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RESUMO

Uma das vertentes de negocia¢do de opgdes ¢ a negociagdo orientada a volatilidade, aquela
que tem como foco principal a volatilidade do ativo objeto, na qual sdo realizadas operacdes
de compra e venda de opgdes conforme a volatilidade estiver sub ou sobre-avaliada pelo
mercado.

Este trabalho procura testar no mercado de opgdes brasileiro, através de uma simulacido de
negociacao de opgdes sobre taxa de cambio, os possiveis beneficios da utilizagdo de um
modelo de negociacdo orientado a volatilidade, empregando diferentes estratégias para
obtengao de lucro.

As volatilidades foram estimadas através de um modelo de precificagio de opgdes
(volatilidade implicita) ¢ um modelo GARCH (1,1). As simulacdes foram realizadas no
periodo de 1.° de julho de 1997 a 1.° de julho de 2002, com base nas cotagdes médias e
cotagdes dos ultimos negocios das opgdes de compra sobre taxa de cAmbio de reais por dolar
comercial, negociadas na BM&F.

Os resultados apontam a possibilidade de obtencdao de lucros ao utilizar uma estratégia de
negociacdo orientada a volatilidade, tanto com a simulacdo empregando a volatilidade
extraida do modelo GARCH (1,1) quanto com a simulacdo utilizando a volatilidade implicita.
Comparando os resultados obtidos com as diferentes simulagdes e estratégias, conclui-se que
a simulacdo com a estratégia de negociacdo com uso das estimativas de volatilidade GARCH

(1,1) obteve os melhores resultados.

Palavras-chave: Mercado de Opgdes — Simulagdo de Negociacdo com Volatilidade -

Negociagao Orientada a Volatilidade com Opgdes



ABSTRACT

The volatility oriented method is one possible way of option trading. The trader concentrates
on the volatility of the underlying asset, buying and selling the derivative when that volatility
is deemed to be either under or overestimated by the market.

Through a trading simulation of options on exchange rate in the Brazilian capital market, this
work attempts to test whether profits can be made using different strategies on a negotiation
model guided to volatility.

The volatilities were estimated both through an option pricing model (implicit volatility) and a
GARCH (1,1) model. The simulations were performed over the period of July Ist, 1997
through July 1st, 2002, based on the average and closing prices of call options on exchange
rate (R$ for USY) traded at BM&F.

The results show the possibility of profit making using trading strategies, based on both
implicit and GARCH (1,1) volatilities. Comparing the results attained by means of the
different strategies, it is possible to conclude that the negotiation strategy simulation using the

GARCH (1,1) volatility provided the best results.

Keywords: Options Market — Volatility Trading Simulation - Volatility Oriented Option
Trading
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10

1. INTRODUCAO

O inicio da revolug¢do financeira ¢ atribuido a autorizacdo do estabelecimento do
International Monetary Market, pelo Tesouro Americano e o Federal Reserve em 1972, para
negociagao de futuros e opgdes sobre moedas e titulos, segundo Chancellor (2001). A
diversificacdo e a expansdo dos mercados de negociagdo de derivativos (opg¢des e futuros), foi
uma das conseqliéncias originadas por essa revolu¢do. Em 1973 o Chicago Board of Trade
abriu uma nova Bolsa para negociacdo de opgdes de a¢des. Em seguida, surgiram outros
mercados de derivativos, entre eles, o de opgdes de moedas em 1982. No Brasil, de acordo
com Cunha Jr e Lemgruber (2002), a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) deu inicio a
negociacdo de contratos de opg¢des de dolar em seus pregdes em margo de 1988, tendo o
volume dessas negociagdes aumentado a partir de janeiro de 1999, quando foi adotado o
regime de cambio flutuante.

O volume de negociacdo semanal no mercado mundial de cdmbio estrangeiro ¢ cinco
vezes maior que o volume anual do comércio mundial de bens, na ordem de um trilhdo de
dolares por dia, como foi constatado por Wei e Kim (1997). Nos paises desenvolvidos, a
liquidez dos mercados de op¢des sobre moedas esta concentrada nos mercados de balcdo, que
normalmente negociam volumes varias vezes superiores aos dos mercados primarios.

A negociagdo de moeda estrangeira no Brasil ocorre no mercado primario, onde,
conforme mencionado por Rodrigues (2003), acontecem as compras e vendas entre bancos e
clientes (operagdes com exportadores, importadores, investidores, turistas, etc.) e no mercado
interbancério, onde sdo feitos os negocios de compra e venda de moeda estrangeira entre os
bancos (normalmente vinculadas as operagdes do mercado primario) e realizadas as
intervengdes do Banco Central. Operagdes tipicas de mercado primario sdo aquelas em que
um banco pode estar comprando para atender 2 demanda de importador ou a remessa de
investidor ou pode estar vendendo posi¢cdes compradas de exportador ou ingresso de

investidor. As interven¢des do Banco Central no mercado de cambio sao feitas com bancos
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credenciados que se encarregam de vender ou comprar cambio dos demais bancos para
nivelar' as posicdes compradas ou vendidas.

Em relacdo ao comportamento dos grandes participantes do mercado mundial de
cambio, como os bancos centrais, Wei e Kim (1997), constataram que as posi¢des tomadas
pelos grandes negociadores contribuem para o aumento da volatilidade e que estes ndo tém
habilidade de prever a dire¢do, muito menos a magnitude dos movimentos das taxas de
cambio, ndo sustentando a hipotese de que possuem informagdo superior ou de que possuem
forca de mercado para aumentar o valor das moedas com suas compras.

A volatilidade do mercado financeiro ¢ um importante parametro para investimentos,
precificacdo de acdes e regulagdo do mercado financeiro. O crescimento de produtos e do
mercado de derivativos financeiros, a crescente revolu¢do na modelagem e previsdo de
volatilidade com inicio na década de 80, os avangos na computagdo e simulagdo contribuiram
para o desenvolvimento de novos métodos de administragdo e mensuragdo de risco. Entre
esses métodos podem ser citados os modelos da familia ARCH, os de volatilidade implicita e
os de volatilidade estocastica®.

A volatilidade também ¢ uma das principais varidveis consideradas nos modelos de
avalia¢do de opgoes. Aparentemente, os modelos mais utilizados para a avaliacdo de contratos
de opg¢des sobre acdes sao o de Black e Scholes (1973), doravante B & S, ¢ o modelo
binomial de Cox, Ross e Rubinstein (1979). Com o propdsito de avaliar op¢des de moeda,
Garman e Kolhagen (1983), partindo do pressuposto de que as taxas de cambio tém
comportamento semelhante ao das ac¢des, chegaram ao resultado de que o modelo de B & S
poderia ser alterado usando a taxa de juro sem risco da moeda estrangeira ao invés da taxa de
juro doméstica sem risco. Esses modelos de precificagdo levam em conta a volatilidade do
ativo objeto, sendo que alguns modelos consideram essa volatilidade constante e outros
permitem que essa varie no tempo.

No mercado financeiro, sdo identificadas duas linhas de negociacdo de opgdes,
conforme Costa (1998). Uma delas ¢ a negociagdo orientada a preco, em que os negociadores
procuram chegar a melhor estimativa do preco de uma opg¢do, decidindo qual o melhor
instrumento ou estratégia para se apostar em uma dada dire¢ao do mercado. A diferenca entre

0 prego em que este fecha um negdcio e o prego obtido através de um modelo de precificagao

! Nivelar posi¢do no sentido de ter mercado para comprar quando se estd vendido e vender quando se estd
comprado.
2 Esses modelos serdo abordados no capitulo 3.
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de opg¢des representa uma margem potencial, independente das demais caracteristicas do
negdcio (se ¢ altista ou baixista).

A outra linha de negociacdo de opcdes € a negociacao orientada a volatilidade, em que
o preco da op¢do tem importancia acessoria. Nessa situagdo, os negociadores trabalham com o
problema inverso ao da precificagdo, dado o prémio de mercado da opc¢dao chegam a
volatilidade embutida nele. Dessa maneira, a unica operagdao que se faz com opgdes ¢ a
compra e venda do derivativo em funcdo da possibilidade de sub ou sobre-avaliacdo da
volatilidade pelo mercado, doravante, compra e venda de volatilidade.

Essas operacdes ndo podem ser apontadas como arbitragem, pois envolvem risco,
estdo mais proximas de operagdes de especulacdo. Arbitragem, conforme Bjork (1998) ¢
equivalente a possibilidade de ganho sem risco, um free lunch no mercado financeiro. Sao
operacdes agressivas por exigirem aten¢do as oportunidades e distor¢cdes aparentes do
mercado. Uma possibilidade de arbitragem ¢ uma situa¢ao de sub ou sobre-avaliagdao do ativo
por parte dos integrantes do mercado, contrariando a hipotese de eficiéncia de mercado que
implica a impossibilidade de arbitragem.

Na especulagdo, assume-se um risco em contrapartida a uma expectativa de ganho, ¢
correr um risco, porém com posse de informagdo. Segundo Hull (2002), os especuladores
querem assumir posi¢des no mercado, apostando na alta ou na queda dos pregos, ndo fazendo
protecdo de seus investimentos.

Em mercados de capitais com liquidez de negociagdo em um nimero substancial de
ativos como os de Nova lorque, Toquio e Londres, pressupde-se uma eficiente formacao dos
precos, onde situacdes de possibilidade de ganho ocorreriam com menor freqiiéncia. Segundo
Castro (2002), o mercado de opcdes sobre dolar na BM&F ¢ de pouca liquidez, tem pouco
volume financeiro e baixo numero de contratos negociados para cada série, além de pequeno
numero de séries efetivamente negociadas. Gomes (2002) salienta que o mercado de opgdes
de compra de ddlar comercial ¢ pouco liquido, com a série mais liquida ndo ultrapassando 60
negocios no dia. Dessa maneira, talvez seja possivel encontrar oportunidades de lucro na
negociacdo de volatilidade de opgdes sobre moedas.

O presente estudo procura realizar uma simulacdo de negociacdo de volatilidade de
opgoes sobre taxa de cambio utilizando um modelo de estimagdo de volatilidade implicita e
um modelo da familia ARCH. A volatilidade implicita serd extraida de um modelo de
precificagdo de opgdes sobra taxa de cambio em que as taxas de juros sdo estocdsticas,
desenvolvido por Hilliard, Madura e Tucker (1991). Para a outra estimativa de volatilidade

sera utilizado o modelo GARCH, desenvolvido por Bollerslev (1986).
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1.1. Definigdo do Problema

Embora os dados de uso de derivativos, como swaps, opcdes e futuros, por empresas
brasileiras ndo possuam divulgacao publica, acredita-se que estas o fagam com o objetivo de
proteger (hedge’) seus negdcios como parte de suas estratégias de investimento. Nos Estados
Unidos, Howton (1998) encontrou evidéncias de que 60% das empresas listadas no indice
S&P500 utilizam derivativos com o objetivo de diminuir as dificuldades financeiras, os custos
de financiamento externo, os custos relacionados aos impostos € a exposi¢ao ao risco cambial,
sendo que os derivativos de taxas de juros e de moedas mais utilizados sdo, respectivamente,
swaps e contratos futuros. Esses resultados suportam estudos anteriores, como o trabalho de
Froot, Scharfstein e Stein (1993), de que os derivativos sdo usados com esse mesmo objetivo.

As opcdes sobre taxa de cambio sdo normalmente utilizadas para a realizagdo de
protecao (hedge) contra a exposi¢do a uma moeda estrangeira. Uma empresa que recebera ou
pagard uma considerada quantia em data futura pode proteger-se de seu risco negociando
contratos de opgdes, garantindo um preco para a moeda em uma data futura.

Ao contrario de utilizar essas opg¢des com a finalidade tinica de hedge, este estudo
investiga se € possivel obter resultados positivos ao negociar contratos de opgdes sobre taxa

de cambio utilizando um modelo de negociacao orientado a volatilidade.

1.2. Justificativa

A tomada de decisdo de investimento ¢ geralmente focada nos niveis de preco dos
ativos no mercado. Os modelos utilizados na avaliagdo de ativos, como os de B & S ¢ Garman
& Kolhagen, calculam um prego para o prémio de uma opgao, e esses precos sao considerados
pelos investidores em suas decisdes de compra e venda.

Entretanto, um gestor poderia orientar suas decisdes com base em outra variavel que
ndo o preco do ativo objeto, no caso, o nivel de volatilidade nos precos de contratos de
opgoes. Essa abordagem orientada a volatilidade ¢ uma alternativa a negociagao com foco na

sub ou sobre-avaliacdo do prémio de uma opgao.

3 Segundo Cassettari (2003), hedge é sindnimo de eliminar risco, com 100% de eficiéncia, porém, na pratica isso
¢ muito dificil, até impossivel. As estratégias de hedge, como aquelas que utilizam contratos futuros e de opgdes,
podem compensar parcialmente os riscos.
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Muitas pesquisas nacionais € internacionais t€ém sido realizadas com o objetivo de
avaliar qual o melhor modelo de precificagdo de opgdes e qual o melhor modelo de
volatilidade para diferentes ativos financeiros, como acdes, indices, taxa de juros e taxas de
cambio. Entretanto, Carr ¢ Madan (2002) salientam que poucas pesquisas foram orientadas
para o estudo de um investimento em fung¢do de sua volatilidade, talvez pela crenca de a
volatilidade ser de dificil mensuragao.

No Brasil, até a realizagcdo desta pesquisa, ndo foram encontrados trabalhos anteriores
que comparem as estimativas de diferentes modelos para extracdo de volatilidade de séries
financeiras com o objetivo de negociagdo. Costa (1998) realizou um trabalho sobre operacao
de volatilidade, no qual apresenta negociagdes de volatilidade com base na volatilidade
implicita.

A justificativa para a realizacdo de uma simulagdo de negociacdo de opg¢des, com base
na estimativa de volatilidade mensurada por distintos modelos, reside na importancia em
identificar diferentes alternativas e estratégias de negociagao.

Finalmente, o desempenho do modelo de negociacdo orientada a volatilidade pode ser
uma técnica de negociacdo geradora de lucro para os investidores do mercado brasileiro de

opgoes sobre taxa de cambio.

1.3. Objetivos

1.3.1. Objetivo Geral

O presente estudo visa testar no mercado de opg¢des, um modelo de negociacdo

orientado a volatilidade com a finalidade de obtencao de lucro.

1.3.2. Objetivos Especificos

- Simular negociacdo de opgdes sobre taxa de cambio utilizando estimativas de

volatilidade GARCH com base em dados historicos;

- Simular negocia¢do de opgdes sobre taxa de cambio utilizando estimativas de

volatilidade implicita com base em dados historicos;
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- Avaliar o desempenho das estratégias de negociacdo com base no resultado das

simulagdes.

Esta dissertagdo estd organizada em 6 capitulos. O capitulo 1 apresentou a introdugao,
a definicdo do problema, a justificativa e os objetivos do trabalho. A revisdo de literatura ¢
desenvolvida nos capitulos 2 e 3. O método e a amostra utilizados sdo expostos no capitulo 4.
No capitulo 5 sdo apresentados os resultados das simulagdes de negociacdo de opgdes sobre
taxa de cambio de reais por dolar comercial. Enfim, no capitulo 6, sdo colocadas as
consideragdes finais da dissertacdo e sugestdes para futuros trabalhos relacionados ao estudo

de negociacao com opgoes.



16

2. MODELAGEM E PRECIFICACAO DE OPCOES

Neste capitulo serdo apresentados os conceitos que norteiam o comportamento dos
precos de opgdes, 0 que ¢ uma opgao sobre taxa de cambio e como esta pode ser avaliada, o
que ¢ volatilidade e os modelos utilizados para a sua previsdo assim como evidéncias

empiricas de sua utilizacao.
2.1. Modelagem de ativos financeiros em tempo continuo

Na modelagem de ativos financeiros sao utilizados modelos matematicos que levam
em consideragdo a flutuacao aleatdria dos precos em tempo continuo. Novas informagdes sao
reveladas continuamente, podendo causar mudancas imediatas em variaveis aleatdrias. As
ferramentas para avaliar derivativos requerem maneiras de lidar com essas varidveis aleatorias
em intervalos de tempo infinitesimal. Essa ferramenta ¢ conhecida como calculo estocastico
(NEFTCI, 1996).

Uma variavel aleatoria ¢ uma quantia variavel cujos valores dependem da casualidade
e para os quais foi definida uma funcdo de distribuicdo de probabilidades (GNEDENKO,
1969). A funcdo de distribuigdo de probabilidade de uma variavel aleatoria & ¢ dada da
seguinte maneira:

F(x) =P{g < x} (1)
onde x ¢ um numero real qualquer.

Um processo estocastico ou fungdo aleatoria € uma colegdo de variaveis aleatorias que
evoluem no decorrer do tempo de forma incerta ou aleatéria, podendo ser continuo ou
discreto, conforme a varidvel tempo for continua ou discreta.. Mikosch (1998) apresenta um
modelo matematico para descrever tal fenomeno:

(X,,teT)=(X,(w),teT,weQ) (2)
definido em algum espago Q2 e w € Q2 denota uma aleatoriedade.

Se a colegdo de variaveis ¢ da forma (X 2 0), entdo se tem um processo estocastico
em tempo continuo. Seguindo a descricdo de Mikosch (1998), um processo estocastico X €

uma funcao de duas variaveis. Para um momento fixo de tempo ¢, ¢ uma variavel aleatoéria:

X,:X,(W),WEQ 3)
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Para uma aleatoriedade, um estado do mundo w € Q, ¢ uma fun¢ao do tempo:
X, =X,(w)teT (4)
Essa fungdo é chamada de trajetoria ou caminho amostral do processo X.
Uma representacao de duas diferentes trajetérias que dependem de diferentes estados

do mundo pode ser visualizada na figura abaixo:

—f(x,w2)
— f(x,w1)

f()

Figura 1: Processo estocéstico

Segundo a hipotese de eficiéncia de mercado, os precos dos ativos devem se mover
aleatoriamente (WILMOTT et al, 1995). Dessa maneira, supde-se que as informacoes
passadas estdo completamente refletidas nos pregos presentes e que o mercado responde
imediatamente a qualquer nova informacao sobre o ativo.

Essa hipdtese ¢ originada da teoria do Passeio Aleatério (Random Walk), a qual diz,
segundo Fama (1965), que a trajetéria futura dos pregos de um ativo ndo € mais previsivel que
a trajetéria de uma série de nlimeros aleatdrios, ou seja, as mudangas sucessivas nos pregos
dos ativos sdo varidveis aleatdrias independentes e identicamente distribuidas. Em termos
estatisticos, independéncia significa que a distribuicdo de probabilidade para a variagdo nos
precos durante um periodo ¢ ¢ independente da seqiiéncia de variagdes no preco em periodos
anteriores. Fama apresenta formalmente este conceito da seguinte maneira:

Pr(xt = )c|)c,_l 2, X, s ,) = Pr(xt = x) (5)

De acordo com essas suposi¢des, mudancgas inesperadas no prego do ativo constituem
um processo de Markov. Um processo de Markov € um processo estocastico em que apenas o
valor presente de uma variavel é importante para predizer o futuro. Entdo, de acordo com

Gnedenko (1969), um processo estocastico continuo {X (t),t > 0}, onde X(?) ¢ uma variavel

aleatoria, ¢ Markoviano se para todo #) < ¢,<...< ¢, tem-se:
Pr{X(tn)S xn/X(tk) =x,;k=0,12,.n— 1} = Pr{X(tn)S xn/X(tn_l)z xn_l} (6)

onde Pr significa probabilidade e xy, x;, ...,x, pertence ao conjunto dos nimeros reais.
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Um caso particular de processo estocastico de Markov ¢ o movimento browniano,
conhecido também como processo de Wiener. As seguintes propriedades sdo atribuidas a uma
variavel W que segue tal processo:

- suas variagdes, AW estdo relacionadas com um pequeno intervalo de tempo At dada
pela equacao
AW =g [At (7)

onde ¢ ¢ uma variavel aleatéria de distribuigdo normal padronizada com média zero e
desvio padrao igual a um.

- os valores de AW para dois intervalos diferentes de tempo 4t sdo independentes.

Partindo-se desses processos, Neftci (1996) apresenta modelos estocésticos para
representar a dindmica dos precos dos ativos S; da seguinte forma:

ds, =a(S,,t)dt+b(S,,t)dW, (8)
onde dW,; é o termo de inovagao representando eventos imprevisiveis que podem ocorrer em
dt, conhecido como o processo de Wiener definido anteriormente. O coeficiente a(S, ?)
representa a tendéncia de S;, ou a taxa de variagdo esperada por unidade de tempo, e b(S, ), 0
coeficiente de difusdo que amplifica a incerteza do movimento de S,.

O modelo estocastico padrdo, mencionado por Neftci (1996), para modelar o
comportamento de precos de ativos ¢ o modelo geométrico, ou movimento browniano

geométrico, o qual foi explorado por B & S, e apresenta-se da seguinte maneira:

dsS; = uSdt + oS dW, 9)
onde u € a taxa média de crescimento do prego do ativo, o € a volatilidade e dW, € o termo que

representa a aleatoriedade no prego dos ativos.

