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RESUMO

NOVOA, L. B. R. M. VIX e os Modelos Paramétricos de Volatilidade: uma Anélise
Comparativa. 2017. 56 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Econémicas) —
Programa de Pos-Graduagdo em Ciéncias Econdmicas, Universidade do Estado do
Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, 2017.

O VIX é uma medida de volatilidade implicita criada em 1993 pela Chicago
Board Options Exchange, que se referia inicialmente ao S&P100, e atualmente ao
S&P500. Seu uso pelos agentes do mercado financeiro impulsionou a discusséo
académica sobre qual seria o estimador mais eficiente da volatilidade. Neste embate,
estdo os modelos de volatilidade historica, implicita e estocastica. O presente estudo se
concentra na discussao da volatilidade histérica e implicita, ja que sdo as mais utilizadas
pelo mercado. As previsdes do VIX, de um modelo AR (1) GJR-GARCH (1,1) e do
RiskMetrics sdo comparadas através de medidas de perda e regressdes, a fim de
determinar sua relevancia, efetividade e dominancia relativas. Percebe-se que o
RiskMetrics € o menos eficiente das trés métricas, que o VIX é o mais eficiente para a
verificacdo imediata da volatilidade, e que 0 GJIR-GARCH é melhor para previsfes de
médio e longo prazo.

Palavras-chave: VIX. S&P500. Volatilidade. GARCH.



ABSTRACT

NOVOA, L. B. R. M. VIX and the Parametric Models of Volatility: a Comparative
Analysis. 2017. 56 f. Dissertacdo (Mestrado em Ciéncias Econdmicas) — Programa de
Pds-Graduacdo em Ciéncias Econémicas, Universidade do Estado do Rio de Janeiro,
Rio de Janeiro, 2017.

VIX is a measure for the implicit volatility. Created in 1993 by Chicago Board
Options Exchange, it was first related to S&P100, and nowadays is related to S&P500.
Its use by finance practitioners boosted the academic discussion about which estimator
would be the most efficient. The implied volatility, the historical one and the stochastic
one are included in this debate. The present study concentrates itself in the discussion
between historical and implicit volatility, because they are the most used by the market.
The forecasts of VIX, AR(1)GJR-GARCH(1,1) and RiskMetrics are compared through
measures of loss and regressions, to determinate its relevance, effectiveness and
dominance among them. It was noted that RiskMetrics was the least efficient, VIX is the
best for immediate verification of the volatility and GJR-GARCH is better for mid to

long term forecasts.

Keywords: VIX. S&P500. Volatility. GARCH.
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INTRODUCAO

Desde a proposicdo do modelo de apregcamento de opcdes por Black e Scholes em
1973, e a introducdo do conceito de volatilidade implicita, 0 mercado passou a usé-lo como
uma forma répida e pratica de se obter a volatilidade de acGes baseado nos precos de suas
opcdes. Em vista deste fato, a Chicago Board Options Exchange (CBOE) desenvolveu o
indice de volatilidade do S&P100 (VIX), posteriormente reformulado e transferido para o
S&P500, o que levou ao desenvolvimento de indices similares para outros mercados pela
prépria CBOE e também por outras bolsas ao redor do mundo.

A relacdo inversa entre a cotacdo do S&P500 e do VIX fez com que o mercado o
adotasse como um termometro do receio dos investidores. Momentos de crise fazem com que
0 VIX apresente niveis altos. Este comportamento possibilitou o uso do indice para
estratégias de protecdo, ja& que em 2006 foram lancadas opg¢bes sobre o VIX. Assim,
investidores podem investir em posi¢des contrarias as suas expectativas para limitar a perda
de suas carteiras caso 0 S&P500 ndo se comporte da forma esperada.

O debate académico a respeito de qual medida de volatilidade € mais fiel a realidade é
tdo antigo quanto a utilizacdo da volatilidade implicita no dia-a-dia do mercado financeiro. A
comparacdo com a volatilidade historica, calculada através de modelos que consideram a
heterocedasticidade condicional autorregressiva, e a volatilidade calculada por modelos
baseados em processos estocasticos (nomeada como volatilidade estocastica nos estudos
realizados), foi feita em diversos trabalhos académicos ao longo destes ultimos 40 anos.

A criacdo do VIX estendeu este debate, até porque o indice adotou uma nova
metodologia para o calculo da volatilidade implicita, o que levou a academia a analisar a
validade disto, o quanto o indice super ou subestimaria a volatilidade realizada, a relacdo de
causa e efeito entre eles, sua relagio com a volatilidade histérica, dentre outros
guestionamentos, parte dos quais estdo expostos na revisdo bibliografica deste trabalho.

Soma-se a este cendrio a pratica dos profissionais do mercado financeiro, que se
utilizam do RiskMetrics, uma metodologia baseada no IGARCH, para realizar gerenciamento
de risco de forma agil, ressignificando o carater trabalhoso de outros modelos de volatilidade
historica.

Em vista disto, este estudo toma por objetivo principal a analise destes trés métodos de
previséo da volatilidade, testando sua efetividade e comparando-os, buscando entender qual é
mais fiel a volatilidade realizada. A definicdo do melhor modelo de heterocedasticidade
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condicional autorregressiva para 0 S&P500 no periodo de janeiro de 2004 a abril de 2017 e a
previsdo da volatilidade gerada por ele e pelos outros métodos sdo elencadas como objetivos
secundarios.

A dissertacdo se divide da seguinte maneira: o proximo capitulo trata da revisao
bibliografica, com um estudo basico da metodologia atual do VIX e um compilado de artigos
que foram tomados como base para a elaboracdo deste estudo. O capitulo 2 discorre sobre a
metodologia a ser empregada. O capitulo 3 apresenta a historia recente do S&P500 e do VIX,
os resultados das previsdes feitas com os trés métodos e a analise de como eles se relacionam
com a volatilidade realizada e com os concorrentes. O seguinte capitulo é a concluséo, que
apresenta um resumo dos resultados e consideracdes a respeito do uso do VIX e da
volatilidade histérica. O ultimo capitulo lista todas as referéncias bibliograficas aqui

utilizadas.
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1 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Simon (2003) estuda o Indice de Volatilidade do Nasdag (VXN), que é calculado a
partir das opcdes do indice Nasdaq 100 (NDX), no periodo de janeiro de 1995 a maio de
2002, buscando analisar a resposta da volatilidade a periodos em que as opcbes da Nasdaq
100 apresentam retornos positivos e negativos. A resposta do VXN para mudangas nos
indicadores técnicos também é avaliada. Por fim, o poder preditivo do VXN para a
volatilidade condicional do NDX é avaliado. Para isso, foram utilizadas modelos de minimos
qguadrados ordinarios com e sem dummies, o GJR-GARCH e médias mdveis
exponencialmente ponderadas. O artigo conclui que ha correlacdo negativa entre VXN e
retornos do NDX, e as bolhas que ocorreram no periodo nao afetam esta relacdo. O GJR-
GARCH néo capturou essa correlagdo para retornos positivos. Concluiu-se também que as
previsdes do VXN sdo Uteis, porém superestimadas.

Giot (2005a) calculou o Value at Risk (VaR) comparando o uso das volatilidades
historica e implicita em trés periodos distintos: agosto de 1994 a maio de 1997 (baixa
volatilidade e tendéncia positiva no mercado), junho de 1997 a marco de 2000 (alta
volatilidade e tendéncia positivo) e abril de 2000 a janeiro de 2003 (alta volatilidade e
tendéncia negativa). Os indices de volatilidade implicita utilizados foram o VIX em suas duas
metodologias, 0 VXN e o VXO, que € baseado no S&P 100. A volatilidade historica foi
obtida pelos modelos GJR-GARCH, com e sem o uso de volatilidade implicita, e pelo
RiskMetrics. Os modelos que usaram volatilidade implicita foram tdo bons quanto os outros.
Nenhum modelo foi afetado pelas mudancas de mercado, concluindo-se que utilizar a
volatilidade implicita para calcular o VaR € valido e seguro.

Giot (2005b) avalia a relacdo entre volatilidade implicita e os retornos presentes e
futuros do mercado de ac¢des para S&P100 e Nasdaq100 nos mesmos periodos analisados no
artigo anterior, visando a representacdo de diferentes cenarios de mercados. Através de
modelos de minimos quadrados ordinarios com o uso de dummies, foi constatado que existe
uma relagéo negativa entre mudancas na volatilidade implicita e nos indices. Ela é assimétrica
para 0 S&P100 e o VIX. Constatou-se também que periodos de alta volatilidade implicita
indicam que o mercado esta desvalorizado, representando oportunidade de compra para lucro
a longo prazo.

Jiang e Tian (2007) examinam a nova metodologia do VIX adotada em 2003,

buscando verificar sua validade. Para isso, foi feita uma comparacdo entre o VIX e as
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volatilidades calculadas através do modelo de Black & Scholes e por simulagdes de Monte
Carlo. Verificou-se que o VIX faz superestimacdes da volatilidade das opg¢des do S&P500.
Portanto, foi proposto um método de suavizagdo que se baseia na interpolacéo de precos de
exercicio e extrapolacdo dos mesmos para que a funcdo de probabilidade atenda aos niveis de
volatilidade implicita conhecidos. Ao ser aplicado para o periodo de janeiro de 1996 a maio
de 2004, o método mostrou-se mais preciso na descri¢do da volatilidade.

Whaley (2009) faz uma resenha a respeito do VIX, explicando sua historia e seu modo
de célculo antes e depois da mudanca de metodologia. Ele também faz um breve estudo sobre
a relacdo entre 0 VIX e o mercado acionario, utilizando-se de um modelo de minimos
quadrados ordinarios onde as mudancas no VIX sdo regredidas contra a as mudangas no
S&P500 e uma dummie para 0 S&P500 em tendéncia de queda. Verificou-se uma correlacao
negativa entre as mudancas no VIX e as do S&P500. H& ainda estudos sobre o
comportamento do VIX em periodos de estabilidade, como usar o VIX para prever
volatilidades futuras, e qudo eficaz é o método proposto. O autor também lista alguns indices
pelo mundo que foram inspirados no VIX. Conclui-se que o indice € um indicador do receio
dos investidores.

