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RESUMO

O estudo investiga a possivel relacdo entre os retornos do Ibovespa e do I1Vol-BR, indice de
volatilidade implicita construido para o mercado brasileiro baseado na modelagem do VIX,
indice de volatilidade implicita existente para 0 mercado americano. O objetivo principal é
verificar se existe relagdo entre os retornos do 1\VVol-BR e o0s retornos do Ibovespa. Foram
analisadas as relacfes contemporaneas entre os retornos dos indices e, também, as relacdes do
indice de volatilidade implicita com o retorno futuro do Ibovespa em 1, 5, 20 e 60 dias Uteis. A
metodologia utilizada foi regressdo maultipla pelo método dos minimos quadrados ordinarios
(MQO). Como testes de robustez foi adotada uma proxy para a volatilidade, estimada a partir
do modelo GARCH (1,1), e a regressao quantilica como método de estimacgdo. Os resultados
encontrados sugerem que retornos negativos do Ibovespa possuem maior influéncia nos indices
de volatilidade, tanto no IVol-BR quanto no modelo GARCH. Tais resultados sugerem que
mercado brasileiro reage de forma mais exacerbada a noticias ruins do que a noticias boas indo
ao encontro as ideias desenvolvidas pelo campo das finangas comportamentais. A respeito dos
retornos futuros, foram encontradas evidéncias de que a volatilidade tem relacdo somente com
o0s retornos mais longos do Ibovespa, como os de 20 e 60 dias Uteis, sugerindo a existéncia de

memadria longa para a volatilidade do mercado brasileiro.

Palavras-chave: indice de volatilidade, IVol-BR, Ibovespa, retorno, financas

comportamentais.



ABSTRACT

The study investigates the possible relationship between Ibovespa returns and 1Vol-BR, the
implied volatility index created for the Brazilian market based on VIX modeling, the existing
implied volatility index for the US market. The main objective is to verify if there is a
relationship between I1Vol-BR returns and Ibovespa returns. They were analyzed as
contemporary ratios between index returns and also as implied volatility index ratios or
Ibovespa future returns at 1, 5, 20 and 60 business days. The applied methodology was ordinary
least squares (OLS). As robustness tests were adopted as a proxy for volatility, estimated from
the GARCH model (1,1) and quantile regression. The suggested results that return to the
Ibovespa have greater influence on volatility index, both in IVVol-BR and in the GARCH model.
These results suggest that the Brazilian market react more exacerbated to bad news than good
news, as suggests the ideas developed by behavioral finances. Regarding future returns, it was
found that volatility is related more to longer Ibovespa returns, such as 20 and 60 business days,
suggesting the existence of a long memory for the volatility of the Brazilian market.

Keywords: IVol-Br, volatility index, return index, lbovespa, behavioral finance.
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1. INTRODUCAO
1.1. CONTEXTUALIZACAO E PROBLEMA DE PESQUISA

A volatilidade é uma medida usada para calcular a dispersdo de uma variavel que precisa
ser estimada (PINHO; CAMARGOS; FIGUEIREDO, 2017). Os modelos usados para este fim
evoluiram da estimac&o através do desvio padrdo, medida classica de dispersao estatistica, para
modelos multivariados, como os modelos da familia GARCH (General Autoregressive
Condicional Heteroskedasticity). Além de medir a dispersdo de uma variavel, especialmente

em Financas, a volatilidade pode ser considerada uma medida para incerteza de ativos.

A volatilidade é também utilizada no célculo de medidas de desempenho, como, por
exemplo, o Indice de Sharpe, que calcula o trade-off entre recompensa (0 prémio de risco) e o
risco (medido pelo desvio padrdo, logo, pela volatilidade), (BODIE et al., 2015).
Adicionalmente, tem-se que a volatilidade € fundamental para a Moderna Teoria de Carteiras
de Markowitz. Markowitz (1952) mostrou que um investidor pode reduzir o risco de uma
carteira mediante escolha de ativos cujas oscilagdes ndo tenham relacéo ou relagéo negativa, ou
seja, de ativos com correlacdo zero ou negativa. Para a Teoria de Carteira de Markowitz, os

ativos e sua participacdo no portfdlio sdo definidos com base no seu retorno e risco.