A contribui¢do de B & S para a precificagdo de opgdes foi propor um modelo no qual
as opgoes sdo precificadas por arbritagem, onde se calcula o preco que uma opg¢do deve ter
para que ndo seja possivel arbitrar com ela. Para se obter o preco de uma opgao através do
modelo de B & S, parte-se das seguintes premissas:

- o prec¢o da acdo segue um movimento browniano geométrico com ¢ constante;
- ¢ permitida a venda a descoberto de ativos;

- ndo ha custos de transagdo ou impostos;

- todos os ativos sao perfeitamente divisivelis;

- o ativo ndo paga dividendos durante o prazo da opg¢ao;

- ataxa livre de risco ¢ constante, independente do prazo da opgao;

- ndo existem condi¢des de arbitragem.
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Utilizando a equa¢ao do movimento browniano geométrico para representar o
movimento de uma agao, e aplicando-se o Lema de It6, chega-se a equagao diferencial de uma

opcdo V (V pode ser uma opgao de compra ou de venda, ou ainda, uma carteira de opgdes):

2 (10)
dV=JSa—VdW,+ o 102S28V+,US6—V dt
oS or 2 oS’ oS

Tomando posi¢des contrdrias na acdo e na opg¢do, monta-se uma carteira [[ que

elimina a incerteza do processo de Wiener, devendo o retorno ser igual a taxa livre de risco, 7:
d[]=r]]dt (11)

O retorno de uma quantia [] investida em ativos livre de risco cresceria r[[df em um

intervalo de tempo dt. Para que nao ocorra arbitragem o retorno da carteira deve ser:

2 (12)
rlldt = a—V+10'2S2 or dt
ot 2 oS’
Substituindo [] e eliminando-se dt chega-se a equacao diferencial parcial de B & S:
2 13
a_V+102S28_V+rSa_V_rV:0 ()
o 2 oS? oS

No caso de uma opg¢do de compra européia ¢, tem-se as seguintes condi¢des de
contorno:
c=Max(S—K,0) parat=T,data de vencimento
c=0 paraS =0
c~S quando § — ®©
A solugdo para o problema de uma opgao de compra européia quando as taxas de juro
e a volatilidade sao constantes ¢:
c, =SN(d,)— Ke"""N(d,) (14)
InS, /K +(r+0c?/2)(T —t)
) T -1 (15)
d,=d, —oT 1t (16)

dl

onde:

¢; = preco de uma opg¢ao de compra no tempo ¢.
S = prego do ativo a vista.

K = preco de exercicio da opgao.

r = taxa de juro sem risco

o = volatilidade dos retornos do ativo a vista

t = periodo a que se refere o preco da opcao

T = vencimento da op¢ao
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N(d) ¢ a fungdo de probabilidade acumulada da distribui¢do normal, representando a

probabilidade da variavel aleatdria x ser igual ou inferior a d:

N(x)= Iﬁe““z/zdx (17)

Uma formula relacionada avalia uma opcao de venda européia (ver, por exemplo,
Hull, 2002).

Depois da publicacdo do artigo de B & S em 1973, diversos trabalhos, empiricos e
teoricos, foram realizados com o objetivo de avaliar opgdes. Cox e Ross (1976)
desenvolveram um modelo de precificacdo de opgdes com elasticidade constante da variancia,
fundamentado no mesmo argumento de ndo arbitragem do modelo de B & S. Porém este
modelo mostrou-se inadequado para avaliar opgdes sobre moedas, indices e a¢des, conforme
constatado nos trabalhos de Beckers (1980) e Melino e Turnbull (1990).

Um modelo de precificacdo com saltos no processo de difusdo foi sugerido por Merton
(1976) sob a suposi¢do de saltos com distribuicao lognormal independente. A idéia era a de
que distribui¢des com caudas mais grossas que a lognormal pudessem explicar a tendéncia de
op¢des muito dentro do dinheiro, op¢des muito fora do dinheiro e opgdes de curto vencimento
serem vendidas acima do valor obtido com a formula de B & S e as opg¢des proximas do
dinheiro e de longo vencimento serem vendidas por menos®. Esse modelo foi testado por Ball
e Torous (1985) com 30 ac¢des negociadas na New York Stock Exchange entre 1981 e 1982 e
comparado com o modelo de B & S, concluindo que os modelos eram indistinguiveis para os
parametros estimados.

Surgiram também alguns modelos de precificacdo com volatilidade estocastica, sendo
o mais conhecido o de Hull e White (1987). O modelo de precifica¢do de opgdes de Bakshi, et
al. (1997), inclui volatilidade estocéstica e saltos no processo de difusdo do preco do ativo
subjacente ao contrato de op¢ao, ndo necessitando recorrer a uma hipotese ad hoc sobre o
comportamento da volatilidade (que o parametro de volatilidade deve ser ajustado para cada
preco de exercicio e data de vencimento da op¢do) para explicar os precos das opc¢des dentro,
fora e no dinheiro. Este modelo foi utilizado por Silva e Guimaraes (2000), em um trabalho

em que foram observados os precos de opgdes de Telebras negociadas na Bovespa no ano de

* Segundo Bodie et al. (2000), uma opgdo é descrita como dentro do dinheiro (in-the-money) quando o seu prego
de exercicio produziria um pagamento positivo ao titular da opgdo, fora do dinheiro (out-of-the-money) quando o
seu exercicio ndo seria rentavel, e no dinheiro (at-the-money) quando o preco de exercicio e o preco do ativo s@o
iguais. Uma opg¢do de compra no dinheiro tem o prego de exercicio menor que o preco do ativo, e uma opgdo de
compra fora do dinheiro tem o prego de exercicio maior que o prego do ativo. Uma opgéo de venda no dinheiro
tem o prego de exercicio maior que o prego do ativo.
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1999, obtendo resultados que indicam que o modelo pode ser visto como uma alternativa a
técnica tradicional de se estimar uma superficie de volatilidade baseada no modelo de B & S.

Para a utilizacdo deste modelo € necessaria a estimacdo de sete parametros mais uma
variancia para cada dia, o que torna o processo numérico lento e instavel. Com o objetivo de
arbitragem, onde a tomada de decisdes deve ser rapida, esta ferramenta nao seria apropriada
para os dias de hoje.

Para avaliar opgdes americanas e européias quando o preco do ativo ¢ conduzido por
uma grande variedade de processos auto-regressivos e de volatilidade estocéstica, Ritchken e
Trevor (1999) desenvolveram um algoritmo unificado, capaz de avaliar opgdes sob quase

todas as especificacdes GARCH” existentes.

2.2. Opcoes sobre taxa de cambio

Segundo Hull (2002), na avaliagdo de opcdes de moeda, define-se S como a taxa de
cambio a vista, ou seja, o valor de uma unidade de moeda estrangeira em moeda local.
Pressupde-se que as taxas de cambio sigam o mesmo tipo de processo estocdstico que uma
acdo, o movimento browniano geométrico.

Com o propésito de avaliar opcdes sobre moedas, Garman e Kolhagen (1983)
realizaram algumas modifica¢cdes no modelo de B & S, utilizando a taxa de juros estrangeira
ao invés da taxa de juros doméstica, permitindo a precificagdo de opg¢des de cambio com base
no comportamento do pre¢o do délar a vista, ¢ da taxa do cupom cambial’. Uma moeda
estrangeira ¢ semelhante a uma a¢do com dividendos conhecidos. Esse dividendo ¢ o

rendimento da taxa de juro livre de risco da moeda estrangeira. O valor desta opc¢do ¢ dado

por:
c,=8,e"""N(d,) - Ke """ N(d,) (18)
g InS, /K +(r—q+0c?/2)(T —t)
1 O'\/ﬁ (19)
d,=d, —o\T—1 (20)
onde:

¢; = preco de uma op¢ao de compra de moeda estrangeira no periodo t.
S; = prego do ativo a vista, no caso a taxa de cambio.

K = preco de exercicio da opgao.

> GARCH é um modelo econométrico para estimagio de volatilidade que serd explicado mais adiante.
% Cupom cambial ¢ custo de oportunidade de retengdo da moeda estrangeira.
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r = taxa de juro sem risco

q = taxa do cupom cambial

o = volatilidade dos retornos do ativo a vista

t = periodo a que se refere o preco da opcao

T = vencimento da opgao

N(d) ¢ a fungdo de probabilidade acumulada da distribui¢do normal, representando a

probabilidade da variavel aleatoria x ser igual ou inferior a d:

N(x) = Lﬁ e ax 21)

Uma formula relacionada avalia uma opcao de venda européia (ver, por exemplo,
Hull, 2002).

Segundo Hull (2002), as taxas de juros sem risco, doméstica e da moeda estrangeira,
sdo consideradas constantes e iguais para todos os vencimentos, e as op¢des de compra e de
venda sobre moeda sdo simétricas. Isso significa que a medida que uma opg¢ao de venda que
venda X, unidades da moeda 4 por Xz unidades da moeda B ¢ igual a uma opg¢ao de compra
para comprar Xz unidades da moeda B por X, unidades da moeda A. Além disso, o autor
afirma que a volatilidade da taxa de juros ¢ muito menor que a volatilidade da taxa de cambio
em vencimentos pequenos, tendo pouco impacto no prego dessas opcoes.

Realizando uma investigagdo da capacidade de precificacdo de modelos de opg¢des
sobre moedas em que a volatilidade da moeda, os saltos aleatérios e a taxa de juros sdo
estocasticos, Dupoyet (2002) utilizou os precos diarios de opcdes de compra européias e
americanas sobre taxa de cdmbio de yen japonés por dolar americano no periodo de marco de
1996 a dezembro de 1999. Foram comparados os modelos de B & S, volatilidade estocastica,
volatilidade estocastica e taxa de juros estocéstica, volatilidade estocastica com saltos, e
volatilidade e taxa de juros estocdstica com saltos. Os resultados do trabalho mostram que a
introducdo da volatilidade estocastica produz as maiores melhorias no desempenho do modelo
de B & S e, quando sdo utilizadas taxas de juros estocasticas, estas raramente melhoram a
precificagdo, com excecao das opgdes de compra muito no dinheiro.

Um modelo de precificacdo de opgdes sobre moedas com taxas de juro estocasticas ¢
desenvolvido por Hilliard, Madura e Tucker (1991). O modelo ¢ testado e confrontado com
um modelo de taxas constantes para dados mensais de op¢des de compra sobre a moeda
australiana, britanica, canadense, alema, japonesa e suica no periodo de 1982 a 1987. Sao
analisadas opg¢des de compra do tipo européia sobre a taxa de cambio de dolar americano

sobre as moedas citadas anteriormente. Ambos os modelos sub-avaliam as opg¢des, porém o



23

modelo estocastico apresenta uma sub-avaliacdo menor, devido ao diferente parametro de
volatilidade.

Para o mercado de opgdes sobre moedas no Brasil, Cunha Jr. e Lemgruber (2002)
avaliam um modelo de taxas de juro e de cupom cambial estocésticos para op¢des de reais por
dolar comercial negociadas na BM&F no periodo de janeiro de 1998 a dezembro de 2001. Os
resultados do modelo estocastico sao comparados aos de um modelo tradicional de taxas
constantes, demonstrando que em periodos pouco volateis os resultados sdo parecidos para
ambos os modelos, porém, em periodos de maior volatilidade, o modelo de taxas constantes
obteve resultados com erros médios elevados e significativamente diferentes de zero. Os
autores sugerem que o modelo tradicional de taxas constantes ndo deve ser usado no mercado
brasileiro. Tendo em vista esse resultado assume-se, no presente trabalho, que as taxas de juro
doméstica e estrangeira sdo estocasticas.

No modelo utilizado para o calculo de opgdes de moeda quando as taxas de juro e do
cupom sao estocasticas, proposto por Grabbe (1983), Hilliard, Madura e Tucker (1991),
assume-se que a moeda segue 0o mesmo movimento browniano geométrico ja descrito
anteriormente.

Hilliard, Madura e Tucker (1991) utilizam a seguinte nomenclatura para as op¢des de
compra européia com taxa de juros estocastica:

S(t) = taxa de cambio a vista, no caso, reais por unidade de moeda estrangeira;

F(t,T) = taxa de cambio a termo no tempo ¢ com vencimento em 7;

B(t,T) = prego em moeda local de um titulo com vencimento em 7 e valor de face unitério;
By(t,T) = preco em moeda estrangeira de um titulo com vencimento em 7 e valor de face
unitario;

C(t,T) = o preco de uma opg¢ao de compra européia com precgo de exercicio K

r(t) = taxa de juros local;

f(t) = cupom cambial.

A paridade da taxa de juros é:

_SB,(1.T) (22)

B,(,T)
E o processo da taxa de cambio segue um movimento browniano geométrico com

F(t,T)

tendéncia y e volatilidade o, ambos func¢do do tempo ¢, descritos por:
dS/S = u(t)dt + o ydZ (23)

onde dZ =dW , ou seja, um movimento browniano geométrico.



24

O comportamento das taxas de juros ou das taxas de inflagdo, que podem ter valores
finais estaveis e ndo sdo ativos negociaveis, ¢ apropriadamente descrito como um processo de
Ornstein-Uhlenbeck, que ¢ um caso particular do processo de reversao a média quando y=1
(SHIMKO, 1992). Esse processo tem a seguinte forma:

ds = A(u—S)dt+oS”dw (24)
onde A ¢ o parametro de velocidade de ajustamento.

Os processos da taxa local e do cupom cambial, com os pardmetros de tendéncia e de
volatilidade dependentes do tempo ¢, podem ser descritos por:

dr=a(r,t)dt +o,dZ, (25)

df = u(f.t)dt+o,dzZ, (26)
onde o e u sdo os coeficientes de reversao a média.

O comportamento dos pregos dos dois titulos pré-fixados com vencimento em 7 e sem
pagamentos intermediarios, B; (taxa local) e B, (cupom cambial), é definido por:
dB, /B, =y, -dt+o,(t,T)dZ, (27)
dB, /B, = u, -dt +o,(t,T)dZ, (28)
Para a derivacdo da formula que obtém o preco da opcdo, mostra-se que € possivel
fazer um hedge livre de risco, conforme Grabbe (1983). Para tal, ¢ criado o sintético G=SB; e
expressa-se a op¢io de compra sobre moedas como C = C(G, B,,t). Forma-se uma carteira ¥/

composta de G, B; e C. Desse modo:

y_c 9, 2 29)
oB, ' 0G

Como V ndo requer investimento inicial e dV ndo tem componentes estocasticos,

conclui-se que dV =0. Usando esse resultado e aplicando o Lema de It6 tem-se:

2 > 2 (30)
19 foag +9 C2G20§+2 oc Corr|dG, dB, | _9C
2| B "8G dB,0G ot

onde 7=T-t, dG=()dt+G(osdZs+0c,(t,T)dZ,) e () é uma colegio de termos
multiplicando dt.

Para as opgdes de compra do tipo européia, a condi¢do de contorno ¢
max[O, S, -K ]z max[O, F,-K ] e o preco de equilibrio da op¢do C(t,T,F) sob a premissa de
neutralidade de risco ¢ dado por:

C(1,T,F) =B, (t,T)E[max(0, F, — K)] (31

onde E ¢ o operador de expectativa sobre a variavel F.
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O processo de difusao de dF/F, usando a paridade da taxa de juros e o Lema de Ito, ¢

representado por:

df|F =o4dZ  +0,(t,T)dZ, — o, (t,T)dZ, (32)

onde * denota o processo ajustado ao risco.

Para uma difusdo lognormal, a variancia ¢ dada por:

()] -
Var| In| —= |F, =IVar—T
F : F

Entdio, a variancia condicional’ de log(F, /F,) é:

T 34
v? = Var[ln(%jm:l = j 0,0, —0,] Covdz,dZ")o o, -0, ] (34)

t
onde ' significa o transposto e o; € o2, 0 segundo e o terceiro elemento do vetor de
volatilidades, que variam em fun¢do do prazo até o vencimento. Os componentes da matriz de
covariancias dZ tém média igual a zero e desvio padrdo igual a um. Entdo, a matriz de

correlagdes ¢ igual a matriz de covariancias e ¢ igual a:

1 Psi Ps> 35
Cow(dZ,dZ")dt = Corr(dZ,dZ')di =| p,, 1 py, |di (35)
Ps2 P 1

Tomando expectativas na equagdo (31) sob a distribui¢do lognormal da difusdo na
equagao (32), tem-se como solugdo de equilibrio para a op¢ao de compra européia:

C@,T,F)=B,,T)F(,T)N(d,)-KN(d,)] (36)
onde N(d) ¢ a fung¢do de probabilidade acumulada da distribui¢do normal j& apresentada

anteriormente, K ¢ o preco de exercicio e:
1 E + l 2
M) oY (37)
d=—"5"—"——
v
d,=d —v (38)
Para se obter a varidncia, v/, usa-se o modelo proposto por Vasicek (1977), o qual

assume que as taxas de juro e do cupom cambial seguem um processo de Ornstein-Uhlenbeck,

2 , A . e 2. , A .
7 Optou-se por adotar v’ como simbolo da variancia em substituigdo a o°, visto que o calculo desta varidncia

. A A 2 A . 2 o
considera a variincia da taxa de cdmbio (O g ), a variancia da taxa de juros (0 ') e a varidncia do cupom

cambial (0 7).
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ja descrito anteriormente. Utilizando o argumento de arbitragem, Vasicek desenvolve um
modelo de avaliacao de titulos da seguinte forma:

B(t,T)= A(t,T)exp(D(, T)r(¢)) (39)
onde A(t,T)= exp[— o (1-exp(- ar))] - R(o0)—7 - R(w0) — é [1-exp(-az)] e R(oo) ¢ uma

funcdo dos parametros de tendéncia (o,u) e de volatilidade (o) da taxa de juro local e taxa de
juro estrangeira.
O processo de difusao de dB/B, empregando o Lema de Ito, ¢:
dB/B =()dt+o,D(t,T)dZ, (40)
Comparando-se essa equacao com a equagao anterior que descreve o processo de um
titulo em moeda local (27) identifica-se que:
o,(t,T)dz, =o,D(t,T)dZ, (41)
onde D(t,T)=-a (1 - e*‘”) e determina o valor da varidncia condicional v’ e =T —¢.
Um resultado similar se aplica para 65, sendo o, constante. Assim, as variancias dos
processos de difusdo dos titulos pré-fixados dependem somente do tempo.
Fazendo uma aproximagdo para D(t,T );—r e quando o coeficiente de reversdo a
média o ¢€ zero, a variancia ira depender do preco da moeda, da taxa de juro e do cupom

cambial, sendo expressa por:

V2=O-S2T+§(O-”2+O-]2(_2O-Vf)+z-2(o-sr_Uéf) -

Quando as taxas de juro sdo constantes essa equagao se reduz a:
vi=0olr (43)
fazendo com que o modelo se assemelhe a um modelo de precificagdo como o de Garman e
Kolhagen (1983), entre outros.

Dessa maneira € possivel calcular o prego de uma opgao sobre taxa de cambio quando

as taxas de juro local e estrangeira sdo estocasticas.
2.3. Medidas de sensibilidade das opcoes
A sensibilidade do preco das opcdes ¢ dada pelas derivadas parciais do preco de uma

opcdo em relagdo aos demais fatores observaveis que influenciam o pre¢co da mesma. Essas

derivadas parciais indicam a variacdo do preco de uma opcao para uma dada variagdo em um
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dos fatores, mantidos os demais constantes. Esse conjunto de derivadas parciais do preco de
uma opc¢ao ¢ conhecido como as “gregas”.

A primeira delas, Delta ¢ a derivada parcial do prémio da op¢do em relagdo ao prego
S, medindo quanto uma opcao ¢ capaz de acompanhar as variagdes do ativo subjacente no
mercado a vista.

L4 (44)
oS

O parametro Delta ajuda a diferenciar as trés categorias de opgdes, fora do dinheiro
(baixa probabilidade de exercicio), no dinheiro (chances de exercicio de aproximadamente um
para um) e dentro do dinheiro (alta probabilidade de exercicio).

O valor de Delta ndo ¢ constante ao longo do tempo, sofrendo influéncia do valor do
ativo §. Para cada novo valor do ativo §, novas compras ou vendas serdo necessarias na
posicdo de opgdes para realizar o método de hedge, ocasionando constante negociacdo de
opgdes. Os hedges podem ser estaticos ou dindmicos. No hedge estatico o operador realiza
duas tarefas durante o tempo de vida de seu hedge, uma no inicio, tomando uma posicao, e
outra no fim, encerrando-a. Nas estratégias dindmicas o hedge ¢ rigorosamente monitorado e
realizam-se ajustes periddicos. A sistematizagdo do hedge dinamico do Delta chama-se Delta
hedging. A variacdo monetaria de uma quantidade de opg¢ao € tal que coincide com a varia¢ao
monetaria de A quantidades de S, podendo-se assim considerar a carteira Delta hedgeada
como uma carteira composta de duas partes simétricas, que se anulam. Anula-se quanto ao
risco, mas nao quanto ao efeito caixa, pois uma quantidade de op¢do custara bem menos do
que A quantidades de ativo. E também conhecido como carteira (portfolio) de B & S.

A segunda grega, a Gama, ¢ a derivada parcial do Delta em relagdo ao prego S, ou
seja, ¢ a segunda derivada parcial do prémio da opgdo em relagdo ao preco S. E uma medida
de qudo rapido a opg¢do pode modificar o seu estado, transitando entre fora do dinheiro e

dentro do dinheiro.

ON O (45)

A terceira grega, a Vega, mede a sensibilidade do preco de uma opg¢do a volatilidade.
E a derivada parcial do prémio da op¢io em relagio a volatilidade.
oV (46)

oo
Hull (2002) afirma que a taxa de variagdo do preco da opcao em fun¢do de variagdes

14

da volatilidade (Vega) ¢ pequena para opg¢des muito dentro e fora do dinheiro, e cai
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suavemente com o tempo, ou seja, quanto maior o prazo maior a sensibilidade das opcoes a
volatilidade, decaindo gradualmente conforme se aproxima o vencimento. Longe do exercicio
as opgoes tém Vega alto; sdo alavancadas em volatilidade.

De acordo com Costa (1998), a evolucao de Delta, Gama e Vega em fun¢ao do tempo
pode ser também vista como fun¢do da volatilidade, quanto maior o tempo para o vencimento
maior ¢ a volatilidade, e um aumento na volatilidade aumenta o prémio de uma opgao.