Adhikari e Hilliard (2014) fazem um estudo da causalidade, prémio de risco e poder
de previsdo entre a volatilidade implicita e a realizada utilizando o VIX e 0 VXO (indice de
volatilidade do S&P100). Os dados utilizados sdo de 16 de janeiro de 1990 para o primeiro, e
02 de fevereiro de 1986 para o segundo, até 12 de dezembro de 2008 para ambos. Os métodos
utilizados foram a causalidade de Granger, o vetor de correlacdo de erros (VEC), uma andlise
de treshold e uma regressdo da volatilidade implicita sendo dependente da volatilidade
realizada do periodo em questdo e do anterior. Concluem que tanto VIX como VXO séao
“causados” pela volatilidade realizada, e a reciproca ndo pode ser observada. A dimensao das
volatilidades realizadas anteriores modifica a influéncia da volatilidade realizada atual. Como
a volatilidade realizada causa a volatilidade implicita, concluiu-se que esta Ultima nédo €
eficiente para prever volatilidade realizada futura. Também foi notado prémio de risco
negativo.

Fernandes, Medeiros e Scharth (2014) buscam compreender o comportamento
estatistico do novo VIX frente a ele mesmo e a varios possiveis influenciadores. O periodo de
02 de janeiro de 1992 a 15 de janeiro de 2013 foi analisado através de um processo
heterogéneo autorregressivo (HAR) puro e trés com variaveis exdgenas, sendo que um é
normal, outro € assimétrico e o Ultimo é estimado com a ajuda de redes neurais. As variaveis

exogenas incluem o volume de negociacdo do S&P500, os precos futuros do petréleo cru, a
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taxa de cAmbio do ddlar frente a uma selecdo de moedas, o spread do crédito através das
obrigagbes da agéncia Moody’s, a diferenca entre rendimentos de titulos do tesouro
americano de diferentes maturidades e entre a taxa de juros alvo e a efetiva do Fundo Federal
(FED). Observou-se que o VIX ndo depende da taxa de juros do FED ou do spread de
crédito. Dependéncia negativa foi observada para os retornos do S&P500 e os precos futuros
do petréleo. Ja o volume do S&P500 e a taxa de cambio afetam de forma positiva. O modelo
HAR puro se mostrou o mais apropriado para previsao.

Kanas (2014) estuda a capacidade da volatilidade histérica de representar a relacéo
positiva entre risco e retorno, testando a utilidade do uso da volatilidade implicita como
variavel exdgena. Os dados foram modelados com GARCH, GARCH exponencial e
component GARCH, testando-os para as distribui¢cbes normal, t de student e Generalized
Error Distribution (GED). Foram utilizadas observac6es do S&P100 e do VIX no periodo de
02 de janeiro de 1986 a 31 de dezembro de 2008. A inclusdo da volatilidade implicita em
todos os modelos e distribuigdes fez com que a relacdo positiva entre risco e retorno
prevalecesse, permitindo a conclusdo de que a volatilidade implicita possui a informacdo das
expectativas do mercado a respeito da volatilidade vindoura, portanto, € importante inclui-la
no célculo da volatilidade histérica.

Lee e Ryu (2014) estudam as dindmicas entre o indice da bolsa da Coreia do Sul
(KOSPI 200) e seu indice de volatilidade implicita (VKOSPI), de acordo com o regime de
mercado em gue se encontram. Para isso, 0s dados de 02 de janeiro de 2003 a 28 de junho de
2013 foram submetidos ao modelo de correcdo de erro vetorial com treshold (TVEC),
separando-os em dois regimes. O regime baixo abarca as condic¢Ges tipicas de mercado,
enquanto que o alto apresenta volatilidade extremamente elevada. Através do modelo, notou-
se que a correlacdo negativa entre KOSPI 200 e VKOSPI é mais acentuada no regime alto.
Periodos anteriores de VKOSPI s6 se relacionam positivamente com KOSPI 200 neste
regime, enquanto que periodos anteriores de KOSPI 200 se relacionam de forma positiva com
VKOSPI apenas no regime baixo. Por fim, no regime alto KOSPI 200 é mais vulneravel a
choques no VKOSPI.

Shaikh e Padhi (2014) comparam a volatilidade implicita e as providas pelo
GJRGARCH e pelo RiskMetrics, buscando descobrir qual é a melhor para previsdo da
volatilidade realizada. O trabalho foi realizado utilizando os dados da bolsa de valores indiana
(Nifty) e seu indice de volatilidade (India VIX) no periodo de 01 de novembro de 2007 a 30
de abril de 2013. O modelo GJIR-GARCH revelou forte persisténcia da volatilidade do Nifty.

Regressdes univariadas comprovaram que a medida da volatilidade implicita foi a melhor em
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produzir previsoes. As regressoes abrangentes, que levam em conta a volatilidade realizada do
periodo anterior, mostraram que este dado ndo agrega informacdo para a previsdo, sendo
dispensavel.

Chandra e Thenmozhi (2015) examinam o indice da bolsa de valores da india (Nifty)
e seu indice de volatilidade (India VIX), buscando entender se ha efeito assimétrico e se a
volatilidade instantanea € melhor capturada pelo India VIX do que por métodos tradicionais.
Eles avaliam também o uso dele para gerenciamento de risco e estratégia de mercado. A
volatilidade historica foi obtida através dos modelos GARCH e EGARCH, e uma regressdo
de quantis foi usada para examinar a relagdo dos retornos do Nifty com o India VIX. Duas
formas de calcular a volatilidade realizada foram empregadas, assim como uma medida da
volatilidade integrada ex-post. O periodo abordado se inicia em 01 de marco de 2009 e
termina em 30 de novembro de 2012. O India VIX se provou o melhor para prever a
volatilidade realizada, e apresentou uma relagdo negativa com o0s retornos do Nifty.
Entretanto, em movimentos fortes de alta, os dois tendem a se mover de forma independente,
enguanto que na baixa forte a relacdo ndo é tao significante nos quartis mais altos. A pesquisa
também concluiu que mudangas altas no India VIX podem ser usadas como sinalizacdo para
mudanca entre portfolios.

Bongiovanni, Vincentiis e Isaia (2016) comparam o poder preditivo do VIX com
outras formas de estimacdo, analisando o impacto do surgimento das op¢fes sobre o indice
em 2006 e seu desempenho em periodos turbulentos na estimacdo da volatilidade realizada.
Ele busca também avaliar sua utilidade no gerenciamento de risco. Os dados, que vdo de
janeiro de 1995 a dezembro de 2014, foram divididos em dois subperiodos no ano de 2006.
Tanto a volatilidade implicita como a historica foram utilizadas em uma regressao
multivariada onde a volatilidade realizada era a variavel dependente. A volatilidade historica
foi determinada pelos modelos de média mdvel simples, exponencial e GARCH.
Posteriormente, as volatilidades foram aplicadas no célculo do Value-at-Risk (VaR). Os
resultados mostraram que o VIX, apesar de viesado, tem melhor poder explicativo da
volatilidade realizada que os outros métodos em periodos normais. Na crise de 2008, os
outliers causaram problemas de colinearidade. A introdugdo das opgdes em 2006 nédo surtiu
efeito sobre o poder preditivo dele. A falha do VIX em 2008 o fez ter um desempenho ruim
no VaR, mesmo que em periodos de VIX baixo o desempenho tenha sido significativamente
melhor. A volatilidade das médias mdveis simples teve o melhor desempenho. VIX e

GARCH foram similares, mas o segundo apresentou perdas médias menores.
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2 METODOLOGIA

O objeto de modelagem ser& a série de retornos do S&P500 no periodo de 02 de
janeiro de 2004 a 28 de abril de 2017. Os retornos serdo obtidos submetendo a série dos

precos de fechamento do S&P500 a seguinte transformacéo:

;. = log(py) — log(pe-1) €Y)

onde r; € o retorno na forma logaritmica, p; é o prego de fechamento na data “t” ¢ p,_, € 0
preco de fechamento na data “t-1”.

Esta série serd analisada por meio dos testes de Jarque e Bera (1987), Ljung e Box
(1978), o teste KPSS de Kwiatkowski et al. (1992) e o Dickey-Fuller Aumentado de Said e
Dickey (1984), além da analise visual pelo correlograma e pelo histograma, com o intuito de
identificar se ela é estacionaria, autocorrelacionada e se possui distribuicdo normal. Depois
desta avaliacdo, o proximo passo sdo as modelagens da média condicional e da variancia

condicional.

2.1 Meédia Condicional

De acordo com Box e Jenkins (1976), os modelos ARIMA se baseiam na premissa de
que os periodos passados contém informacgOes relevantes a respeito dos periodos atuais e,
portanto, variaveis podem ser modeladas dessa forma. A estimacdo é feita através de
Minimos Quadrados Ordinarios. Box e Jenkins (1976 apud LAURENT et al., 2006) apresenta
a equacdo da seguinte forma:

WYL (ye — ue) = 0(L)e, (2)

onde L é o operador de defasagem,y,é a variavel modelada, ¢; sdo as inovacbes, (L) = 1 —

noyilleo(l) =1+ Xi=1 Hij. O u, é usado para a introducdo de variaveis explicativas
no modelo ARMA. Caso uma delas seja a variancia condicional ou o desvio padréo
condicional, diz-se que o modelo trabalha com ARCH “na média”. A seguir, a expressdo do

He-
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ng

Ue = U+ z 5ixi,t + ”‘901,!( 3)

=1

onde x; , sdo as variaveis explicativas e o/ representa o desvio padréo condicional, caso k = 1
ou a variancia condicional, caso k = 2.

