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RESUMO

O objetivo deste trabalho € analisar o desempenho de estimadores de volatilidade que
utilizam valores extremos (maximo, minimo, abertura e fechamento) para ativos no mercado
brasileiro. Discute-se o viés dos estimadores usando como referéncias o estimador classico, a
volatilidade realizada e a volatilidade implicita de 1 més da série de opc¢des no dinheiro
(ATM - at the money); discute-se a eficiéncia quanto a previsibilidade da volatilidade futura
usando o estimador classico e a volatilidade implicita defasados um periodo para frente como
varidveis dependentes e a eficiénciaem g, isto €, quanto ao tamanho da variéncia do estima-
dor. Como representantes de ativos brasileiros, foram escolhidos a paridade BRL/USD spot e
o indice Bovespa. Além de bastante liquidos, esses dois ativos tém bastante importancia no
mercado brasileiro, segja como benchmark para investimentos, bem como ativos-base para
muitos derivativos operados na Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F) e na Bolsa de Va-
lores de S&o Paulo (Bovespa). A volatilidade do ativo-base € uma das varidveis para o apre-
camento de derivativos como opgles; muitas estratégias sdo montadas, no mercado financei -
ro, utilizando-a como referéncia. A volatilidade também € bastante usada no gerenciamento

de riscos, em modelos como o Value at Risk (VaR), por exemplo.

Palavras-chave: volatilidade, valores extremos.



ABSTRACT

The objective of this work is to analyze the performance of estimators of volatility using
extreme values (maximum, minimum, opening and closing) for assets in the Brazilian
market. It is discussed the bias of estimators using classical estimator, the realized volatility
and the implied volatility of 1 month of the options at the money (ATM) as references, it is
discussed the efficiency about the predictability of future volatility using classical estimator
and implied volatility delayed for a period ahead as dependent variables and efficiency itself,
that is, about the size of the variance of the estimator. As representatives of Brazilian assets,
it was chosen the parity BRL/USD spot and the Bovespa index. Besides fairly liquid, these
two assets are very important in the Brazilian market as benchmark for investments and
underlying for many derivatives operated in the Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F)
and in the Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa). The volatility of the underlying is one
of the variables for derivatives pricing such as options. Many strategies are built in financial
market volatility using it as a reference. The volatility is aso used in the management of risk,
in models such as Value a Risk (VaR), for example.

Keywords: volatility, extreme values.
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1. INTRODUCAO

1.1. Introdugéo

O mercado de derivativos no mundo desenvolveu-se bastante nas Ultimas décadas.
Entre seus principais produtos, estdo as opgOes de ativos. Para se apregar e construir estra-
tégias no mercado usando opgdes é preciso estimar a volatilidade do seu ativo-base. Também
a volatilidade dos ativos € bastante usada em gerenciamento de riscos. Vérios estudos
tedricos tém sido feitos para melhor modelar, verificar e prever a volatilidade dos ativos.

E intuitivo imaginar que um estimador, utilizando valores extremos aqui definidos
como méaximo, minimo, abertura e fechamento, traduziria melhor a volatilidade observada no
mercado se comparado com o estimador tradicional, que usa apenas os valores de fecha-
mento. 1sso se deve ao fato de o primeiro incorporar o comportamento da tragjetéria ao longo
do tempo e ndo apenas retratos do valor em momentos especificos (valores de abertura e
fecha-mento sdo meramente amostras do processo verificadas em determinado momento de
cada periodo). Valores maximos e minimos contém mais informag&o sobre a volatilidade do
que a abertura e o fechamento. Informagdes didrias de abertura, méximo, minimo e
fechamento estdo hoje disponivels para 0 mercado, sgja em jornais, sites e difusores de
informag&o como Reuters e Bloomberg.

Na recente teoria de finangas, € assumido freqlientemente que os precos dos ativos
seguem um processo estocastico, sendo 0 movimento geométrico Browniano o0 mais comu-
mente utilizado. A teoria de aprecamento de opgdes desenvolvida por Black e Scholes em
1973 assume este comportamento como base. O preco de um ativo S(t), entdo, segue a
equacdo diferencial abaixo:

dS=nSdt +dSdz - (1)

Em que:

L € 0 par@metro de drift

d é o pardmetro de volatilidade

dz é um processo de Winner que tem por definicdo as seguintes caracteristicas:

1) dz=e(t) Vdt (passeio aleatdrio sem drift) ; e(t) ~ N(0,1);
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2) Paratodo s<t aquantidade z(t) — z(s) € uma varidvel estocéstica norma com média
zeroevarianciat —s,

3) Paraqualquer O< t; < tp, asvariaves Z(t1) e z(t,) sdo ndo correlacionadas,

4) z(t,) =0 com probabilidade 1.

E também bastante aceito e usado que a variagio dos pregos segue uma distribuico
log-normal e, portanto, a transformagdo InS, que é uma aproximacdo do retorno de (t), segue
uma distribuicdo normal, ou sgja, a variagdo dos precos em um intervalo € normalmente dis-
tribuida com média ' e variancia proporcional ao tamanho do intervalo. Verificagbes empi-

ricas corroboram este resultado. Pelo lema de Ito, temos que o processo X(t) = In (S(t)) segue

. - . . 2 A s
um movimento geomeétrico Browniano com drift ni=m- d A evariancia d

As férmulas de aprecamento de opgles sdo fungdes independentes do valor do drift
do processo e sdo, usualmente, fungdes ndo-lineares do parametro de volatilidade do movi-
mento geomeétrico Browniano. Como resultado disso, uma atencéo especial se dé para a esti-
macdo desse valor numérico. A volatilidade usada no modelo € a expectativa do mercado de
qual sera a volatilidade realizada durante o resto de vida da op¢do e os agentes do mercado
usam todas as informagdes disponiveis para a melhor estimativa do seu valor. O valor da vo-
latilidade também tem grande importancia atual no gerenciamento de risco de projetos e
portfélios. Modelos de gerenciamento de risco como o VaR (Value at Risk) utilizam vola-
tilidades e correlagOes entre os ativos para obterem estimativas de perdas potenciais, dado um
certo nivel de confianca.

Vé&rios métodos tém sido propostos para se estimar o pardmetro de volatilidade. O
mais comum é a estimacdo classica, em que se define a constante de difusdo D do passeio

aleatério como a variancia dos valores X(t) apds um intervalo de tempo. D € estimado como:

— 1 2 _ 2
D= .y (@-dn)

Em que n € o nimero de intervalos, T é o tamanho do intervalo, d; é o valor observado
parao fina de cadaintervaloi e dy, éamédiados d..(dn= ¢ di/n).

O estimador cléssico atribui peso uniforme atodas as observacfes. Uma variacdo des-
se estimador é o exponential weighted moving average (EWMA), em que se atribui maior

peso as observacOes recentes, segundo constante de suavizagdo. Uma desvantagem do
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EWMA ¢é a arbitrariedade na escolha dessa constante de suavizagdo. As vantagens desses
estimadores sdo sua simplicidade, a ndo-dependéncia em relagdo a presenca de tendéncia e
ndo-existéncia de viés na sua estimagdo; também os pregos dos ativos sdo obtidos em mo-
mentos definidos, norma mente no fechamento dos negécios do dia. A grande desvantagem €
que esse estimador ignora outras informagdes que est&o disponiveis no mercado, como os va-
lores méximo e minimo atingidos no intervalo de tempo de andlise e o valor de abertura de
cadaintervalo.

Este trabalho tem por objetivo discutir o viés e a eficiéncia de estimadores de volati-
lidade que utilizam valores extremos (maximo, minimo, abertura e fechamento) para ativos
no mercado brasileiro. Paraisso, os testes sdo feitos considerando-se o estimador tradicional,
a volatilidade realizada e a volatilidade implicita como referéncias. Quer-se, nesse trabalho,
verificar se, de fato, os estimadores que usam valores extremos apresentam melhor perfor-
mance que o estimador classico para ativos brasileiros, e se esse indicativo justifica seu uso
em mesas de operacdes e areas de gerenciamento de risco no Brasil. Viés e eficiéncia sdo ter-
mos estatisticos: entende-se como viés a propriedade de um estimador de, & medida que o
numero de observagdes aumenta(n e« < ), o vaor do estimador ndo convirjaparao valor rea
da medida e, afirma-se, um estimador € mais eficiente que outro se o0 primeiro apresentar
varidncia menor do que o Ultimo. Tais estimadores foram propostos recentemente e, talvez

por isso, sgjam ainda pouco utilizados no mercado financeiro.
1.2. Revisdo Bibliografica

O primeiro estudo a partir de valores extremos foi realizado por Michael Parkinson,
em 1980. Esse estudo, na teoria, mostrou que o uso dos valores maximos e minimos atin-
gidos por uma varidvel, em um intervalo de tempo na estimac&o da volatilidade (constante de
difusdo), geraria um parmetro cerca de 5 vezes mais eficiente do que o da estimacdo clas-
sica. Parkinson (1980) considerou que avariavel X(t) = In(S(t)) ndo possui tendéncia (drift) e,
a0 invés de usar o tamanho de cada intervalo, ele propds o uso dos extremos de X(t) em cada
intervalo i. Definindo I; = max X(t) — min X(t), o estimador ndo viesado obtido por Parkinson
foi:

= oy A
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Em que T € o tamanho do intervalo e n € o nimero de intervalos.

Nateoria, tomando-se a variancia do novo estimador e comparando-a com a variancia
do estimador cléssico, verificou-se que a variancia do estimador cléssico € cerca de 5 vezes
maior que a variancia do estimador de Parkinson (1980). Isso significa que obteriamos um
estimador t&o eficiente quanto o obtido com o método classico usando cerca de 5 vezes
menos observacdes na estimagdo. Esse ganho de eficiéncia é de grande utilidade na estima-
¢do de volatilidade para ativos em paises emergentes, pois muitas vezes ndo hé disponibili-
dade de dados para a estimag&o e é possivel excluir periodos em que existe mudanga na es-
trutura do mercado, como heterocedasticidade, que € a mudanca da volatilidade ao longo do
tempo. Além disso, informagdes antigas podem ser pouco relevantes para explicar-se 0 mo-
mento atual .

No mesmo ano, Garman e Klass (1980) propuseram varios estimadores usando valo-
res extremos, também assumindo a ndo-presenca de drift em X(t) = In(S(t)) e que o continuo
monitoramento dos pregos. Um dos estimadores propostos possui, na teoria, uma variancia
de cerca de 8 vezes inferior ao estimador cléssico. Garman e Klass (1980) também
expuseram resultados de simulagéo feita usando os estimadores e verificaram que todos, a
excegdo do cléssico, apresentaram viés de baixa. Eles apontam que a principal raz&o paraisso
é a discretizagdo das observacfes no tempo. Quanto mais se aumentar a freqiiéncia de obser-
vagoes, mais se reduz o viés. A discretizacdo ndo gera viés no estimador classico, mas se tem
perda de eficiéncia e gera viés e perda de eficiéncia para os estimadores que usam valores
extremos.