A quarta grega, Teta, ¢ a derivada parcial do prémio da opcdao em relagdo ao tempo.
Representa a quantidade de dinheiro que o prémio de uma opg¢ao adquire (ou perde) ao expirar
uma unidade de tempo de seu prazo. E a expressio do efeito do tempo sobre o prego das
opg¢oes mantendo-se os demais fatores inalterados.

) @47)
ot

O célculo de Teta ndo leva em conta que a opg¢do deveria ter um valor de S maior no
dia seguinte; um S igual em termos nominais ¢ um S mais baixo em termos reais. A parcela de
preco que a opgao possui por visualizar um S mais alto e que € perdida caso S permanega o
mesmo ¢ chamada de Teta-juro e dada por:

0 o =1(SA=V) (43)

A parcela de preco que a opgdo perde, de um dia para outro, devido apenas a redugdo
de seu prémio de risco ¢ chamada de Teta-liquido, sendo sempre um namero negativo.
Mantidas as demais condi¢es (pardmetros constantes), o prémio de risco de uma opgao
apenas se reduz com o passar do tempo, medindo quanto a opgdo “emagrece™.

O Teta pode ser considerado composto por duas parcelas: uma, o emagrecimento real
da opgdo, o quanto de prémio de risco ela perde, pela reducao da incerteza a ela associada em
um dia; e outra, a quantidade de preco que ela deve perder se S ficar nominalmente igual de
um dia para outro. O valor total de Teta ¢ a soma dos dois efeitos. Portanto, Teta-liquido ¢
igual ao Teta menos o Teta-juro.

Uma quinta grega ¢ a R0, a derivada parcial do prémio da opcao em relagao a taxa de
juro. E uma medida de quantos reais (ou centavos de real) o prego de uma opgdo sobe (ou cai)
se as taxas de juros subirem 1%. Alterando-se a taxa de juros, altera-se o fator valor presente.
O valor presente do preco de exercicio ¢ mais baixo para taxas de juros mais altas e vice

versa.

8 Emagrecimento ¢ a perda de prémio de risco de uma op¢ao que se verifica com o passar do tempo, sendo que o
tempo influi no prego das opgdes também via juros.
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o 9)
p= or

Segundo Costa (1998) a RS decresce quase linearmente conforme passa o tempo até o
exercicio, sendo maior para as op¢des mais dentro do dinheiro.

De acordo com Bjork (1998), uma carteira insensivel a pequenas variagdes em algum
dos parametros citados anteriormente ¢ considerada neutra, ou seja, sua grega correspondente
¢ igual a zero. Essa carteira ¢ chamada de Delta neutra e assim correspondentemente para as
outras gregas.

Este capitulo apresentou a teoria utilizada na modelagem e precificacao de opcgoes,
fazendo uma breve explicacdo de sua utilizagdo para ativos financeiros em tempo continuo.
Foi mostrado o modelo de B & S e a derivagdo de sua formula, tecendo-se alguns comentarios
acerca de outros modelos que surgiram com o mesmo objetivo, porém com outras abordagens.
Como o propdsito desse trabalho ¢ realizar uma simulagdo de negociagdo com opgdes sobre
taxa de cambio, foi desenvolvido o modelo utilizado para avaliacdo dessas opg¢des,

justificando-se a escolha do mesmo.
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3. VOLATILIDADE E MODELOS DE ESTIMACAO

O conceito de volatilidade ¢ de fundamental importincia para a teoria financeira, e
estd relacionada com a incerteza da variagdo dos pregos no tempo, medida pela variancia. As
teorias de precificagdo de ativos consideram que o prémio de risco de um determinado ativo ¢
determinado pela covaridncia entre o seu retorno futuro e o retorno de uma carteira
representativa do mercado. Markowitz (1952) ¢ considerado o pioneiro ao relacionar risco e
retorno. Para a teoria de avaliacdo de opg¢des, um dos fatores mais importantes € a incerteza
referente ao preco futuro do ativo subjacente.

A volatilidade ¢ um atributo da distribuicao dos retornos de um ativo, sendo sua
medida mais difundida o desvio padrao (o), estimado como a raiz quadrada da variancia
amostral:

RN = (50)

onde R é o retorno médio.

A estimativa da volatilidade varia conforme o horizonte de tempo considerado, sendo
que, para gerenciamento de risco, estimativas de curto prazo sdo de grande relevancia. Os
resultados da estimacdo de volatilidade variam nao somente com o horizonte, mas também
com o modelo utilizado; quanto melhor o instrumento de estimacdo de volatilidade melhor
sera o gerenciamento de risco. Segundo Christoffersen e Diebold (1998) os modelos
existentes ainda ndo conseguem capturar os grandes movimentos, como o crash de 1987, que
sd0 0s mais importantes no gerenciamento de risco.

Para uma melhor estimacdo de volatilidade, Alford e Boatsman (1995) e Figlewski
(1997) recomendam que a quantidade de dados usada para produzir as estimagdes seja pelo
menos do tamanho do horizonte de estimagdo. Fung e Hsieh (1991) e Andersen e Bollerslev
(1998) conseguiram melhorias significativas na estimacdo e previsao de volatilidade quando
os dados foram retirados da amostra com maior freqii€ncia em um dado periodo historico de
tempo.

Em um outro extremo, Figlewski (1997) encontrou que os erros de estimacao
dobraram de tamanho quando dados diarios foram usados ao invés de dados mensais na

estimacao de volatilidade em um periodo de 24 meses.
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Christoffersen e Diebold (1998) propdem um modelo de estimacao de volatilidade
diretamente dos retornos observados em varios horizontes de tempo (um a vinte dias),
analisando estimativas de volatilidade de curto e longo prazo no mercado de ag¢des, titulos e
cambio na Alemanha, Estados Unidos, Inglaterra e Japao. Um dos resultados do trabalho ¢ de
que a estimativa de volatilidade ndo ¢ de grande importincia no mercado de cambio
estrangeiro além de um horizonte de cinco dias.

Além da determinagdo do horizonte ideal, existe o questionamento da origem da
volatilidade. Em um trabalho de investigacdo da questdo das causas da volatilidade nos
mercados acionarios, se a volatilidade dos retornos de um ativo surge em funcdo da
incorporagdao de novas informacdes que chegam ao mercado (calendar volatility) ou da
propria negociagdo do ativo (trading volatility), Santos (2002) analisou a série de retornos
diarios do Indice Bovespa (Ibovespa) e de 28 agdes isoladas, cuja ponderagio responde por
mais de 90% deste indice, no periodo de 1° de julho de 1994 a 30 de junho de 1999. Os
resultados mostram que a volatilidade associada as horas em que as acdes estdo sendo
negociadas se mostra superior aquela em que ndo hé negociacdo com as acdes, prevalecendo a
chamada hipdtese da trading volatility sobre a da calendar volatility.

As diferentes técnicas de estimagdo de volatilidade encontradas na literatura podem ser
divididas nos seguintes grupos:

- modelos de prego historicos ou de séries temporais: podem ser um modelo simples de
série temporal, como o de média médvel ou média movel ponderada exponencialmente;
ou um modelo ARCH, incluindo todos dessa classe, como GARCH, EGARCH,
versoes ndo lineares e balanceadas e volatilidade estocastica (envolve um processo de
ruido na equagdo de variancia), constituindo a classe de modelos de volatilidade
deterministica;

- modelos de volatilidade implicita: os quais podem ser baseados em diversos tipos de

opgoes e modelos de precificagao.

3.1. Os modelos de preco historicos ou de séries temporais

Nos trabalhos de Engle (1993) e Kroner (1996) podem ser encontrados varios modelos
de estimacdo de volatilidade baseados somente nos movimentos historicos dos pregos. O
modelo de precgos historicos mais simples € o Random Walk, ou Passeio Aleatorio, no qual a
previsdo de volatilidade é baseada em qualquer periodo no passado, embora seja

freqiientemente usado o valor no tempo #-1 para prever a volatilidade no tempo ¢.
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O modelo de volatilidade historica Random Walk ¢ dado da seguinte maneira:

o,=0,,+, (51)

onde o, ¢ a volatilidade do periodo anterior € v, ¢ uma variavel aleatoria ndo observavel,

tecnicamente conhecida como termo de erro estocéstico (ruido branco).

Estendendo essa idéia situam-se os métodos de média historica, média movel,
alisamento exponencial e média movel ponderada exponencialmente (exponentially weighted
moving average - EWMA). O modelo Riskmetrics™ é um procedimento que utiliza a
metodologia EWMA.

A seguir sdao apresentados os modelos de média historica e média movel

respectivamente.
O, +0, ,+..+0, (52)
o =
' t-1
o, to . t0, (53)
o, = T

Na técnica de alisamento exponencial (EWMA) o estimador da variancia dos retornos

¢ dado por:

ol =pol  +(1-Pr’, e 0<B<1 (54)
onde f ¢ uma constante de alisamento que determina a persisténcia de ocorréncia de eventos
extremos, o° ¢ a varidncia e ° é o retorno ao quadrado. Quanto maior o valor de f, mais peso
¢ colocado nas observacoes passadas, tornando a série mais suave.

A variancia do retorno num dado instante de tempo ¢ composta por um termo auto-
regressivo expressando a dependéncia temporal da variancia dos retornos, fato estilizado’
presente na maioria das séries financeiras e por um segundo termo, representando a
contribuicdo da observagdo mais recente para a variancia estimada. A expressao acima pode

ser reescrita da seguinte maneira:
2 T_2 < 2
t
O,r = B Ot (I- ﬂ)z B Vir— (55)
t=1

Nessa expressdo, a estimativa da variancia dos retornos € igual a da variancia inicial
mais uma soma com pesos geometricamente declinantes dos quadrados dos retornos, que

representa a variancia instantdnea. A influéncia da variancia inicial sobre a variancia presente

? Segundo Ziegelmann e Pereira (1997), fatos estilizados sdo caracteristicas encontradas na literatura como:
retornos ndo autocorrelacionados, quadrados dos retornos autocorrelacionados, existéncia de agrupamentos com
diferentes niveis de volatilidade, distribui¢do ndo condicional dos retornos com caudas pesadas em relagdo a
distribui¢do normal e diferente reagdo da volatilidade quando os precos aumentam ou declinam para alguns tipos
de retornos.
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tende a desaparecer e um candidato natural para estimador deste termo ¢ a variancia amostral.
O segundo termo faz com que os efeitos dos choques nas séries de retornos sejam dissipados
suavemente com o tempo.

Taylor (1987) foi um dos primeiros a estudar os pregos didrios maximos, minimos e de
fechamento, de futuros de marco alemdo por dolar americano, utilizando modelos de
estimag¢ao de volatilidade baseados nos movimentos historicos dos precos. Em um outro
trabalho, Taylor (2001) propde uma versdo adaptavel de alisamento exponencial ndo linear
em que a ponderacdo depende do tamanho e do sinal dos retornos prévios.

Um grupo de modelos de séries temporais mais sofisticado ¢ o da familia ARCH, que

serd apresentado a seguir.

3.1.1. Os modelos da familia ARCH

Na tentativa de reformular o processo que descreve o movimento nos precos de ativos
financeiros, de randdmico para algum tipo de processo que inclua a possibilidade de
tendéncias no preco e na variancia, surgiram os modelos de autocorrelacdo (retornos dos
ativos apresentam evidéncias de variagdo na média e da varidncia no tempo) que podem
fornecer medidas de volatilidade menores do que o modelo lognormal se for detectada
tendéncia de precos.

As premissas de autocorrelacdo e heterocedasticidade (caracteristica de uma série
temporal em que a varidncia do dado i mantenha correlacdo com a variancia dos dados (i-
1),(i-2),etc) sao utilizadas nos modelos ARCH (Autoregressive  Conditional
Heteroscedasticity) e GARCH (Generalized ARCH), que consideram a tendéncia da
volatilidade.

Atribuem-se as primeiras pesquisas sobre essa classe de modelos a Engle (1982) e seu
modelo ARCH que captura o efeito aglomeracdo da volatilidade'® (clustering) do mercado
financeiro. Engle buscou compreender a influéncia da variancia da taxa de inflagdo na propria
taxa de inflacdo e seu trabalho ¢ considerado um marco no tratamento da dinamica da
variancia em modelos econdmicos e de financas. Mais tarde, Bollerslev (1986) e Taylor

(1986) estenderam o modelo para Generalised ARCH.

' A tendéncia de aglomeragio de volatilidade ocorre quando valores altos das taxas de variagdo tendem a ser
seguidos por outros valores altos. Esse fenomeno foi observado por Mandelbrot (1963) em um trabalho sobre
variag@o dos precos de algoddo no mercado financeiro.
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Conforme anteriormente mencionado, estes modelos constituem um grupo mais
sofisticado de modelos de séries temporais, os quais vém sendo implementados nos ultimos

anos.
3.1.1.1. O modelo ARCH (q)"

Com a finalidade de generalizar a suposi¢do de previsdo de varidncia constante para
um periodo, assumida pelos modelos econométricos tradicionais, Engle (1982) propos uma
nova classe de processos estocasticos denominada Autoregressive Conditional
Heteroscedasticity (ARCH) em que o passado recente fornece informagdes para a previsao da
variancia. Este processo reconhece explicitamente a diferenga entre variancia incondicional
(constante) e condicional (ndo constante), permitindo que esta Gltima varie no tempo como
uma fungdo de erros passados. A variancia condicional possui média zero e € serialmente nao
correlacionada.

Primeiramente Engle apresenta uma auto-regressao de primeira ordem:
Ve =W TE (56)
onde y,¢é uma varidvel aleatéria e &, ¢ um ruido branco com variéncia igual ac>.

A abordagem tradicional de heterocedasticidade ¢ introduzir uma varidvel exdgena x, a

qual prevé a variancia. Com média conhecida e igual a zero o modelo fica da seguinte forma:
Vi =&X (57)

Dessa maneira o intervalo de previsao depende da evolugdo da variavel exogena.
Porém essa solug@o padrao ¢ insatisfatoria, visto que requer uma especificagdo das causas das
mudancgas na variancia, ao invés de reconhecer que a variancia e a média condicionais podem
evoluir juntamente no tempo.

Um processo em que a variancia condicional depende da série de informacgdes
passadas, acrescido da suposi¢do de normalidade e utilizando-se densidades condicionais
pode ser expresso da seguinte maneira:

vl ~N(O,k,) (58)
h, =a, + a1y1‘2—1
onde i/, expressa o conjunto de informagdes disponiveis no tempo ¢ € a variancia pode ser

exXpressa como:

! Optou-se por manter nessa se¢io e nas se¢des posteriores a letra 4 como simbolo da variancia por esta ter sido
utilizada nos artigos originais.
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hy =0y s Vs Vi, @) (59)
onde p ¢ a ordem do processo ARCH e a ¢ um vetor de parametros desconhecidos.
De acordo com Engle (1982) este ¢ o mais simples e ttil modelo ARCH; ¢ o modelo
linear de primeira ordem. Um grande numero de observacdes para y acarretara uma grande
variancia para o proximo periodo. Se a, =0, y serd um ruido branco e se ¢, for muito grande

(maior que um), a variancia do processo serd infinita.
Para se obter o modelo de regressio ARCH assume-se que a média de y; ¢ determinada
como x,f, uma combinagao linear de variaveis endogenas e exogenas incluidas no conjunto de

informagdes y,com vetor f de pardmetros desconhecidos. O modelo ARCH pode ser

expresso da seguinte maneira:

vi|w. . ~ N, B.h,)
h, = h(gt_l,gt_z,...,et_p,a) (60)
&=y, —xp
Um processo ARCH linear de primeira ordem pode ser generalizado para processos de
ordem maior através do seguinte teorema:

Um ARCH(p) com ¢, >0,a,,...,a, >0 € estaciondrio em sua covarincia se, ¢ somente se,

as equagdes caracteristicas associadas tém todas suas raizes fora do circulo unitdrio. A
A I 12,
variancia estacionaria ¢ dada por “:

E(y})= b

P
1->a,
J
Assim, pode-se diferenciar entre varidncia incondicional e condicional dos retornos.
Entre os atributos conferidos ao modelo ARCH esta a capacidade de descrever a aglomeragao
de volatilidade, ou seja, grandes/pequenas variagdes nos pregos serem seguidas por outras
grandes/pequenas variacdes nos pregos mas de sinais imprevisiveis. Outra propriedade
atribuida ¢ a capacidade de explicar o excesso de curtose (caudas maiores que a da
distribuicdo normal) observado em séries temporais.
Engle (1982) afirma que muitos procedimentos estatisticos sao designados para serem
robustos a grandes erros, mas nenhum usou o fato de que o agrupamento temporal de outliers

pode ser usado para prever sua ocorréncia € minimizar seus efeitos, sendo esta a abordagem

do modelo ARCH.

12 Ver prova no apéndice de Engle (1982).
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3.1.1.2. O modelo GARCH (p,q)

A proposta de Bollerslev (1986) ¢ introduzir uma classe mais geral de processos,
GARCH (Generalized ARCH), permitindo uma estrutura de defasagem muito mais flexivel,
que inclui variancias condicionais passadas na equa¢ao da varidncia e permiti uma memoria
maior.

Definindo ¢ como um processo estocastico discreto e y; como o conjunto de
informagdes no instante ¢, um processo GARCH (p,q) ¢ dado por:

v, ~NO.A) (62)

g » (63)
h, =« +Zaigt2—i +Zﬂiht—i =Q, +a(L)gzz +ﬂ(L)ht
im1 im1

onde: p20, ¢>0, o, >0, a, 20para i=1,...,q, f,20 para i=1..,p e a(l) e (L) sdo
polinémios no operador de defasagem L”.

Para p=0 o processo se reduz a um processo ARCH (q), e para p=¢g=0¢,¢
simplesmente um ruido branco. Este processo ¢ estacionario se a(l) + A(1) < 1,
correspondendo a um modelo ARCH linear de ordem infinita. O propdsito ¢ de que a
variancia atual seja funcdo linear inclusive das g tltimas variancias tornando o modelo mais
parcimonioso.

O modelo de regressio GARCH ¢ obtido permitindo-se que os &,’s sejam as

inovacdes em uma regressao linear como:
!
&=V _xtb (64)
onde y; ¢ a variavel dependente, x, um vetor de varidveis explicativas e b um vetor de

parametros desconhecidos.
Se todas raizes do polindmio 1— B(z)=0estio fora do circulo unitario, a equagdo da
variancia pode ser reescrita como uma defasagem distribuida dos &/ ’s anteriores:
©

ht =a, (l - :B(l))*l + a(L)(l - ﬂ(L))71 gtz = 0{0(1 - iﬂij + Zgigf—i (65)

i=1

Este ¢ um processo ARCH infinitesimal. Os ¢,’s sdo encontrados pela expansio da

série da D(L)=a(L)1- (L))", 6, =a, + Z B,5,_,,i=1,..,q, onde n=min(p,i-1).
j=1

30 operador de defasagem ¢ definido como: L'h, = h, .
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A este modelo atribuem-se as propriedades de permitir capturar movimentos
persistentes na volatilidade dos ativos, provocados por choques no retorno, sem a necessidade
de estimar um grande numero de pardmetros e de possuir caudas longas, ou seja, leptocurtico.
Diferentemente do modelo ARCH, no modelo GARCH os choques no retorno propagam-se
indefinidamente no futuro.

Em uma investigagao do grau de persisténcia nos choques de volatilidade, Engle e
Mustafa (1992) combinam a féormula de precificagdo de opgdes de B & S a um processo de
variancia estocastica modelado por um processo ARCH. Os resultados mostram que a
volatilidade obtida com o modelo GARCH (1,1) deduzida dos pregos das opgdes, indica
persisténcia muito forte da variancia condicional. Contudo, uma persisténcia notadamente

menor ¢ constatada apos o colapso de 1987.

3.1.1.3. O modelo EGARCH

A existéncia de correlacdo negativa entre os retornos correntes e a volatilidade futura
dos retornos das a¢des foi estudada por Christie (1982), que atribuiu o efeito alavancagem
como explicag¢do para tal fendmeno. De acordo com o efeito alavancagem, uma redugdo no
valor do patrimonio liquido aumentaria o coeficiente de endividamento, aumentando o risco
da empresa, manifestado por um aumento na volatilidade futura. O resultado disso seria a
relagdo negativa entre volatilidade futura e o retorno corrente das a¢des. Os modelos ARCH
(q) e GARCH (p,q) ndo conseguem capturar esse tipo de comportamento, pois a varidncia
condicional ¢ relacionada somente as variancias condicionais passadas e ao quadrado das
inovacdes, conseqlientemente, a volatilidade ndo ¢ afetada pelo sinal dos retornos. Essa
limitacdo foi uma das motivagdes para o desenvolvimento do modelo EGARCH por Nelson
(1990).

O modelo EGARCH ¢ o resultado da modelagem da volatilidade na forma
logaritmica. O Exponential GARCH captura os efeitos assimetria e persisténcia dos choques
na variancia condicional. A diferenga desse modelo ¢ que o uso da fungdo logaritmica
assegura a positividade da volatilidade, sem a necessidade de qualquer restricdo. Nao ha

necessidade de impor restricdes na estimacdo com o objetivo de evitar varidncia negativa

porque é o logaritmo de 4’ que é formulado. Tem como objetivo representar as diferentes

respostas da taxa de retorno aos choques positivos e negativos na variancia, visto o fato
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estilizado de que choques negativos levam a maior volatilidade no periodo subseqiiente do

que choques positivos. O modelo tem a seguinte especificagao:

q P
lnht :ao +Zﬂ] lnh[_j+zakg(zt—k) (66)
j=1 k=1

onde g(zt): 0z, +0, Uz,| - E|zt|] e z, =¢&,/h, , ou seja, um residuo padronizado. O valor de

E

z, | depende da hipotese feita na densidade incondicional de z,.