Os participantes do mercado também empregam a volatilidade para o calculo e
precificacdo de derivativos, como as opgdes (MELLO, 2009). A correta estimagdo da
volatilidade assume grande relevancia no dimensionamento e precificagdo dos ativos, assim
como na elaboracdo de estratégias de investimentos (PINHO; CAMARGOS; FIGUEIREDO,
2017).

Inicialmente, utilizava-se modelos de volatilidade histérica, como os de desvio padrdo
e média mével. O problema do modelo de desvio padrdo é o fato de todas as observacdes da
amostra possuirem o mesmo peso. Apads eventos extremos, a volatilidade aumenta e permanece
em um nivel mais alto até que a observagéo saia da amostra, superestimando o risco. Portanto,
0 modelo ndo leva em conta o fato de que as observacdes mais recentes possuem um peso maior

sobre a volatilidade estimada no instante t.

Na tentativa de minimizar o problema, desenvolveu-se o modelo de média mével (SMA
— simple moving average). Neste, utilizam-se médias mdveis com pesos fixos para todas as

observagdes utilizadas em determinada janela.
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Depois, foram desenvolvidos modelos estatisticos, sendo os da familia ARCH,
desenvolvido por Engle (1982), os mais utilizados nos dias de hoje. Os modelos da familia
ARCH sdo modelos de heterocedasticidade condicional, onde a variancia ndo é constante ao

longo do tempo e é condicional ao passado.
As pesquisas a respeito da volatilidade podem ser divididas em dois grandes temas:

1. As que buscam comparar modelos com o intuito de descobrir qual é o melhor

modelo no processo de estimacéo e previsdo da volatilidade; e

2. As que tentam identificar inter-relagdes ou influéncia da volatilidade de uma
variavel em outra variavel do mercado financeiro (PINHO; CAMARGOS;
FIGUEIREDO, 2017).

A volatilidade historica é um estimador baseado em dados passados, calculada pelas
variacdes dos retornos observados ao longo de um determinado periodo. Pode ser utilizada
como estimativa para volatilidade futura, mas ndo significa que a previsdo se concretizarg,
considerando que correlagdo com a volatilidade passada ndo significa causalidade de

volatilidade futura.

A volatilidade implicita pode ser conceituada como a estimativa da volatilidade futura
adotada pelo mercado financeiro. A abordagem mais comum de célculo da volatilidade
implicita de uma opcdo é a aplicacdo da metodologia reversa ao modelo usado por Black-
Scholes, logo, a volatilidade implicita é uma funcdo inversa da férmula de Black-Scholes em
relacdo a volatilidade. Ou seja, a partir do preco da opcdo negociada no mercado, e outras
caracteristicas, a volatilidade implicita é estimada. Como a funcéo inversa ndo admite solucao
analitica explicita, utilizam-se métodos numéricos para o calculo da volatilidade implicita
(MELLO, 2009).

No estudo de Glosten, Jagannathan e Runkle (1993), os autores buscaram estudar a
relagdo entre o valor esperado e a volatilidade dos excessos de retornos nominais em agoes.
Foram utilizados dados do indice CRSP, composto por todas as acdes listadas na NYSE — The
New York Stock Exchange — e cada uma tem igual peso na carteira. O estudo concluiu que se
pode estimar a relacdo entre risco e retorno usando tanto o modelo de varidvel instrumental de
Campbell quanto uma varia¢do do modelo modificado de GARCH-M ou EGARCH-M.



14

Vicente e Guedes (2010) estudaram a informatividade contida na volatilidade implicita
sobre a volatilidade futura, utilizando dados de a¢fes da Petrobras no periodo de janeiro de
2006 a dezembro de 2008. Os autores concluiram que a volatilidade implicita das opcbes ITM
ndo sdo relevantes para explicar volatilidade realizada, ja a volatilidade implicita das opg¢des
ATM contém informacéo sobre a volatilidade futura, embora possua viés. O trabalho estima
que a diferenca entre volatilidade implicita e volatilidade realizada pode se dar devido ao
prémio de risco exigido pelos investidores, mostrando que as opg¢des sdo usadas como hedge

em ambientes arriscados.