Com o objetivo de flexibilizar a restricéo de que o processo néo possui drift, Roger e
Satchell (1991) e Yang e Zhang (2000) propuseram novos estimadores t&o eficientes quanto
0s propostos por Garman e Klass (1980). Yang e Zhang (2000) basicamente complementam
o trabalho de Roger e Satchell (1991), propondo um estimador que contém esse Ultimo, mas
corrige o fato de haver um periodo do dia em que os pregos ndo sdo observados, causando
um salto, ou seja, uma descontinuidade, no processo. Esse salto é a diferenca entre o prego de
fechamento de um dia e o prego de abertura do dia seguinte.

Vérios traba hos foram feitos para se verificar empiricamente o viés e a eficiéncia dos
estimadores usando valores extremos.

Becker (1983) afirma que, muitas vezes, 0s pregos maximo e minimo ndo repre-
sentam o real comportamento da varidvel, pois eles seriam reflexos de operacOes feitas por

compradores/vendedores em desvantagens no mercado. |sso € muito freqliente em operacoes
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com papéis iliquidos devido & assimetria de informacfes. Também, apods andlise de regres
sOes feitas para previsdo de volatilidade futura usando o estimador cléssico como referéncia,
conclui-se que os estimadores que usam valores extremos possuem informagdes que o esti-
mador cléssico ndo possui.

Mota e Fernandes (2004) concluiram que os estimadores gerados por Garman e Klass
(1980) tém desempenho semel hante aos gerados pelos modelos GARCH ao se comparar com
a volatilidade realizada pelo Ibovespa. A desvantagem dos modelos GARCH é que eles séo
mais dificeis de serem estimados e possuem um ato custo computacional para imple-
mentacao.

Toner (1997) também concluiu que os estimadores de Parkinson (1980) e Garman e
Klass (1980) sdo mais eficientes que o método classico que usa os pregos de fechamento.
Nesse trabalho foram feitos uma série de testes estatisticos de viés e eficiéncia para o contra-
to futuro do S& P 500.

Li e Weinbaum (2000) discutem a existéncia de viés em diversos estimadores, inclu-
sive no estimador cléssico. E mostrado que, em certas circunstancias, o estimador cléssico
pode apresentar viés de alta. Para se verificar empiricamente tal viés, usou-se a volatilidade
realizada como referéncia. O estudo empirico de viés foi feito usando dados de 1989 a 1999
para 0 S&P 100, S& P 500 spot indices, Futuro do S&P 500 e para as paridades Deutsche
Mark/US Dallar, Japonese Yen/US Dollar e US Dollar/British Pound.

Wiggins (1991) compara a eficiéncia dos estimadores na previsdo da volatilidade
futura e analisa o viés do estimador de Parkinson (1980) usando o estimador cléssico como
referéncia. Este seria um trabalho complementar do trabalho de Becker (1983). Foram
escolhidas vérias agdes e estas foram divididas em 12 grupos, levando em consideragéo o
valor absoluto do prego e o volume de negdcios intra-didrios como critérios. E verificado que
a performance do estimador que usa val ores extremos difere segundo os grupos.

Wiggins (1992) analisa o viés dos estimadores - usando o estimador cléssico como
referéncia - e sua eficiéncia na previsdo da volatilidade futura. O periodo de andlise do S& P
500 foi de 1982 a 1989.

Duque e Paxson (1997) discutem uma série de hipéteses e questdes envolvendo os
estimadores de volatilidade, utilizando valores extremos e a volatilidade implicita. Nesse es-
tudo, sdo analisadas hipéteses, como possivel diferenca entre os diversos estimadores de vo-
latilidade histérica e os diversos de volatilidade implicita; discute-se sobre qual é o melhor
para prever o futuro - avolatilidade histérica ou aimplicita. Verifica-se, isto é, h4 evidéncias

de diferenca entre os estimadores em que a volatlidade implicita explica melhor a
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volatilidade futura e agueles em que a volatilidade implicita € parcialmente explicada pela
volatilidade histérica

1.3. Estrutura do Trabalho

Esse trabalho tem por objetivo discutir o viés e a eficiéncia de estimadores de vola
tilidade que utilizam val ores extremos (méximo, minimo, abertura e fechamento) para ativos
do mercado brasileiro. Pretende-se verificar se, para ativos do mercado brasileiro, os estima-
dores que usam val ores extremos apresentam performance melhor que o estimador cléssico e,
desta forma, propor a sua utilizagdo em mesas de operagdes e em gerenciamento de riscos.
Discute-se: 0 viés usando o estimador classico, utilizando-se como referéncias a volatilidade
realizada e a volatilidade implicita de 1 més da série de opcdes no dinheiro (ATM — at the
money); a eficiéncia de tais estimadores quanto a previsibilidade da volatilidade futura,
utilizando-se como varidveis dependentes o estimador cléssico e a volatilidade implicita
defasados um periodo parafrente; e a eficiénciaem s, isto é, quanto ao tamanho da variancia
do estimador. Os ativos escol hidos s30 o Indice Bovespa e a paridade BRL/USD spot.

No capitulo 2, faz-se uma revisdo sobre a teoria usada no desenvolvimento dos
estimadores e apresentam-se alguns dos diversos estimadores propostos na literatura, que se-
réo utilizados nesse trabalho. Também s8o apresentados os resultados de um teste simulado
para confirmar as eficiéncias dos estimadores propostos por Parkinson (1980), Garman e
Klass (GK), Rogers e Satchell (RS) e Yang Zhang (Y Z). Basicamente, € gerada uma série de
retornos aleatorios com distribuicdo normal de média 0 e desvio padréo conhecido e testa-se
a eficiéncia desses, comparando-os com o estimador classico. O teste de €ficiéncia serd o
mesmo feito por Garman e Klass (1980), que é a razdo entre a variancia do estimador clés-
sico e ado novo estimador.

No capitulo 3, so analisados os dados usados no trabalho para o indice Bovespa e a
paridade BRL/USD spot. Como motivagéo, para explicar o periodo de andlise, apresenta-se
uma breve discussio sobre o mercado financeiro brasileiro e a razo da escolha do indice
Bovespa e da paridade BRL/USD spot para verificar o viés e a eficiéncia dos estimadores
que usam valores extremos no mercado brasileiro. Também s8o apresentados os diversos re-

sultados de andlise de viés e eficiéncia dos estimadores. Com o objetivo de explicar as
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diferencas verificadas entre a teoria e a prética, realiza-se um teste estatistico para verificar a
distribuicdo dos retornos dos ativos analisados.

No capitulo 4, sdo apresentadas as conclusdes do trabalho e sugestdes para a reali-
zacdo de trabal hos futuros.
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2. TEORIA

Toda ateoriavem do trabalho de Feller (1951). Tem-se como base X (k=1, ...,
n), uma sequéncia de variaveis aeatérias mutualmente independentes com média zero e
variancial edefine-se S;= X3 + X2 + X3 +... + X, Mp=max (0, S, S,..., S ), my=min (0,
S, S,.... S) eavaiavel aleatoria R= My, - m,.

Em uma analogia a varidvel S(t), que representa os pregos de um ativo ao
longo do tempo, Xk representaria os retornos de S(t) ao longo do tempo, S, o retorno
acumulado ao longo do periodo, n seria 0 nimero de observacfes dentro do periodo e M,
seria 0 mé&ximo valor de St) em log no periodo e m, 0 valor minimo de S(t) em log no

periodo.
. - . - S
Para o caso de presenca de drift, a variavel S, érepostapor S, =S, - k %

(k =1, ..., n) e definem-se as variaveis R*,, M*, e m*, em analogia as varidveis acima. S*¢
representaria as variagdes de S, em relagdo a uma linha que une a origem ao ponto (n, S)).
Dessa forma, a tendéncia € eliminada. O estimador de Naoto (KUNITOMO, 1992), que sera

mencionado mais adiante, baseia-se nas propriedades da transformagdo S*y.

Feller (1951) discute as diversas propriedades da variavel R, e comenta que o range
de R, é certamente ndo menor que o range de S(t) no periodo e que, para n muito grande, 0s
dois ranges seriam praticamente os mesmos. Dai, conclui-se que é possivel usar R, para cal-
cular as propriedades da variavel Xy.

Os demais célculos para a construcdo dos estimadores sdo feitos sob a forte

considerac&o de que os precos S(t) seguem o processo dS = nSdt +dSdz como mencionado

em (1) e que a trgjetdria é continua e constantemente monitorada. Para o desenvolvimento

dos estimadores, usa-se a teoria dos processos estocasticos.

Como citado nas referéncias bibliogréficas, o primeiro trabalho proposto foi feito por
Parkinson (1980). Enquanto ele usou apenas 0 mé&ximo e 0 minimo da trajetéria, varios au-
tores, em seguida, propuseram novos estimadores que usam mais informagdes e/ou flexibi -
lizam restrigOes de modelo.

Garman e Klass (1980) assumiram que a varidvel X(t) = In(S(t)) ndo apresenta tem-

déncia. Também foi assumido que a trajetdria é continua e que os pregos estdo mudando,
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mesmo quando as bolsas estéo fechadas e eles ndo sdo observavels. A dindmica dos pregos
esté representada no Gréfico 1, abaixo. Pelo gréfico, o periodo do dia é dividido em duas
partes, f e (1-f), e 0 mercado esté iniciamente fechado, comecando do preco de fechamento
de ontem C,. A trajetdria dos pregos &, entdo, ndo observavel, até o mercado abrir em f como
preco O;. No intervalo (1-f) assume-se que 0 prego € continuamente monitorado com valor
maximo de H;, valor minimo de L; e vaor de fechamento C;. A presenca de f,

empiricamente, implica em um salto, ou seja, descontinuidade nas observagdes, que seria 0

gap de Cp a 0.
Preco S(t) A
Mercado Mercado
Fechado Aberto
< > < P>
H
o)
)L
Co
Ly
Tempo t
0 f 1
Fechamento Abertura de Fechamento
de Ontem Hoje de Hoje
Gréfico 1 - Preco do ativo no tempo
Fonte: Elaboracéo propria.
Em que:

H; = valor méximo atingido hoje por X(t);
L, = valor minimo atingido hoje por X(t);
O = valor de abertura de hoje de X(t);
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C, = vaor de fechamento de hoje de X(t);

Co = valor de fechamento de ontem de X(t);

f = frac8o dia (intervalo [0,1]) em que o mercado esté fechado;
u = H;—0,, vaor maximo normalizado pela abertura;

d = L;—04, valor minimo normalizado pela abertura;

¢ = C;—0;, vaor de fechamento normalizado pela abertura.