Ao contrario do modelo GARCH (p,q), ndo € necessario restringir os parametros oy €
p; para garantir uma variancia condicional ndo negativa. O parametro 6; em g(z;) permite que
o efeito assimetria seja capturado pelo modelo. O segundo coeficiente €, em g(z;), capta o
efeito magnitude, ou seja, grandes erros provocam maiores impactos na volatilidade. Como os
erros nao sdo elevados ao quadrado, pode-se distinguir choques positivos e negativos.

As restrigdes impostas aos valores dos coeficientes para garantir a positividade da
variancia condicional, implicando que os choques no retorno levardo a um aumento na
volatilidade em qualquer data futura e criando dificuldades na estimagdo dos coeficientes,
foram estimulos para a criagdo do modelo EGARCH. O modelo proposto capta o efeito
assimetria sem a necessidade de impor qualquer restricdo aos valores dos coeficientes para

impedir que estes se tornem negativos.
3.1.1.4. Outros modelos da familia ARCH

O modelo ARCH-in-Mean, ou ARCH-M, surgiu com o trabalho de Engle, Lillien e
Robins (1987), e faz uma relagdo entre risco e retorno. Nesse modelo a média condicional ¢
funcao explicita da variancia condicional do processo, dado como:

y, = g(x,_1 , O'f;b)+ g, (67)
Nesse modelo, um aumento na varidncia condicional estara associado com um

aumento ou uma reducdo na média condicional de y;, dependendo do sinal da derivada parcial
de g(xt_l ,o; ;b) em relagio a o,. Esse modelo pode ser estendido para GARCH-M,
EGARCH-M e outros da familia ARCH.

Uma outra maneira de verificar o poder de alavancagem de sinais diferentes do erro,
distinta do modelo EGARCH, ¢ a do modelo GJR, que leva as iniciais de seus autores. Esse
modelo foi proposto por Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) e permite que choques no

retorno com sinais opostos apresentem impactos diferenciados em termos de magnitude (valor
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absoluto) e dire¢do (positiva ou negativa) sobre a volatilidade. Esta propriedade do modelo
permite capturar o efeito assimetria, segundo o qual a magnitude do impacto de um choque
negativo no retorno do dia ¢ sobre a varidncia do retorno do dia #+1 ¢ maior que a de um

choque positivo com a mesma magnitude. E representado da seguinte maneira:
ol =w+ag  +0D,_& + fo’, (68)

onde D, =1, se £.1<0 ou D=0 se &.1>0.

A assimetria ¢ refletida no modelo por um coeficiente ¢ significativamente diferente
de zero. Assim como no modelo GARCH (1,1) a persisténcia continua sendo capturada pelo
coeficiente da volatilidade do periodo anterior. Quando o coeficiente J ¢ nulo, o modelo GJR
transforma-se num GARCH (1,1). Assim, conforme cita Barcinski et al. (1997), o GARCH
(1,1) é um caso particular do modelo GJR, nada se perdendo, em termos de estimagao, quando
se usa o0 modelo GJR no lugar do GARCH.

A modelagem do desvio padrao condicional ao invés da variancia condicional ¢ a
proposta do modelo Threshold GARCH de Zakoian (1994). A intengdo ¢ captar o efeito
assimetria dos choques positivos e negativos na volatilidade, originando um modelo auto-
regressivo truncado com heteroscedasticidade condicional, sendo similar ao GJR.

Um grande nimero de modelos da familia ARCH tem surgido nos tltimos anos além
desses que foram citados. Variagdes desses modelos como FACTOR-ARCH de Engle, Ng e
Rothschild (1990), NGARCH (nao-linear) de Higgins e Bera (1992), A-P-GARCH de Ding,
Granger e Engle (1993), FIGARCH (GARCH com integragdo fracionada) de Bailie,
Bollerslev e Mikkelsen (1996), P-GARCH (GARCH periddico) de Bollerslev e Ghysels
(1996) entre outros, consistem em importantes técnicas econométricas utilizadas em séries

financeiras.

3.1.2. Os modelos de volatilidade estocastica

Nos modelos de volatilidade estocéstica o conjunto de informagdes nao ¢ definido por
todas as observagdes passadas, mas por um processo estocastico ndo observado que representa
o fluxo de novas informagdes absorvido pelo mercado financeiro. Foram introduzidos por
Taylor (1980) e envolvem um processo de ruido na equagdo da variancia que ¢ independente
daquele da equagdo de retorno. Adicionando-se o processo de ruido na equagdo da variancia
torna-se o modelo mais flexivel, mas, em conseqiiéncia, sem forma fechada, fazendo com que

a estimagdo direta de maxima verossimilhanga seja impossivel. Os métodos utilizados para
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estimar o modelo de volatilidade estocastica sdo computacionalmente mais complexos de se
implementar e, em alguns casos, as propriedades tedricas da estimacdo ainda sao
desconhecidas. Por essa razdo, o modelo de volatilidade estocastica ndo € tdo difundido
quanto os modelos da familia ARCH.

Uma maneira de contornar o problema de estimagdo ¢ abandonar a estrutura de média
e expressar a volatilidade como uma fungdo de seus valores passados. Isso ¢ o que faz o
modelo de regressdo simples, um modelo principalmente auto-regressivo. Outros modelos
ndo-paramétricos utilizados na previsdo de volatilidade foram testados por Pagan e Schwert
(1990), obtendo fracos resultados se comparados aos modelos GARCH ¢ ARMA ',

O modelo de volatilidade estocastica trata a volatilidade como um componente nao
observado com seu logaritmo sendo diretamente modelado como um processo auto-

regressivo. O modelo ¢ apresentado da seguinte maneira:

(h[j (69)
r, =&, exp >

h,=yy+yh +n, (70)

onde 7, representa o retorno de um ativo e 4, o log da volatilidade (componente nao observado
relacionado a chegada de informagio ao mercado). Os termos e~NID(0,1) ¢ n~NID(0,6°,)
implicam em distribuicdo normal condicional dos retornos, ou seja, rt| h~N(0,exp(h,)).

Nos modelos de volatilidade estocéstica, o conjunto de informagdes ndo ¢ definido por
todas as observacdes passadas, mas por um processo estocdstico ndo observado, 4, que
representa o fluxo de novas informagdes processadas pelos participantes do mercado

financeiro.
3.2. Os modelos de volatilidade implicita

Os trabalhos com volatilidade implicita das op¢des foram iniciados por Latane e
Rendleman (1976). A idéia principal ¢ de que, assim como ¢ possivel utilizar um modelo de
precificacdo de opgdes para se chegar ao valor de um prémio a partir de dados observaveis,
também o ¢, da mesma forma, a partir do preco de mercado de uma opg¢ao e de todas outras
variaveis observaveis, chegar a taxa de volatilidade (¢) que complete a equagdo. Essa taxa de
volatilidade seria o dado que, junto com os demais dados observaveis, justificaria o preco

negociado do contrato de opgdo. E chamada de volatilidade implicita.

' ARMA é um processo auto-regressivo e de média movel. Maiores detalhes, ver Gujarati (2000).
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Entdo, uma vez que a opgdo passa a ser negociada, todos os parametros sao
observaveis, com excecao de o. Dado o preco de uma opg¢ao, uma férmula de precificacao de
opgOes pode ser usada para derivar a estimativa de mercado para o. A o resultante ¢ a
volatilidade implicita de uma opcao. No modelo de B & S a volatilidade ¢ tida como
constante. Merton (1973) generaliza o modelo para permitir uma volatilidade que varia no
tempo. Sob essa generalizagdo, a volatilidade implicita extraida ¢ a volatilidade média durante
o tempo de vida da opcao.

Christensen e Prabhala (1998) apontam em seu trabalho que a volatilidade implicita
contém todas as informacdes da volatilidade historica e que a volatilidade implicita ¢ uma
estimativa (unbiased) imparcial da volatilidade historica, depois de controlados os problemas
de erros nas variaveis. Como o método de volatilidade implicita usa os pregos das opcdes, seu
conjunto de informagdes ¢ potencialmente mais rico que o de outros modelos de estimacdo de
volatilidade. Tal resultado estd de acordo com a teoria de previsao, a qual enfatiza o uso de
um conjunto maior de informacdes que o passado do processo sendo previsto.

O modelo de B & S apresenta volatilidade implicita maior para os precos de mercado
das opg¢des ndo no dinheiro do que para as op¢des no dinheiro, efeito esse chamado de
volatility smile. Esse termo vem da forma dos graficos de volatilidade/preco de exercicio em
que se observou a dependéncia da volatilidade implicita de uma opcdo com o seu preco de
exercicio, com a sua at-the-moneyness. Este efeito ¢ atribuido ao fato de a distribuicdo de S
ser leptocurtica e possuir uma probabilidade maior de desvios extremos em S do que o predito
pela lognormalidade. E notado mais acentuadamente nas proximidades do exercicio, onde o
valor do ponto de volatilidade (Vega) ¢ baixo, principalmente em op¢des ndo no dinheiro. No
mercado brasileiro de opg¢des de cambio, segundo Costa (1998), ocorrem vérios casos de
volatility smiles, onde op¢des muito fora do dinheiro (Delta abaixo de 0,10) tém liquidez, pois
existem investidores interessados em hedgear o pior caso possivel (potencial desvalorizagdao
do real).

Opg¢des de moeda estrangeira tém volatilidade relativamente baixa para opgdes no
dinheiro, ficando progressivamente maior quando a op¢ao passa para no dinheiro ou fora do
dinheiro (Hull, 2002). Um grafico da volatilidade implicita dessas op¢des como fungdo do seu

preco de exercicio ¢ apresentado a seguir:
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Figura 2: Volatility smile de opgdes de moeda estrangeira.

3.3. Evidéncias empiricas de utilizacao dos modelos

Procurando identificar entre os modelos de estimacdo de volatilidade historica de
média movel, histérica com alisamento exponencial e implicita das opg¢des, qual o melhor
para o célculo do VaR '°, Donangelo, Silva e Lemgruber (2000) realizaram um trabalho com
acoes e opcdes de acdes da Telebras, no periodo de margo de 1998 até agosto de 1999.
Fizeram um agrupamento por meio da proximidade do dinheiro para identificar se a acuracia
dos modelos diferia dentro desses grupos, analisando também os dados em trés subperiodos
que continham a crise da Russia, a crise cambial brasileira e o periodo sem crise subseqiiente.
Os resultados indicaram que, para as agoes, os trés estimadores de volatilidade apresentaram
resultados satisfatorios no periodo total, e para as opgdes, a andlise gerou resultados
insatisfatorios. Em relagdo as acdes, ao serem analisados os efeitos de crises, constataram que
apenas na auséncia de uma crise o resultado ¢ alterado e apenas o estimador historico de
volatilidade ¢ adequado. Em rela¢do as opg¢des, os resultados somente foram satisfatorios no
periodo sem crise. Ao agruparem as opgdes através da proximidade do dinheiro, o resultado
da volatilidade implicita foi o pior entre os trés estimadores. Nao chegam a um consenso
quanto ao melhor estimador de volatilidade devido ao pequeno e conturbado periodo
analisado.

Akgiray (1989) testou modelos GARCH e ARMA para previsdes de um més a frente,
utilizando retornos mensais de indices de acdes. Encontrou evidéncias de que o modelo
GARCH ¢ melhor que os outros modelos historicos de pregos no periodo analisado, para
todas as medidas de avaliagdo. Entretanto, Tse e Tung (1992) testaram os modelos EWMA e
GARCH (1,1) em cinco indices do mercado de agdes de Singapura, obtendo melhores

resultados com o modelo EWMA.

'> Medida quantitativa do risco de mercado de uma carteira que estima a perda maxima em um determinado
horizonte de tempo para um dado intervalo de confianga.
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Utilizando dados diarios de opgdes de compra do indice S&P-100 no periodo de 1983
a 1989, Day e Lewis (1992) realizaram um trabalho com o objetivo de testar a importancia da
volatilidade implicita nas opg¢des como determinante da volatilidade condicional,
evidenciando que o modelo de volatilidade implicita possui contetido informacional para
volatilidade semanal. Entretanto, os modelos GARCH ¢ EGARCH, de maneira geral, obtém
melhores previsoes.

Com o objetivo de examinar a habilidade de modelos ARCH, com especificagdes
incorretas, em estimar a matriz de variancia condicional de um processo estocastico, Nelson
(1992) sugere que se o processo gerador de pregos ¢ aproximadamente uma difusdo, existe
tanta informacdo sobre os segundos momentos condicionais que at¢é um modelo com
especificagdes incorretas pode ser um filtro consistente. Esses resultados se aplicam para
dados de alta freqiiéncia e para previsdes de curto prazo. Contudo, alerta para o fato de que
ndo se deve ser indiferente a qual modelo ARCH usar, pois devem existir diferengas na
eficiéncia dos distintos modelos.

No trabalho de Engle e Ng (1993), foram confrontados os modelos GARCH,
EGARCH, VGARCH, Asymetric-GARCH, Non-linear-asymetric-GARCH e GJR utilizando
retornos diarios de agdes japonesas entre 1980 e 1988 com a intenc¢do de observar o efeito de
novas informagdes absorvidas pelo mercado. O melhor modelo no periodo analisado foi o
modelo GJR.

Em uma compara¢do dos modelos GARCH, EGARCH e GJR, Kim e Kon (1994)
usaram os indices de agdes S&P-500, CRSP-VW, CRSP-EW além de trinta a¢des do indice
Dow Jones, no periodo de 1962 a 1990, obtendo melhor performance o modelo GJR para a
previsdo da volatilidade das agdes e 0 modelo EGARCH para a volatilidade dos indices.

Jorion (1995) investigou o contetido informacional € o poder de previsdo da
volatilidade implicita em opgdes sobre moedas estrangeiras avaliadas pelo modelo de Black
(1976) para opgdes européias sobre futuros, focando nas opg¢des negociadas na Chicago
Mercantile Exchange. As moedas selecionadas para o estudo foram o marco alemao, o yen
japonés e o franco suigo e foram utilizadas observagdes didrias no periodo de 1985 a 1992. Os
resultados mostram que os modelos estatisticos de séries temporais, como o de média movel
(20 dias) e GARCH (1,1), sao superados pelo modelo de volatilidade implicita para as trés
moedas analisadas, apesar deste apresentar viés.

West e Cho (1995) compararam o desempenho de previsdo dos modelos GARCH,
IGARCH, dois modelos autoregressivos ¢ um modelo ndo paramétrico. Todos esses modelos

foram avaliados para horizontes de uma semana, vinte semanas, € vinte € quatro semanas.
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Utilizaram dados semanais do dolar americano contra as moedas do Canadd, Franga,
Alemanha, Japao e Inglaterra no periodo de 1973 a 1989. Para as previsdes de vinte e vinte e
quatro semanas a frente, ndo foi possivel escolher um modelo entre os analisados, porém, para
o horizonte de uma semana, os modelos GARCH se sobressairam, sendo o IGARCH o mais
consistente quando utilizada como medida de desempenho o erro de predicdo de média
quadrada (mean squared prediction error). Contudo, nenhum dos modelos obteve resultados
satisfatorios quando submetidos a um teste convencional de eficiéncia das previsdes pelo
método de regressdo dos minimos quadrados ordinarios.

Franses e Van Dijk (1996) testaram os modelos Random Walk, GARCH, QGARCH
(Quadratic GARCH) e GJR na previsao da volatilidade dos retornos das acdes na Alemanha,
Paises Baixos, Espanha, Italia e Suécia, tendo o melhor desempenho o modelo QGARCH e o
pior desempenho o modelo GJR.

Em um trabalho de previsdo de volatilidade de indices australianos de acdes,
Brailsford e Faff (1996) concluiram que os métodos mais simples tendem a prover previsdes
de maior volatilidade que os modelos mais sofisticados. Os modelos GJR ¢ QGARCH tém
tendéncia maior de subestimar a volatilidade porque sdo os mais sensiveis a reversao de um
estado de alta volatilidade para um estado de baixa volatilidade. Entretanto em um contexto
de previsdao onde a volatilidade ¢ assimétrica o modelo GJR foi preferido ao GARCH. O fato
do parametro D..; no modelo GJR tornar-se desconhecido quando a previsdo ¢ feita para mais
de um periodo a frente poderia ser um fator contribuinte ao desempenho inferior do GJR em
comparacao ao QGARCH.

Em um estudo dos modelos de previsao de volatilidade histérica, ARMA (q), GARCH
(1,1) e de alisamento exponencial, Kroner (1996) utilizou dados didrios de taxas de cAmbio
(franco suico, yen japonés, libra esterlina e marco alemdo) no periodo de janeiro de 1975 a
agosto de 1990, destacando-se o modelo GARCH com o menor erro de previsdo médio
absoluto em todas as séries. Realizou também uma simula¢do de negociagdo utilizando a
previsdo de volatilidade dos modelos, obtendo melhores resultados financeiros com a
utilizagdo do modelo GARCH.

No artigo de Guo (1996) ¢ sugerida que a volatilidade implicita de opg¢des de moeda
extraida do modelo de volatilidade estocastica de Hull e White (1987) ¢ uma estimativa
eficiente, mas viesada da variancia futura das taxas de cambio e que as previsdes de variancia
dos modelos de média movel (60 dias) e GARCH nao contém informagdo incremental

significante.
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Os modelos GARCH, IGARCH com constante ¢ sem constante, GJR ¢ EGARCH
foram testados por Barcinski et al. (1997). O teste foi realizado em uma série historica de
retornos didrios de seis acdes negociadas na Bovespa, totalizando 704 observagdes no periodo
de 1994 a 1996, com o objetivo de capturar o efeito assimetria. Os testes indicaram o
IGARCH sem constante como o melhor método na estimagdo da volatilidade dos ativos
financeiros.

Utilizando modelos de volatilidade estocastica em tempo continuo com deformagao
temporal'® para modelar a volatilidade dos retornos de ativos financeiros, Ziegelmann e
Pereira (1997) apontam a possibilidade de incorporagdao de processos observaveis, a relacao
desses processos € o comportamento da volatilidade e a possibilidade de usar esta abordagem
para dados de alta freqiiéncia, como vantagens do modelo em relagdo a modelos de tempo
discreto.

O algoritmo ICSS (Interative Cummulative Sum of Squares) foi utilizado por Leal
(1998) para detectar as mudangas na variancia condicional e para ajustar um modelo, o GJR,
para estimar a volatilidade de acdes com op¢des negociadas na Bovespa, no periodo de 15 de
julho de 1994 até 29 de maio de 1998, consistindo de 203 retornos semanais. Os resultados
mostraram que o uso do GARCH para se estimar a variancia condicional para o uso em
modelos de precos de opgdes estd sujeito a erro quando mudangas repentinas na variancia
ocorrem, podendo ser empiricamente ajustado por meio de varidveis dummy em periodos de
mudanca de volatilidade, para que se obtenham estimativas mais condizentes com 0 novo
regime de volatilidade.

Em um trabalho em que sio comparadas estimativas de volatilidade do Indice Bovespa
obtidas por processos deterministicos (ARCH, GARCH, GARCH-t, EGARCH E GIJR) e
estocasticos (volatilidade estocastica), abrangendo os periodos em que ocorreram a crise do
Meéxico, a crise asiatica e a moratoria russa, Morais e Portugal (1999) chegaram a conclusao
de que ambos 0s processos sdo capazes de prever muito bem a volatilidade, tendo o modelo
GARCH estimado melhor a volatilidade em periodos de relativa calma no mercado e o
modelo estocéstico obteve resultados mais satisfatorios em periodos de maior volatilidade.

Os modelos GARCH e de volatilidade estocastica foram utilizados por Sobrinho
(2001) para estimar a volatilidade de uma série do Ibovespa no periodo de julho de 1994 a
dezembro de 2000, contando com 1606 observagdes. Os modelos utilizados foram o GARCH

simétrico, 0 GJR, o EGARCH e o de volatilidade estocastica, sendo este ultimo o que mais se

' Deformagao temporal é a dimensdo temporal na qual ¢ feita a modelagem dos precos de agdes como fungio da
chegada de nova informagdo ao mercado e ndo como fungfo do tempo calendario.
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destacou, capaz de representar os fatos estilizados dos retornos do Ibovespa com relativa
precisao e sendo boa ferramenta de mensuracdo de volatilidade da série, mostrando-se util
para os modelos de precificagdo de opg¢des. Entretanto, Dunis, Laws e Chauvin (2000) testam
o modelo de volatilidade estocastica em um grupo de seis taxas de cambio encontrando
resultados insatisfatorios.

Donaldson e Kamstra (2001) investigam a influéncia do volume de negociagdo na
previsdo de volatilidade produzida pelos modelos ARCH e a volatilidade derivada de um
modelo de opgdes, além da melhora que esses modelos, e a combinacao deles, pode produzir
na previsdo de volatilidade. A série utilizada foi o preco de fechamento do indice de agdes
S&P 500 e as respectivas opcoes, analisadas pelo modelo GJR e o modelo de opgdes de B &
S. Os resultados mostram que quando o volume de negociagdo ¢ pequeno no periodo anterior,
o modelo ARCH ¢ melhor que o de opgdes para prever a volatilidade futura. Ocorrendo o
contrario, o modelo de volatilidade implicita é o preferido. Adicionando o volume de
negociagao e opgoes no modelo GJR, enriquece o desempenho de previsao de volatilidade do
modelo.