Mello (2009) estudou a capacidade de previsdo do mercado sobre a volatilidade futura.
O trabalho buscou identificar o melhor preditor para volatilidade futura, comparando modelos
de média mével e GARCH com a volatilidade implicita. O estudo encontrou evidéncias de que
a volatilidade implicita das opc¢des possui informacdo da volatilidade realizada, porém ambos
0s estimadores testados se mostram enviesados. Os resultados sugerem que o mercado
sobrestima a volatilidade futura, sendo justificavel pelo fato de que as op¢des sdo, de alguma
forma, um seguro e, naturalmente, os agentes estariam dispostos a pagar um prémio pelo seu
“valor justo” exatamente pelo fato de haver eventos os quais eles ndo conseguem prever para

indexar ao prego das opgdes, eventos estes conhecidos como “Black Swan” (TALEB, 2010).

A volatilidade implicita tem sido usada em pesquisas para buscar prever a volatilidade
futura, conforme dito, mas também é estudada a resposta da volatilidade implicita ao
desdobramento de acgdes, por exemplo, como feito por French e Dubofsky (1986), que
encontraram um aumento na volatilidade implicita em resposta ao desdobramento de acdes.
Também ha registro do uso da volatilidade implicita em pesquisas que buscam relaciona-la com
o retorno futuro de portfélios, como o trabalho de Banerjee, Doran e Peterson (2007), que
buscou verificar se ha relacdo entre o indice de volatilidade implicita do mercado americano, o
VIX, com o retorno de portfolios e encontraram evidéncias de que o VIX possui forte

capacidade preditiva do retorno dos portfélios.

O mercado americano possui um indice de volatilidade implicita das op¢des do S&P500,
0 VIX. Esse indice foi desenvolvido originalmente para medir a expectativa do mercado de
volatilidade implicita baseada nas opg¢des no dinheiro do S&P100, logo em seguida este indice

se tornou um benchmark para a volatilidade do mercado.
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Em 2003, o VIX foi atualizado para refletir uma nova forma de medir a volatilidade
esperada, que continua sendo usada até hoje. O “novo VIX” é baseado no indice S&P500, 0
principal indice americano para acfes e estima a volatilidade esperada através de uma
ponderacdo agregada de opg¢des de compra e venda do S&P500 com um intervalo de precos de
exercicio. Ele reflete a dindmica de duas importantes variaveis, a primeira sendo o nivel ou
quantidade de risco que o investidor representativo encara, estimado através da variancia futura
esperada; e a segunda relata o preco desse risco, que é uma medida da aversdo ao risco do

investidor.

O VIX expressa 0 consenso dos investidores a respeito da volatilidade futura esperada
para o mercado de opc¢des. Considerando que, assim como os titulos, o0 modelo de valuation do
indice de opcdes de acdes tem um namero de parametros, todos, exceto um, conhecidos ou
possiveis de serem estimados com um alto grau de acuracia, o pardmetro desconhecido é o

indice de volatilidade futura esperada.

No cenério brasileiro, pesquisadores da Universidade de S&o Paulo (USP)
desenvolveram um indice de volatilidade implicita baseado no VIX para o mercado acionario
brasileiro, o qual é chamado de “IVol-BR”. Esse indice se baseia nos mesmos fatores do VIX,
com uma metodologia combinada com a internacional padrdo usada em mercados de alta

liquidez, com ajustes que levam em conta a baixa liquidez do mercado brasileiro.

O IVol-BR é baseado nos precos diarios das opcbes sobre o indice Ibovespa,
considerando refletir a volatilidade implicita com um horizonte de 2 meses, dados 0s

vencimentos das opc¢des do Ibovespa serem bimestrais (ASTORINO et al., 2017).