A utilizagdo de varidveis normalizadas € feita, pois, para muitos estimadores, apenas
o valor do incremento em relacdo a O é relevante.

Para andlisar a eficiéncia dos estimadores, Garman e Klass (1980) usaram uma

medida de eficiéncia que seria a razdo entre a variancia do estimador cléssico (d?) e a

variancia do estimador proposto (d):

var(dg)

Eff (y) = vard?)

Os estimadores analisados por Garman e Klass (1980) foram:

1) Estimador Tradicional:

1 A (C - C)?,ondeC =ié C

d? =
° N-1 N '

Este é 0 estimador classico, que usa apenas os valores de fechamento. Esse estimador

independe do valor de f.

2) GarmaneKlass1 (GK1):

d? = (G, - Co)2 + (G- 01)2
1
2f 2(1- f)
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Este estimador inclui o valor de abertura e depende do valor de f. O simples fato de se
incluir o valor de abertura ja cria um estimador duas vezes mais eficiente que o estimador

cléssico.
3) Parkinson (PK):

gz = (-0
4In(2)

Este estimador captura somente os valores extremos normalizados pela abertura (u e
d). E 0 mesmo estimador proposto por Parkinson (1980) e possui uma eficiéncia cerca de cin-

€O vezes superior ao estimador classico, como ja mencionado.

4) Parkinson Modificado (PKM):

_a0- G)* , @- a)(u-d)’

d;
f 41- 1)In(2)

Este estimador captura os extremos normalizados e os pregos de abertura e fecha-
mento. O valor para“d’ que implica em minima variancia é a = 0.17, independente do valor
de f. Para esse estimador, na teoria, a eficiéncia € de 6.2. O estimador, em si, depende de f,
mas sua variancia no.

5) Garman e Klass 4 (GK4):
d2=05112u- d)?- 0.019c(u+d)- 2ud]- 0.383c?

6) Garman eKlass 5 (GK5):

d2=05(u- d)?- 2[In(2)- 1|c?
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Estes estimadores capturam os extremos e o fechamento normalizados (u, d e ¢). O
sexto estimador é uma forma simplificada do quinto. Para esses estimadores, a eficiéncia é de
7.4.

7) Garman e Klass 6 (GK6):

- a(ol' Co)2 + (1' a)d42

d2
¢ f - f)

Este estimador captura todas as informagOes (abertura, fechamento e
extremos), e o valor para “ad" que implica em minima variéncia seria a = 0.12, também
independe do vaor de f. Para esse estimador, a €ficiéncia é de 8.4. Também aqui, o
estimador, em si, depende de f, mas sua variancia néo.

Kunitomo (1992) obteve um estimador mais eficiente ainda, cerca de dez
vezes, con-siderando a mesma medida de eficiéncia usada no trabalho de Garman e Klass
(1980). Kunitomo (1992) permitiu a presenca de drift e utilizou valores extremos ajustados
na esti-macdo. A figura 2 mostra os extremos gjustados C e E pela tendéncia, usados na

estimagéo:

Freco St

i
i
+
i
i
i
i
;
i
i
L

L J

a t h t3 ty ¢ Terpot

Grafico 2 - Prego ativa no termpo
Fonte: Elahoracdo prapria.



26

Em que:

B e D sdo os extremos sem a presencga do drift;

C e E s8o os extremos gjustados com presenca de drift;

A e F sd0 os pregos de abertura e fechamento, respectivamente.

o
2
O estimador proposto € d” = J{J?é(R)Z, em que T é o tamanho do intervalo, N é

0 nimero de intervalos, R =maxY(t)- minY(t)eY(t) = X(t)- (%)X(T). Como se pode

observar, Y(t) seria X(t) = In §t) ajustado pela tendéncia.
Uma vez que os estimadores propostos por Parkinson (1980) e Garman e
Klass (1980) estéo baseados no fato de ndo existir drift no processo de X(t) = d InS e que,
empi-ricamente, isso ndo ocorre com frequéncia, novos trabalhos foram feitos, propondo
estima-dores que permitem tendéncias (drift).
Rogers e Satchell (1991) propuseram o seguinte estimador:

8) Rogers Satchell (RS):
d2=[u(u- ¢)+d(d- c)

Este estimador, usando a mesma medida de eficiéncia de Garman e Klass (1980),
seria cerca de 6 vezes mais eficiente que o estimador cléssico. Neste trabalho, Rogers e
Satchell (1991) analisam duas caracteristicas nos estimadores de Garman e Klass (1980). A
primeira delas € o embasamento, feito considerando a auséncia de drift. Se o drift for
pequeno, comparado a variancia, entdo os estimadores GK ndo sofrem grandes prejuizos na
estimacao. A segunda € o fato de ndo se observar o real valor de méximo e minimo, devido a
discretizacdo. Mesmo diminuindo o tamanho do intervalo de observacdo, o viés é corrigido
apenas gradualmente, conforme comprovacdo empirica, contradizendo Garman e Klass
(1980), que afirmaram que areducdo do intervalo eliminaria o efeito negativo de vérias com-
sideracOes feitas no modelo. Entéo Rogers e Satchell (1991) propuseram uma corregdo aos
valores maximos e minimos observados e realizaram uma série de testes simulados, com-
provando que os estimadores com corregdo conseguiram diminuir bastante o viés de baixa.

Outro estimador independente da presenca de tendéncia foi proposto por Yang e
Zhang (2000):
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9) Yang Zhang (Y 2):

dZ =V, +kV_ +(1- k)d? onde

1o

V0=’\I_lf‘.fl(oi-o)zondeozN oe
1, A :i°
VC_N-la(C' c)’ ondec yac
_ (-a)

&  (n+1)o
+ >
(n-1z

» =1.34 (sugerido no trabalho apos estudos)

Como é possivel verificar, este estimador nada mais é que a soma da variadncia do
periodo em que o mercado esta fechado e de uma média ponderada (k é o ponderador) do
estimador classico (periodo em que o mercado estd aberto) e o estimador proposto por
Rogers e Satchell (1991). Esse estimador, também usando a mesma medida de eficiéncia de
Garman e Klass (1980), seria, dependendo do valor de n e+, cercade 14 vezes mais eficiente
que o estimador cléssico. Neste trabalho Y ang e Zhang (2000) analisam os efeitos da presen-
¢a de drift e da relevancia do salto do prego na abertura do mercado. Eles afirmam que a
presenca de drift e salto de abertura causam viés de baixa nos estimadores de Garman e Klass
(1980). Como esses ocorrem com fregquéncia na realidade, € importante ter um estimador
independente de p e f. Também como em Rogers e Satchell (1991), eles afirmam que se 0
drift € muito menor que a variancia, os estimadores GK ndo tém grandes prejuizos quanto ao
viés. Empiricamente, os estimadores GK e YZ teriam praticamente 0 mesmo desempenho,
pois normamente os drifts sGo pequenos. Para corrigir o efeito de f na estimagdo, Yang e
Zhang propdem a fixagéo dos valores de “a” dos estimadores GK iguais af. Yang e Zhang
(2000) também propdem um estimador para corrigir o efeito de discretizacéo.

Para se verificar os valores tedricos de eficiéncia dos estimadores usando valores
extremos na literatura, foi realizado um teste dirigido no qual gera-se uma série de retornos
gue seguem um movimento geométrico browniano com desvio padréo 20% (variancia 4%) e
media 0. Foram gerados 1.440 retornos intra-diarios em 500 dias (0 processo de geragéo
usado foi o Box-Muller. Gerador esté apresentado no apéndice I). Os 1.440 retornos intra-
didrios corresponderiam a observagdes a cada minuto, durante 24hs. O modelo assume que

0S precos se movem o tempo inteiro, sendo que, em um periodo do dia, eles ndo sdo obser-
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vaveis. Nesse teste foi usado f = 0.5, ou sgja, 0 mercado esta fechado na metade do dia. Aqui
ndo se faz distingéo entre a volatilidade do periodo em que o mercado esta fechado e o perio-
do em que ele esta aberto. Intuitivamente, seria correto considerar uma volatilidade menor
para o periodo em que o mercado esté fechado, pois a ocorréncia e a divulgacéo de novas
informacOes para 0 mercado durante esse periodo sdo bem menores do que no periodo em
que o mercado esta aberto.

A Tabela 1 apresenta o viés dos estimadores e mostra uma comparacdo da eficiéncia
dos resultados obtidos com os resultados tedricos. A medida de eficiéncia usada é a mesma

de Garman e Klass (1980) mencionada anteriormente.

Tabela 1 - Teste tedrico de viés e eficiéncia para estimadores de volatilidade usando
valores extremos
Valor Tebrico 4%

Desvio- Eficiéncia

Estimador Valor Padrdo Eficiéncia tedrica
Tradicional 4.01% 0.38%

GK1 3.84% 0.27% 2.02 2.00
PK 3.84% 0.16% 5.55 5.20
PKM 3.81% 0.15% 6.97 6.20
GK4 3.77% 0.12% 9.98 7.40
GK5 3.77% 0.12% 9.97 7.40
GK6 3.84% 0.12% 9.93 8.40
RS 3.77% 0.14% 7.99 6.00
YZ 4.00% 0.22% 3.04 3.57

Fonte: elaboracdo propria

Pode-se verificar na Tabela 1 que para os estimadores GK4, GK5 e RS rejeita-se a
hipétese nula Valor = 4.0% com 95% de nivel de confianca e para 0os demais ndo se rejeita.
Dentro desses, todos, com excecdo de YZ, que ndo apresentou vies, apresentaram ligeiro viés
de baixa. 1sso, conforme Garman e Klass (1980) comentaram, se deve & discretizagdo das
observacdes no tempo. O viés de baixa deve-se ao fato de ndo observarmos o real valor de
méximo e minimo. Estaria sendo feita a verificagdo de um maximo inferior ao méximo real e
um minimo superior a0 minimo real. Como mencionado na teoria, se aumentassemos o
ndmero de observagdesintra-diarias(ne ), 0 viés tenderia a zero e a eficiéncia tenderia ao

valor tedrico.
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3. ESTUDO DE CASO - iINDICE BOVESPA E PARIDADE BRL/USD SPOT

3.1. Mercado local brasileiro

Faz-se, nesta parte do trabalho, um breve resumo dos acontecimentos recentes no
mercado brasileiro, como motivacdo para justificar a escolha dos periodos analisados.