Box e Jenkins (1976) recomenda um procedimento para se trabalhar com os modelos
ARMA que consiste nos seguintes passos:

(@) Identificacdo - A ordem dos componentes AR e MA ¢é determinada através da andlise
das funcdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagéo parcial (FACP).

(b) Estimacdo - Faz-se a estimacdo dos parametros autorregressivos e de médias moveis, e
verifica-se a significancia de cada um.

(c) Verificacdo - Testam-se os residuos do modelo, com o objetivo de verificar se a
autocorrelacdo e a heterocedasticidade foram eliminadas. Nesta etapa também se
verificam os critérios de informacéo para determinar qual o melhor modelo.

(d) Previsdo - Dado que Y,—; e Y¢sejam conhecidos, é possivel utilizar o0 modelo ARMA

para fazer previsoes.

2.2 Variancia Condicional

2.2.1 ARCH

Engle (1982 apud LAURENT et al., 2006) foi o primeiro a desenvolver um modelo de
variancia condicional sob a premissa de que as variancias dos periodos passados afetam o

termo de inovacéo, conforme ilustrado na equacéo abaixo:
€ = Zt0¢ 4)

onde &; € 0 termo de inovagdo e z; € um processo independente e identicamente distribuido
com média zero e variancia 1. Conforme pressuposto, &, é afetado pelo desvio padrdo
condicional (o;), que pode ser extraido da variancia condicional calculada pelo modelo
ARCHY(q), que relaciona a variancia condicional dos periodos com as inovagdes dos periodos

passados, descrito a seguir:
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q
0 = w+ Z ael; (5)

onde cada « indica a contribui¢do das inovacGes de cada periodo para a volatilidade prevista.
A positividade do modelo somente é garantida caso w >0 eq; > 0. Para que haja

convergéncia nas previsdes de volatilidade, é necessario que Y.L, a; > 0.
2.2.2 GARCH

Bollerslev (1986 apud LAURENT et al., 2006) desenvolveu uma generalizacdo deste
modelo usando restricbes ndo lineares, tornando-o mais parcimonioso. O modelo
GARCH(p,q) € calculado por:

a p
ol =w+ Z ael; + Z ,Bjatz_j (6)
i=1 =1

que pode ser representado com o operador de defasagem L da seguinte maneira:
of = w+ a(l)ef + B(L)o? (7)

onde as variancias condicionais dos periodos passados também passam a afetar os periodos
atuais atraves dos coeficientes £, em conjunto com os termos de inovacdo passados,
representados pelos coeficientes . A soma dos as e fs mostra a persisténcia dos choques.
Quanto mais préximo a um, maior é o tempo necessario para que um choque se dissipe.
Bollerslev (1986 apud LAURENT et al.,, 2006) impds como restricbes para
positividade que w > 0,a; =0e B; =0,dado que i =1, .., gej =1, .. p. Entretanto,
Nelson e Cao (1992 apud LAURENT et al., 2006) realizaram um estudo onde mostram que
estas restri¢cdes sdo muito rigidas, e que ha casos em que a variancia condicional é positiva
mesmo que algum dos coeficientes sejam negativos. Portanto, através do relaxamento das
restricoes eles garantiram condi¢fes suficientes de positividade para os modelos

GARCH(1,q) e GARCH(2,g) com base na seguinte representacéo:

of = w[1—=BW]™ + a1 - L] et (8)
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que so é valida se todas as raizes de |1 — S(L)| = 0 estiverem fora do circulo unitario. Neste
caso, as restricdes de positividade sdo w[1 — S(L)]~! > 0 e todos os polindmios de a(L)[1 —

B (L)]~ sejam maiores ou iguais a zero.
2.2.3 GJR-GARCH

A ocorréncia do efeito alavancagem, um fato estilizado em financas, ndo €
representado pelo modelo GARCH. Segundo Bouchaud, Matacz e Potters (2001), este efeito
foi discutido primeiramente por Black, em 1976. Em vista disso, modelos que buscavam
incorporar este efeito surgiram, dentre eles o GJR-GARCH, que foi desenvolvido por
Glosten, Jagannathan e Runkle (1993). Laurent et al. (2006) apresenta 0 modelo da seguinte

forma:

q p
2=+ €2 4. ST €2 YV + g2 . 9
0y = w (aigf_i + ViSe—i€i-i) ﬁ]o-t—] €))
i=1 =1

J

onde o efeito alavancagem é captado por y;, caso a varidvel dummy S;_; seja igual a 1, que se
d& quando o retorno é negativo.

Este modelo € muito préximo ao modelo TARCH de Zakoian (1994), mas se
diferencia deste, pois calcula a variancia condicional, enquanto que o TARCH calcula o

desvio-padréo condicional.
2.2.4 IGARCH

Uma das informacGes mais importantes geradas pelos modelos GARCH ¢ a
persisténcia, que € medida pela soma dos a; e dos ;. Quando esta € proxima a um, significa
que a persisténcia é alta. Entretanto, ha casos em que a persisténcia € igual a um e, portanto,
demandam o uso do IGARCH. Este modelo foi desenvolvido por Engle e Bollerslev (1986

apud LAURENT et al., 2006), e parte do seguinte rearranjo da equacéo 9:

[1-a(l) - BD]ef = w+[1 - BWL)](ef — of) (10)
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Dado que o polindmio [1 — a(L) — B(L)] contenha uma raiz unitaria, 0 modelo

IGARCH(p,q) é gerado na seguinte forma:

P(L)(A - Lef = w +[1 - W& — of) (11)

onde (L) =[1 —a(L) — B(L)](1 — L)~ é de ordem max{p,q} — 1. Isolando a variancia

condicional, temos:

S +{1_¢@X1—D}

T - @] [1-B(L)]

ef (12)
Este modelo ndo sera usado nesta dissertacdo, mas foi apresentado para melhor

compreensdo do modelo RiskMetrics, ja que este é baseado no IGARCH.
2.2.5 RiskMetrics

Segundo Laurent et al. (2006), o grupo de gerenciamento de risco J. P. Morgan
desenvolveu o RiskMetrics, que nada mais é que um IGARCH(1,1) com os coeficientes
ARCH e GARCH fixos. Sua simplicidade garantiu que sua utilizacdo se tornasse padrao entre

profissionais do mercado financeiro. Ele se apresenta da seguinte forma:

2 _ _ 2 2
of =w+ (1 —A)ef + Aof (13)
com w fixado em 0 e 1 em 0,94 para dados diarios.

2.3 Escolha do Melhor Modelo

Os modelos de média e variancia condicional serdo selecionados de acordo com a
significancia de seus parametros e os critérios de informacdo Akaike, Schwarz, Hannan
Quinn e Shibata, bem como suas capacidades em eliminar a autocorrelacdo e a
heterocedasticidade de seus residuos.

Apds os melhores modelos para cada classe de modelo GARCH serem escolhidos,
cada um sera testado de acordo com seu poder preditivo. Para isto, serdo aplicadas as fungdes

de perda utilizadas por Wei, Wang e Huang (2010), expostas a seguir:
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n 2 _ ~2\2
MEQ = t=1(0tn 6¢) (14)

n 152 — 2|2
MEA = 2= fn ‘ (15)

n _ 2 /A2)2
MEQH :Zt=1(1 no't /6¢) (16)

n_ 1_0.2 622
MEAH = t—1| - t/ tl (17)

onde n é o nimero de periodos previstos, 62 é a volatilidade calculada pelas previsoes e o2 é
a volatilidade realizada, que é o benchmark deste estudo. O MEQ é a média do erro quadrado
e 0 MEA é a média do erro absoluto. MEQH e MEAH sdo os mesmos indices ajustados para
a heterocedasticidade.

De acordo com Sadorsky (2006 apud WEI; WANG; HUANG, 2010) e Kang, Kang e
Yoon (2009 apud WEI; WANG; HUANG, 2010), a variancia estimada pode ser extraida
diretamente dos retornos observados, simplesmente elevando-os ao quadrado. O modelo que
apresentar os menores indices sdo 0s mais precisos.

Estas funcdes de perda também serdo aplicadas posteriormente para analisar as

previsdes descritas na proxima secao.

2.4 O indice de Volatilidade VIX

De acordo com Rhoads (2011), o CBOE Volatility Index (VIX) foi criado pela
Chicago Board Options Exchange (CBOE) com base no artigo “Derivatives on Market
Volatility: Hedging Tools Long Overdue”, publicado em 1993 por Robert Whaley.
Inicialmente, baseava-se em oito op¢fes do S&P100 para determinar a volatilidade implicita
deste mercado. Em 2003, uma nova metodologia foi adotada, e o indice passou a se basear no
S&P500, ja que as opc¢des desta bolsa passaram a ser mais negociadas do que as do S&P100.
O numero de opgOes consideradas no célculo também aumentou. Agora sdo utilizadas todas

as opcdes de compra e venda out of the money (o exercicio da op¢do gera prejuizo) e at the
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money(a compra ou venda de acfes pelo exercicio da opcéo se d& pelo mesmo preco que o
negociado em bolsa).