De acordo com o estudo de Astorino et al. (2017), um indice de volatilidade implicita
deve refletir a dindmica do nivel, ou quantidade, do risco que o investidor se depara — a
volatilidade futura esperada — e o0 pre¢o desse risco — a aversado ao risco dos investidores. Dado

isso, 0 IVol-BR deveria ser mais alto em periodos de estresse.

A relacdo entre o retorno das acdes com o VIX é assimétrica. O mercado reage mais
negativamente a um aumento no VIX do que positivamente quando o VIX cai (WHALEY,
2000). Dada a averséo ao risco do investidor, o VIX pode ser entendido como uma proxy para
0 medo do investidor, considerando a resposta mais negativa do mercado ao seu aumento. Se a
volatilidade esperada do mercado aumenta, investidores demandam uma taxa de retorno maior,

logo, os precos das agbes caem, 0 que pode ser justificado no campo das financas
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comportamentais, onde pesquisas mostram que o investidor reage de forma mais exacerbada a
uma informagdo ruim do que a uma informacéo boa, 0 que acarreta uma queda maior quando

ha informac6es ruins disponiveis, do que um aumento quando ha informacGes boas disponiveis.

Em estudo de Giot (2005), o autor destaca o pouco foco das pesquisas em verificar a
possivel relacdo entre volatilidade implicita e retorno futuro de ages, ficando as pesquisas mais
concentradas na relagdo entre volatilidade implicita e volatilidade futura realizada. O autor
menciona que esse fato se da, provavelmente, pela crenca de que os mercados séo eficientes,
logo a volatilidade implicita ndo poderia prover informacfes relevantes a respeito do

movimento dos precos de aces.

Em sua pesquisa, Giot (2005) foca na relacdo entre indices de volatilidade implicita e
indices de retorno de ac¢des, utilizando para medir a volatilidade implicita 0 VIX e 0 VXN, 0s
quais sdo baseados nos indices de mercado S&P500 e Nasdag100, respectivamente. Giot (2005)
testa a relagdo contemporanea entre mudancas relativas na volatilidade implicita e retornos no
mercado de acdes e no possivel relacionamento entre volatilidade implicita e retorno futuro do
mercado de agdes. O estudo conclui que ha uma relacdo forte e negativa entre mudancas
contemporaneas nos indices de volatilidade implicita e os indices de retornos de acdes

utilizados no trabalho.

Dados os achados das pesquisas realizadas no campo da volatilidade e das financas
comportamentais, relacionando volatilidade implicita e retorno de mercado, além de
volatilidade e o comportamento do investidor, majoritariamente realizadas no mercado

americano, o presente estudo busca investigar as seguintes questdes no mercado brasileiro:
1. Qual arelacédo entre o IVol-BR, e o Ibovespa?
2. Seria o IVol-BR um indicador antecedente dos retornos futuros do Ibovespa?

Uma das motivacdes para o estudo é o fato de serem poucos os estudos de volatilidade
e retorno, no Brasil. De acordo com o estudo de Pinho, Camargos e Figueiredo (2017), entre os
anos de 2000 e 2014, nas revistas classificadas pelo Qualis-CAPES como A2, B1 e B2, foram
publicados 51 artigos com tema relacionado a volatilidade. Especificamente sobre volatilidade
implicita, a literatura nacional € ainda mais carente de estudos, tendo sido utilizado para o

calculo da volatilidade, em artigos nacionais, apenas trés vezes, entre 0s anos 2000 e 2014.
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Considerando o objetivo do trabalho de verificar a possivel relacdo empirica entre o
IVol-BR e o Ibovespa, espera-se poder contribuir nesta pesquisa acrescentando e ampliando os
estudos sobre a volatilidade no Brasil, tendo em vista que este € um importante fator na
precificacdo de ativos, que pode ser influenciado por uma gama de fatores exdgenos ao mercado
propriamente dito, além de ser uma fonte de estudo a respeito do comportamento do investidor
no Brasil. Dado o trabalho de Giot (2005), o VIX pode ser considerado, também, o “indice do
medo”, considerando que o mercado americano cai mais quando ha aumento na volatilidade
implicita e a reacdo quando ha queda nela néo € proporcional, entdo, fazendo paralelo a pesquisa
de Giot (2005), também se espera verificar a utilidade do 1VVol-BR como indice de medo do

mercado brasileiro.