Para verificar a performance dos estimadores usando os valores extremos aplicados
ao mercado brasileiro, foram feitos alguns testes para a paridade BRL/USD spot e o indice
Bovespa. A raz&o para a escolha do indice Bovespa e da paridade BRL/USD spot ¢ baseada
nos resultados obtidos no teste simulado, pois, para diminuir o efeito de discretizagdo e/ou
dados ndo observaveis no tempo, temos que ter ativos com grande volume de negécios du-
rante o dia, ou seja, ativos bastante liquidos. Outra razéo para a escolha desses ativos € a sua
importancia no mercado financeiro brasileiro. As principais opgdes no mercado de deriva-
tivos na BM& F s3o do indice Bovespa e de ddlar. Desta forma, € muito importante a estima-
tiva da volatilidade para o aprecamento desses derivativos.

O Gréfico 3, abaixo, mostra a evolugio do indice Bovespa e o Gréfico 4 mostra a
evolucao da paridade BRL/USD spot no periodo que comega em 2000 e segue até set./2007.
Verificam-se comportamentos bem diferentes das varidveis ao longo do tempo.

Para o Indice Bovespa, a partir de 2003 verifica-se uma tendéncia de alta nos pregos
com alguns periodos de crise, como maio de 2006 e agosto de 2007. Em maio de 2006 ti-
vemos uma crise devida ao temor de que o FED pudesse aumentar consideravelmente a taxa
basica de juros da moeda norte-americana para conter uma possivel pressdo inflacionaria.
Nesse momento, houve uma migragéo dos investimentos estrangeiros de ativos de alto risco,
como a bolsa brasileira, para ativos sem risco, como os titulos do governo norte-americano.
Em agosto de 2007, tivemos a crise no mercado imobiliario norte-americano com os chama-
dos subprimes. Muitos investidores tiveram grandes prejuizos, o que fez com que eles tives-
sem que vender posi¢des em todo o mundo para cobrir chamadas de margem de posicoes
alavancadas. Vé&rios hedge funds ndo permitiram sagues de investidores e anunciaram gran-
des prejuizos apds rever a metodologia de marcacdo a mercado dos chamados CDOs
(Collateralized Debt Obligation). Muitos bancos americanos e europeus também tiveram for-
tes prejuizos apés reverem suas posicoes. Devido a forte presenca de hedge funds nos merca-

dos mundiais, o alastramento da crise foi inevitavel. Dada a ata liquidez de ativos no mer-
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cado brasileiro, os investidores comegaram as vendas por aqui. Houve, nessa época, uma
fuga consideravel de capital da nossa bolsa de valores e forte depreciagdo do Real frente ao
Dolar.

Para a paridade BRL/USD também se verifica uma tendéncia de apreciagdo do Real a
partir de 2004. E possivel ver claramente a crise de desconfianca dos investidores em relagéo
aeleicdo do presidente Lula, em 2002. Nesse momento, a paridade atingiu 0 seu maximo his-
torico de 4 BRL para 1 USD desde 1994, com aimplementacdo do Real. Também se verifica
aumento na volatilidade em maio de 2006 e em agosto de 2007 devido as crises j& men-
cionadas.

Fica claro, pelos graficos abaixo, que a partir de meados de 2003 o Brasil entrou em
um ciclo de valorizagdo de ativos locais e apreciacéo da moeda BRL. 1sso ndo ocorreu s no
Brasil, mas no mundo inteiro. Estavamos em um periodo de alta liquidez e otimismo no mer-
cado internacional e de reducéo de aversdo ao risco pelos investidores.

Na primeira parte do trabalho, na qual se usa o estimador cléssico como referéncia, €
analisado se existe diferenca entre os resultados ao usarem-se dados desde 2000 até 2007 ou
a0 usarem-se dados desde 2004 até 2007. Com isso, se pode verificar se a quebra de estrutura
no mercado, ou seja, o inicio desse ciclo de bonanga no mercado mundial, afeta o resultado

quanto a performance dos estimadores que usam val ores extremos.

Indice Bovespa
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Gréfico 3 - Evolug&o do indice Bovespa de janeiro de 2000 até setembro de 2007.
Fonte: Elaborag&o prépria
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Paridade BRL/USD
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Gréfico 4 - Evolugdo da paridade BRL/USD spot de janeiro de 2000 até setembro de
2007.
Fonte: Elaboragéo prépria

3.2. Descrigéo dos Dados

Os estimadores escol hidos para a andlise foram o tradicional, o PK, o PKM, 0 GK6, o
RS e 0 YZ. A ndo-escolha dos outros estimadores mencionados neste trabalho para a reali-
zagd0 dos testes deve-se ao fato de muitos serem redundantes ou de dificil construcéo. Por
exemplo, dafamilia GK, foram escolhidos PK, PKM e GK6, pois esses basicamente cobrem
todo o espectro, e ndo foi escolhido o estimador de Naoto (KUNITOMO, 1992) devido a di-
ficuldade na sua construgdo, dada a necessidade de informagdes intra-diérias por um periodo
mais longo do que o obtido para a andlise usando a variancia realizada.

Para os primeiros testes, em que se utiliza o estimador cléssico como referéncia, os
dados foram obtidos da Bloomberg e o periodo de estudo comega em Janeiro de 2000 e ter-
mina em Setembro de 2007. Os dados séo diarios e foram capturados os valores de maximo,
minimo, abertura e fechamento para calcular os estimadores de volatilidade. Antes de usa-los
foi verificada a consisténcia dos dados, isto €, se 0 maximo é de fato maior ou igual que o
minimo, abertura e fechamento e se 0 minimo é de fato menor ou igual que 0 maximo,

abertura e fechamento.
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Foi calculada a volatilidade usando dados de 1 semana e 1 més para o estimador tra-
dicional, Parkinson, Parkinson Modificado, Garman Klass 6, Rogers Satchell e Yang Zhang.
Tanto para 1 semana como para 1 més, ndo se faz sobreposi¢oes de dados. Os estimadores
semanais e mensais sdo 0 somatorio de dados diarios. Desta forma, tem-se 384 periodos de 1
semana e 91 periodos de 1 més. A escolha de dois periodos foi feita para se verificar se os
resultados sdo dependentes da janela de observac8o. Para andlise dos resultados a partir de
2004, foram utilizados apenas os dados de 1 semana, pois ha poucos pontos para dados de 1
més. Nesse caso, tem-se 185 periodos de 1 semana.

Para a andlise empirica usando a volatilidade realizada como referéncia (ver definicéo
no item 3.3.2), foram utilizadas observagBes de 5 em 5 minutos para o indice Bovespa Futuro
e para a paridade BRL/USD, no periodo que comega em 06 de marco de 2007 até 28 se
setembro de 2007. O periodo escolhido foi 0 maximo com freqiiéncia de 5 em 5 minutos,
conseguido junto a Bloomberg. A escolha da frequiéncia de 5 em 5 minutos foi baseada no
trabalho de Andersen e Bollerslev (2003) que afirma que a freqiiéncia para se analisar a vola
tilidade realizada deve ser de, no minimo, 30 em 30 minutos e, no méximo, de 5 em 5
minutos. Se for escolhida uma freqiéncia maior, podem-se introduzir erros, devido a feno-
menos de microestrutura, como falta de liquidez. Desta forma, h& 143 observagtes diarias e
29 observactes semanais. Também para os testes foram utilizados os estimadores tradicional,
Parkinson, Parkinson Modificado, Garman Klass 6, Rogers Satchell e Y ang Zhang.

Para os testes usando a volatilidade implicita ATM de 1 més como referéncia, foram
usados dados diérios entre setembro de 2004 inclusive e setembro de 2007, inclusive. Para a
paridade BRL/USD foram usadas informagdes obtidas da base de dados do Banco Credit
Suisse e para o Indice Bovespa, da base de dados do Banco Santander.

A escolha do estimador cléssico de volatilidade, da volatilidade realizada e da vola-
tilidade implicita como referéncias se deve &

1) Estimador cléssico: é o estimador mais usado na prética, pois é ndo viesado e de

fécil mensuracéo.

2) Volatilidade realizada: é uma medida livre de erros e é observavel, isto é, ndo é

algo latente. Também se pode verificar o viés do estimador classico mencionado
por Becker (BECKER, 1983).

3) Volatilidade implicita: € a que melhor representa a expectativa do mercado quanto

avolatilidade futura, sendo usada para apregamento das opgdes no mercado.

Os resultados das andlises sd0 expressos em termos de volatilidade anualizada, ou

sgja, Volao= (252"0.5) * Volga em que 252 € o nimero de dias Uteis no ano, € ndo em
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termos de variancia, apesar de todos o0s estimadores estarem escritos na forma de variancia
no capitulo 2 deste trabal ho.

3.3. Anélise dos Resultados

3.3.1. Estimador Classico como Referéncia

Supondo que o estimador tradicional sgja um estimador ndo viesado, foram feitos
testes de viés para os outros estimadores usando-o0 como referéncia, testes de eficiéncia dos
estimadores quanto a previsdo da volatilidade do proximo periodo e regressdes, considerando
0 estimador tradicional defasado de um periodo para frente como varidvel dependente e os
outros estimadores, individualmente, como varidveis independentes. Nas regressdes foram
incluidos componentes MA (média movel) e AR (auto-regressivo) para eliminar correlagdo
entre os residuos segundo o teste estatistico Q de Ljung-Box. Para analisar parciménia foram
usados os critérios de Akaike (AIC) e Schwartz (SBC). A heterocedasticidade foi corrigida
usando o pardmetro de White e a estimag@o foi feita usando o método dos minimos
quadrados. O software usado para as regressoes foi 0 EViews.

Astabelas de 2 a7 mostram os testes de viés para os estimadores, usando o estimador

tradicional como referéncia.

Tabela 2 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia — indice Bovespa — Dados de 1 Semana— Periodo 2000 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional- Padréo

Estimador Média Padrdo Estimador) (diferenca)

Tradicional 26.77% 10.91%

PK 23.81% 7.67% 2.96% 0.68%
PKM 23.87% 7.69% 2.90% 0.68%
GK6 22.38% 7.32% 4.39% 0.67%
RS 21.96% 7.91% 4.81% 0.69%
YZ 22.81% 7.77% 3.96% 0.68%

Fonte: Elaboragéo prépria



Tabela 3 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia — indice Bovespa — Dados de 1 Més — Periodo 2000 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional- Padréo

Estimador Média Padrdo Estimador) (diferenca)

Tradicional 27.74% 8.00%

PK 24.13% 6.29% 3.61% 1.07%
PKM 24.18% 6.31% 3.56% 1.07%
GK6 22.70% 5.90% 5.04% 1.04%
RS 22.40% 6.13% 5.34% 1.06%
YZ 23.27% 6.27% 4.47% 1.07%

Fonte: Elaborag&o prépria

Tabela4 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Semana— Periodo 2004 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional - Padréo

Estimador Média Padréo Estimador) (diferenca)

Tradicional 24.17%  9.92%

PK 21.73%  6.95% 2.44% 1.27%
PKM 21.73%  6.96% 2.44% 1.11%
GK6 20.41% 6.73% 3.76% 1.10%
RS 20.12%  7.41% 4.05% 1.14%
YZ 20.84% 7.17% 3.32% 1.13%

Fonte: Elaboracéo propria.