Segundo a CBOE (2014), em 2014 houve inovacdo na forma de calculo do VIX, com
a adicdo das SPX Weeklys, que sdo opcbes que vencem em outras sextas que ndo as
convencionalmente utilizadas pelas opgdes normais. Atualmente, a seguinte formula é usada

no céalculo do VIX:

n
2 AK; 1[F 2
2 L _RT
== K. _—[——1] 18
d Tileize Q(Ky) T LK, (18)

onde gequivale a VIX/100. T é o tempo restante para o0 vencimento da opcdo. F é a cotacéo
esperada do S&P500, extraida a partir do preco de exercicio que apresenta a menor diferenca
de preco entre opcdes de compra e de venda. K, € 0 primeiro preco de exercicio abaixo do F
calculado. K; é o prego de exercicio da opg¢ao fora do dinheiro “i”. AK; é a diferenca entre os
precos de exercicio acima e abaixo de K; divididos por dois. Para as opgdes que estdo nos
extremos da faixa de precos de exercicio selecionada, o AK; é simplesmente a diferenca entre
K; e o preco de exercicio vizinho. R é a taxa livre de risco, que toma por base os titulos
publicos americanos que vencerdo em datas proximas as opcdes em questdo, e Q(K;) € o
preco médio entre as opcdes de compra e venda de cada pre¢o de exercicio. A derivacdo desta
equacao encontra-se descrita no apéndice 1.

O tempo restante (T) é calculado em minutos, através da seguinte formula:

M-+ M+ M
= Mot Mt Mo (19)

onde M, sdo 0s minutos restantes para a meia noite do dia em questdo, Mg sdo 0s minutos
contidos no periodo da meia noite as 8:30, para op¢des SPX normais, e 15:00 para opgdes
SPX semanais, M, sdo 0s minutos contidos entre a data em questdo e a data de vencimento, e
M é o total de minutos do ano. O tempo € contado desta forma porque a CBOE atualiza o
VIX a cada cinco minutos (CBOE, 2014).

Para o calculo da cotacdo “desejada” pelas opgdes (F), reinem-se todas as opgoes de
compra e venda com 0 mesmo vencimento, classificando-as de acordo com seu prego de
exercicio. Em seguida, calcula-se a média dos precos de compra e venda de cada opcao para

cada preco de exercicio. Com os precos médios das opcBes de compra e vende em maos, faz-
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se a subtracdo deles para encontrar o preco de exercicio com a menor diferenca entre o preco
da opcdo de compra e o preco da op¢do de venda. Este preco de exercicio e 0 preco de suas

opcdes serdo usados na seguinte formula:
F=K+eRT(C-P) (20)

onde S é o preco de exercicio, C € o preco da opcdo de compra e P é 0 preco da opcao de
venda. As demais nota¢des sdo as mesmas das formulas anteriores (CBOE, 2014).

E importante notar que n&o sdo todas as opg¢des “fora do dinheiro” que sdo utilizadas
no célculo do VIX. Apds a determinagdo de K,, 0s precos de compra e venda das opcoes
“fora do dinheiro” s3o analisados. Pregos de exercicio com opgdes cujos precos de compra
sdo nulos sdo desconsiderados. Caso dois precos de exercicio consecutivos apresentem
opcdes cujos precos de compra sdo nulos, 0s precos de exercicio subsequentes também sao
desconsiderados CBOE (2014).

Segundo a CBOE (2014), o célculo é feito com uma média ponderada entre as
volatilidades implicitas de duas datas de vencimento, uma préxima, que nao deve ser menor
que 23 dias, e uma distante, que ndo deve ser maior que 37 dias. Um exemplo préatico deste
célculo esté descrito no apéndice 2.

Uma vez calculado, o VIX se referird a volatilidade esperada para os préximos 30
dias, ou 22 dias uteis. Como a base do célculo € a volatilidade esperada pelas opcdes, este
indice é referido como forward-looking, ja que retrata as expectativas do mercado para o
futuro (CBOE, 2014).

2.5 Previsdes

As previsdoes foram feitas conforme recomendado por Shaikh e Padhi (2014),
seguindo a regra da “raiz quadrada do tempo”, proposta por Giot (2005a). Os horizontes de
tempo escolhidos foram de 1, 5, 10, 22 e 66 passos a frente, referentes a, respectivamente, um
dia, uma semana, duas semanas, um més e trés meses a frente, contados apenas os dias uteis.

O VIX do periodo t deveré ser tratado pela seguinte formula:

’ k
Ovix ke = VIX; % (21)
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onde k é o horizonte (nUmero de passos a frente).

A previsdo do modelo RiskMetrics seré feita pela seguinte equacgéo:
Oprme = @ + (1= D1¢ + A0pp -1 (22)

com A fixado em 0,94 para dados diarios, conforme a pratica do mercado. r; é o retorno diario
do S&P500.
Para adequar esta previsdo aos horizontes de k passos a frente, ela deve ser submetida

a seguinte formula:

ORM k,t = korm ¢ (23)

A previsdo do modelo GJR-GARCH usa duas equagdes: uma para o primeiro passo, e
outra para os demais. Para demonstrar de forma simplificada, as equacdes de um modelo

GJR-GARCH(1,1) serdo expostas. A do primeiro passo esta descrita a seguir:

hip1 = 0 + ag? + Bhy + yS; ef (24)
A seguinte equacdo € utilizada para os demais passos:

heye =0+ (@+ B + 0,5 heip—q (25)
onde k é o nimero de passos da previsdo. Nota-se que y esta multiplicado por 0,5, pois ndo se
sabe a possibilidade dos proximos eventos serem bons ou ruins. Portanto, assume-se uma
probabilidade de 50% de chances de uma noticia ruim ocorrer em cada periodo, 0 que
justifica a contribuicdo de metade do y para a volatilidade prevista.

Calculados todos os passos necessarios, eles devem ser transformados para o

horizonte, de acordo com a seguinte equagao:

(26)
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E importante ressaltar que o nimero de passos da previsdo deve ser igual ao horizonte
pretendido. Portanto, cada horizonte requer uma previsdo diferente, dada a variagdo no
numero de passos.

Por fim, o benchmark do estudo também deve ser adequado aos horizontes. Portanto,

0s retornos quadrados sdo submetidos a seguinte equacao:

(27)

que se refere a volatilidade ex-post do periodo [t+1,t+k], enquanto que as outras equacdes
calculam a volatilidade ex-ante, ou esperada por cada previsao.

Todas as previsdes foram feitas com base no conceito de “nao-sobreposi¢do”, que
consiste em desconsiderar as previsdes feitas a partir de amostras que ja estejam dentro de
uma previsdo. Para exemplificar, imagine que a observacdo 1 do VIX foi usada para calcular
um horizonte de 5 passos a frente. Os periodos de 2 a 6 estariam sendo cobertos por esta
previsdo, entdo a préxima observagdo a ser utilizada seria a sexta, que geraria previsdes nos
periodos 7 a 12, gerando uma série composta apenas por previsées ndo sobrepostas.

Este conceito foi apresentado por Christensen e Prabhala (1998 apud SHAIKH;
PADHI, 2014), que apontou problemas de autocorrelacdo em previsdes geradas com
sobreposicao, o que levava a distor¢es em suas propriedades estatisticas. Sendo assim, estas

previsdes ndo eram confiaveis.

Regressdes Comparativas

As previsfes serdo analisadas e comparadas ndo apenas com as medidas de perdas ja
mencionadas na secdo 2.3, mas também com trés regressdes utilizadas por Shaikh e Padhi

(2014). A primeira € a seguinte regressao univariada:

ORv k,t = Mo + T10pRrey k,t T €t (28)
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onde PREYV se refere as previs6es discutidas anteriormente. VIX, GJIR-GARCH e Risk-
Metrics.

Através desta regressdo, é possivel verificar se as previsdes carregam informacdes a
respeito da volatilidade realizada, averiguando se m, é significativo e diferente de zero.
Também ¢é feito um teste conjunto de Wald para averiguar se T, = 0 e m; = 1. Caso o teste
ndo seja capaz de rejeitar a hipotese nula, sabe-se que a previsdo em questdo néo é viesada.

A segunda regressdo € similar a primeira, mas conta um regressor adicional: uma

observacdo defasada da volatilidade realizada, conforme a equagéo a seguir:

ORv kit = Mo + TW10pREy kt T T20RY kt—1 T €t (29)

Esta regressdo € util para verificar se a previsdo abarca de forma satisfatdria as
informacgdes providas no periodo passado pela volatilidade realizada. Isto € feito verificando
se m, = 0, mas o teste conjunto de Wald também é empregado neste caso, sob a hipotese nula
de que r; = 1 em, = 0. Caso o teste ndo possa rejeita-la, entdo fica comprovado com uma
certeza maior que a previsdo estd representando ou utilizando toda a informacdo
disponibilizada pela volatilidade realizada passada.

A (ltima regressdo também é multivariada, e envolve duas previsées por vez,

conforme pode ser visto a seguir:

Orv it = Po + P10prEVI Kt T P20PREVZ Kt T+ &t (30)

onde PREV1 se refere a uma das previsdes, e PREV?2 se refere a outra distinta.

Todas as previsbes sdo testadas umas contra as outras nesta regressao, a fim de
verificar qual delas prevalece sobre as outras, um conceito denominado por Shaikh e Padhi
(2014) como “dominancia”. Caso uma delas seja estatisticamente ndo significativa ou tenha
um coeficiente menor que a outra, entdo ela € dominada pela outra. Para identificar regressées
com multicolinearidade, o Variance Inflation Factor (VIF) foi calculado, e a regressdo que

apresentou valor maior que 10 foi desconsiderada da analise.
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3 RESULTADOS

3.1 Dados

O periodo considerado se inicia em janeiro de 2004, més em que o VIX passou a se
referir ao S&P500, e termina em dezembro de 2016. A trajetdria do VIX e do S&P500 sdo
apresentadas na figura 1, enquanto que os retornos do S&P500 sdo mostrados na figura 2.
Percebe-se que entre 2004 e 2008 (entre os momentos 0 e 1111) ha um crescimento estavel do
S&P500, e, portanto, 0 VIX registra uma volatilidade estavel, raramente ultrapassando 20%.
Com a chegada da crise do subprime, as sucessivas derrocadas na cotacdo do S&P500 foram
seguidas fielmente por inicial agitacdo entre 20 e 30% no VIX, chegando ao auge da crise, em

2009 (momento 1213), quando a marca de 80% foi superada.