Usando dados de alta freqiiéncia durante um dia de negociacdo para comparar a
habilidade de previsdo da volatilidade da taxa de cambio de libra esterlina por dolar
americano em dois horizontes de tempo, um e trés meses, Pong et al (2002) empregaram os
modelos ARFIMA', ARMA (2,1), GARCH (1,1) e os de volatilidade implicita. Para uma
freqliéncia de cinco minutos os modelos possuem capacidades de previsdo semelhantes,
entretanto, para uma freqiiéncia de trinta minutos o de volatilidade implicita tem uma melhor
atuacdo do que os outros modelos. Salientam que os dados de alta freqliéncia melhoram as
previsdes, independente do modelo a ser usado.

Gomes (2002) realizou um trabalho com o objetivo de verificar se as volatilidades
implicitas das opg¢des de Telebras e de dolar comercial, negociadas no mercado brasileiro,
contém informacgdes acerca de retornos de grande magnitude no futuro e, também, criar uma
ferramenta para capturar esse conteudo informacional. As estimativas utilizadas foram a
média das volatilidades implicitas do dia ponderada pelo nimero de negocios, média das
volatilidades implicitas do dia ponderada pelo gama e a volatilidade implicita das opg¢des no
dinheiro. Os resultados mostram que a volatilidade implicita da Telebras e dolar comercial

contém informacdes acerca de retornos de grande magnitude no futuro.

"7 Granger e Joyeux (1980) introduziram uma classe de processos de longa memoéria chamada autoregressive
fractionally integrated moving average models.
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Em um estudo em que ¢ analisada a influéncia de outliers na previsao de séries
temporais dos indices de mercado da Argentina, Brasil, Chile e México no periodo de 1988 a
1999, Silva e Leal (2002) retiraram os outliers das séries e utilizaram a metodologia de Box-
Jenkins para examinar a possibilidade das séries temporais serem representadas por um
processo  ARMA. Os outliers foram removidos até a série ndo apresentar mais
heteroscedasticidade, fazendo os efeitos ARCH desaparecerem. Os resultados sugerem que a
variancia da série pode ndo estar mudando no tempo de acordo com um modelo ARCH, tendo
em vista a presenca de alguns poucos outliers e, removendo-os, pode-se utilizar um simples
modelo ARMA.

Com base no que foi apresentado sobre os modelos de estimacao de volatilidade e as
evidéncias empiricas de sua utilizagdo, os modelos mais simples e 0 EWMA possuem uma
estrutura de volatilidade que ndo responde imediatamente aos choques nos retornos, sendo
menos adaptativos que os outros modelos. Por outro lado, o modelo GARCH ¢ mais
adaptativo; a origem da volatilidade ¢ separada em volatilidade proveniente de choques
passados e volatilidade que ¢ carregada adiante devido a persisténcia nos choques. O GJR
permite que a persisténcia na volatilidade mude rapidamente quando retornos mudam de sinal
positivo para negativo e vice-versa, tornando-o mais adaptavel que o GARCH. Em estados de
alta volatilidade todos esses modelos apresentam caracteristicas de persisténcia na
volatilidade. Em condigdes de baixa volatilidade, modelos GARCH adaptam-se mais rapido
que o EWMA e outros métodos mais simples. GJR e QGARCH adaptam-se mais rapido
quando o choque na volatilidade ¢ assimétrico.

Com o material exposto anteriormente, ressalta-se a importancia da precisao da
estimagao da volatilidade e a comparacao dos resultados de diferentes modelos, visto que a
volatilidade ¢ muitas vezes utilizada para nortear as decisdes de investimento. Os métodos de
estimacdo diferem na maneira em que os efeitos de choques passados sdo levados em
consideragdao e como a informacao ¢ usada para prever o futuro. Avaliar o desempenho dos
modelos de estimagao € tdo importante quanto construir novos modelos.

Os trabalhos pesquisados analisam diversos modelos de estimagdo de volatilidade,
porém, diante dos resultados encontrados, ao que tudo indica, ainda ndo existe um consenso
de qual ¢ o melhor para uma determinada classe de ativos. Um dos modelos mais utilizados e
com bom desempenho para séries de taxa de cadmbio ¢ o modelo GARCH (1,1), conforme

Kroner (1996) e Herencia'® (apud Morais e Portugal, 1999) para o caso brasileiro. Dessa

'8 HERENCIA, M. E. Z. Volatilidade nos modelos ARCH e varidncia estocastica: um estudo comparativo.
Dissertag¢do de mestrado apresentada ao IME-Unicamp, 1997.
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maneira, sera utilizado neste trabalho o modelo GARCH de estimacao de volatilidade, além
da estimagdo da volatilidade implicita, para a negociagcdo orientada a volatilidade de opgdes

sobre taxa de cambio.
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4. METODO

Neste capitulo sdo apresentadas as hipoteses testadas, a amostra considerada no
trabalho, a coleta de dados das opgdes e taxas de juros, a transformagdo dessas taxas em taxas
diarias e a sua utilizacdo para o calculo dos titulos, a estimagdo da volatilidade pelos dois

modelos empregados e o método de simulacao de negociagdo empregado.

4.1. Hipoteses

As hipoteses a serem testadas sdo as seguintes:

Hipotese 1:

- Hipdtese nula (HO): A negociagdo orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade
implicita média ponderada ndo ¢ uma estratégia geradora de lucro.

- Hipotese alternativa: A negociagdo orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade

implicita média ponderada ¢ uma estratégia geradora de lucro.

Hipotese 2:

- Hipotese nula (HO): A negociacao orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade
extraida do modelo GARCH nao ¢ uma estratégia geradora de lucro.

- Hipdtese alternativa: A negociacdo orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade

extraida do modelo GARCH ¢ uma estratégia geradora de lucro.

Hipotese 3:

- Hipotese nula (HO): A negociacdo orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade
implicita média ponderada alcanca os mesmos resultados que a negociagdo utilizando-
se a volatilidade extraida do modelo GARCH.

- Hipotese alternativa: A negociagdo orientada a volatilidade utilizando-se a volatilidade
implicita média ponderada ndo alcangca os mesmos resultados que a negociagdo

utilizando-se a volatilidade extraida do modelo GARCH.
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4.2. Amostra

A amostra do estudo ¢ composta por todos os contratos de opg¢des sobre taxa de
cambio de reais por dolar comercial negociados na BM&F no periodo de janeiro de 1995 a
dezembro de 2002 que tiveram mais de vinte dias com negociacao € no maximo trés dias
corridos sem negociacdo. Contratos Gnicos para determinado vencimento foram retirados da
amostra, tendo em vista que para o célculo da volatilidade implicita média sdo necessarios
pelo menos dois contratos para o mesmo vencimento. Apds a realizagdo desses filtros
restaram 67 contratos compreendendo o periodo de 1.° de julho de 1997 a 1.° de julho de
2002, com um total de 28 diferentes vencimentos.

Foram utilizados os pregos de fechamento e de cotagdo média das op¢des européias de
compra de dolar negociadas na BM&F, o preco de exercicio e o prazo para o vencimento em
dias uteis para cada opgao.

Conforme especificado pela BM&F, o contrato de opcao sobre taxa de cambio de reais
por dolar comercial tem como ativo objeto a taxa de cambio de reais por dolar dos Estados
Unidos para entrega pronta. A cotagdo do prémio da opgao é em reais por US$1.000,00 e cada
opcao refere-se a um lote padrao de US$50.000,00, com excec¢do dos vencimentos no periodo
de novembro de 1997 a fevereiro de 1999 em que o lote padrdo passou a ser de
US$100.000,00, conforme oficio circular 047/99-SG da BM&F. As séries de pregos de
exercicio sdo expressas em reais por US$1.000,00 para cada més de vencimento.

O ultimo dia de negociagao ¢ o ultimo dia 1til (dia de pregdo) do més anterior ao més
de vencimento do contrato. A data de vencimento ¢ o primeiro dia util (dia de pregdo) do més
de vencimento do contrato. As opgdes podem ser exercidas somente na data de vencimento do
contrato e os resultados financeiros do exercicio sdo movimentados no dia util subseqiiente.

Para todos os dias de negdcios foram computadas as cotagcdes do dolar Ptax-V e a taxa
de juro livre de risco brasileira e norte americana. O dolar Ptax-V ¢ a média didria da cotagao
de determinada moeda estrangeira, nesse caso, o dolar em reais. A taxa de juros brasileira
utilizada foi o CDI 252 dias. CDI ¢ o Certificado de Deposito Interbancario, uma modalidade
de aplica¢dao que pode render tanto uma taxa de juros fixa quanto variavel, sendo negociado
exclusivamente entre bancos. A taxa média didria do CDI de um dia ¢ utilizada como
referencial para o custo do dinheiro (juros). Por este motivo, esta taxa também ¢ utilizada
como referencial para avaliar a rentabilidade das aplicacdes em fundos de investimento.

A taxa de juros norte americana utilizada foi a Treasury Bill de trés meses, negociada

no mercado secundério norte americano. A Treasury Bill ¢ um titulo do governo federal norte
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americano, podendo ser de curto ou longo prazo. A taxa ¢ anualizada com base em um ano de

360 dias.

4.3. Coleta de dados

Os dados referentes a negociacdo das opgdes sobre taxa de cdmbio foram obtidos pela
internet através do Servigo de Recuperacdo de Informagdes disponibilizado na pégina da
BM&F (www.bmf.com.br). Esses dados sdo as séries histdricas do resumo estatistico do
pregao.

As cotagdes do dolar Ptax-V e da taxa CDI 252 foram obtidas no banco de dados
Economatica. As cotacdes da Treasury Bill foram obtidas na pagina do Federal Reserve

(www.federalreserve.gov/releases).

4.4. Tratamento dos dados

A seguir sdao evidenciados os procedimentos para calculo das taxas e dos titulos,
apresentadas as caracteristicas do dolar Ptax-V e da série de retorno do dolar, além das

estatisticas descritivas e a estimagao das volatilidades.
4.4.1. Célculo da taxa diaria de juros brasileira e americana

O calculo da taxa diaria com base no CDI 252 dias foi realizado da seguinte maneira:
- :(1+rﬂjm -1 (71)

O calculo da taxa norte americana diaria com base no Treasuty Bill de trés meses foi

realizado do seguinte modo:

1

r 360
[ S (72)
fdla ( looj

Este método esta de acordo com Elton e Gruber (1995) e Hull (2002).

4.4.2. Célculo dos titulos nacional e americano

Para calculo de B,(t,T), preco em moeda local de um titulo com vencimento em 7 e
valor de face unitério, foram utilizados os valores da taxa de juros diaria brasileira e dos dias

até o vencimento.
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A equagao utilizada é:
B, = exp(— T r(t)) (73)
onde r(?) ¢ a taxa de juros local e 7=T-¢.
Para calculo de Bx(t,T), pre¢o em moeda estrangeira de um titulo com vencimento em
T e valor de face unitario, foram utilizados os valores da taxa de juros didria norte americana e
dos dias até o vencimento. A equagdo é:
B, =exp(-7- f(1)) (74)
onde f(?) ¢ cupom cambial e 7=T7-¢.
O valor de F(t,7), taxa de cambio a termo no tempo ¢ com vencimento em 7, foi

calculado do seguinte modo:

)= 1000 - S(¢)B,(¢,T) (75)
Bl(taT)
multiplicando-se por 1000 visto que a cotacdo do prémio da opg¢do ¢ em reais por

US$1.000,00.

F(t, T

4.4.3. Caracteristicas da série de délar Ptax-V

Para a estimativa de volatilidade através do modelo GARCH (1,1) sdo utilizados dados
diarios do dolar Ptax-V no periodo de 19 de agosto de 1996 a 31 de dezembro de 2002. A

figura 3 apresenta a série em nivel do dolar Ptax-V utilizada nesse trabalho.

19/8/1996
26/11/1996
11/3/1997
23/6/1997
26/9/1997
7/1/1998
20/4/1998
30/7/1998
9/11/1998
19/2/1999
1/6/1999
8/9/1999
17/12/1999
27/3/2000
5/7/2000
11/10/2000
23/1/2001
4/5/2001
10/8/2001
21/11/2001
4/3/2002
12/6/2002
17/9/2002
24/12/2002

Figura 3: Série em nivel da cotagdo diaria do dolar Ptax-V
Fonte: Economatica
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Como uma moeda pode ser considerada como um ativo financeiro que ¢ transacionado
no mercado a vista e também em mercados futuros, foi realizado o seguinte procedimento

para o célculo do retorno ou da varia¢dao do dolar Ptax-V:
P, (76)
R, =In
t-1

onde R; ¢ o retorno no tempo t e P; € o preco do ativo no tempo t (cotacdo do dolar Ptax-V em

reais). Este calculo, ou seja, a primeira diferenga do log do preco do ativo estd de acordo com
Morais e Portugal (1999).

A série de retornos diarios encontra-se na figura seguinte.

0.15

0.1 +

0.05 +

3
14/2/20053

24/5/19959

29/12/1999

19/8/1996
5/12/1996 |
2/4/1997
22/7/1997
5/11/1997 3
27/2/1998
22/6/1998
8/10/1998 -
9/9/ ToTm
17/4/2000 3
4/8/2000
24/11/2000
16/3/200
5/7/26td
23/10/20058
5/6/2002
19/9/2007 ==

T

-0.15

Figura 4: Série de retornos diarios do doélar Ptax-V
Fonte: Economatica

Pode-se observar através da figura acima que a volatilidade do retorno varia no tempo,
apesar da varia¢do no periodo anterior a 1999 ser pequena. O valor maximo atingido pelo
dolar nesse periodo foi de R$ 3,9552 em 22 de outubro de 2002 e o valor minimo foi de R$

1,0136 em 19 de agosto de 1996 como pode ser constatado em seguida.
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Valor do dolar

Figura 5: Estatistica da série do dolar Ptax-V

Foram realizadas as estatisticas descritivas dos retornos das séries de dolar Ptax no
periodo de 19 de agosto de 1996 a 31 de dezembro de 2002, apresentadas na Figura 6 ¢
quadro complementar. Como ocorreu uma mudanga de regime cambial em 1999, optou-se por
realizar o mesmo teste em dois subperiodos, de 19 de agosto de 1996 a 12 de janeiro de 1999
e de 13 de janeiro de 1999 a 31 de dezembro de 2002. No primeiro subperiodo estava em
vigor o regime de bandas sobre a taxa de cambio, instituido em marco de 1995, que vigorou
até o inicio de janeiro de 1999. O segundo subperiodo compreende o regime de livre flutuagdo
da taxa de cambio, adotado pelo governo brasileiro ao final de janeiro de 1999.

Para identificar problemas de normalidade na série sdo utilizadas as estatisticas de
curtose e assimetria. Conforme Gujarati (2000), a curtose mede o grau de elevacdo ou
achatamento de uma distribui¢do de probabilidade. Para uma distribuicdo normal a curtose ¢
igual a 3, conhecida como mesocurtica; para valores maiores a distribuicdo ¢ leptocurtica
(fina ou de cauda longa) em relagdo a normal; para valores menores a distribuicdo ¢
platictrtica (gorda e de cauda curta). A assimetria ¢ uma medida do grau de dispersdo de uma
distribuicdo, as distribui¢des simétricas, como a distribui¢do normal, possuem assimetria igual
a zero.

Também sera utilizado o teste estatistico de Jarque Bera, que averigua se a série ¢
normalmente distribuida, medindo a diferenca da curtose e assimetria da série em relacdo ao
de uma distribuicdo normal. Valores pequenos de probabilidade para o periodo analisado

levam a rejei¢ao da hipotese nula de distribuicao normal.
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A seguir, nas Figuras 6, 7 ¢ 8 e quadros complementares, sdo apresentadas as
estatisticas para o retorno da série de dolar Ptax-V nos periodos e subperiodos

respectivamente apreciados.

N Observagdes

N Observacgdes

1000
Series: RDLR
Sample 1 1597
800 | Observations 1597
Mean 0.000782
600 | Median 0.000346
Maximum 0.105292
Minimum -0.093593
400 | Std. Dev. 0.010057
Skewness 0.391461
Kurtosis 26.83399
200 ]
Jarque-Bera 37840.39
0 B I_ Probability 0.000000
-0.110 -0.b5 O.b O.(l)5 0.110
Retorno do délar
Figura 6: Estatistica dos retornos da série do dolar Ptax-V — periodo total — de 19/08/1996 a 31/12/2002
160
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Mean 0.000297
Median 0.000275
Maximum 0.003531
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0 an_ull mm

L L L L L L L L L DL L e e D D D D D R B B )

-0.0025 0.0000 0.0025

Retorno do dolar
Figura 7: Estatistica dos retornos da série do dolar Ptax-V — subperiodo 1 —de 19/08/1996 a 12/01/1999
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500
Series: RDLR
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Mean 0.001075
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Maximum 0.105292
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Figura 8: Estatistica dos retornos da série do dolar Ptax-V — subperiodo 2 — de 13/01/1999 a 31/12/2002

Observando-se os quadros complementares das Figuras 6, 7 e 8 percebe-se que os
valores no periodo estudado sdo muito superiores aos de uma distribui¢do normal, sendo a
curtose do segundo subperiodo superior ao do primeiro, o que pode significar que os retornos
extremos aumentaram. Pode-se conjeturar entdo, que as caudas da distribui¢do dessa série sao
mais pesadas que as da gaussiana. Este ¢ um fato estilizado em finangas, ou seja, de que
grandes retornos ocorrem com mais freqliéncia do que o esperado para uma distribui¢ao
normal.

Em relacdo a assimetria, os quadro complementares das Figuras 6, 7 e 8 evidenciam
que esta € positiva para o periodo total e para o segundo subperiodo, indicando que a cauda
direita da distribuicdo dos retornos ¢ maior do que a cauda da esquerda, ou seja, grandes
retornos positivos ocorrem com maior freqiiéncia do que grandes retornos negativos na série
completa. Ja4 a assimetria do primeiro subperiodo ¢ negativa, ou seja, retornos negativos
acontecem com magnitude maior do que os retornos positivos. Esse fenomeno ¢ chamado de
tendéncia de aglomeragdo, ¢ outro fato estilizado na teoria financeira. A ocorréncia desses
dois fatos sugere uma especificacdo ARCH, o que ¢ comprovado com a avaliagdao pelo teste
LM-ARCH, onde os valores pequenos de probabilidade para todos os periodos considerados
sustentam a rejei¢do da hipotese nula de distribuicdo normal.

Antes de iniciar as estimativas de volatilidade, ¢ necessario realizar o teste de Dickey-
Fueller aumentado — ADF, para verificar se a série de dolar Ptax-V ¢ estacionaria. Os quadros

a seguir mostram os resultados dos testes.
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Quadro 1: Teste de ADF — periodo total — de 19/08/1996 a 31/12/2002

ADF Test Statistic -10.2132035625 1% Critical Value* -3.43739404894
5% Critical Value -2.86382956503
10% Critical Value -2.56800851255

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(RDLR)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 12 1597

Included observations: 1586 after adjusting endpoints

Quadro 2: Teste ADF — subperiodo 1 - de 19/08/1996 a 12/01/1999

ADF Test Statistic -9.34854055225 1% Critical Value* -3.44385177319
5% Critical Value -2.86676457985
10% Critical Value -2.569550206

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RDLR)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 12 601

Included observations: 590 after adjusting endpoints

Quadro 3: Teste ADF — subperiodo 2— subperiodo 2 — de 13/01/1999 a 31/12/2002

ADF Test Statistic -10.8236664579 1% Critical Value* -3.43972045193
5% Critical Value -2.86488819784
10% Critical Value -2.56856456399

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(RDLR)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 12 996

Included observations: 985 after adjusting endpoints

Comparando os resultados dos testes com os valores criticos de MacKinnon, ¢
rejeitada a hipdtese de raiz unitaria ao nivel de significancia de 1% para o periodo total e
subperiodos, ou seja, a sé€rie ndo € estacionaria no periodo analisado.

Apoés essa andlise foi estimada a equacdo da média para os dois subperiodos e
realizado o teste O de Ljung-Box sobre os residuos estimados para verificar se existem
indicios de autocorrelagdo da série de retornos didrios. Esta andlise ndo foi realizada para o
periodo total visto que serdo estimadas volatilidades somente com base nos subperiodos.

A seguir estdo os dados da equacdo da média gerada para o subperiodo 1 e subperiodo

2 respectivamente.

vy, =0,000297+ ¢, (77)
(0,0000)

v, =0,001075+ ¢, (78)
(0,0000)

Obs: Valor-p entre parénteses, as constantes de ambas equagdes sdo significantes ao nivel de

1%.
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Quanto a analise de autocorrelacao, foi utilizada a estatistica-Q de Ljung-Box com

defasagem de ordem £, que testa a hipdtese nula de que ndo ha autocorrelagao serial. Se ndo

ha correlacdo serial nos residuos, as autocorrelagdes devem ser proximas de zero e a

estatistica-Q deve ser insignificante com valor-p elevados. Este teste foi realizado com

defasagens de ordem 12, conforme Hamilton (1994).