Tabela5 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana — Periodo 2000 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional - Padréo

Estimador Média Padréo Estimador) (diferenca)

Tradicional 13.25% 10.04%

PK 12.73% 7.60% 0.52% 0.64%
PKM 13.53% 7.89% -0.27% 0.65%
GK6 13.28% 7.49% -0.03% 0.64%
RS 12.35% 7.11% 0.90% 0.63%
YZ 13.34% 7.62% -0.08% 0.64%

Fonte: Elaborag&o prépria
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Tabela 6 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Més — Periodo 2000 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional - Padréo

Estimador Média Padrdo Estimador) (diferenca)

Tradicional 14.01% 8.43%

PK 13.06% 7.02% 0.94% 1.15%
PKM 13.86% 7.29% 0.15% 1.17%
GK6 13.58% 6.92% 0.43% 1.14%
RS 12.65% 6.55% 1.35% 1.12%
YZ 13.64% 7.02% 0.37% 1.15%

Fonte: Elaborag&o prépria

Tabela 7 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana — Periodo 2004 a 2007

Média Desvio-

Desvio- (Tradicional - Padréo

Estimador Média Padréo Estimador) (diferenca)

Tradicional 11.77% 7.33%

PK 11.85% 5.56% -0.09% 0.67%
PKM 12.11% 5.61% -0.34% 0.68%
GK6 12.02% 5.43% -0.25% 0.67%
RS 11.68% 5.39% 0.08% 0.67%
YZ 12.04% 5.49% -0.27% 0.67%

Fonte: Elaboracéo prépria.

Pode-se verificar que com 95% de nivel de confianca para o indice Bovespa, rejeita:
se a hip6tese nula de que a diferenca entre o estimador tradicional e os estimadores usando
valores extremos é nula, ou sgja, temos Viés nos estimadores. O mesmo ndo ocorre para a
paridade BRL/USD. Pode-se também verificar que em todos os casos, a variancia do estima-
dor tradicional é superior & dos estimadores em estudo. Como nos testes tedricos, é verificado
ligeiro viés de baixa para todos os estimadores. A razdo para isso seria a mesma ja
comentada no teste ssimulado acima. Utilizando dados a partir de 2004, né&o se verifica ne-
nhum resultado diferente para o indice Bovespa e, para a paridade BRL/USD, o viés prati-
camente desaparece. Também para dados posteriores a 2004, verifica-se uma variancia me-

nor para os estimadores usando valores extremos. Para os dados a partir de 2004, néo se veri-
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fica nenhuma diferenca significativa nos resultados para o indice Bovespa. Para a paridade

BRL/USD, verifica-se ligeiro viés de ata para alguns estimadores. Como se pode constatar,

os resultados s30 bem melhores para a paridade BRL/USD do que para o indice Bovespa.
Para avaliar arelativa eficiéncia do estimador tradicional e os estimadores em estudo

quanto a previsdo da volatilidade do proximo periodo, definem-se as seguintes medidas:

SE(d;) =(diy - dgry,)? s erro quadrético

AE(d;) =[d;; - dor., ] : erro absoluto

Em que d,; éavolatilidade do estimador i no periodo T e d;,, € avolatilidade do

estimador cléssico em T+1.

Fazendo a diferenca entre 0 SE do estimador tradicional e 0 SE do estimador em
questdo, pode-se verificar a eficiéncia na previsdo. A eficiéncia é conferida se a diferenca
entre os SE’s for estatisticamente significantemente diferente de zero. Para se verificar qual
estimador € mais eficiente, a minimizacdo do erro quadrético médio é equivalente a mini-
mizar a perda esperada associada a estimagdo. O mesmo é feito usando AE. A andlise usando
o0 erro absoluto (AE) é feita para checar se outliers ndo est&o prejudicando os resultados.

As tabelas de 8 a 13 mostram os resultados da andlise de eficiéncia.

Tabela 8 - Teste de eficiéncia relativa na previsdo de volatilidade futura — estimador
cléssico como referéncia — indice Bovespa — Dados de 1 Semana - Periodo 2000 a 2007

Média (SE Tradic. — Desvio-Padréo Média (AE Tradic. — Desvio-Padréo

SE Estimador) x (diferenca dos AE Estimador) x (diferenca dos

Estimador ‘ 10”6 SE’s) x 10"6 1076 AE’s) x 106
PK -2,848 1,374 12,891 4,869
PKM -2,808 1,373 12,958 4,861
GK6 -4,404 1,497 7,914 5,071
RS -5,984 1,659 2,956 5,260
YZ -4,468 1,532 8,073 5,094

Fonte: Elaboracgéo propria.



37

Tabela 9 - Teste de eficiéncia relativa na previsdo de volatilidade futura — estimador

cléssico como referéncia — indice Bovespa — Dados de 1 Més - Periodo 2000 a 2007

Média (SE Tradic. —

SE Estimador) x

1076

PK
PKM
GK6
RS
YZ

413
450
-664

-1,390

-505

Desvio-Padréao

(diferenca dos SE’s)

x 106
1,703
1,700
1,836
1,925
1,815

Média (AE Tradic. —
AE Estimador) x
1076
2,265
2,791
-2,160
-5,050
-1,390

Desvio-Padréo

(diferenca dos

AE’s) x 106
8,198
8,184
8,512
8,711
8,478

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 10 - Teste de eficiénciarelativa na previsao de volatilidade futura— estimador

cléssico como referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Més - Periodo 2004 a 2007

Média (SE Tradic. — Desvio-Padrdao Média (AE Tradic. —
SE Estimador) x

Estimador 1076

PKM
GK6
RS
YZ

3,290
3,291
2,210
1,117
2,261

(diferenca dos

SE’s) x 10"6
1,676
1,676
1,813
1,954
1,837

AE Estimador) x
1076
14,612
14,615
11,251
8,593
12,433

Desvio-Padréo

(diferenca dos

AE’s) x 106
6,430
6,430
6,680
6,959
6,728

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 11- Teste de eficiénciarelativa na previsdo de volatilidade futura — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana — Periodo 2000 a 2007

Média (SE Tradic. —

SE Estimador) x (d

Estimador ‘ 10”6
PK

PKM

GK6

RS

Yz

Desvio-Padréao

iferenca dos Média (AE Tradic, —

SE's) x 106  AE Estimador) x 10"6
3,357 2,266 14,232
3,273 2,260 12,920
3,367 2,264 13,625
3,308 2,245 14,599
3,302 2,253 13,348

Desvio-Padréo

(diferenca dos

AE’s) x 106
4,739
4,727
4,720
4,762
4,730

Fonte: Elaboracgéo propria.
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Tabela 12 - Teste de eficiéncia relativa na previsao de volatilidade futura — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Més - Periodo 2000 a 2007

Média (SE Tradic. — Desvio-Padrdo Média (AE Tradic. — Desvio Padrao

SE Estimador) x (diferenca dos AE Estimador) x (diferenca dos

Estimador 106 SE’s) x 10"6 106 AEs) x 10"6
PK 1,370 2,857 6,224 9,144
PKM 1,377 2,822 4,423 9,028
GK6 1,674 2,741 5,749 8,931
RS 1,629 2,754 6,512 9,006
Yz 1,582 2,754 5,319 8,960

Fonte: Elaboracéo propria.

Tabela 13 - Teste de eficiéncia relativa na previsdo de volatilidade futura — estimador
cléssico como referéncia — Paridade BRL/USD — Dados de 1 Més - Periodo 2004 a 2007

Média (SE Tradic. — Desvio-Padrdo Média (AE Tradic. — Desvio-Padréo

SE Estimador) x (diferenca dos AE Estimador) x  (diferenca dos
Estimador 1076 SE’s) x 1076 1076 AE’s) x 1076

2,321 1,070 12,903 5,126
PKM 2,255 1,071 12,257 5,130
GKG6 2,247 1,078 11,803 5,112
RS 2,119 1,081 11,383 5,158
YZ 2,108 1,080 11,185 5,154

Fonte: Elaboragéo propria.

Pelas tabelas de 8 a 13, para o indice Bovespa ndo se verifica nenhuma eficiéncia na
previsdo da volatilidade futura, mas para a paridade BRL/USD, verifica-se eficiéncia. No ca-
so de dados de 1 semana néo se rejeita a eficiéncia com 85% de nivel de confianca. Para o
periodo que comega em 2004, tanto para o indice Bovespa como para a paridade BRL/USD
spot, os estimadores propostos sdo estatisticamente mais eficientes que o tradicional com
95% de confianga.

As tabelas de 14 a 19 mostram os resultados das regressdes feitas considerando o es-
timador tradicional defasado 1 periodo para frente como variavel dependente e os estima-
dores sem defasagem como variaveis independentes. Regressdes significam modelos mais
sofisticados e custosos para se estimar a volatilidade futura. Os valores entre paréntesis nas

tabel as representam o desvio padréo dos coeficientes das regressoes.
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Tabela 14 - Equacbes de previsdo de volatilidade futura — estimador classico como
referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Semana - Periodo 2000 a 2007

Equacéo MA(1) AR(1) SE*100 R~"2Ajustado
Tradicional (t+1) = 0.27 + 0.44 * Tradicional (t) 9.64 19.19%
(0.01) (0.06)
Tradicional (t+1) = 0.10 + 0.70 * PK 9.28 25.11%
(0.02) (0.08)
Tradicional (t+1) = 0.10 + 0.70 * PKM 9.28 25.21%
(0.02) (0.08)
Tradicional (t+1) = 0.15 + 0.52 * GK 0.19 9.46 22.23%
(0.02) (0.08) (0.07)
Tradicional (t+1) = 0.19 + 0.36 * RS 00.29 9.55 20.81%
(0.02) (0.07) (0.07)
Tradicional (t+1) = 0.16 + 0.46 * YZ 0.21 9.50 21.69%
(0.02) (0.08) (0.07)

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 15 - Equagdes de previsdo de volatilidade futura — estimador cléssico como
referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Més - Periodo 2000 a 2007

Equacéo MA(1) AR(1) SE*100 R"2 Ajustado

Tradicional (t+1) = 0.27 + 0.77 * Tradicional (t) -0.50 7.32 15.95%
(0.02) (0.13) (0.17)

Tradicional (t+1) = 0.15 + 0.51 * PK 7.30 15.50%
(0.03) (0.11)

Tradicional (t+1) = 0.15 + 0.51 * PKM 7.29 15.61%
(0.03) (0.11)

Tradicional (t+1) = 0.16 + 0.53 * GK 7.35 14.38%
(0.03) (0.12)

Tradicional (t+1) = 0.17 + 0.47 * RS 7.45 12.04%
(0.03) (0.11)

Tradicional (t+1) = 0.17 + 0.48 * YZ 7.40 13.23%

(0.03) (0.11)
Fonte: Elaboragéo propria.