Quanto a segunda questdo a ser investigada, o objetivo é verificar se a volatilidade
implicita possui alguma relagcdo com os retornos futuros do mercado, levando em consideracéao
as opinides de participantes do mercado, para os quais niveis altos de volatilidade implicita sdo

sinalizadores atraentes para investidores em posi¢des compradas.

De acordo com Giot (2005), os participantes de mercado tém o raciocinio de que, em
periodos de alta volatilidade implicita, investidores exageram, entdo estdo vendendo ativos
financeiros de forma indiscriminada para levantar dinheiro ou limitar perdas, o que deixaria 0s
ativos baratos, dai surge o estudo da possivel relacdo entre volatilidade implicita e o retorno
futuro do mercado, e de que forma isso pode influenciar as decisdes de investimento dos agentes

do mercado.

2. REVISAO DE LITERATURA

Conforme mencionado, a maioria das pesquisas foca na relagdo entre volatilidade
implicita e volatilidade realizada, e poucos estudos focam na relagdo entre volatilidade implicita
e retorno futuro de acgdes (GIOT, 2005). O autor defende que, provavelmente, isso deriva da
crenca de que os mercados sdo eficientes, portanto, a volatilidade implicita ndo poderia fornecer

nenhuma informagcé&o relevante sobre o retorno futuro de agoes.

De acordo com a Teoria dos Mercados Eficientes, temos trés tipos de eficiéncia para o
mercado, os quais se distinguem pelo grau de informacéo refletido nos pregos dos titulos
(BREALEY; MYERS; ALLEN, 2013).
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No primeiro nivel, os pregos refletem as informac6es histdricas dos ativos, esta forma
de eficiéncia é nomeada como “fraca”. Um mercado eficiente na forma fraca tornaria
impossivel, por exemplo, ganhos anormais por meio do estudo do histérico dos retornos, uma

Vez que 0S precos percorrem um movimento aleatorio (BREALEY; MYERS; ALLEN, 2013).

O segundo nivel de eficiéncia implica em os precos refletirem ndo apenas as
informagdes histdricas, mas também todas as informacdes publicas. Esse nivel é conhecido
como a forma “semiforte” da eficiéncia do mercado. Em mercados eficientes no sentido
semiforte, 0s precos se ajustam imediatamente pela informacéo pablica, como a publicacdo de
relatorios financeiros e etc. (BREALEY; MYERS; ALLEN, 2013).

No terceiro nivel de eficiéncia, conhecido como forma forte, os precos refletem toda
informacao (publica ou ndo) que puder ser obtida, com base em uma analise apurada dos ativos
e da economia. Neste nivel, teriamos um mercado composto de investidores com e sem sorte,
mas nunca “superinvestidores” que conseguiriam vencer consistentemente o mercado
(BREALEY; MYERS; ALLEN, 2013).

Para Giot (2005), deve-se comparar a crencga de que a volatilidade implicita ndo teria
nenhuma relacdo com precos das a¢des, derivada da Teoria dos Mercados Eficientes, com as
opiniBes de participantes do mercado, ndo académicos, para os quais niveis altos de volatilidade
implicita sdo, usualmente, vistos como sinalizadores atraentes para investidores em posicdes
compradas. Segundo o autor, o raciocinio dos participantes do mercado sera da seguinte forma:
nesses periodos de alta volatilidade implicita, os investidores estdo exagerando, logo, estdo
vendendo ativos financeiros indiscriminadamente para levantar dinheiro ou limitar perdas, o
que deixaria os ativos baratos. Entdo, surge o questionamento da relacdo ou néo da volatilidade

implicita com os retornos futuros de ativos.

2.1. ESTIMACAO DA VOLATILIDADE

Na introdugdo foram mencionados os modelos utilizados para medir a volatilidade,
neste momento, sera feito o detalhamento dos modelos e colocadas evidéncias empiricas de

aplicacdes e seus resultados.