Tabela 1: Autocorrelag@o dos residuos dos retornos — subperiodo 1 - de 19/08/1996 a 12/01/1999

AC PAC Q-Stat Prob
1 -0.130 -0.130 10.216 0.001
2 -0.042 -0.060 11.300 0.004
3 -0.046 -0.061 12.599 0.006
4 -0.092 -0.112 17.719 0.001
5 0.039 0.004 18.635 0.002
6 -0.042 -0.053 19.691 0.003
7 -0.046 -0.071 20.964 0.004
8 0.066 0.037 23.591 0.003
9 -0.010 -0.005 23.652 0.005
10 -0.078 -0.095 27.430 0.002
11 -0.030 -0.062 27.992 0.003
12 -0.002 -0.018 27.994 0.006
Tabela 2: Autocorrelacdo dos residuos dos retornos — subperiodo 2 —de 13/01/1999 a 31/12/2002

AC PAC Q-Stat Prob
1 0.189 0.189 35.503 0.000
2 -0.029 -0.067 36.356 0.000
3 0.086 0.109 43.710 0.000
4 0.100 0.062 53.752 0.000
5 -0.028 -0.052 54.515 0.000
6 0.040 0.061 56.127 0.000
7 0.019 -0.022 56.490 0.000
8 0.005 0.011 56.516 0.000
9 0.049 0.050 58.952 0.000
10 0.066 0.038 63.370 0.000
11 0.021 0.010 63.808 0.000
12 -0.040 -0.053 65.395 0.000

Os resultados do teste O de Ljung-Box evidenciam a rejeicdo da hipotese nula de

auséncia de autocorrelacdo nos residuos. Um procedimento utilizado para correcdo do

problema de autocorrelagdo ¢ o acréscimo de um termo auto-regressivo AR(k) na equacao da

média para a realizacdo de uma modelagem mais apropriada. Seguindo o passo anteriormente

descrito, ¢ estimada a equacdo da média acrescida de um termo auto-regressivo e realizado o

teste de autocorrelagao.
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A seguir sdo apresentadas a equagdo da média com o termo AR(1) para o subperiodo 1

e subperiodo 2 respectivamente.

v, =0,000297—-0,130057 y,_, + &, (79)
(0,0000) (0,0014)

y, =0,000970+0,188519y,  +¢, (80)
(0,0423) (0,0000)

Obs: Valor-p entre parénteses.

As estimagdes com a inclusdo de um termo auto-regressivo de primeira ordem AR(1),
mostram que este ¢ significativo para ambos os subperiodos. Também foi testada a inclusdo
de termos de ordens maiores na equagdo da média (AR(2), AR(3), AR(4), MA(1), MA(2)),
entretanto estes nao foram significativos. Estes resultados nao sdo apresentados visto que este
nao ¢ o objetivo do presente trabalho.

Os resultados da estatistica-Q de Ljung-Box com defasagem de ordem 12 para o

subperiodo 1 e subperiodo 2, respectivamente, estdo apresentados nas Tabelas 3 e 4.

Tabela 3: Autocorrelagdo dos residuos dos retornos com AR(1) — subperiodo 1 - de 19/08/1996 a 12/01/1999

AC PAC Q-Stat Prob
1 -0.008 -0.008 0.0340 0.854
2 -0.067 -0.067 27.522 0.253
3 -0.066 -0.067 53.712 0.147
4 -0.096 -0.103 10.943 0.027
5 0.022 0.010 11.249 0.047
6 -0.044 -0.063 12.421 0.053
7 -0.044 -0.058 13.606 0.059
8 0.061 0.044 15.852 0.045
9 -0.012 -0.023 15.940 0.068
10 -0.087 -0.101 20.575 0.024
11 -0.042 -0.051 21.660 0.027
12 -0.005 -0.015 21.674 0.041

Tabela 4: Autocorrelagdo dos residuos dos retornos com AR(1) — subperiodo 2 — de 13/01/1999 a 31/12/2002

AC PAC Q-Stat Prob
1 0.023 0.023 0.5200 0.471
2 -0.149 -0.149 22.557 0.000
3 0.066 0.075 26.931 0.000
4 0.099 0.075 36.758 0.000
5 -0.064 -0.050 40.815 0.000
6 0.018 0.043 41.129 0.000
7 0.003 -0.028 41.138 0.000
8 -0.023 -0.015 41.685 0.000
9 0.008 0.013 41.750 0.000
10 0.064 0.052 45.854 0.000
11 0.009 0.017 45.944 0.000
12 -0.065 -0.052 50.182 0.000
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Para o primeiro subperiodo os resultados evidenciam que a inclusdo do termo auto-
regressivo ajuda a amenizar o problema de autocorrelacdo nos residuos, indicando uma
melhor modelagem para a equacdo da média. Entretanto, para o segundo subperiodo o teste O
de Ljung-Box indica a rejeicao da hipdtese nula de auséncia de autocorrelagdo nos residuos,
mesmo tendo sido acrescentado o termo auto-regressivo. Depois de realizados os testes para
uma melhor modelagem da equacdo da média e, tendo obtido os resultados ja expostos,
optou-se por uma modelagem da média com o componente auto-regressivo de primeira ordem
AR(1).

Para verificar a heteroscedasticidade condicional auto-regressiva nos residuos foi
realizado o teste ARCH-LM, um teste multiplicador de Lagrange, conforme Engle (1982).
Quando a estatistica for significativa até a defasagem ¢, € rejeitada a hipdtese nula de que nao
ha heteroscedasticidade no quadrado dos residuos defasados até a ordem gq.

Os resultados desse teste estdo a seguir.

Tabela 5: Resultado do teste ARCH-LM

Teste ARCH-LM Periodo total Subperiodo 1 Subperiodo 2
g=1 P =10.000000 P =10.000000 p =0.000000
qg=>5 p =0.000000 P =10.000000 p =0.000000
g=10 p =0.000000 P =0.000000 p =0.000000

E constatado, ao observar-se o resultado do teste evidenciado acima, que ha presenca
de heteroscedasticidade em todo o periodo considerado.
O proximo passo ¢ estimar a equagdo da variancia pelo modelo GARCH (1,1) para os

subperiodos apreciados. Os resultados estdo apresentados nos Quadros 4 e 5.

Quadro 4: Modelo GARCH (1,1) para o subperiodo 1 - de 19/08/1996 a 12/01/1999
Dependent Variable: RDLR
Method: ML — ARCH
Sample(adjusted): 2 601
Included observations: 600 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 5 iterations

Variance Equation

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 9.72E-08 1.93E-08 5.046627 0.0000

ARCH(1) 0.150012 0.022205 6.755769 0.0000
GARCH(1) 0.600006 0.052079 11.52105 0.0000
R-squared -0.003530 Mean dependent var 0.000297
Adjusted R-squared -0.010276  S.D. dependent var 0.000691
S.E. of regression 0.000695  Akaike info criterion -11.95343
Sum squared resid 0.000287  Schwarz criterion -11.91679

Log likelihood 3591.029  Durbin-Watson stat 2.262802
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Quadro 5: Modelo GARCH (1,1) para o subperiodo 2 — de 13/01/1999 a 31/12/2002

Dependent Variable: RDLR
Method: ML — ARCH
Sample(adjusted): 2 996
Included observations: 995 after adjusting endpoints
Convergence achieved after 18 iterations
Variance Equation
Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C 2.12E-06 4.49E-07 4.733997 0.0000
ARCH(1) 0.187345 0.021900 8.554728 0.0000
GARCH(1) 0.799702 0.019823 40.34279 0.0000
R-squared 0.017543  Mean dependent var 0.000990
Adjusted R-squared 0.013573  S.D. dependent var 0.012439
S.E. of regression 0.012354  Akaike info criterion -6.620182
Sum squared resid 0.151103  Schwarz criterion -6.595545
Log likelihood 3298.541  F-statistic 4419314
Durbin-Watson stat 1.713060  Prob(F-statistic) 0.001518

Observando-se os quadros acima ¢ constatado que a constante e os termos ARCH(1) e
GARCH(1) sao significativos ao nivel de 1% para ambos subperiodos estudados. Com posse
desses dados ¢ estimada a série de variancia GARCH.

A seguir, as Figuras 9 e 10 ilustram a varidncia no subperiodo 1 e subperiodo 2

respectivamente.
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Figura 9: Variancia GARCH (1,1) para o subperiodo 1 - de 19/08/1996 a 12/01/1999
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Figura 10: Variancia GARCH (1,1) para o subperiodo 2 — 13/01/1999 a 31/12/2002

4.4. Estimagao das volatilidades

As volatilidades do dolar Ptax-V foram estimadas utilizando-se os modelos de
volatilidade implicita ¢ GARCH (1,1). Para o célculo da volatilidade implicita foi utilizado
modelo de precificagdo de opgdes sobre taxa de cambio ja citado anteriormente. Os céalculos
foram realizados com o aplicativo Solver do software Microsoft Excel. As informacdes
necessarias para a solucdo da equacdo (36) foram organizadas, para cada contrato, em
planilhas do Microsoft Excel, atribuindo-se, inicialmente, um valor arbitrdrio para a
volatilidade diaria. Dessa forma chega-se a um valor para o prémio da opgdo, o prego
estimado. Calcula-se entdo a diferenga entre o preco estimado e a cotacdo do ultimo negocio.
O Solver ¢ utilizado para igualar essa diferenga a zero, variando a célula em que se encontra a
volatilidade, obtendo dessa forma a volatilidade para qual o preco estimado ¢ igual ao
observado no mercado (volatilidade implicita).

Com a posse dessa estimativa de volatilidade, calcula-se a volatilidade implicita média
ponderada pelo niimero de negdcios realizados por contrato, obtendo-se a volatilidade
implicita média para cada vencimento. Este método utilizado esta de acordo com Lemgruber
(1995).

Para o célculo da volatilidade com o modelo GARCH (1,1) foi utilizado o software
econométrico Eviews 3.0. A estimativa dessa volatilidade foi dividida em dois periodos,

conforme j& explicado anteriormente, devido @ mudanca de regime cambial em 1999. Foram
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estimadas as volatilidades nos periodos de 19 de agosto de 1996 a 12 de janeiro de 1999 e de
13 de janeiro de 1999 a 31 de dezembro de 2002. E importante ressaltar que o software
Eviews 3.0 estima a variancia da série de retornos da taxa de cambio, para obter-se a
volatilidade ¢ necessario calcular a raiz quadrada dessa variancia.

Com posse dessas informagdes passa-se a simular as negociagdes de volatilidade.

4.5. Simulacgdo de negociacéo de opgdes sobre taxa de cambio

A simulagio ocorreu no periodo de 1.° de julho de 1997 a 1.° de julho de 2002 com
operagdes de compra ¢ venda de opgdes de compra sobre dolar comercial, negociadas na
BM&F.

Essa simulacdo de negociagdo visa a compra ou venda de volatilidade, ou seja, quando
a volatilidade implicita média para um vencimento for superior a volatilidade implicita de um
contrato de mesmo vencimento serda comprada uma opg¢ao de compra, considerando que a
volatilidade para este contrato estd sub-avaliada. Ocorrendo uma situagdo oposta, sera vendida
uma opg¢ao de compra.

O mesmo procedimento sera utilizado com as estimativas de volatilidade extraidas do
modelo GARCH. Assim, quando a volatilidade GARCH for superior a volatilidade implicita
de um contrato, sera comprada uma op¢ao de compra, caso contrario, serd vendida uma
op¢ao.

Para realizar essas negociacdes foi estabelecida uma funcdo logica no software
Microsoft Excel para executar a ordem de compra ou venda de opgdes. No momento em que a
volatilidade de um contrato em um dia de negdcio (uma observagio) ultrapassar 0,5%'" da
volatilidade estimada (volatilidade implicita média ou volatilidade GARCH) para aquele dia,
¢ executada uma ordem de venda da opgdo. Se a volatilidade da observagao ficar 0,5% abaixo
da volatilidade implicita média ou volatilidade GARCH daquele dia, sera efetuada uma ordem
de compra.

Uma observagdo consiste em um dia de negocios para um contrato de opcao. Para cada
observacgao ¢ descrito o nimero de negocios efetuados, a quantidade de contratos negociados,
o prego de exercicio, o preco médio, preco de fechamento, data do pregdo e data de

vencimento.

' Essa porcentagem foi estabelecida como margem de seguranga para descontar uma eventual distor¢ao dos
modelos utilizados.
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As simulacdes de compra e venda sdo condicionadas ao numero de negocios efetuados
e a quantidade de contratos negociados para cada dia de pregdo. Dias em que ndo foram
realizados negdcios ndo sdo considerados na simulagdo. E importante salientar que sera
operado um contrato a cada negociagao.

Para cada contrato foram realizadas 12 simulagdes com a utilizacdo de dados de
cotacdo média e do ultimo negocio, estimativas de volatilidade implicita média e volatilidade
GARCH e com trés diferentes estratégias de negociagdo, conforme pode ser visualizado no

Quadro 6 que segue.

Quadro 6: Simulagdes de negociacdo de opcdes de compra sobre ddlar comercial
Quantidade de simulacdes Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Volatilidade Implicita/cotagdo média 1 1 |
Volatilidade Implicita/cotagdo do tltimo negdcio
Volatilidade GARCH/cota¢do média
Volatilidade GARCH/cotag¢do do ultimo negdcio
Total de simulac¢des por estratégia

B ===
===
g e

A estratégia 1 consiste em comprar ou vender um contrato de op¢ao no primeiro dia de
negociacao possivel e fechar a posicdo, realizando uma operagdo contraria, no ultimo dia de
negociagao do contrato ou no seu vencimento. Nessa estratégia sao realizadas apenas duas
operagdes por contrato. E denominada de buy and hold.

Na estratégia 2 sdo realizadas operagdes de compra e venda durante todo o periodo de
negociacao do contrato, de acordo com a sub ou sobre avaliagdo da volatilidade. No ultimo
dia de negociagdo ou no vencimento, ¢ apurado o saldo das operacdes no periodo, fechando a
posi¢do com o numero de operagdes necessarias para que as vendas sejam iguais as compras.

A estratégia 3 efetua operagdes de compra ou venda durante todo o periodo de
negociacao, fechando a posi¢do sempre que possivel, ou seja, quando uma operagao contraria
as operacdes anteriores for ordenada, de acordo com a sub ou sobre avaliagdo da volatilidade.
Em seguida ¢ realizada nova negocia¢do de compra e ou venda, fechando a posicdo sempre
que houver oportunidade e assim sucessivamente até o ultimo dia de negociacdo ou
vencimento do contrato.

Essas estratégias citadas anteriormente sdao utilizadas no mercado financeiro por
instituicdes como bancos e corretoras de valores mobilidrios. Como o objetivo do trabalho ¢
especular com a volatilidade, ndo foi realizada nenhuma operagao de /edge, ainda mais que,
conforme o trabalho de Cunha Jr. ¢ Lemgruber (2002), o uso de hedge para eliminaciao de

riscos Gama e Teta aumenta muito o esfor¢o computacional.
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Para uma maior agilidade na simulagdo das estratégias 2 e 3 foi elaborada uma macro
no editor do Visual Basic do software Microsoft Excel que conta o numero de operacdes de
compra e venda para um contrato de op¢ao, auxiliando dessa forma na contagem do nimero
de contratos necessarios para fechar uma posic¢ao.

Apesar das estratégias empregadas e da utilizagdo de cotacdes médias e cotagdes do
ultimo negbcio, a diferenga fundamental entre as simulacdes ¢ de que, uma utiliza a
volatilidade implicita na avaliacdo de oportunidades de arbitragem, e a outra, a volatilidade
extraida do modelo GARCH.

Para cada operagdo sdo considerados os seguintes custos operacionais da Bolsa de
Mercadorias e Futuros:

- Taxa operacional basica para operag¢ao normal de 0,4%, calculada sobre seu respectivo
valor;
- Taxa da Bolsa de 6,32% da taxa operacional basica.

O total de custos de transacao foi de 0,425% sobre o valor de uma operagdo, assim,
quando ¢ realizada uma compra, ¢ pago 100,425% do pre¢o de compra, e quando ¢ realizada
uma venda, ¢ recebido 99,575% do valor do preco de venda.

Nao foram considerados custos de corretagem, tendo em vista que esse tipo de

operagao, efetuado nesse estudo, € realizado, essencialmente, por institui¢des financeiras.
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5. RESULTADOS

Neste capitulo sdo disponibilizados os resultados das diferentes simulacdes realizadas
neste estudo, organizados pelo método de estimacdo de volatilidade utilizado e pela cotagdo

do contrato de compra da opgao.

5.1. Resultados da simulacao de negocia¢do com volatilidade implicita

Primeiramente sdo apresentados os resultados da simulagdo com a utilizagdo de

volatilidade implicita média ponderada, como pode ser constatado nas tabelas que seguem.

Tabela 6: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 1997

1997 Cotacdo média/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3

Série AG06 16,571 114,556 70,268

Série AGO7 -21,344 -187,652 -187,652
Total para vencimento em 01/08/1997 -4,773 -73,096 -117,383
Série OT06 -154,379 -945911 -642,407
Série OTO7 -48,221 -231,365 -231,365
Série OT09 42,526 190,034 190,034
Total para vencimento em 01/10/1997 -160,074 -987,242 -683,737
Resultado no periodo total -164,847 -1.060,338 -801,120

Tabela 7: Resultados em R$ da simulagéo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do Gltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 1997

1997 Cotacdo do ultimo negécio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3

Série AG06 18,911 136,712 84,491
Série AGO7 -19,687 -183,119 -183,119
Total para vencimento em 01/08/1997 -0,776 -46,407 -98,628
Série OT06 -172,757 -940,028 -555,668
Série OTO7 -48,221 -230,109 -230,109
Série OT09 46,260 196,108 196,108
Total para vencimento em 01/10/1997 -174,718 -974,029 -589,669
Resultado no periodo total -175,494 -1.020,436 -688,298

Para o ano de 1997 os resultados com a utilizacdo da cotagdo média e cotacdo do
ultimo negdcio sdo semelhantes, mudando apenas a magnitude da perda, o prejuizo foi menor

para a simulagdo com cotagdes do ultimo negocio. Em relagdo as estratégias adotadas, a



67

estratégia 1 € a que acarretou em perdas menores, porém, obteve lucros menores quando esses
ocorreram. A estratégia 2 quando ocasionou lucro, esse foi maior ou igual ao das outras
estratégias, ocorrendo o inverso na ocorréncia de prejuizos. Todas as estratégias alcangaram o

mesmo resultado, de lucro ou prejuizo, para uma mesma série.

Tabela 8: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 1998

1998 Cotacdo média/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAOS -799,352 -3.364,277 -3.364,277
Série JA10 341,304 1.940,947 1.737,887
Série JA13 195,033 913,909 913,909
Total para vencimento em 01/01/1998 -263,016 -509,421 -712,480
Série MAO1 179,695 1.408,180 319,071
Série MAO4 -33,954 -235,578 -235,578
Série MAO8 -179,769 -1.932,457 -1.631,351
Total para vencimento em 01/05/1998 -34,028 -759,855 -1.547,858
Série IN02 -171,846 -3.085,379 -3.085,379
Série INO3 127,004 1.901,707 519,658
Total para vencimento em 01/06/1998 -44,842 -1.183,672 -2.565,721
Série JLO2 -387,675 -4.129,923 -4.129,923
Série JLO3 166,248 2.290,323 1.649,823
Total para vencimento em 01/07/1998 -221,427 -1.839,599 -2.480,100
Série AG06 -326,424 -2.896,002 -2.896,002
Série AGO7 293,024 2.385,567 822,452
Série AG10 -276,211 -1.278,302 -1.278,302
Total para vencimento em 01/08/1998 -309,611 -1.788,738 -3.351,853
Série ST02 -52,200 -960,020 -960,020
Série ST06 83,202 956,222 374,661
Total para vencimento em 01/09/1998 31,003 -3,798 -585,360
Série DZ02 -459,039 -1.618,501 -1.618,501
Série DZ04 365,423 1.630,026 1.630,026
Total para vencimento em 01/12/1998 -93,616 11,525 11,525
Resultado no periodo total -935,537 -6.073,559 -11.231,847

Em relagcdo ao ano de 1998, analisando-se a simulacdo de negociagdo com o uso de
cotagdo média (Tabela 8), a estratégia 1 foi a que obteve lucro e perdas menores. Em relagao a
estratégia 3, de forma geral, esta obteve resultado negativo superior ou igual e lucro inferior
ou igual ao das demais estratégias, sendo a de pior resultado.

Considerando a simulagdo que utilizou a cotagdo do ultimo negécio (Tabela 9), a
estratégia 2 proporcionou lucro e prejuizos maiores, porém, a estratégia 3 foi a que apresentou
o pior resultado. Novamente as estratégias alcancaram o mesmo resultado, de lucro ou
prejuizo, para uma mesma série, tanto para dados de cotacdo média ou cotagdo do ultimo

negocio.
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Tabela 9: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do tltimo
negocio das opcdes para as séries com vencimento no ano de 1998

1998 Cotagdo do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAOS -733,273 -2.429,482 -2.429,482
Série JA10 346,504 1.871,628 1.701,909
Série JA13 197,142 933,776 933,776
Total para vencimento em 01/01/1998 -189,627 375,921 206,203
Série MAO1 180,197 1.462,599 359,933
Série MA0O4 -34,153 -181,029 -85,437
Série MAO8 -179,769 -1.973,895 -1.569,629
Total para vencimento em 01/05/1998 -33,726 -692,325 -1.295,133
Série IN02 -173,752 -2.785,464 -1.160,400
Série JINO3 127,397 1.883,776 541,094
Total para vencimento em 01/06/1998 -46,356 -901,688 -619,307
Série JLO2 304,666 -3.859,669 -3.859,669
Série JLO3 164,256 3.123,468 2.013,771
Total para vencimento em 01/07/1998 468,922 -736,202 -1.845,898
Série AG06 -326,424 -2.917,192 -2.917,192
Série AGO7 276,302 2.938,784 1.330,980
Série AG10 -276,211 -1.281,014 -1.281,014
Total para vencimento em 01/08/1998 -325,834 -1.259,422 -2.867,226
Série ST02 -50,425 -870,068 -870,068
Série ST06 84,596 1.006,782 444,402
Total para vencimento em 01/09/1998 34,171 136,715 -425,666
Série DZ02 -442 295 -1.374,318 -1.374,318
Série DZ04 371,398 1.388,867 1.388,867
Total para vencimento em 01/12/1998 -70,897 14,549 14,549
Resultado no periodo total -163,346 -3.062,452 -6.832,477

Para o ano de 1999, utilizando-se os dados de cotacdo média (Tabela 10), podem ser
feitas as mesmas consideragdes referentes ao ano de 1998. Para o mesmo ano - 1999,
utilizando os dados de cotagcdo do ultimo negdcio (Tabela 11), novamente a estratégia 1 ¢ a
que apresenta ganhos e perdas menores, enquanto que a estratégia 2 em algumas situagdes
apresenta resultados melhores que os da estratégia 3 e vice versa. O resultado final para as trés
estratégias € positivo e superior ao da simulagcdo com dados de cotagdo média.