Figura 1 - Trajetoria do VIX e do S&P500
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Nota: o eixo vertical esquerdo se refere ao VIX, e o direito ao S&P500.
Fonte: O autor, 2017.
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Figura 2 — Retornos do S&P500
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Fonte: O autor, 2017.

A segunda grande perturbacdo, que fez o indice saltar de pouco menos de 20% para
45,79% em maio de 2010 (momento 1606), foi causada pelo evento que ganhou o nome de
Flash Crash de 2010. Segundo SEC e CFTC (2010), a Crise da Divida Europeia foi
responsavel por isso, ja que noticias do risco de insolvéncia da Grécia se espalharam naquele
dia, aumentando drasticamente a procura por protecdo contra este possivel evento.

Conforme reportado por Riley (2011) na CNN, em agosto de 2011 (momento 1945) a
agéncia Standards & Poors rebaixou os Estados Unidos em sua classificacdo de confianca do
pagamento da divida pablica. O pais, que antes estava classificado como AAA (sem risco),
passou para AA+. Isto causou queda nas principais bolsas estadunidenses, incluindo o
S&P500, e 0 VIX registrou um salto de mais de 20 pontos percentuais durante o evento.

O ultimo salto notavel do VIX ocorreu em agosto de 2015 (momento 2930). Segundo
Mikolajczak (2015), a queda nas bolsas foi causada por conta de uma desvalorizagdo
inesperada do Yuan, a moeda chinesa, e também pela crescente expectativa de uma
desaceleracdo da economia chinesa. O VIX, que se encontrava entre 10 e 20% desde fevereiro

daquele ano, passou subitamente a 40,75%.
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Comparando os dois graficos, percebe-se que o VIX responde bem tanto as quedas do
S&P500 como as aglomeragdes de alta volatilidade apresentadas no grafico 2, que ocorrem

em concomitancia aos periodos de queda do S&P500.

Tabela 1 — Testes Estatisticos e seus P-Valores

Teste Valor P-Valor
Jarque Bera 275,39 0
KPSS 16,426 0,009
Dickey-Fuller Aumentado -1,082 0,9255
Ljung-Box 3368,8 0

Nota: A coluna “Valor” se refere aos valores estatisticos usados em cada teste.
Fonte: O autor, 2017.

Os testes para averiguar a normalidade, a estacionariedade e a autocorrelagdo da série
foram realizados. O teste Jarque-Bera apontou que a série ndo segue uma distribui¢cdo normal.
Os testes Dickey-Fuller Aumentado e KPSS tem hipéteses nulas contrérias. A do KPSS é a de
gue a série é estacionaria, enquanto que a do Dickey-Fuller Aumentado é de que a série ndo é
estacionaria. Observa-se que o primeiro ndo pode rejeitar a hipotese nula, enquanto que o
segundo rejeitou sua hipotese nula. Conclui-se que a série é estacionaria e ndo precisa ser
defasada para ser modelada. O teste Ljung-Box ndo pode rejeitar sua hipétese nula de que ndo
ha autocorrelacdo. Sendo assim, a série esta apta a ser modelada através dos modelos ARIMA
e GARCH.

3.2 Volatilidade Historica

Os retornos do S&P500 foram usados para o célculo da volatilidade histérica através
dos modelos GARCH e GJR-GARCH no software OxMetrics 5, com o0 uso do pacote
G@RCH 5.0 . As distribuicdes utilizadas foram a normal e t assimétrica, sendo que apenas a
normal se mostrou capaz de produzir modelos que respeitassem todas as suas restricdes e
eliminassem satisfatoriamente a autocorrelacdo e a heterocedasticidade de seus residuos. A
tabela 2 apresenta os melhores modelos de cada tipo.

A forma equacionaria do modelo ARMA(1,1)-GARCH(2,1) se divide em duas partes.
A primeira é a da média condicional, representada pelo ARMA(1,1), conforme visto a seguir:

y, = 0,000532 + 0,672205y,_, — 0,727675¢,_4 (31)
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A segunda é a variancia condicional, representada pelo GARCH(2,1), conforme

observado abaixo:

of = 0,0000013651 + 0,057843&% ; + 1,4646110%, — 0,53517907, (32)

Da mesma forma, o modelo AR(1)-GJR-GARCH(1,1) também se divide em dois,

sendo a média condicional representada por AR(1), de acordo com a equacéo a seguir:

y, = —0,040926y,_, (33)

Enguanto que a variancia condicional € representada por GJR-GARCH(1,1), descrito

a sequir:

o = 0,0000021671 — 0,0322672¢? + 0,206909S;_,£2 , + 0,90689102 (34)

Foi escolhido o melhor entre 0 GARCH e o GJR-GARCH para representar a
volatilidade histdrica. A escolha entre os dois foi importante para averiguar os beneficios do
uso de um modelo assimétrico de previsdo. O modelo RiskMetrics com « igual a 0,06 e
B igual a 0,94 também foi levado & analise das regressdes, dado seu extenso uso por
profissionais de financas.

Os melhores modelos encontrados foram o0 ARMA(1,1)-GARCH(2,1) e AR(1)GJR-
GARCH(1,1), ambos na distribuicdo normal. A soma do a e dos f no modelo GARCH é
igual a 0,987275, o que revela alta persisténcia dos choques, e abre precedentes para o uso de
modelos de memadria longa, algo que pode ser explorado em trabalhos futuros. Além disso, o
modelo eliminou a autocorrelacdo no teste Box-Pierce em todas as defasagens avaliadas. A
heterocedasticidade de seus residuos, conforme visto no teste Box-Pierce para os residuos
guadrados, foi eliminada nas defasagens de 20 e 50 periodos. Ja o teste ARCH-LM (ENGLE,
1982) aponta que a heterocedasticidade foi eliminada nas defasagens de 5 e 10 periodos.

O modelo GJR-GARCH apresentou vy significativo e positivo, indicando que existe o
efeito alavacagem. Noticias ruins fazem a volatilidade do S&P500 ser maior em 0,206909. A
soma de o e S é igual a 0,874624, o que mostra que neste modelo também hé persisténcia dos

choques.



Tabela 2 - Modelos GARCH e GJR-GARCH

31

Parametro ARMA(1,1)GARCH(2,1) AR(1)GJIR(1,1)
Constante 0,000532 (4,42)***

AR(1) 0,672205 (4,774)*** -0,040926 (-2,259)**
MA(1) -0,727675 (-5,394)***

w 0,0000013651 (4,048)*** 0,0000021671 (4,897)***
a 0,057843 (4,4098)*** -0,032267 (-4,372)***
B 1,464611 (9,516)*** 0,906891 (63,81)***
By -0,535179 (-3,809)***

y 0,206909 (7,632)***
Log (L) 10208,673 10279,45

AIC -6,531160 -6,577753

BIC -6,517611 -6,568075

SH -6,531170 -6,577758

HQ -6,526297 -6,574279

Q(5) 3,79554 [0,284405] 6,39269 [0,17166787]
Q(10) 7,41451 [0,4926395] 9,76235 [0,3700648]
Q(20) 17,1339 [0,5139161] 19,5994 [0,4190333]
Q(50) 51,97 [0,3219753] 53,8079 [0,2954567]
Q%(5) 8,89941 [0,011682] 11,4557 [0,0095006]
Q%(10) 14,6307 [0,0410359] 16,9564 [0,0305666]
Q%(20) 21,9213 [0,1877659] 23,2854 [0,1798611]
Q%(50) 42,0118 [0,6788403] 44,9572 [0,5982795]
ARCH-LM(2) 3,6418 [0,0263] 5,1586 [0,0058]
ARCH-LM(5) 1,7053 [0,1299] 2,3411 [0,0393]

ARCH-LM(10)
MSE

ME

MAE

RMSE

1,3837 [0,1812]
0,00000001587
-0,00005928
0,0000914
0,000126

1,7701 [0,0607]
0,00000001488
-0,0000518
0,00008479
0,000122

Os valores em parénteses correpondem ao valor da estatistica t de cada parametro. * se refere a significancia de
10%, ** de 5% e *** de 1%. Os valores em colchetes se referem ao p-valor de cada teste.

Fonte: O autor, 2017.

A autocorrelagdo foi eliminada de forma satisfatoria em todas as defasagens,

conforme o teste Box-Pierce nos residuos (Q). O mesmo teste feito nos residuos quadrados

(Q%) aponta que a heterocedasticidade foi eliminada para 20 e 50 passos anteriores, enquanto
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que o teste ARCH-LM ndo é capaz de observar o mesmo para defasagens menores, como 10
ou 5 passos.

A comparacgdo entre os critérios de informacdo Akaike, Schwarz, Shibata, Hannan
Quinn e o log da verossimilhanca dos dois modelos mostra total dominio do GJR-GARCH
sobre 0 GARCH, e todas as medidas de erro de previsdao tambeém foram favoraveis ao GJR.
Portanto, mesmo que o modelo ARMA(1,1)-GARCH(2,1) tenha sido mais eficiente em
eliminar a heterocedasticidade, o modelo AR(1)-GJR-GARCH(1,1) apresenta uma
capacidade melhor de representacdo dos dados, mantendo a capacidade de eliminar a
heterocedasticidade dos residuos nas defasagens mais distantes (20 e 50). Portanto, este

modelo foi escolhido para representar a volatilidade historica nas regressdes comparativas.

3.3 Andlise Conjunta das Previsbes

O painel apresentado na figura 3 apresenta os graficos das previsdes de volatilidade do
GJR-GARCH, do VIX e do RiskMetrics em comparacdo com a volatilidade realizada, sendo
que esta ¢ referida apenas como “Real”. Os horizontes de tempo sdo de um, 5, 10, 22 e 66
passos a frente, contando respectivamente com 3375, 675, 337, 153 e 51 observacOes, dada a
metodologia de ndo-sobreposicdo empregada. Para todos os resultados apresentados nesta
secdo, foi utilizado o software R verséo 3.4.2.