Tabela 16 - Equagdes de previsdo de volatilidade futura — estimador cléssico como
referéncia— Indice Bovespa— Dados de 1 Semana - Periodo 2004 a 2007

Equacéo MA(1) AR(1) SE* 100 R"2 Ajustado

Tradicional (t+1) = 0.24 + 0.43 * Tradicional (t) | 9.05 17.63%
(0.01) (0.07)

Tradicional (t+1) = 0.08 + 0.75 * PK 8.49 26.97%
.(0.02) (0.09)

Tradicional (t+1) = 0.08 + 0.75 * PKM 8.49 26.96%
(0.02) (0.09)

Tradicional (t+1) = 0.09 + 0.73 * GK 8.66 24.26%
(0.02) (0.11)

Tradicional (t+1) = 0.15 + 0.44 * RS 0.26 8.71 23.81%
(0.02) (0.10) (0.09)

Tradicional (t+1) = 0.10 + 0.68 * YZ 8.69 23.71%

(0.02) (0.11)

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 17 - Equagdes de previsdo de volatilidade futura— estimador cléssico como
referéncia— Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana - Periodo 2000 a 2007

Equacéo "AR(2) AR(7) SE*100 R~2 Ajustado

Tradicional (t+1) = 0.14 + 0.46 * Tradicional (t) | 0.25 8.13 35.05%
(0.02) (0.05) (0.06)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.83 * PK 0.18 7.48 45.02%
(0.01) (0.11) (0.08)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.80 * PKM 0.16 7.51 44.49%
(0.01) (0.10) (0.07)

Tradicional (t+1) = 0.02 + 0.84 * GK 0.17 7.51 44.58%
(0.01) (0.11) (0.08)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.87 * RS 0.19 7.50 44.63%
(0.01) (0.12) (0.08)

Tradicional (t+1) = 0.02 + 0.82 * YZ 0.17 7.53 44.27%
(0.01) (0.11) (0.08)

Fonte: Elaboragéo propria.
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Tabela 18 - Equagdes de previsio de volatilidade futura — estimador cléssico como
referéncia— Paridade BRL/USD — Dados de 1 Més - Periodo 2000 a 2007

Equacéo AR(2) AR(7) SE*100 R72Ajustado

Tradicional (t+1) = 0.15 + 0.29 * Tradicional (t) | 0.39 6.97 32.44%
(0.02) (0.10) (0.19)

Tradicional (t+1) = 0.09 + 0.40 * PK 0.37 6.99 31.99%
(0.03) (0.16) (0.16)

Tradicional (t+1) = 0.09 + 0.40 * PKM 0.36 7.00 31.73%
(0.02) (0.15) (0.16)

Tradicional (t+1) = 0.08 + 0.43 * GK 0.34 6.99 32.03%
(0.02) (0.17) (0.16)

Tradicional (t+1) = 0.09 + 0.45 * RS 0.36 6.97 32.32%
(0.02) (0.19) (0.16)

Tradicional (t+1) = 0.09 + 0.42 * YZ 0.35 7.00 31.86%
(0.02) (0.16) (0.16)

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 19 - Equagdes de previsdo de volatilidade futura — estimador cléssico como
referéncia— Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana - Periodo 2004 a 2007

Equacéo AR(2) AR(7) SE*100 R"2Ajustado

Tradicional (t+1) = 0.12 + 0.31 * Tradicional (t) | 0.24 6.54 20.74%
(0.01) (0.09) (0.09)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.71 * PK 6.12 29.12%
(0.01) (0.10)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.70 * PKM 6.21 28.62%
(0.01) (0.10)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.71 * GK 6.24 27.65%
(0.01) (0.10)

Tradicional (t+1) = 0.04 + 0.69 * RS 6.33 25.71%
(0.01) (0.10)

Tradicional (t+1) = 0.03 + 0.69 * YZ 6.31 26.12%

(0.01) (0.10)

Fonte: Elaboragéo propria.

Pelos resultados das Tabelas acima, mais uma vez ndo se pode inferir que os

estimadores usando valores extremos prevéem melhor a volatilidade futura que o estimador
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tradicional, a ndo ser para o caso da paridade BRL/USD com observacéo semana para o
periodo de 2000 a 2007. Nesse caso, 0 R*2 gjustado verificado para os estimadores usando
valores extremos € maior que o verificado na regresso usando o estimador tradicional. No
caso, usando dados a partir de 2004, pode-se afirmar que 0s estimadores usando valores ex-
tremos prevéem melhor a volatilidade futura tanto para o indice Bovespa quanto para a pari-
dade BRL/USD. Também se verifica que o coeficiente dos estimadores € maior do que os
termos ARMA, mostrando que a maior parte da explicagéo da volatilidade futura vem destes

estimadores e ndo dos termos ARMA.

3.3.2 Volatilidade Realizada como referéncia

Define-se volatilidade realizada como a soma dos quadrados dos retornos ocorridos
em amostras continuas de tamanhos iguais, durante um periodo t. Ela converge em proba-
bilidade para a variancia do processo & medida que se diminui o tamanho da amostra.

A fim de se examinar empiricamente o viés e a eficiéncia dos estimadores, tem-se a

volatilidade realizada em uma data t definida como:

d =& (rj,t )2
Em que rj; significa o retorno do ativo no intervalo intra-di&rio j do dia t. Estudos
mostram que tal estimador usando ata frequéncia, com fracas consideragdes, pode ser con-
siderado livre de medidas de erro. A utilizagdo da volatilidade realizada como estimador de
volatilidade mostra-se bastante custosa, pelo fato de se precisar de dados intra-diarios por
longos periodos.
As tabelas de 20 a 23 apresentam os resultados dos testes de viés usando a

volatilidade realizada como referéncia

Tabela 20 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade

realizada como referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Dia



Média Desvio-

Desvio- (Realizado - Padréo

Estimador Média Padréo ‘Estimador) (diferenca)

Realizado 24.40% 11.95%

Tradicional 21.38% 17.16% 3.02% 1.75%
PK 25.76% 13.89% -1.35% 1.53%
PKM 29.81% 17.60% -5.41% 1.78%
GK6 29.85% 17.62% -5.45% 1.78%
RS 25.34% 15.76% -0.94% 1.65%

Fonte: Elaborag&o prépria

Tabela 21 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade
realizada como referéncia— indice Bovespa — Dados de 1 Semana

Média Desvio-

Desvio- (Realizado— Padréao

Estimador Média Padréo ‘Estimador) (diferenca)

Realizado 25.24% 9.93%

Tradicional 25.89% 10.97% -0.66% 2.75%
PK 26.98% 11.12% -1.74% 2.77%
PKM 31.38% 14.40% -6.14% 3.25%
GK6 31.22% 14.88% -5.99% 3.32%
RS 26.80% 13.03% -1.56% 3.04%
YZ 31.35% 14.90% -6.12% 3.32%

Fonte: Elaboragéo propria.

Tabela 22 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade
realizada como referéncia— Paridade BRL/USD — Dados de 1 Dia

Média Desvio-

Desvio- (Realizado - Padrao

Estimador Média Padréo ‘Estimador) (diferenca)

Realizado 14.46% 8.58%

Tradicional 11.06% 10.25% 3.40% 1.10%
PK 12.19% 7.83% 2.27% 0.95%
PKM 12.54% 7.94% 1.93% 0.96%
GK6 12.50% 7.70% 1.97% 0.95%
RS 12.00% 7.80% 2.46% 0.95%

Fonte: Elaboragdo propria



Tabela 23 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade
realizada como referéncia— Paridade BRL/USD — Dados de 1 Semana

Média Desvio-

Desvio- (Realizado — Padréo

Estimador Média Padréo ‘Estimador) (diferenca)
Realizado 15.13% 7.27%

Tradicional 12.97% 8.73% 2.16% 2.11%
PK 12.86% 6.65% 2.27% 1.83%
PKM 13.19% 6.77% 1.94% 1.85%
GK6 13.13% 6.55% 2.00% 1.82%
RS 12.78% 6.45% 2.35% 1.81%
YZ 13.20% 6.68% 1.93% 1.83%

Fonte: Elaborag&o propria.

Pelas tabelas de 20 a 23 verifica-se que para o Indice Bovespa, os resultados sio dife-
rentes para 1 dia e 1 semana. Para verificacdo diéria, os estimadores PK e RS possuem
eficiéncia superior ao estimador tradicional, e ndo rejeitamos a hipotese nula de que volati-
lidade realizada é igual aos estimadores. Para verificagdo semanal, nenhum estimador apre-
senta-se mais eficiente que o estimador tradicional. Para a paridade BRL/USD, tanto para
verificagdo semanal quanto para verificagdo didria, os estimadores possuem eficiéncia supe-
rior a0 estimador tradicional. Quanto ao viés, todos apresentam viés de baixa; rejeitamos a
hip6tese nula de igualdade para verificag8o diaria e ndo rejeitamos para nenhum estimador na
verificagdo semanal, com 95% de confianga. Os dados acima corroboram o fato de que a ve-
rificacBo empirica da volatilidade realizada é maior que a da volatilidade estimada da
maneira tradicional, mostrando que a volatilidade intra-di&ria é maior que a volatilidade di&
ria. 1sso explicaria o porqué da volatilidade implicita ser, na média, maior que a volatilidade

obtida pelo estimador cléssico.

3.3.3 Volatilidade Implicita como referéncia

Volatilidade implicita é definida como aguela que, usada no modelo de aprecamento

de opgoes, atinge 0 valor de mercado da opgéo. Ela espelha a expectativa do mercado quanto



avolatilidade futura. Alguns problemas para se obter a volatilidade implicita do mercado s&o
levantados:
1) Dados nédo simultaneos para opgoes e ativo-base;
2) Inconsisténcia se 0 modelo de aprecamento usado para se obter a volatilidade im-
plicita ndo for o mesmo que o mercado utiliza.
3) Ineficiéncias de mercado que causam oportunidades de arbitragem.