Nesse periodo as estratégias alcancaram resultado diferente, de lucro ou prejuizo, para

uma mesma série, tanto para dados de cotacdo média ou cotagao do ultimo negdcio.



opgdes para as séries com vencimento no ano de 1999

Cotacdo média/Volatilidade Implicita

1999

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 -520,872 -4.310,054 -4.310,054
Série JAOS 440,322 2.309,657 717,318
Total para vencimento em 01/01/1999 -80,550 -2.000,397 -3.592,736
Série MAO1 -3.064,513 -26.645,765 -26.645,765
Série MAO2 1.126,465 5.520,848 5.520,848
Série MAO9 -1.911,868 -2.138,491 -2.793,646
Total para vencimento em 01/05/1999 -3.849,916 -23.263,408 -23.918,563
Série INO1 492,128 39.698,205 39.698,205
Série IN10 1.356,537 9.779,430 5.733,910
Série IN12 170,250 8653,668 1940,191
Total para vencimento em 01/06/1999 2018,915 58131,303 47372,306
Série JLOS 304,024 29349,064 45833,344
Série JLO9 1.325,090 7.311,031 -18.921,031
Total para vencimento em 01/07/1999 1.629,114 36.660,096 26.912,313
Série AGO5 -2.173,384 -33.266,894 -33.266,894
Série AG06 1.384,008 18.595,713 18.595,713
Total para vencimento em 01/08/1999 -789,377 -14.671,180 -14.671,180
Série STO8 -167,802 -3.571,594 -3.571,594
Série STO9 199,239 1.052,689 900,244
Total para vencimento em 01/09/1999 31,437 -2.518,905 -2.671,350
Série OT04 707,651 11.549,558 23.590,167
Série OTO05 186,377 -20.290,653 -20.651,164
Série OT06 552,271 22.857,212 -275,285
Série OT07 912,329 248,156 -3.414,687
Total para vencimento em 01/10/1999 2.358,629 14.364,272 -750,970
Série NV02 -1.205,950 14.144,624 -823,621
Série NV06 -1.318,143 -26.395,804 13.583,956
Total para vencimento em 01/11/1999 -2.524,093 -12.251,180 12.760,335
Resultado no periodo total -1.205,841 54.450,600 41.440,155
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Tabela 10: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
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Tabela 11: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do tltimo

negdcio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 1999

Cotacdo do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita

1999

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 -522,380 -4.207,345 -4.207,345
Série JAOS 462,726 3.400,238 2.657,093
Total para vencimento em 01/01/1999 -59,654 -807,107 -1.550,252
Série MAO1 -3.064,165 -19.874,761 -14.099,909
Série MAO2 1.294,050 2.772,497 2.772,497
Série MAO9 -1.758,500 -2.041,225 -907,163
Total para vencimento em 01/05/1999 -3.528,615 -19.143,489 -12.234,574
Série JINO1 -376,988 21.141,175 -3.756,156
Série IN10 1.691,500 8.892,250 -14.307,200
Série JN12 170,250 12266,100 7953,775
Total para vencimento em 01/06/1999 1484,763 42299,525 -10109,582
Série JLOS 196,419 21632,564 14851,215
Série JLO9 1.368,654 505,295 -13.525,309
Total para vencimento em 01/07/1999 1.565,073 22.137,859 1.325,906
Série AGO5 -1.958,713 -26.620,225 -13.874,625
Série AG06 1.384,008 12.560,155 -3.126,230
Total para vencimento em 01/08/1999 -574,705 -14.060,070 -17.000,855
Série STOS -2,550 2.523,681 22.314,213
Série ST09 173,831 676,139 676,139
Total para vencimento em 01/09/1999 171,281 3.199,820 22.990,351
Série OT04 707,651 7.706,492 22.393,204
Série OT05 337,463 -15.657,049 12.572,464
Série OT06 594,939 23.623,936 5.570,031
Série OTO7 870,856 3.361,353 -2.091,559
Total para vencimento em 01/10/1999 2.510,909 19.034,732 38.444,141
Série NV02 -1105,525 12179,451 -574,524
Série NV06 10,656 1.795,881 1.930,794
Total para vencimento em 01/11/1999 -1.094,869 13.975,333 1.356,270
Resultado no periodo total 474,184 66.636,602 23.221,405

Os resultados para o ano de 2000, quando utilizada a cotagdo média para simulagao,

sdo opostos aos dos periodos anteriores, pois a estratégia 1 conseguiu o melhor resultado total

(ver Tabela 12). Isso se deve ao fato das estratégias 2 e 3 terem grandes resultados negativos

em algumas das séries negociadas. A estratégia 3 apresentou resultados positivos menores que

os da estratégia 2, por isso seu desempenho foi inferior.



71

Tabela 12: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2000

2000 Cotagdo média/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 -1.719,991 -11.259,298 -8.296,941
Série JAO6 -627,869 508,353 92,443
Série JA11 3.883,000 -1.077,657 2.196,540
Total para vencimento em 01/01/2000 1.535,141 -11.828,601 -6.007,958
Série AB05 391,350 2.116,549 2.116,549
Série AB12 -866,868 -5.929,928 -5.929,928
Total para vencimento em 01/04/2000 -475,518 -3.813,380 -3.813,380
Série STO5 -185,944 5.733,032 4.402,251
Série ST10 713,392 5.770,421 756,556
Total para vencimento em 01/09/2000 527,448 11.503,453 5.158,807
Série DZ09 360,931 -742,259 -742,259
Série DZ10 217,695 6.967,368 5.290,271
Total para vencimento em 01/12/2000 578,626 6.225,110 4.548,012
Resultado no periodo total 2.165,697 2.086,583 -114,518

No mesmo periodo, utilizando a cotacdo do ultimo negocio para simulagdo (Tabela
13), pode ser observado que, para uma série, pelo menos uma das estratégias teve
desempenho superior ao das demais. A estratégia 2 foi a de melhor resultado. Os resultados

totais da simulagdo foram todos positivos.

Tabela 13: Resultados em R$ da simulag@o utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do ltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2000

2000 Cotagdo do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 -1.707,438 -7.098,104 -5.206,179
Série JAO6 -627,869 649,424 222,618
Série JA11 3.883,000 2.935,644 4.205,894
Total para vencimento em 01/01/2000 1.547,694 -3.513,036 -777,668
Série ABO5 295,210 1.776,131 1.629,008
Série AB12 -1.256,588 -7.089,084 -7.089,084
Total para vencimento em 01/04/2000 -961,377 -5.312,954 -5.460,076
Série ST05 -160,838 2.888,675 2.821,585
Série ST10 -708,209 4.527,889 757,489
Total para vencimento em 01/09/2000 -869,046 7.416,564 3.579,074
Série DZ09 618,519 5.384,226 -963,680
Série DZ10 186,180 6.977,206 5.637,536
Total para vencimento em 01/12/2000 804,699 12.361,432 4.673,856
Resultado no periodo total 521,969 10.952,006 2.015,186

No ano de 2001, os resultados da simulagdo com cotagao média (Tabela 14), mostram
a estratégia 3 como a de melhor desempenho. A estratégia 2 obteve muitos resultados

negativos e de grande vulto, tendo o pior desempenho. Os resultados estdo na tabela abaixo.
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Tabela 14: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2001

2001 Cotagdo média/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série MR11 1.495411 22.957,072 18.049,070
Série MR12 -416,046 -6572,789 -6572,789
Total para vencimento em 01/05/2001 1079,365 16384,283 11476,281
Série JL23 -2.112,052 -15.957,718 20.556,434
Série JL24 -1.200,206 295,878 -5.928,017
Total para vencimento em 01/07/2001 -3.312,258 -15.661,840 14.628,417
Série OT05 -1.196,386 -1.328,739 5.624,085
Série OT06 -1.501,528 -2.725,360 -4.575,262
Total para vencimento em 01/10/2001 -2.697,914 -4.054,099 1.048,823
Série DZ05 -2.001,822 -7.100,575 -3.850,915
Série DZ25 3.051,519 -3,420 -3,420
Total para vencimento em 01/12/2001 1.049,697 -7.103,995 -3.854,336
Resultado no periodo total -3.881,110 -10.435,652 23.299,185

Para o mesmo ano, a simula¢do com cotacao do ultimo negdcio, identifica a estratégia
1 como a de melhor desempenho, ja que tem o maior nimero de resultados positivos (ver

Tabela 15). As estratégias 2 e principalmente a 3, apresentaram muitos resultados negativos.

Tabela 15: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do Gltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2001

2001 Cotacdo do ultimo negécio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série MR11 1.567,165 6.575,880 1.019,595
Série MR12 -530,631 -6887,066 -6887,066
Total para vencimento em 01/05/2001 1036,534 -311,186 -5867,471
Série JL23 -2.112,052 -1.784,540 2.969,824
Série JL24 1.224,645 -4.039,026 -7.448,188
Total para vencimento em 01/07/2001 -887,407 -5.823,566 -4.478,364
Série OTO05 1.425,987 1.684,093 -23,132
Série OT06 1.592,775 4.565,150 -1.661,200
Total para vencimento em 01/10/2001 3.018,762 6.249,243 -1.684,332
Série DZ05 2.031,245 -1.591,559 -521,298
Série DZ25 2.976,200 -1.314,781 -4.700,331
Total para vencimento em 01/12/2001 5.007,445 -2.906,340 -5.221,629
Resultado no periodo total 8.175,334 -2.791,849 -17.251,795

Os resultados da simulagdo com cotacdo média para 2002 mostram que a estratégia 1 ¢
a que tem a maior quantidade de resultados negativos (ver Tabela 16). Por outro lado, apesar
da estratégia 2 ter resultados positivos superiores aos das demais estratégias, seus resultados
negativos também sdo maiores que os obtidos com a estratégia 3, o que faz desta ultima a de

melhor performance.
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Tabela 16: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2002

2002 Cotacdo média/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série FE02 -1.289,883 558,164 -3.058,598
Série FE12 -79,963 7.083,464 6.694,185
Série FE19 -678,532 -8.824,027 -1.849,594
Série FE20 1.115,198 7.908,498 2.997,716
Total para vencimento em 01/02/2002 -933,180 6.726,099 4.783,708
Série MA16 1.488,769 17.575,901 13.541,923
Série MA17 -2.074,529 -8.852,754 -4.642,094
Total para vencimento em 01/05/2002 -585,760 8.723,147 8.899,830
Série JL17 3.912,205 20.070,895 16.063,001
Série JL18 -5555,069 -16545,109 -935,696
Total para vencimento em 01/07/2002 -1642,864 3525,786 15127,305
Resultado no periodo total -3.161,804 18.975,032 28.810,843

Os resultados da simulag@o com cotagdo do ultimo negdcio para 2002 sdo semelhantes

aos da simulagdo com cotagcdo média, conforme pode ser constatado na Tabela 17.

Tabela 17: Resultados em R$ da simulag@o utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do ltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2002

2002 Cotacdo do ultimo negécio/Volatilidade Implicita

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3

Série FE02 -1.348,883 3.241,103 -2.463,966
Série FE12 -79,963 4.874,870 5.481,733
Série FE19 -711,985 -2.425,313 -837,091
Série FE20 1.115,198 5.878,860 1.028,333
Total para vencimento em 01/02/2002 -1.025,633 11.569,520 3.209,008
Série MA16 1.488,769 15.355,581 13.008,013
Série MA17 -2.144,231 -10.018,251 -7.967,249
Total para vencimento em 01/05/2002 -655,463 5.337,330 5.040,764
Série JL17 4.012,630 6.911,813 3.337,070
Série JL18 -5555,069 -16475,406 -865,994
Total para vencimento em 01/07/2002 -1542,439 -9563,594 2471,076
Resultado no periodo total -3.223,534 7.343,256 10.720,848

Em uma analise geral da simulacao utilizando estimativas de volatilidade implicita e
cotagdo média das opcdes, pode ser afirmado que a estratégia 3 obteve o melhor resultado
total no periodo considerado, apesar de ter auferido lucro em um menor niimero de séries que

a estratégia 2 (ver Tabelas 18, 19 e 20).
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Tabela 18: Resultado consolidado em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo
média das op¢des para todos os vencimentos

TOTAL C?otag:ao medla/Volatllhdade Implicita :
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Todos vencimentos -7.183,442 57.942,666 81.402,697

Tabela 19: Numero de séries que apresentaram resultado positivo ou negativo para a simulagdo utilizando
estimativas de volatilidade implicita e cotacdo média das op¢des para todos os vencimentos

Cotacdo média/Volatilidade Implicita

Numero de séries Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Lucro 33 35 33
Prejuizo 34 32 34

Tabela 20: Média e desvio padrdo em R$ dos resultados obtidos com a simulagéo utilizando estimativas de
volatilidade implicita e cotacdo média das opgdes para o periodo total

Cotacdo média/Volatilidade Implicita

Periodo Total

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Média -107,216 864,816 1.214,966
Desvio Padrdo 1.417,990 11.879,660 11.701,553

Para a simulacdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo do ultimo
negocio das opgoes, pode ser assegurado que a estratégia 2 obteve o melhor resultado total no

periodo considerado e lucro em um maior nimero de séries que as demais estratégias (ver
Tabelas 21, 22 e 23).

Tabela 21: Resultado consolidado em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade implicita e cotagdo
do ultimo negdcio das opgdes para todos os vencimentos

TOTAL Cotagdo do ultimo negécio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Todos vencimentos 5.609,113 78.057,127 11.184,869

Tabela 22: Ntimero de séries que apresentaram resultado positivo ou negativo para a simulacdo utilizando
estimativas de volatilidade implicita e cotacdo do ultimo negécio das opgdes para todos os vencimentos

Cotagdo do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita

Numero de séries Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Lucro 37 40 32
Prejuizo 30 27 35

Tabela 23: Média e desvio padrdo em R$ dos resultados obtidos com a simulagéo utilizando estimativas de
volatilidade implicita e cotacdo do tltimo negdcio das opgdes para o periodo total

Cotagdo do tltimo negdcio/Volatilidade Implicita
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Média 83,718 1.165,032 166,938
Desvio Padrio 1.424,975 8.306,483 6.656,906

Periodo Total
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Foi realizado o teste-t para duas amostras em par para médias, para testar a hipotese

nula de que ndo ha diferenga nas médias dos resultados das simulagdes realizadas utilizando

estimativas de volatilidade implicita. Para a estratégia 1, os resultados médios das simulagdes

com cotacdo média e cotacdo do ultimo negdcio sdo estatisticamente diferentes ao nivel de

significancia de 5%. Para as demais estratégias os resultados médios sdo iguais, ou seja, nao ¢

rejeitada a hipdtese nula. Todos os resultados médios sdo estatisticamente diferentes de 0

(zero) ao nivel de significancia de 1%.

5.2. Resultados da simulacéo de negociagao com volatilidade GARCH

Os resultados da simulagdo com a utilizagdo de volatilidade extraida do modelo

GARCH (1,1) podem ser visualizados nas tabelas que seguem.

Tabela 24: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das

opgdes para as séries com vencimento no ano de 1997

Cotagdo média/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3

Série AG06 16,571 158,013 158,013
Série AGO7 -21,344 68,469 85,343
Total para vencimento em 01/08/1997 -4,773 226,482 243,357
Série OT06 153,021 1.060,287 1.060,287
Série OTO7 47,779 229,135 229,135
Série OT09 42,526 190,034 190,034
Total para vencimento em 01/10/1997 243,326 1.479,456 1.479,456
Resultado no periodo total 238,553 1.705,938 1.722,813

Tabela 25: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do tltimo

negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 1997

Cotagio do ultimo negdcio/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série AG06 18,911 152,686 152,686
Série AGO7 -19,687 68,695 85,719
Total para vencimento em 01/08/1997 -0,776 221,381 238,405
Série OT06 171,244 1.075,870 1.075,870
Série OT07 47,779 227,891 227,891
Série OT09 46,260 196,108 196,108
Total para vencimento em 01/10/1997 265,282 1.499,869 1.499,869
Resultado no periodo total 264,506 1.721,250 1.738,274

Os resultados da simulacdo para o ano de 1997 com a utilizacdo da cotacdo média e

cotagdo do ultimo negdcio apontam que as diferentes estratégias obtiveram semelhante
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desempenho, tendo se sobressaido a estratégia 3. A estratégia 1 foi a Gnica que apresentou
prejuizo em uma das séries.

Para as simulagdes no ano de 1998, a estratégia 2 foi a de melhor desempenho, nao
ocorrendo nenhum prejuizo em nenhuma das simulagdes. Entretanto, para a simulagdo com
cotagdo média, as estratégias 2 e 3 possuem o mesmo resultado com valores idénticos. Esse ¢
um fato que se repetiu muito na simulacdo utilizando a volatilidade extraida do modelo
GARCH (1,1), visto que essa foi muito diferente da volatilidade implicita. Isso fez com que
durante o periodo de negociacdo fossem emitidas ordens de um unico tipo, fechando a posi¢ao
com uma ordem contraria somente no ultimo dia de negociagdo. Assim, a estratégia 3 ficou
exatamente igual a estratégia 2.

A Tabela 26 apresenta os resultados da simulagdo com dados de cotacdo média.

Tabela 26: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 1998

1998 Cotacdo média/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAOS 792,248 3.330,723 3.330,723
Série JA10 341,304 1.897,434 1.897,434
Série JA13 195,033 913,909 913,909
Total para vencimento em 01/01/1998 1.328,584 6.142,066 6.142,066
Série MAO1 179,695 1.989,027 1.989,027
Série MAO4 33,646 233,422 233,422
Série MAOS 178,231 1.996,317 1.996,317
Total para vencimento em 01/05/1998 391,572 4.218,766 4.218,766
Série JIN02 170,354 3.058,221 3.058,221
Série INO3 127,004 2.294,800 2.294,800
Total para vencimento em 01/06/1998 297,358 5.353,021 5.353,021
Série JLO2 384,326 4.093,477 4.093,477
Série JLO3 166,248 3.603,226 3.603,226
Total para vencimento em 01/07/1998 550,573 7.696,703 7.696,703
Série AG06 323,576 2.869,798 2.869,798
Série AGO7 293,024 3.155,239 3.155,239
Série AG10 273,789 1.266,298 1.266,298
Total para vencimento em 01/08/1997 890,389 7.291,335 7.291,335
Série ST02 51,401 946,180 946,180
Série ST06 83,202 1.341,052 1.341,052
Total para vencimento em 01/09/1998 134,603 2.287,232 2.287,232
Série DZ02 454,561 1.597,099 1.597,099
Série DZ04 365,423 1.434,871 1.434,871
Total para vencimento em 01/12/1998 819,984 3.031,970 3.031,970

Resultado no periodo total 4.413,063 36.021,093 36.021,093
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A Tabela 27 apresenta os resultados da simulacdo com dados de cotagdao do ltimo

negdcio.

Tabela 27: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do tltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 1998

1998 Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3

Série JAOS 726,728 2.404,518 2.404,518
Série JA10 346,504 1.897,611 1.897,611
Série JA13 197,142 933,776 933,776

Total para vencimento em 01/01/1998 1.270,373 5.235,904 5.235,904
Série MAO1 180,197 2.050,463 2.050,463
Série MAO4 33,847 226,963 226,963

Série MAOS 178,231 2.052,079 2.052,079
Total para vencimento em 01/05/1998 392,275 4.329,505 4.329,505
Série IN02 172,248 3.050,502 3.050,502
Série INO3 127,397 2.265,657 2.265,657
Total para vencimento em 01/06/1998 299,644 5.316,159 5.316,159
Série JLO2 304,666 4.432,297 4.432,297
Série JLO3 164,256 3.643,255 3.643,255
Total para vencimento em 01/07/1998 468,922 8.075,552 8.075,552
Série AG06 323,576 2.890,808 2.890,808
Série AGO7 276,802 3.242,631 3.242,631
Série AG10 273,789 1.268,986 1.268,986
Total para vencimento em 01/08/1997 874,167 7.402,425 7.402,425
Série ST02 99,575 706,570 555,932

Série ST06 84,596 1.246,655 1.246,655
Total para vencimento em 01/09/1998 184,171 1.953,225 1.802,587
Série DZ02 437,705 1.351,682 1.351,682
Série DZ04 371,398 1.388,867 1.388,867
Total para vencimento em 01/12/1998 809,103 2.740,550 2.740,550

Resultado no periodo total 4.298,654 35.053,319 34.902,681
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Consideracdes analogas as de 1998 podem ser feitas as simulagdes no ano de 1999,
com excecao de que a estratégia 3 foi a de melhor desempenho e terem ocorrido prejuizos na
negociagdo de algumas séries. Novamente as estratégias 2 e 3 chegaram ao mesmo resultado
com valores idénticos.

Os resultados da simulagdo com dados de cotagdo média das opcdes sdo apresentados

na Tabela 28.