Observando os graficos, nota-se que as previsdes seguiram a volatilidade realizada em
quase todos os horizontes. No de 66 passos percebe-se um descolamento nas previsdes do
VIX e do RiskMetrics, enquanto que a do GJR-GARCH mantém um comportamento similar
a volatilidade realizada, apesar de superestiméa-la fora da crise de 2008, e subestima-la quando
esta acontece. Nos outros horizontes, todas as previsdes tiveram comportamento similar a
volatilidade realizada, apesar de subestima-la.

As estatisticas descritivas estdo expostas na tabela 3. A primeiro momento, nota-se
que a media e o desvio padrdo de todas foram muito proximas. Entretanto, € possivel notar
que as médias das previsdes do VIX, RiskMetrics e GJIR-GARCH sdo sempre maiores que a
da volatilidade realizada, com exce¢do do VIX no horizonte de 66 passos.

Na andlise do desvio padrdo, nota-se o inverso. A volatilidade realizada sempre
apresenta maiores desvios-padrdo que as previsdes. A previsdo do RiskMetrics é a que

apresenta desvio-padrdo mais proximo da volatilidade realizada, seguida do GJR-GARCH e
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do VIX. Esta ordem sé ndo se mantém no horizonte de 66 passos, onde 0 GJIR-GARCH passa

a apresentar o menor desvio-padrao.

Figura 3 - Comparacéo entre a Volatilidade Realizada e as Previsdes para todos os Horizontes
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Fonte: O autor, 2017.
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Tabela 3 - Estatisticas Descritivas

Série (Horizonte) Minima Maéaxima Média  Desvio Padréao
Realizada (1) 0,0000 0,1096 0,0076 0,0091
VIX (1) 0,0052 0,0426 0,0100 0,0047
RiskMetrics (1) 0,0036 0,0498 0,0099 0,0065
GJR-GARCH (1) 0,0042 0,0571 0,0099 0,0064
Realizada (5) 0,0022 0,1512 0,0207 0,0165
VIX (5) 0,0118 0,0953 0,0223 0,0107
RiskMetrics (5) 0,0082 0,1081 0,0222 0,0146
GJR-GARCH (5) 0,0106 0,1186 0,0223 0,0140
Realizada (10) 0,0066 0,1737 0,0301 0,0223
VIX (10) 0,0175 0,1348 0,0314 0,0154
RiskMetrics (10) 0,0127 0,1483 0,0313 0,0203
GJR-GARCH (10) 0,0163 0,1634 0,0316 0,0195
Realizada (22) 0,0156 0,2349 0,0458 0,0317
VIX (22) 0,0246 0,1676 0,0466 0,0229
RiskMetrics (22) 0,0193 0,2208 0,0472 0,0313
GJR-GARCH (22) 0,0283 0,2111 0,0478 0,0265
Realizada (66) 0,0340 0,3538 0,0814 0,0520
VIX (66) 0,0427 0,1857 0,0806 0,0353
RiskMetrics (66) 0,0348 0,2815 0,0831 0,0508
GJR-GARCH (66) 0,0636 0,2279 0,0852 0,0314

Fonte: O autor, 2017.

A tabela 4 apresenta os dados das regressfes simples feitas entre a volatilidade
realizada e as previsdes para todos os horizontes, conforme indicado pela equacdo 28, que

esta reescrita a sequir

ORv kit = Mo + 1 0pRrEy kt T €t (28)

onde 7, se refere a previsdo que estd sendo usada como regressora da volatilidade realizada,
indicada na primeira coluna. Nota-se que em todas as previsdes ele foi significativo, o que

indica que ele carrega informacao a respeito do periodo previsto.
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Tabela 4 - Regresséo Simples

Os valores em parénteses correspondem ao valor da estatistica t de cada parametro. * se refere a significancia de

10%, ** de 5% e *** de 1%. Os valores em colchetes se referem ao p-valor de cada teste.

Fonte: O autor, 2017.
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1, demonstrou resultados similares para todos o0s horizontes, exceto o de 66 passos. O
valor do VIX se manteve entre 1,09 e 1,26, enquanto que o RiskMetrics esteve entre 0,74 e
0,87, e 0 GJR-GARCH entre 0,81 e 0,98. Em 66 passos o GJR-GARCH apresenta 1,19,
seguido do VIX, 1,02 e o RiskMetrics, 0,74.

O teste conjunto de Wald foi empregado para verificar se os estimadores ndo sao
viesados. A hipotese nula de que Ty = 0 e m; =1 s6 ndo foi rejeitada mesmo a 10% de
significancia para o VIX e o0 GJR-GARCH nos horizontes de 22 e 66 passos a frente,
indicadas em negrito na tabela. Uma anélise menos criteriosa poderia também incluir o GJR-
GARCH no horizonte de 10 passos e o RiskMetrics de 66 passos, visto que em ambos a
hipbtese nula ndo poderia ser rejeitada em uma significancia de 1%. Dado que o intercepto foi
muito préximo a zero em todas as regressoes, é possivel afirmar que as outras previsdes nao
passaram no teste por apresentar viés em relacdo a informacdo da volatilidade futura
disponivel.

Estes resultados indicam que todas as previsdes em todos os horizontes carregam
informacdes a respeito da volatilidade realizada. Entretanto, apenas as previsdes cujo teste de
Wald ndo teve sua hipdtese nula rejeitada demonstraram ndo ser viesadas. Estas sdo as
previsdes em negrito.

A tabela 5 apresenta as regressdes multiplas descritas na equacado 29, reescrita aqui:

ORv kit = Mo + T10pREy k,t T M20RY kt—1 T €t (29)

Observa-se que os m; sdo significativos, ou seja, a constatacdo de que as previsdes
contém informagbes da volatilidade realizada se mantém. A previsdo do RiskMetrics
apresenta significancias de 10 e 5% para 10 e 22 passos a frente, respectivamente.

Os m,novamente ficam proximos a zero, enquanto que oS m, apresentam sempre
coeficientes menores que os ;. A Unica regressao para a qual isso ndo se verifica é a da
previsdo do RiskMetrics para 10 passos a frente. Assim, conclui-se que a as previsdes estdo
conseguindo representar boa parte da informacdo disponivel no momento em que elas sdo

geradas.
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Os valores em parénteses correspondem ao valor da estatistica t de cada parametro. * se refere a significancia de

10%, ** de 5% e *** de 1%. Os valores em colchetes se referem ao p-valor de cada teste.

Fonte: O autor, 2017.
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Novamente foi feito o teste conjunto de Wald, tendo como hipétese nula m; = 1e
m, = 0. Objetiva-se com ele saber se a previsdo extraiu toda a informacdo do periodo
anterior. A hipdtese nula ndo pode ser rejeitada para 0 GJR-GARCH de 5, 10 e 22 passos a
frente e 0 VIX de 66 passos a frente, dispostos em negrito na tabela. O GJR-GARCH e o
RiskMetrics de 66 passos a frente ndo pode ter sua hipétese nula rejeitada, se for adotado um
nivel de significancia de 1%. Estas previsdes teriam sido capazes de extrair toda a informacéo
do periodo anterior.

A tabela 6 reporta as regresses multiplas de andlise de dominancia, conforme

descritas pela equagéo 30, aqui reescrita:

Orv it = Po + P10prEVI Kt T P20PREVZ Kt T+ &t (30)

As previsdes RiskMetrics e GJIR-GARCH séo referidas apenas como “Risk” e “GJR”
por questdes de espaco. Para cada séric “PREV1 vs. PREV2”, ¢,se referird sempre a PREV1,
e ¢,a PREV2. Os parametros dominantes foram escritos em negrito para facilitar a leitura da
tabela.

O Variance Inflation Factor (VIF) é um fator utilizado para identificar
multicolinearidade, que ocorre quando seu valor é superior a 10. Isto s6 ocorreu na regressao
gue compara 0 VIX e o RiskMetrics no horizonte de 22 passos a frente, portanto, ela ndo sera
levada em consideracdo na analise.

Os interceptos novamente se apresentam muito proximos a zero, o0 que permite inferir
gue a quase totalidade das informacdes foram captadas pelos parametros das regressdes. Com
excecdo do horizonte de 1 passo a frente, a previsdo do GJR-GARCH dominou todas as
outras, embora nos horizontes de 5 e 10 passos a diferenca entre os coeficientes do GJR-
GARCH e do VIX tenha sido menor que 10, ou seja, o VIX ainda disputa de forma
competitiva nestes horizontes.

O RiskMetrics foi dominado em quase todos os horizontes. O de 66 passos foi a
excecdo, onde o VIX foi fortemente dominado por todas as outras previsdes. Com base nestes
dados, percebe-se que o VIX perde dominancia quando sua previsdo é extrapolada para 3
meses, 0 que esta em conformidade com a natureza do proprio indicador, ja que o VIX se
propGe a representar a volatilidade de 1 més a frente. Portanto, extrapolar o indicador
prejudica muito seu poder preditivo. Assim, o uso da volatilidade historica para previsdes

maiores que um més seria mais indicado.
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Tabela 6 — Regressao Multipla — Anélise de Dominéncia
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Os valores em parénteses correspondem ao valor da estatistica t de cada parametro. * se refere a significancia de

10%, ** de 5% e *** de 1%. Os valores em colchetes se referem ao p-valor de cada teste.

Fonte: O autor, 2017.
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As medidas de perda de cada previsdo foram apresentadas na tabela 6. Seus valores
foram multiplicados por poténcias de 10 para evidenciar quais previsoes tiveram melhor
desempenho. Os melhores indicadores foram destacados em negrito. Apenas no horizonte de
1 passo houve superioridade clara do VIX em relagdo aos outros. Nos outros horizontes,
houve empate entre 0 VIX e 0 GJIR-GARCH, cada um apresentando melhor desempenho em

dois indicadores dos quatro utilizados.