Na Tabela 1 sdo demonstradas medidas para estimacéo da volatilidade.
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Tabela 1. Estimadores da volatilidade.

Estimador Calculo
o (X, — X)?
Desvio Padréo S= 8= ﬁ
i=1
Y, Y, YsY, Yy
Média Mével MM(L) = ”f
Média Movel Ponderada Verr = WiV + WoYi g + o+ Wi Yy iy
Alisamento Exponencial Yerr = Ve +a(, = Y)
ARCH X = o0&
q q
GARCH ol =w Z aiy?—i + Z Bio®—;
i=1 i=1

Fonte: Elaboracéo propria.

O desvio padréo € a primeira medida usada para estimar a volatilidade, sendo ele uma
medida de dispersdo “média” em torno da média aritmética dos dados, que leva em conta 0
modo como os valores de dados estdo distribuidos, Levine, Stephan e Szabat (2016). Esta
medida utiliza dados histéricos e €é calculada através da raiz quadrada da variancia, para que

seja expressado na mesma unidade dos dados originais da amostra a dispersdo da mesma.

Para uma estimacdo melhorada, surge 0 modelo de médias mdveis (Simple Moving
Average) € utilizado para que se tenha uma melhor impressdao geral sobre o padrdo de
movimento nos dados ao longo do tempo, para avaliacdo da existéncia ou ndo de alguma

tendéncia de longo prazo na série, 0 que ndo se consegue fazer utilizando o desvio padréo.

O modelo de média mével ponderada permite obter valores mais préximos do real,
oferecendo mais flexibilidade que a média mével simples. Para tanto, é necessario definicdo de

pesos W;.

O alisamento exponencial trata-se de uma média movel ponderada exponencialmente, e

se pressupde que os valores extremos da série traduzem aleatoriedade.

Os modelos da familia ARCH/GARCH sd&o modelos de heterocedasticidade
condicional. De acordo com Guijarati e Porter (2011), o modelo ARCH é aquele onde a
variancia do erro esta relacionada com o termo de erro elevado ao quadrado no periodo anterior
e 0 modelo GARCH é aquele onde a variancia do erro esta relacionada com os termos de erro

elevados ao quadrado em varios periodos anteriores.
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Estes modelos surgiram por proposicdo de Engle (1982), que focou na modelagem de
clusters de volatilidade, ou seja, a tendéncia de periodos de alta volatilidade serem condicionais
a periodos de, também, alta volatilidade. Para isto, o autor incorporou ao modelo o fato de a
variancia condicional poder mudar ao longo do tempo. O GARCH é, portanto, uma extensédo
do modelo ARCH, sendo que este ultimo se baseia na volatilidade de um periodo anterior
apenas, e o primeiro tem a flexibilidade de tratar a influéncia de diversos periodos passados.
Além disso, uma das desvantagens do modelo ARCH € o fato de ele precisar atender a mais

restricGes para sua estimacdo do que o modelo GARCH.

2.2. INDICES DE VOLATILIDADE IMPLICITA
2.2.1. VIX = Mercado americano

O VIX expressa 0 consenso dos investidores a respeito da volatilidade futura esperada
para o mercado de opcOes. Considerando que o modelo de valuation do indice de opcGes de
acOes tem um numero de parametros, todos, exceto um, conhecidos ou passiveis de estimacao
com um alto grau de acuracia, o parametro desconhecido seria este indice de volatilidade futura

esperada, podendo ser demonstrado pela volatilidade implicita.

A formula geral de calculo do VIX é a que segue na seguinte equacao:

2_2 AKl RT (K) 1[F 1]2
T =7 Lxe ¢ I Tl
l

Equacéo 1. Célculo do VIX

Onde: !