Tabela 28: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das

opgdes para as séries com vencimento no ano de 1999

1999 Cotacdo média/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 516,128 4.268,546 4.268,546
Série JAO5 440,322 3.644,267 3.644,267
Total para vencimento em 01/01/1999 956,450 7.912,813 7912813
Série MAO1 3.035,187 26.362,635 26.362,635
Série MA02 1.126,465 8.345,923 8.345,923
Série MA09 1.893,432 8.286,818 8.286,818
Total para vencimento em 01/05/1999 6.055,084 42.995,376 42.995,376
Série INO1 -544,672 -40.609,796 -40.609,796
Série IN10 1.356,537 9.974,408 9.974,408
Série IN12 -229,750 -11995,032 -11995,032
Total para vencimento em 01/06/1999 582,115 -42630,419 -42630,419
Série JLO8 -360,276 -4562,823 -4562,823
Série JLO9 1.325,090 34.108,263 34.108,263
Total para vencimento em 01/07/1999 964,814 29.545,440 29.545,440
Série AGO5 2.154,116 32.953,907 32.953,907
Série AG06 1.384,008 21.375,628 21.375,628
Total para vencimento em 01/08/1999 3.538,123 54.329,535 54.329,535
Série STO8 164,198 3.495,506 3.495,506
Série ST09 199,239 1.103,079 1.103,079
Total para vencimento em 01/09/1999 363,437 4.598,585 4.598,585
Série OT04 -762,349 -13.188,332 -13.188,332
Série OT05 -212,723 18.214,126 18.214,126
Série OT06 552,271 27975,990 27975,990
Série OT07 912,329 44.200,906 44.200,906
Total para vencimento em 01/10/1999 489,529 77.202,690 77.202,690
Série NV02 1.194,050 21.703,824 21.703,824
Série NV06 1.300,457 35.810,139 35.810,139
Total para vencimento em 01/11/1999 2.494,507 57.513,963 57.513,963
Resultado no periodo total 15.444,059 231.467,983 231.467,983
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Na Tabela 29 sao apresentados os resultados da simulagao com dados de cotacdo do

ultimo negocio.

Tabela 29: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do tltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 1999

1999 Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JAO3 517,620 4.166,655 4.166,655
Série JAO5 462,726 3.579,643 3.579,643
Total para vencimento em 01/01/1999 980,346 7.746,298 7.746,298
Série MAO1 3.034,835 25.205,535 25.205,535
Série MA02 1.294,050 7.871,647 7.871,647
Série MAO9 1.741,500 7.652,400 7.652,400
Total para vencimento em 01/05/1999 6.070,385 40.729,582 40.729,582
Série INO1 -376,988 -40.058,150 -40.058,150
Série IN10 1.691,500 14.738,425 14.738,425
Série IN12 -229,750 -8745,100 5314,400
Total para vencimento em 01/06/1999 1084,763 -34064,825 -20005,325
Série JLOS -253,581 -3060,499 -3060,499
Série JLO9 1.368,654 33.767,219 33.767,219
Total para vencimento em 01/07/1999 1.115,073 30.706,720 30.706,720
Série AGO5 1.941,288 30.975,925 30.975,925
Série AG06 1.384,008 20.429,815 20.429,815
Total para vencimento em 01/08/1999 3.325,295 51.405,740 51.405,740
Série STOS -2,550 21,131 21,131
Série ST09 173,831 675,714 675,714
Total para vencimento em 01/09/1999 171,281 696,845 696,845
Série OT04 -762,349 -13.244,343 -13.244,343
Série OTO05 337,463 31.235,601 31.235,601
Série OT06 594,939 27.618,914 27.618,914
Série OTO7 870,856 44,687,828 44,687,828
Total para vencimento em 01/10/1999 1.040,909 90.298,000 90.298,000
Série NV02 1094,475 20725,201 20725,201
Série NVO06 -39,344 4,123,631 4,123,631
Total para vencimento em 01/11/1999 1.055,131 24.848,833 24.848,833

Resultado no periodo total 14.843,184 212.367,192 226.426,692
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Da mesma forma que as simulagdes nos anos anteriores, as estratégias 2 ¢ 3 chegaram
ao mesmo resultado para algumas séries, com valores idénticos para o ano de 2000. A
estratégia 2 foi a de melhor desempenho e ocorrerem prejuizos na negociacdo de algumas
séries.

As Tabelas a seguir apresentam os resultados para o ano de 2000 da simulacdo com

dados de cotacao média e cotagao do ultimo negdcio respectivamente.

Tabela 30: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2000

2000 Cotacdo média/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JA03 -1.719,991 8.576,302 8.576,302
Série JA06 622,131 3168,416 3168,416
Série JA11 3.883,000 17.877,093 13.998,177
Total para vencimento em 01/01/2000 2.785,141 29.621,811 25.742,896
Série AB05 391,350 2.116,549 2.116,549
Série AB12 857,132 5.841,372 5.841,372
Total para vencimento em 01/04/2000 1.248,482 7.957,920 7.957,920
Série ST05 164,056 -3.117,968 -3.117,968
Série ST10 713,392 9.853,346 9.853,346
Total para vencimento em 01/09/2000 877,448 6.735,378 6.735,378
Série DZ09 -371,569 407,341 407,341
Série DZ10 217,695 7.367,317 7.367,317
Total para vencimento em 01/12/2000 -153,874 7.774,659 7.774,659
Resultado no periodo total 4.757,197 52.089,769 48.210,853

Tabela 31: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagédo do tltimo
negodcio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2000

2000 Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série JA03 -1.707,438 8.441,684 8.441,684
Série JA06 622,131 3198,786 3198,786
Série JA11 3.883,000 20.433,944 20.433,944
Total para vencimento em 01/01/2000 2.797,694 32.074,414 32.074,414
Série AB05 295,210 2.069,101 2.069,101
Série AB12 1.243,413 6.985,916 6.985,916
Total para vencimento em 01/04/2000 1.538,623 9.055,017 9.055,017
Série ST05 139,163 -2.943,525 -2.943,525
Série ST10 701,791 10.086,401 10.086,401
Total para vencimento em 01/09/2000 840,954 7.142,876 7.142,876
Série DZ09 -631,481 -6.034,480 -6.034,480
Série DZ10 186,180 7.335,155 7.335,155
Total para vencimento em 01/12/2000 -445,302 1.300,675 1.300,675

Resultado no periodo total 4.731,969 49.572,981 49.572,981
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Para o ano de 2001, os resultados mostram que as estratégias 2 e 3 chegaram ao
mesmo resultado em todas as séries negociadas, tanto para a simulacdo com dados de cotagao
média como para a simulagdo com dados de cotagdo do tltimo negocio.

Esses resultados podem ser constatados nas Tabelas 32 e 33.

Tabela 32: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2001

2001 Cotacdo média/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série MR11 -1.521,689 -24.079,278 -24.079,278
Série MR12 -416,046 -6572,789 -6572,789
Total para vencimento em 01/03/2001 -1937,735 -30652,067 -30652,067
Série JL23 2.092,948 30.181,149 30.181,149
Série JL24 1.189,794 15.345,268 15.345,268
Total para vencimento em 01/07/2001 3.282,742 45.526,417 45.526,417
Série OTO05 1.185,414 8.236,236 8.236,236
Série OT06 1.487,972 7.046,165 7.046,165
Total para vencimento em 01/10/2001 2.673,386 15.282,401 15.282,401
Série DZ05 1.964,878 10.880,600 10.880,600
Série DZ25 3.051,519 5.945,767 5.945,767
Total para vencimento em 01/12/2001 5.016,397 16.826,367 16.826,367
Resultado no periodo total 9.034,790 46.983,118 46.983,118

Tabela 33: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do tltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2001

2001 Cotacdo do ultimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série MR11 -1.592,835 -24.151,420 -24.151,420
Série MR12 -530,631 -7815,997 -7815,997
Total para vencimento em 01/03/2001 -2123,466 -31967,417 -31967,417
Série JL23 2.092,948 29.186,146 29.186,146
Série JL24 1.224,645 14.790,336 14.790,336
Total para vencimento em 01/07/2001 3.317,593 43.976,483 43.976,483
Série OTO05 1.425,987 5.183,243 5.183,243
Série OT06 1.592,775 7.664,725 7.664,725
Total para vencimento em 01/10/2001 3.018,762 12.847,968 12.847,968
Série DZ05 2.031,245 10.767,931 10.767,931
Série DZ25 2.976,200 5.413,119 5.413,119
Total para vencimento em 01/12/2001 5.007,445 16.181,050 16.181,050

Resultado no periodo total 9.220,334 41.038,084 41.038,084
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Em relacdo ao ano de 2002, os resultados foram negativos para as trés estratégias
adotadas, sendo que as estratégias 2 e 3 chegaram ao mesmo resultado em todas as séries
negociadas, tanto para a simulagdo com dados de cotagdo média como para a simulagdo com
dados de cotacdo do ultimo negodcio. Isto ocorreu devido a uma sobre avaliagdo da
volatilidade em todo o ano de 2002, ou seja, a volatilidade GARCH (1,1) foi menor que a
volatilidade implicita. Este fato originou ordens de venda em todo periodo, fazendo com que a
posi¢do fosse fechada com uma ordem de compra somente no Ultimo dia de negociagdo,
quando a cotacdo da opgao estava com preco superior aos dias anteriores.

A seguir podem ser verificados esses resultados nas Tabelas 34 e 35.

Tabela 34: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das
opgdes para as séries com vencimento no ano de 2002

2002 Cotagdo média/GARCH

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série FE02 1.272,617 13.173,851 13.173,851
Série FE12 20,037 -5.515,636 -5.515,636
Série FE19 654,268 13.466,773 13.466,773
Série FE20 1.115,198 9.543,349 9.543,349
Total para vencimento em 01/02/2002 3.062,120 30.668,337 30.668,337
Série MA16 1.488,769 -13.971,599 -13.971,599
Série MA17 2.035,471 2.926,691 2.926,691
Total para vencimento em 01/05/2002 3.524,240 -11.044,908 -11.044,908
Série JL17 -3.967,795 -22.074,145 -22.074,145
Série JL18 -5555,069 -27105,759 -27105,759
Total para vencimento em 01/07/2002 -9522,864 -49179,904 -49179,904
Resultado no periodo total -2.936,504 -29.556,475 -29.556,475

Tabela 35: Resultados em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do tltimo
negocio das opgdes para as séries com vencimento no ano de 2002

2002 Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Série FE02 1.331,118 13.401,978 13.401,978
Série FE12 20,037 -5.833,380 -5.833,380
Série FE19 688,015 15.562,608 15.562,608
Série FE20 1.115,198 9.518,733 9.518,733
Total para vencimento em 01/02/2002 3.154,368 32.649,938 32.649,938
Série MA16 1.488,769 -14.142,669 -14.142,669
Série MA17 2.105,769 4.479,549 4.479,549
Total para vencimento em 01/05/2002 3.594,538 -9.663,120 -9.663,120
Série JL17 -4.067,370 -21.391,808 -21.391,808
Série JL18 -5555,069 -27036,056 -27036,056
Total para vencimento em 01/07/2002 -9622,439 -48427,864 -48427,864

Resultado no periodo total -2.873,534 -25.441,046 -25.441,046
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Realizando-se uma anélise geral da simulacao utilizando estimativas de volatilidade
extraidas do modelo GARCH (1,1) e cotagdo média das opgdes, ¢ averiguado que a estratégia
2 conseguiu um lucro levemente superior ao da estratégia 3, visto que essas estratégias foram
praticamente idénticas. Além do mais, essas estratégias obtiveram a mesma quantidade de

resultados positivos para as séries negociadas (ver Tabelas 36, 37 e 38).

Tabela 36: Resultado consolidado em R$ da simulagdo utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotacao
média das op¢des para todos 0s vencimentos

TOTAL : Cotagdo média/GARCH '
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Todos vencimentos 30.951,158 338.711,426 334.849,385

Tabela 37: Numero de séries que apresentaram resultado positivo ou negativo para a simulagdo utilizando
estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo média das op¢des para todos os vencimentos

Cotagdo média/GARCH
Numero de séries Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Lucro 55 56 56
Prejuizo 12 11 11

Tabela 38: Média e desvio padrdo em R$ dos resultados obtidos com a simulagéo utilizando estimativas de
volatilidade GARCH e cotagdo média das opgdes para o periodo total

, Cotagdo média/GARCH
Periodo Total - - -
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Meédia 461,958 5.055,394 4.997,752
Desvio Padrédo 1.342,095 14.261,121 14.215,995

Uma andlise geral da simulacdo utilizando estimativas de volatilidade extraidas do
modelo GARCH (1,1) e cotagdo do ultimo negdcio das opgdes mostra que a estratégia 3
apresentou lucro superior ao da estratégia 2, apesar dessas estratégias terem sido praticamente
idénticas. Essa diferenca pode ser justificada pelo fato de que a estratégia 3 obteve lucro em

uma série a mais que a estratégia 2 (ver Tabelas 39, 40 e 41).

Tabela 39: Resultado consolidado em R$ da simulagio utilizando estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo
do ultimo negdcio das opgdes para todos os vencimentos

TOTAL Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Todos os vencimentos 30.485,113 314.311,780 328.237,666

Tabela 40: Numero de séries que apresentaram resultado positivo ou negativo para a simulagdo utilizando
estimativas de volatilidade GARCH e cotagdo do ultimo negodcio das opgdes para todos os vencimentos

Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH
Numero de séries Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Lucro 55 55 56
Prejuizo 12 12 11
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Tabela 41: Média e desvio padrdo em R$ dos resultados obtidos com a simulagéo utilizando estimativas de
volatilidade GARCH e cotacdo do ultimo negécio das opgdes para o periodo total

Cotagdo do tltimo negdcio/GARCH

Periodo Total

Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Média 455,002 4.691,221 4.899,070
Desvio Padrdo 1.351,503 13.948,780 13.849,595

Uma justificativa para os semelhantes resultados das estratégias 2 e 3 na simulagdo de
negociacdo com o uso da volatilidade GARCH (1,1) é de que as estimativas de volatilidade
GARCH foram muito diferentes das volatilidades implicitas calculadas. Isto gerou um unico
tipo de ordem de negociagao (compra ou venda) durante todo o periodo de negociagao de uma
série, fazendo com que a estratégia 3 desencadeasse 0 mesmo tipo de ordem da estratégia 2,
fechando a posicao somente no final da simulacdo, ou seja, no ultimo dia de negociagao.

Para os resultados médios das simulag¢des utilizando estimativas de volatilidade
GARCH (1,1), foi realizado o teste-t para duas amostras em par para médias, testando a
hipotese nula de que ndo ha diferenca nas médias. Nao ha diferenca estatisticamente
significante nos resultados médios da estratégia 1 utilizando dados de cotagdo média e do
ultimo negodcio, ocorrendo 0 mesmo para as estratégias 2 e 3, ou seja, ndo ¢ rejeitada a
hipotese nula. Comparando os resultados médios das estratégias 2 e 3, tanto com dados de
cotacdo média e cotacdo do ultimo negocio, o teste-t evidencia que nao ha diferenca
estatisticamente significante entre estas estratégias. Todos os resultados médios sdo
estatisticamente diferentes de 0 (zero) ao nivel de significancia de 1%.

Também foi realizado um teste-t para os resultados das estratégias 1 utilizando
estimativas de volatilidade GARCH (1,1) e volatilidade implicita (com dados de cotagdo
média e cotacdo do ultimo negocio), sendo efetuado o mesmo procedimento com as
estratégias 2 e 3. Os resultados do teste apontam que ha diferenca estatisticamente significante
(ao nivel de 10%) nos resultados médios dessas estratégias de negociagao.

Analisando todas as simulagdes realizadas pode ser afirmado que a negociagdo de
volatilidade com o uso da volatilidade extraida do modelo GARCH (1,1) alcangou resultados
superiores aos da simulacdo com o uso da volatilidade implicita média ponderada. Levando
em conta esse resultado e a média dos resultados obtidos na simulagdo com o uso da cotagao
média das opgdes, a adogao da estratégia 2 ¢ a mais indicada para a operacao da volatilidade

com os contratos considerados nesse estudo.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo teve por objetivo testar no mercado de opgdes brasileiro os possiveis
beneficios da utilizacdo de um modelo de negociagdo orientado a volatilidade, empregando
diferentes estratégias para obtencao de lucro.

As volatilidades foram calculadas de duas maneiras diferentes. Uma delas, a
volatilidade implicita, foi calculada através de um modelo de precificagdo de opgdes sobre
taxa de cambio onde as taxas de juros sdo estocésticas, proposto por Grabbe (1983), Hilliard,
Madura e Tucker (1991). Esta volatilidade foi ponderada pelo numero de negdcios realizados
por contrato, obtendo-se a volatilidade implicita média para cada vencimento. Para a outra
estimativa de volatilidade, foi utilizado um modelo GARCH (1,1) proposto por Bollerslev
(1986).

As simulagdes foram realizadas no periodo de 1.° de julho de 1997 a 1.° de julho de
2002, com base nas cotacoes médias e cotagcdes dos ultimos negocios das opgdes de compra
sobre taxa de cambio de reais por dolar comercial, negociadas na BM&F.

A simulagdo de negociagdo visou a negociacdo de volatilidade, ou seja, quando a
volatilidade implicita média para um vencimento ou a volatilidade GARCH (1,1) foi superior
a volatilidade implicita de um contrato de mesmo vencimento, foi comprada uma opgao de
compra, considerando que a volatilidade para este contrato estava sub-avaliada. Ocorrendo
uma situagdo oposta, foi vendida uma op¢do de compra.

Os resultados alcancados nesta dissertagdo apontam a possibilidade de obtencdo de
lucros ao utilizar uma estratégia de negociagdo orientada a volatilidade, tanto com a
simulacdo empregando a volatilidade extraida do modelo GARCH (1,1) quanto com a
simulacdo utilizando a volatilidade implicita média ponderada.

As simulacdes de negociacdo com o uso da cotacdo média e da cotacdo do ultimo
negocio das opcdes sobre taxa de cdmbio alcancaram diferentes resultados, uma vez que essas
cotacdes eram diferentes, existindo momentos em que a cotacado média era superior a cotagao
do tltimo negdcio e vice-versa.

Um resumo com o desempenho total no periodo analisado das simulagdes com o uso
de estimativas de volatilidade implicita e volatilidade GARCH (1,1) com as diferentes

cotacdes e estratégias ¢ apresentado na Tabela 42 a seguir.
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Tabela 42: Resultado consolidado em R$ de todas as simula¢des

Resultado consolidado de todas as simulagdes Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Cotacdo média/Volatilidade Implicita -7.183,442 57.942,666 81.402,697
Cotacao do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita 5.609,113 78.057,127 11.184,869
Cotagdo média/GARCH 30.951,158 338.711,426 334.849,385
Cotagao do tltimo negdcio/GARCH 30.485,113 314.311,780  328.237,666

A estratégia de negociagdo nimero 2, utilizando estimativas de volatilidade GARCH
(1,1) e cotagao média das opg¢des, obteve o melhor resultado de todas as simulagdes. Para as
simulacdes com uso da volatilidade implicita média, a estratégia de negociacdo nimero 3,
com uso da cotacdo média das op¢des, obteve o melhor resultado.

Os resultados das simulagdes com o uso das estimativas de volatilidade GARCH (1,1)
superaram os resultados de todas as simulagdes com uso de volatilidade implicita média.
Dessa forma, fica evidente a superioridade da simulagdo com negociagao de volatilidade
GARCH (1,1).

Um resumo com os resultados médios das simulagdes no periodo analisado com o uso
de estimativas de volatilidade implicita e volatilidade GARCH (1,1) com as diferentes

cotacdes e estratégias pode ser visualizado na Tabela 43 a seguir.

Tabela 43: Resultado médio em R$ das simulac¢des

Resultado médio das simulagdes Estratégia 1 Estratégia 2 Estratégia 3
Cotacdo média/Volatilidade Implicita -107,216 864,816 1.214,966
Cotacdo do ultimo negdcio/Volatilidade Implicita 83,718 1.165,032 166,938
Cotacdo média/GARCH 461,958 5.055,394 4,997,752
Cotacdo do ultimo negdcio/GARCH 455,002 4.691,221 4.899,070

Esses resultados evidenciam que a simulagdo com a estratégia de negociagdo nimero
2, com uso das estimativas de volatilidade GARCH (1,1) e cotagdo média das opgdes, obteve
o melhor resultado médio das simulagdes. Isso corrobora as consideragdes anteriores, ou seja,
de que essa ¢ a melhor estratégia de negociacdo com as simulagdes empregadas e no periodo
considerado.

Um ponto importante a ser colocado ¢ a pequena diferenga nos resultados das
simulagcdes com estimativas de volatilidade GARCH (1,1) adotando as estratégias 2 e 3.
Como essas estratégias ficaram iguais em muitas situagdes, os resultados foram também
muito semelhantes, tanto com o uso da cotacdo média quanto com o uso da cotacdo do ultimo
negocio das opcdes. Entretanto, a estratégia 2 foi levemente superior a estratégia 3.

Como sugestdo para futuros trabalhos e complementacdo deste, recomenda-se a

utilizagdo de diferentes modelos econométricos de estimag¢dao de volatilidade, como os
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modelos de volatilidade estocastica e outros da familia ARCH. Também, a utilizagdo de um
outro modelo de avaliagdo de opgdes para extragdo da volatilidade implicita, diferente do
modelo utilizado nesta dissertacdo. Poderiam também ser testadas outras estratégias de
negociacdo, além da utilizacdo de outros tipos de opgdes negociadas no mercado brasileiro.
Sugere-se também, uma comparagdo entre a simulagdo de negociagdo orientada a volatilidade
e a simulagdo de negociagdo orientada ao preco, com o objetivo de identificar qual a melhor
estratégia para o mercado de opgdes.

Resumindo, os resultados aqui encontrados apontam a estratégia de negociacio
orientada a volatilidade como uma estratégia lucrativa no mercado de opgdes sobre taxa de
cambio brasileiro, podendo trazer beneficios aos participantes do mercado financeiro.

Finalmente, acredita-se que os objetivos desta dissertacdo tenham sido plenamente
atingidos, e que os resultados aqui obtidos, tenham alguma utilidade para o meio académico e

para os praticantes do mercado.
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