Tabela 7 - Medidas de Perda

Série (Horizonte) MEQ* MEA** MEQH*** MEAH***
VIX (1) 6,1456 5,7914 4,6172 5,7687
RiskMetrics (1) 6,7548 5,9086 5,4954 6,0534
GJR-GARCH (1) 6,2604 5,7085 4,8550 5,8038
VIX (5) 10,2418 6,8006 1,6259 3,0970
RiskMetrics (5) 11,8086 7,1799 2,3184 3,4125
GJR-GARCH (5) 8,9803 6,7838 1,6827 3,1913
VIX (10) 16,4235 8,2201 1,2626 2,6220
RiskMetrics (10) 20,6321 9,1254 1,8795 3,0331
GJR-GARCH (10) 14,5788 8,3642 1,2414 2,7435
VIX (22) 37,3494 11,5106 1,3447 2,5242
RiskMetrics (22) 40,8077 13,1026 1,7380 2,9027
GJR-GARCH (22) 33,8427 12,1433 1,2761 2,6284
VIX (66) 138,6333 22,7554 1,3318 2,6624
RiskMetrics (66) 145,6776 25,6275 1,7907 3,0262
GJR-GARCH (66) 133,5076 24,7611 1,2029 2,7232

* Valores multiplicados por 10°.** Valores multiplicados por 10°. *** Valores multiplicados por 10.
Fonte: O autor, 2017.
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CONCLUSAO

O presente estudo buscou analisar a eficiéncia de diversos modelos de previséo,
utilizando como benchmark a volatilidade realizada, calculada através dos retornos do
S&P500. Os modelos comparados foram o VIX, como representante da volatilidade implicita,
um AR(1) GJR-GARCH(1,1), para a volatilidade historica, e o RiskMetrics, que ¢ utilizado
como alternativa rapida pelo mercado.

A andlise das regressdes comparativas revelou que todas as previsbes para 0S
diferentes horizontes continham informacdo a respeito da volatilidade futura, mas apenas
GJR-GARCH e VIX apresentaram previsdes ndo-viesadas em alguns deles. Estes também
foram os Unicos capazes de utilizar toda a informacdo dos periodos anteriores nas previsdes.
O RiskMetrics de 66 passos a frente pode ser também interpretado desta forma, caso se
considere a significancia de 1% para ndo rejeitar a hipotese nula.

A regressdo mdltipla de analise de dominancia revelou que VIX é predominante no
horizonte de um passo a frente. Apesar de ser dominado nos horizontes de 5 e 10 passos, ele
continua competitivo, com coeficientes préximos aos do GJR-GARCH. J& no de 66 passos,
ele é superado inclusive pelo RiskMetrics.

A superioridade do VIX no primeiro horizonte se mostra também nas medidas de
perda. Para os outros horizontes, VIX e GJR-GARCH empatam nas medidas conquistadas,
ndo deixando claro qual deles seria melhor por essa métrica.

Conclui-se, entdo, que o VIX é uma medida de volatilidade mais adequada ao
curtissimo prazo, ja que todas as analises apontam para sua superioridade no horizonte de um
passo a frente. O AR(1)GJR-GARCHY(1,1), representando a volatilidade historica, tem
dominancia clara nos demais horizontes, ainda que as medidas de perda revelem uma disputa
acirrada entre ele e 0 VIX.

O fato de que a previsdo do RiskMetrics dominou a do VIX no horizonte de 66 passos
reforga a proposta do indice de representar a volatilidade de um més a frente, j& que em todos
0s outros, o RiskMetrics ndo era dominante. Ao se extrapolar o VIX, ele perde poder
preditivo. Portanto, é seguro dizer que ele seria mais apropriado para ser referéncia no dia-a-
dia do mercado, enquanto que a volatilidade historica tem uma utilidade maior para o
planejamento de carteiras, tendo em vista o longo prazo.

Estes resultados séo diferentes dos encontrados por Shaikh e Padhi (2014), que em seu

estudo no mercado indiano, identificaram que o India VIX seria o melhor para fazer
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previsdes, seguido pelo RiskMetrics e 0 GJR-GARCH. As regressdes comparativas revelaram
que o India VIX também perde poder preditivo depois de extrapolado para trés meses.
Sugere-se para estudos posteriores a comparacao do VIX com modelos GARCH de
memoria longa, a fim de estudar se o uso de modelos mais complexos seria capaz de superar a
predicdo do VIX no curto prazo, ou se eles sdo capazes de se definirem como os melhores
modelos para os horizontes de 5, 10 e 22 passos a frente, algo que 0 GJR-GARCH néo foi

capaz de fazer.
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APENDICE A — Derivacio do VIX a partir dos Precos das Opcdes

Segundo Xin (2011), os precos das acOes seguem a seguinte equagdo estocastica

diferencial:
ds
<= (r — q)dt + odz (35)

onde S € o precgo da acdo, r é a taxa livre de risco, q sdo os dividendos, o é a volatilidade e z é
um processo de Wiener para uma medida de probabilidade com neutralidade de risco.

Aplicando o lema de It6, temos:
0.2
dinS = (r e 7) dt + odz (36)
Assim, ao subtrairmos a equacdo 36 da equacdo 35, temos:
ds o?
?—dln5= (r—q)dt + odz — r—q-— dt —odz

ds o?
? —dInS = 7dt (37)

Integrando esta equacgdo do tempo 0 ao tempo T, temos:
T 0_2 T dS T 0_2 T dS
—dt=| —— | dinS —T=| ——(UnS;—In§
L 5 fo S Jo n> = 5 -fo S (InS; — InSy)

O'ZT_ Tds lSt
2 7)), s TS,

2_2des 2, S .
TTT), s TS, (38)
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A partir desta Gltima equacdo, é possivel obter seu valor esperado através de uma

medida de probabilidade neutra ao risco, chegando ao seguinte:

2 [(Tds] 2 S,
21 — | — — —_
E[a]_TEUO 5] E lnSO

Calculando o valor esperado da equacao 35, temos:
g fT ds| ( T
o S IR
que é usada na equacdo 39 para se obter o seguinte:

2 2 1.8
Blo?] = 2= T = 2 E [in:
0

O comportamento das cotacdes € determinado por:

St = Soex

onde X é um processo aleatorio de distribuicdo normal definido por:

X=<r—q—%2>T+az(T)

cujo valor esperado e variancia sao:

E[X] = (r—q—%z)T e Var[X] =0o?T

Logo, o valor esperado de S; é:

VAR[X]

E[S;] = Spexp |E[X] + >

(39)

(40)
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Definindo o valor esperado de S, como F,, que representa o preco de exercicio de

uma opg¢do com maturidade no tempo T, e aplicando-o na equacéo 40, temos:
E[o?] = —ln——— [ln (40)

T S,

Agora, considerando uma opcao de venda, teremos:
S* 1
f — max(K — S, 0) dK
o K
onde S* é um valor qualquer de S. Se S* < S, entdo:
S* 1
f > — max(K — S;,0)dK =0
o K
Se §* > S;, entéo:

S* 1 S* 1
j e — max(K — S;,0)dK = j e (K — Sr)dK
0 St

Considerando a opcéo de compra, temos:
<1
J ﬁmax(ST —K,0)dK
Para S* > Sy:

*1
J ﬁmax(ST—K,O)dK=O
S*
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Para S* < Sy:

St

“1 1
—max(Sy — K,0)dK = —max(Sy — K) dK
. K2 K?

*

ST *

St S* Sr
=—-1—-InSe+—+1In§" = In—+——-1

(-5 k)
k™). % Sy s

Portanto, somando todas as possibilidades das op¢6es de compra e venda, temos:

*

g "1 s S
fOszax(K ST,O)dK+f szax(ST—KO)dK ln—+§—1

para qualquer valor de S*. Entéo:
ST 1 © 1
n—=—-1 —fo ﬁmax(l( —S7,0)dK — L ﬁmax(ST —K,0)dK (42)
Assim, o valor esperado é:
<1
[ln—] E ——1] EU — max(K — ST,O)dKl [f Fmax(ST—K,O) dK
Nota-se que:

S* -
1
E fo FmaX(K —Sr,0)dK| = efTp(K)

[ 1 - RT
E *FmaX(ST—K,O)dK =e"c(K)

onde p(K) é o preco da opcao de venda e c(K) € o preco da opcéo de compra. Aplicando este

conceito ao valor esperado, juntamente com F, = E[St], temos:



Sr1 Fy S| © 1
E[ln—* =—*—1—f RTp(K)—f efTc(K)
s1” s , K? o K2

~ S
Tomando a relacédo In S—T temos:
0

St St S*
In— = InSy — InSy, = InSy + InS* — InS* — InS, = ln—+ In—
SO SO
cujo valor esperado é:
[ln—] E[ln +E[ln ] E[ln— +ln—
Retomando a equacéo 41, temos:
E[az]zflns—o—— [ln =Tln£——( [ln— + In )
2 F,
E[o?] =2m=2—Zin> -2 [
[0¢] TlnSO TlnSO E|ln—

Aplicando a equacéo 43, temos:

2 F, 2. S8 2[F, S| o
21 — "y T |21 _ eRT _ eRT
E[U]—TlnSO TlnSO T[S* 1 fo xz¢ p(K) fs xz¢ c(K)l

2 _ 2 . 2 (F,
E[0?] = 2 (InFy = InSo — InS" + InSy) — ?<§ - 1)

2[5 1 RT “1 RT
+T J ﬁe p(K)+f ﬁe c(K)
0

*

E[o?] = ;ln%—— —— U efTp(K) + Jw%eRTc(K)l

*

gue € a variancia esperada para o periodo de zeroa T.
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(43)

(44)

(45)
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Assumindo que todos os precos de exercicio das opg¢des sdo conhecidos, e que
K; < K, <...< Ky, e definindo S*como o primeiro preco de exercicio abaixo de F,, €

possivel aproximar as integrais da seguinte forma:

' q ° 1 = AK

| e - [ oo = Lz et (46)
0 S* i=1 ¢

sendo que parai=1,AK; = K, — K;.Parai=n, AK, = K,, — K,_;. Paral<i<n,

AK; = % Q(K;)e o preco da opcdo de venda quando K < S*, o preco da opcao

de venda quando K < S™* e a média dos precos das opc¢des de compra e venda quando K = S*.