Usando a volatilidade implicita ATM (at the money) de 1 més como referéncia, foram
feitos testes de viés para os estimadores, testes de eficiéncia desses quanto a previsao da vo-
latilidade do proximo periodo e regressdes considerando a volatilidade implicita defasada de
um periodo para frente como variavel dependente e os outros estimadores, individualmente,
como varidveis independentes. Também nas regressdes foram usados componentes MA
(média movel) e AR (auto-regressivo) para eliminar correlacdo entre os residuos segundo o
teste estatistico Q de Ljung-Box. Para analisar parciménia foram usados os critérios de
Akaike (AIC) e Schwartz (SBC). A heterocedasticidade foi corrigida usando o parametro de
White e a estimagéo foi feita usando o método dos minimos quadrados. O software usado
para as regressdes foi o EViews.

As tabelas 24 e 25 apresentam os resultados dos testes de viés usando a volatilidade

implicita como referéncia.

Tabela 24 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade

implicita como referéncia — indice Bovespa

Média

Desvio- (Tradicional - Desvio Padréo -

Estimador Média Padréo Estimador) (diferenca)

Implicita ~ 27.12% 3.58%

Tradicional 23.65% 6.13% 3.47% 0.26%
PK 21.08% 4.95% 6.04% 0.22%
PKM 21.08% 4.96% 6.04% 0.22%
GK6 19.98% 4.81% 7.14% 0.22%
RS 19.98% 5.21% 7.14% 0.23%
YZ 20.57% 5.16% 6.55% 0.23%

Fonte: Elaboragéo propria.
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Tabela 25 - Teste empirico de viés para estimadores de volatilidade — volatilidade
implicita como referéncia — Paridade BRL/USD

Média

Desvio- (Tradicional - Desvio-Padréo

Estimador Média Padrdo Estimador) (diferenca)

Implicita  12.77% 3.58%

Tradicional 12.55% 5.50% 0.22% 0.24%
PK 12.60% 4.95% 0.17% 0.22%
PKM 12.35% 4.92% 0.42% 0.22%
GK6 12.50% 4.85% 0.27% 0.22%
RS 12.22% 4.80% 0.55% 0.22%
YZ 12.53% 4.87% 0.24% 0.22%

Fonte: Elaboragdo propria

Pelas tabelas 24 e 25 pode-se, considerando a volatilidade implicita como referénciae
com 95% de nivel de confianca, confirmar a presenca de viés de baixa em todos os estima-
dores, inclusive o tradicional, para o indice Bovespa, e afirmar que n&o ha viés para todos os
estimadores no caso da paridade BRL/USD spot, com excegdo para os estimadores RS e
PKM. Também é verificado que o desvio padrdo dos estimadores usando valores extremos
s80 menores do que para o estimador tradicional.

As tabelas de 26 a 27 apresentam os resultados dos testes de eficiéncia usando a

volatilidade implicita como referéncia

Tabela 26 - Teste de eficiéncia relativa na previsdo de volatilidade futura —

volatilidade implicita como referéncia— indice Bovespa

Desvio-Padréo Desvio-Padréo
Média (SE Tradic. —SE (diferencados SE’'s) x Média (AE Tradic. — (diferenca dos AE’s) x

Estimador Estimador) x 1076 106 AE Estimador) x 10"6 10" 6

PK -1,165 -11,616 1,593
PKM -1,170 215 -11,645 1,594
GK6 -2,442 225 -27,596 2,786
RS -2,688 229 -21,888 1,623
YZ -1,862 220 -16,569 1,603

Fonte: Elaboragdo propria.
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Tabela 27 - Teste de eficiéncia relativa na previsdo de volatilidade futura —
volatilidade implicita como referéncia— Paridade BRL/USD

Desvio-Padréo Desvio-Padréo
Média (SE Tradic. —SE (diferencados SE’'s) x Média (AE Tradic. — (diferenca dos AE’s) x

Estimador  Estimador) x 10"6 10"6 AE Estimador) x 10"6 10"6

PKM 321 82 4,817 972
GK6 293 85 5,050 997
RS 277 83 4,078 982
YZ 310 84 5,136 988

Fonte: Elaboracdo propria.

Pelas tabelas 26 e 27 verifica-se que, para o indice Bovespa, os estimadores usando
valores extremos ndo apresentam maior eficiéncia que o estimador tradicional quanto a pre-
visibilidade da volatilidade implicita defasada um periodo para frente. Para a Paridade
BRL/USD spot, pode-se verificar tal eficiéncia com 95% de confianca.

As tabelas 28 e 29 mostram os resultados das regressdes feitas considerando a
volatilidade implicita defasada um periodo para frente como variavel dependente e os esti-
madores sem defasagem como varidveis independentes. Os valores entre paréntesis nas tabe-

las representam o desvio padr&o dos coeficientes das regressoes.

Tabela 28 - Equactes de previsdo de volatilidade futura — volatilidade implicita como

referéncia— indice Bovespa

Equacéo AR(1) MA(2) SE*100 R~2Ajustado

Implicita (t+1) = 0.27 + 0.01 * Tradicional (t) 0.94 1.14 89.66%
(0.01) (0.04) (0.01)

Implicita (t+1) = 0.24 + 0.16 * PK 0.93 1.14 89.77%
(0.02) (0.08) (0.02)

Implicita (t+1) = 0.24 + 0.16 * PKM 0.93 1.14 89.77%
(0.02) (0.08) (0.02)

Implicita (t+1) = 0.23 + 0.23 * GK 0.92 1.13 89.89%
(0.01) (0.07) (0.02)

Implicita (t+1) = 0.23 + 0.20 * RS 0.92 1.13 89.93%
(0.01) (0.05) (0.02)

Implicita (t+1) = 0.23 + 0.21 * YZ 0.92 1.13 89.90%
(0.01) (0.06) (0.02)

Fonte: Elaboracéo propria.



Nota: o coeficiente para o estimador Tradicional ndo é estatisticamente
significante a 90% de nivel de confianga.

Tabela 29 - Equactes de previsdo de volatilidade futura — volatilidade implicita como
referéncia— Paridade BRL/USD

Equacao AR(1) MA(2) SE *100 R72 Ajustado

Implicita (t+1) = 0.12 + 0.11 * Tradicional (t ) 0.98 -0.17 0.81 94.96%
(0.01) (0.04) (0.02) (0.11)

Implicita (t+1) = 0.10 + 0.21 * PK 0.97 -0.18 0.81 94.98%
(0.01) (0.09 (0.02) (0.11)

Implicita (t+1) = 0.10 + 0.22 * PKM 0.97 -0.19 0.81 94.99%
(0.01) (0.09) (0.02) (0.11)

Implicita (t+1) = 0.11 + 0.13 * GK 0.97 -0.18 0.81 94.93%
(0.01) (0.08) (0.01) (0.11)

Implicita (t+1) = 0.12 + 0.08 * RS 0.98 -0.17 0.81 94.90%
(0.01) (0.07) (0.01) (0.11)

Implicita (t+1) = 0.11 + 0.13 * YZ 0.98 -0.18 0.81 94.92%
(0.01) (0.08) (0.01) (0.11)

Fonte: Elaboragéo propria.

Nota: os coeficientes para os estimadores GK, RS e YZ ndo sao
estatisticamente significantes a 90% de nivel de confianca

Pelas tabelas 28 e 29, ndo se verifica nenhuma eficiéncia superior dos estimadores
usando valores extremos, comparando-os com o estimador tradicional. Verifica-se que o coe-
ficiente de AR (1) (Autoregressive) € proximo de 1, o que nos leva a acreditar na presenca de
raiz unitéria nas séries de volatilidade implicita. Ao fazer o teste de Dickey-Fuller, com 95%
de grau de confianga, ndo se verifica presenca de raiz unitéria para o indice Bovespa, mas
sim para a paridade BRL/USD spot. A presenca de raiz unitaria compromete os resultados
das regressdes, pois essas seriam regressdes espurias, que se caracterizam por R*2 alto, e isso
€ exatamente 0 que se observa na tabela 29. Também se verifica que praticamente os termos

AR explicam avolatilidade implicita futura
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3.4. Andlise das diferencas entre a teoria e a verificacdo empirica

As verificagdes empiricas ndo refletiram totalmente a teoria. Fatores de eficiéncia na
casa de 10 ndo foram verificados. As principais razdes para a existéncia de viés sdo a
discretizagdo das observagbes no tempo e o fato de os pregos serem negociados com in-
crementos definidos (spreads). Outra razéo para explicar a diferenca da teoria para a rea-
lidade € o fato de que os estimadores usando valores extremos foram construidos assumindo
gue 0s pregos seguem o processo dS= p Sdt + d Sdz, em que dz é um passeio aleatdrio sem
drift. Os retornos entdo seguiriam dinS = (U4 - c®/2) dt + d dz Em um mundo tebrico onde se
tem verificagdo continua da trajetoria, seria esperado um excelente desempenho dos esti-
madores que usam valores extremos. No mundo discreto como na prética, os estimadores po-
dem ser piores que o estimador cléassico quanto ao viés e a eficiéncia. Desde que as fortes
consideragBes mencionadas ndo sdo verificadas na prética, o uso dos estimadores que usam
valores extremos passa a ser questionavel. Mesmo para a paridade BRL/USD spot, que apre-
sentou melhores resultados, a eficiéncia verificada ficou longe dos valores tedricos. Em ou-
tros trabal hos realizados na literatura, nos quais se analisa empiricamente o desempenho de
estimadores que usam valores extremos, como Wiggins (1991), Wiggins (1992), Toner
(1997) e Becker (1983), também néo se verificaram as eficiéncias obtidas na teoria.

Para se verificar se, de fato, 0S precos seguem 0O processo mencionado acima,
analisou-se 0 comportamento dos retornos didrios do indice Bovespa e da paridade
BRL/USD. Para a andlise, foram usados os dados a partir de janeiro de 2003, que seria 0

inicio do ciclo de bonanga observado no mercado internacional e brasileiro.
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Fonte: Elaboragéo propria.
200
Series: IBOV
Sample 1 1180
Observations 1180
150 -
Mean 0.001424
Median 0.001921
100 Maximum 0.051615
1 Minimum -0.068566
4 Std. Dev. 0.016148
S Skewness -0.288229
50 . S Kurtosis 3.694868
|
RIZRS 2 Jarque-Bera  40.07794
@ RS g Probability 0.000000
07 E.@@ d / “4 [Salva|Va)
-0.06 -0.04 0.02 0.04

Gréfico 6 - Histograma dos retornos diérios do indice Bovespa

Fonte: Elaboragdo propria
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Gréfico 7 - Retornos diérios da paridade BRL/USD spot
Fonte: Elaboragdo propria.
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Fonte: Elaboragéo propria.