Com isto, a equacdo 45 pode ser escrita da seguinte forma:

n

AK
> ZzefQK)

i=1 !

(47)

. . A s . F
Aplicando o polinémio de McLaurin a In S—° temos:

Fy (F, 1 (F, z F, z
= (@) 3 ) o
s T s 2\s* Tolls
que pode ser aproximado para:
ngt=(2-1)-3(-1)

"5 T s 2\s*

Fy (F, 1R
Inss (s* 1)_ 2(5* 1) (48)

Ao introduzir este conceito na equacgdo 47, chega-se a equacao utilizada pela CBOE
no célculo do VIX:
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(49)
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APENDICE B — Exemplo Numérico de Calculo do VIX

De acordo com a CBOE (2014), o célculo do VIX envolve duas datas de vencimento
de opc¢Oes, uma proxima, com mais de 23 dias, e uma distante, com menos de 37 dias. No
exemplo dado, os precos sdo observados as 9:46 do primeiro dia, as op¢Bes com vencimento
préximo vencerdo em 25 dias, as 8:30, por se tratarem de op¢Bes normais, e as distantes em
32, as 15:00, por se tratarem das opces SPX Weekly, com vencimento no fim do pregéo.

Com estes dados, prossegue-se para o célculo do tempo restante até o vencimento.

Para isto, usa-se a equacao 19, reescrita a seguir:

T
_ M¢ + M+ M,
B M

(19)

Aplicando ao exemplo da CBOE (2014), tem-se:

T1=(854 + 510 + 34.560)/525.600 = 0,0683486

T, = (854 + 900 + 44.640)/525.600 = 0,0882686

Para calcular a cotacdo esperada do S&P500 (F), é necessario reunir todas as opcoes

de compra e venda de mesma expiracdo, e encontrar o preco de exercicio cuja diferenca de

preco entre as opcOes de compra e venda sejam menores, conforme as tabelas a seguir:
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Tabela 8 - Escolha do Melhor Preco de Exercicio com Vencimento Préximo

Preco de Exercicio Opcao de Venda Opcéo de Compra Diferenca
1940 38,45 15,25 23,20
1945 34,70 16,55 18,15
1950 31,10 18,25 12,85
1955 27,60 19,75 7,85
1960 24,25 21,30 2,95
1965 21,05 23,15 2,10
1970 18,10 25,05 6,95
1975 15,25 27,30 12,05
1980 12,75 29,75 17,00

Fonte: CBOE (2014).

Tabela 9 - Escolha do Melhor Preco de Exercicio com Vencimento Distante

Preco de Exercicio Opcéo de Venda Opcéo de Compra Diferenca
1940 41,05 18,80 22,25
1945 37,45 20,20 17,25
1950 34,05 21,60 12,45
1955 30,60 23,20 7,40
1960 27,30 24,90 2,40
1965 24,15 26,90 2,75
1970 21,10 28,95 7,85
1975 18,30 31,05 12,75
1980 15,70 33,50 17,80

Fonte: CBOE (2014).

Os valores escolhidos sé&o aplicados na equacao 20:

F=K+eRT(C-P) (20)

O exemplo atribui a R;0 valor de 0,0305%, e a R,0 valor de 0,0286%. Conforme o0s

valores escolhidos nas duas tabelas, obtém-se:

F, = 1965 + ¢®000305. 0068348621 05 — 23 15) = 1962,89996
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F, = 1960 + ¢%000286.00882686(57 30 — 24,90) = 1962,40006

Calculados os F, determina-se 0 Ko, que é o preco de exercicio logo abaixo do F. Para
ambos os casos sera 1960. Agora escolhe-se quais as op¢des fora-do-dinheiro serdo incluidas
no célculo. As opc¢es cujos precos de venda forem iguais a zero ndo serdo incluidas. Quando
duas opcdes seguidas apresentam preco zero, todas as opgdes subsequentes serdo descartadas.

Isto pode ser verificado nas tabelas a seguir.

Tabela 10 - Escolha das Opcdes de Venda Fora-do-Dinheiro

Preco de Exercicio Prego de Venda Prego de Compra Incluir?
1345 0 0,15 Né&o
1350 0,05 0,15 Né&o
1355 0,05 0,35 Né&o
1360 0 0,35 Né&o
1365 0 0,35 Né&o
1370 0,05 0,35 Sim
1375 0,10 0,15 Sim
1380 0,10 0,20 Sim

Fonte: CBOE (2014).

Tabela 11 - Escolha das Opgdes de Compra Fora-do-Dinheiro

Preco de Exercicio Preco de Venda Preco de Compra Incluir?
2095 0,05 0,35 Sim
2100 0,05 0,15 Sim
2120 0 0,15 Né&o
2125 0,05 0,15 Sim
2150 0 0,1 Né&o
2175 0 0,05 Né&o
2200 0 0,05 Né&o
2225 0,05 0,1 Né&o
2250 0 0,05 Né&o

Fonte: CBOE (2014).
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Escolhidas todas as opcOes consideradas, calcula-se a média dos seus precos de

compra e venda, conforme disposto nas tabelas a seguir.

Tabela 12 - Preco Médio das Opcbes Consideradas com Vencimento Proximo

Preco de Exercicio Tipo de Opgao Preco Médio
1370 Venda 0,2
1375 Venda 0,125
1380 Venda 0,15
1950 Venda 18,25
1955 Venda 19,75

Média
1960 Venda/Compra 22,775
1965 Compra 21,05
1970 Compra 18,1
2095 Compra 0,2
2100 Compra 0,1
2125 Compra 0,1

Fonte: CBOE (2014).

Tabela 13 - Pre¢co Médio das Opcdes Consideradas com Vencimento Distante

Preco de Exercicio Tipo de Opgéo Preco Médio
1275 Venda 0,075
1325 Venda 0,15
1350 Venda 0,15
1950 Venda 21,60
1955 Venda 23,20
Média
1960 Venda/Compra 26,1
1965 Compra 24,15
1970 Compra 21,10
2125 Compra 0,1
2150 Compra 0,1
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2200 Compra 0,08
Fonte: CBOE (2014).

O proximo passo é calcular a contribuicdo de cada preco de exercicio para a

volatilidade implicita. Por exemplo, a contribui¢do do preco de exercicio 1370 nas op¢des de

vencimento proximo seria:

AI<1370

5
Kz eRlTlQ(K1370) — —80’000305' 0,06834—86(0'2) — 0’0000005328
1370

13702

Feito isso, soma-se as contribuicdes e multiplica-se por 2/T. A seguir estdo dispostas

tabelas com as contribuicdes de cada preco de exercicio.

Tabela 14 - Contribuicdo de cada Opgdo com Vencimento Proximo

Preco de Exercicio Tipo de Opgéo Contribuicao
1370 Venda 0,0000005328
1375 Venda 0,0000003306
1380 Venda 0,0000003938
1950 Venda 0,0000239979
1955 Venda 0,0000258376
Média
1965 Compra 0,0000272588
1970 Compra 0,0000233198
2095 Compra 0,0000002278
2100 Compra 0,0000003401
2125 Compra 0,0000005536

Fonte: CBOE (2014).



Tabela 15 - Contribuicdo de cada Opg¢édo com Vencimento Distante

Preco de Exercicio

Tipo de Opcéo

Contribuicao

1275 Venda 0,0000023069
1325 Venda 0,0000032041
1350 Venda 0,0000020577
1950 Venda 0,0000284031
1955 Venda 0,0000303512
Meédia
1965 Compra 0,0000312732
1970 Compra 0,0000271851
2125 Compra 0,0000005536
2150 Compra 0,0000008113
2200 Compra 0,0000007748

Fonte: CBOE (2014).

Somando todas as contribuigdes e dividindo por 2/T, tem-se:
n
A G
—Z—Ze 11 Q(K;) = 0,018495
Ty £ K;
=1
n
2 AK
— Y —eRe2Q(K;) = 0,018838

Usando estes valores no resto da equagao, tem-se:

o2 = 0,018495 —

1 (1962,89996 1)2 = 0,01846292
0,0683486 \ 1960 o

59



60

: (1%2’40006 1)2 = 0,01882101
0,0882686 1960 o

Calculadas as duas volatilidades implicitas, faz-se a ponderacdo de acordo com o tempo,

o7 =0,018838 —

através da seguinte formula:

NT _N30 N3O_NT N365
VIX =100 [|T,02% [ —=2—=— T, o2 e 50
ﬂ 1% <NT2 - NT1> % <NT2 — Nr, /| N3g (50)

onde Nr, sdo os minutos que faltam para o vencimento das opcdes de vencimento proximo,
Nr, sdo os minutos que faltam para o vencimento das opges de vencimento distante, N3, sdo

0S minutos de um més e N3¢5 S80 0 minutos de 365 dias.

Aplicando todos os valores a esta formula, calcula-se:

46.394 — 43.200)

VIX = 100{[0,0683486 .0,0184629 <46_394 ~ 35942

43.200 — 35.924) 525.600}3

+0,0882686 .0,018821 (46_394 —3:9:4)| 73200

VIX =13,685821