Pelo teste de normalidade de Jarque-Bera se rejeita a hipétese nula de normalidade
dos retornos com 95% de confianga. Portanto, a ndo-verificacdo empirica da teoria deve-se
ao fato de o preco dos ativos ndo seguir o processo dS=p Sdt + d Sdz, em que dz é um
processo de Winner. Apesar disso, verifica-se que os estimadores para a paridade BRL/USD
apresentaram melhor comportamento do que os do indice Bovespa. 1sso pode dever-se a0
fato de:



1)

2)
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Retornos reais das agbes ndo serem corretamente representados, pois ndo se consi-
derou efeitos de dividendos, juros de capital proprio, bonificacdo, direitos de
subscricéo, etc.

Futuro de Ibovespa na BM&F possuir um limitador de queda intra-di&rio de 10%, ou
sgja, se 0 preco cair 10% em um dia, o circuit break é acionado e o mercado para por
alguns instantes. Dado que a volatilidade do Ibovespa é dta, esta limitacdo néo é
desprezivel para o modelo. Semelhante limitac8o existe para o futuro de Délar na
BM&F, mas a volatilidade do spot € bem menor que a do Ibovespa. Em outras
palavras, o efeito desta limitacdo sobre o mercado de bolsa é maior do que para o
mercado de cambio. Vale mencionar que essa limitagdo afeta os estimadores que
usam valores extremos, pois 0 maximo e 0 minimo ndo seriam de fato observados, e

ndo afeta, ou afeta pouco, o estimador cléssico.



4. CONCLUSAO

4.1 Conclusbes

53

O trabalho tem como objetivo analisar a performance dos estimadores de volatilidade

que usam valores extremos (maximo, minimo, abertura e fechamento) para ativos no

mercado brasileiro. Testes estatisticos de viés e eficiéncia foram realizados para o indice

Bovespa e a paridade BRL/USD spot utilizando o estimador cléssico, a volatilidade realizada

e avolatilidade implicita como referéncias.

Os principais resultados encontrados foram:

1) Usando o estimador cléssico como referéncia:
a) TestedeViés:

indice Bovespa o0s estimadores usando valores extremos
apresentaram viés de baixa. Enquanto o valor médio de
volatilidade obtido para o estimador classico € da ordem de 25%,
o0 valor médio para os estimadores usando valores extremos é da
ordem de 22%. O desvio-padréo da diferenca € da ordem de 1%
e, portanto, com 95% de confiancga rejeita-se a hipétese de néo
existénciade viés.

Paridade BLR/USD spot: os estimadores usando valores extre-
mos ndo apresentaram viés. A diferenca entre os estimadores é
da ordem de 0.50% e como o desvio padréo € da ordem de 1%,
com 95% de confianga, ndo se rgeita a hipdtese de ndo-

existénciade viés.

b) Teste de Eficiéncia

indice Bovespa: os estimadores usando valores extremos apre-
sentaram desvio padrdo menor que o0 estimador classico. A
eficiéncia, segundo medida descrita no capitulo 2, é da ordem de
2.0. A eficiéncia maxima observada foi 2.25. Nenhum estimador
apresentou eficiéncia estatisticamente significante, a 95% de

confianga, superior a0 estimador classico quanto a previsibili-



dade da volatilidade futura. Nas regressoes, obtiveram-se R*2
maiores, cerca de 25%, utilizando os estimadores que usam
valores extremos.

Paridade BLR/USD spot: os estimadores usando valores extre-
mos apresentaram desvio-padrdo menor que o estimador clas-
sico. A eficiéncia, segundo medida descrita no capitulo 2, € da
ordem de 1.70. A eficiéncia maxima observada foi 2.0. Nenhum
estimador apresentou eficiéncia estatisticamente significante, a
95% de confianga, superior ao estimador classico quanto a previ-
sibilidade da volatilidade futura. Nas regressoes, obtiveram-se
R*2 maiores, cerca de 30%, utilizando os estimadores que usam

valores extremos.

2) Usando avolatilidade realizada como referéncia:
a) TestedeViés

indice Bovespa: os resultados so divergentes, considerando o
periodo de andlise. Para dados de um dia, 0 estimador cléssico
apresenta viés de baixa e para 1 semana, ndo apresenta viés. Os
estimadores que usam valores extremos possuem comportamen-
tos diferentes entre si. Enquanto os estimadores PK e RS néo
apresentam Vviés, 0s outros apresentam viés de ata.

Paridade BLR/USD spot: todos os estimadores apresentam viés
de baixa para dados de 1 dia e ndo o apresentam para dados de 1

semana, com 95% de confianga.

b) Teste de Eficiéncia

indice Bovespa: os estimadores usando valores extremos diver-
gem entre si quanto a eficiéncia. Enquanto os estimadores PK e
RS apresentam eficiéncia de cerca de 1.50 paradados de 1 dia, a
eficiénciaéinferior a1 paradados de 1 semana

Paridade BLR/USD spot: os estimadores usando valores extre-
mos apresentaram desvio-padrdo menor que o estimador clés-
sico. A eficiéncia, segundo medida descrita no capitulo 2, € da

ordem de 1.70. A eficiéncia méxima observadafoi 1.83.
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3) Usando a volatilidade implicita em opgdes no dinheiro (ATM — at the money) de 1

més como referéncia:
a) TestedeViés

indice Bovespa: todos os estimadores, incluindo o cléssico, apre-
sentaram viés de baixa. Enquanto o valor médio de volatilidade
obtido para a volatilidade implicita é de 27%, o valor médio para
0s estimadores é da ordem de 21%. O desvio padréo da diferenca
€ da ordem de 0.25% e, portanto, com 95% de confianga, rejeita-
se a hipétese de ndo-existéncia de viés.

Paridade BLR/USD spot: a maioria dos estimadores usando valo-
res extremos ndo apresenta viés. Apenas os estimadores PKM e
RS apresentaram ligeiro viés de baixa. A diferenca entre os esti-
madores € da ordem de 0.25% e, como o desvio-padréo € da or-
dem de 0.22%, com 95% de confianca, ndo se rejeita a hipotese

de ndo-existéncia de viés.

b) Teste de Eficiéncia

indice Bovespa: os estimadores usando valores extremos apre-
sentaram desvio padr&o menor que o estimador cléssico. A efi-
ciéncia, segundo medida descrita no capitulo 1, é da ordem de
1.40. A eficiéncia méxima observada foi 1.60. Nenhum estima-
dor apresentou eficiéncia estatisticamente significante, a 95% de
confianga, superior ao estimador cléssico quanto a previsibi-
lidade da volatilidade futura. Nas regressdes, obtiveram-se R"2
préximos a 1 e que o componente AR(1) explica cerca de 90%
da volatilidade implicita.

Paridade BLR/USD spot: os estimadores usando valores extre-
mos apresentaram desvio-padrdo menor que o estimador clés-
sico. A eficiéncia, segundo medida descrita no capitulo 1, € da
ordem de 1.20. A eficiéncia méaxima observada foi 1.32. Todos
0s estimadores apresentaram eficiéncia estatisticamente signifi-
cante, a 95% de confianga, superior ao estimador classico quanto
a previsibilidade da volatilidade futura. Nas regressdes, obtive-

ram-se R*2 préximos a 1 e que se tem a presenca de raiz unitéria
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Como se pode ver pelos resultados, de uma forma geral, os estimadores que usam
valores extremos apresentaram-se melhores que o estimador classico. Eficiéncias superiores
a 5, que eram esperadas segundo a teoria, ndo foram verificadas. A principa razéo para essa
diferenca entre teoria e prética € que toda a teoria esté baseada no fato de que os retornos dos
ativos seguem um processo estocastico com distribui¢do normal. Como foi verificado, para o
indice Bovespa e Paridade BRL/USD, os retornos ndo tém tal comportamento. Apos teste

estatistico, rejeita-se a hipétese nula de normalidade.

4.2 Sugestdes para novos trabal hos

Atualmente, no mercado brasileiro, os estimadores que usam valores extremos néo
sdo freqlentemente usados. Dados os resultados deste trabalho, fica a sugest&o de que eles
sejam discutidos em congressos nacionais de finangas e em futuros trabal hos.

Como sugestdo de novo trabalho, pode-se testar para o indice Bovespa e a paridade
BRL/USD spot o estimador que usa a corre¢do do efeito da discretizagdo dos dados no tem-
po, que foi proposto por Rogers e Satchell (1991) e também por Y ang e Zhang (2000). Como
mencionado anteriormente, um dos fatores de viés para os estimadores é a discretizagdo das
observagdes no tempo. Entdo, pode-se verificar se a correcdo traz beneficios para os esti-
madores em termos de viés e eficiéncia e se elafaz com que a realidade se aproxime mais da
teoria.

Para tentar eliminar o efeito de limitagdo de queda intra-diaria, pode-se fazer um
tratamento nos dados de forma a se eliminar outliers. Wiggins (1991) propds a retirada de
outliers segundo critérios de variagdo intra-diérios entre a abertura, 0 maximo, o minimo e o

fechamento.
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APENDICE

A seguir, € apresentado o gerador de nimeros aleatorios utilizado neste trabalho para
verificar os valores tedricos de eficiéncia dos estimadores que usam valores extremos em

relacdo ao estimador tradicional. A rotina abaixo foi usada no Microsoft Excel.

5.1. Geracdo de numeros aleatorios (Box — Muller).

Sub GenerateRandomNumbers()

Dim pi AsDouble, aAsDouble, c AsDouble
Dimn AsLong, n_max AsLong

Dimj AsInteger

Dimi() AsDouble

‘Dim X() AsDouble

Dim k() As Double

pi =4* Atn(1)
a=7/"5
c=2"31-1

n_max = 1440 '# random numbers
j=251
ReDim i(n_max)

'ReDim X(n_max)

ReDim k(n_max)

k(0)=0
Forn=1Ton_max
k(n)=n

Next n
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Whilej <501

i(0)=]j 'seed for the linear congruential generator
Forn=1Ton max 'l()divided by cisiid U(0,1)
i(n)=c*(@*i(n-1)/c-Int(@a*i(n-1)/c)) ‘atimesl() moduloc

Next n

Forn=1Ton max -1 Step 2

'‘Box-Muller method: X() isiid N(0,1)

'X(n) =Sgr(-2* Log(i(n) / c)) * Cos(2* pi * (i(n+ 1) /c))

'X(n+1)=Sgr(-2* Log(i(n)/c)) * Sin(2* pi * (i(n+1)/c))

Range("A1").Offset(k(n) - 1, j - 251).Vaue = Sgr(-2 * Log(i(n) / c)) * Cos(2 *
pi * (iln+1)/c)

Range("A1").Offset(k(n), j - 251).Vaue = Sgr(-2 * Log(i(n) / ¢)) * SIn(2 * pi
*(i(n+1)/0)

Next n

j=j+1

Wend

End Sub
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