= X 5 VIX =6 x 100

100

T = Tempo para 0 vencimento da opgao
F = Nivel do indice de futuro derivado do indice de preco de opgdes

K, = Primeiro preco abaixo do indice futuro F

11 Para a completa descrigéo do célculo do VIX ver Choe: https://www.cboe.com/micro/vix/vixwhite.pdf
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K; = Preco de exercicio de uma opc¢do out-of-money, uma call se K; > K,, € uma put

se K; < K,, ou, ainda, put e call se K; = K,

AK; = Intervalo entre os precos de opg¢Oes — metade da diferenca entre o preco de
qualquer lado de K;:
Kivi — Ki4
AK; = %
R = Taxa de juros livre de risco

QK; = Ponto médio do bid-ask spread para cada op¢do com preco K;

2.2.2. IVol-BR — Mercado brasileiro

O IVol-BR se baseia nos mesmos fatores do VIX, com uma metodologia combinada
com a internacional padrdo usada em mercados de alta liquidez e ajustes que levam em conta a
baixa liquidez do mercado brasileiro, que possui uma baixa quantidade de exercicio de opg¢oes
disponiveis. O indice é baseado nos precos diarios das op¢des sobre o Ibovespa, considerando
refletir a volatilidade implicita com um horizonte de 2 meses, acompanhando o vencimento das
opcdes (ASTORINO et al., 2017).

De acordo com Astorino et al. (2017), um indice de volatilidade implicita deve refletir
a dindmica do nivel, ou quantidade, do risco que o investidor se depara — a volatilidade futura
esperada — e 0 preco desse risco — a aversdo ao risco dos investidores. Dado isso, o IVol-BR
deveria ser mais alto em periodos de estresse, corroborando com o estudo de Whaley (2000) e

sendo um parametro do medo do investidor brasileiro quanto a queda do mercado.

2.3. EVIDENCIAS NA LITERATURA
2.3.1. Pesquisas no Brasil

A pesquisa sobre volatilidade no Brasil, principalmente relacionando volatilidade com
retornos, € bem incipiente, dado que a maior parte dos estudos busca relacionar volatilidade

passada com volatilidade futura.
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De acordo com Pinho, Camargos e Figueiredo (2017) entre os anos de 2000 e 2014, nas
revistas classificadas pelo Qualis-CAPES como A2, B1 e B2, foram publicados 51 artigos com
tema relacionado a volatilidade. Sobre volatilidade implicita, a literatura nacional é ainda mais
carente de estudos, tendo sido utilizado para o célculo da volatilidade, em artigos nacionais,

apenas trés vezes, entre os anos 2000 e 2014.

O estudo de Mello (2009), testou modelos para predicdo de volatilidade futura e
verificou que a volatilidade implicita possui informacéao da volatilidade realizada, porém ambos

os estimadores utilizados — média movel e GARCH — se mostraram enviesados.

Vicente e Guedes (2010) verificaram se a volatilidade implicita possui informacao sobre
a volatilidade futura, utilizando como amostra a¢des da Petrobras do ano de 2006 a 2008. Os
autores concluiram que, apesar de a volatilidade implicita das op¢cdes ATM possuir informacéo

sobre a volatilidade futura, o estimador também é enviesado.

2.3.2. Pesquisas internacionais

O mercado internacional, principalmente o americano, possui mais pesquisas sobre o

tema de volatilidade e da volatilidade implicita propriamente dita.

O estudo de Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) investigou a relacdo entre risco e
retorno no decorrer do tempo utilizando modelos da familia GARCH — GARCH-M e GARCH-
M modificado. Os autores encontraram evidéncias de uma relagéo negativa entre volatilidade e

retorno esperado, sendo esta relacdo observada usando todos os modelos testados no estudo.

Giot (2005) verificou a relacdo entre o indice de volatilidade implicita do mercado
americano, o VIX, e o indice de retorno de a¢gdes S&P100. O autor encontrou evidéncias de um
relacionamento forte e negativo entre mudangas contemporaneas nos indices de volatilidade
implicita e os indices de ac¢Bes utilizados no trabalho. Além disso, verificou-se que existe
evidéncia da relacdo entre retorno futuro positivo e indice de volatilidade implicita, mas, para
que isso se torne extremamente atrativo, os indices de volatilidade implicita devem ser
extremamente altos. Para verificar se niveis altos de volatilidade implicita sdo relevantes sinais
para posi¢cGes compradas, o0 autor usa um algoritmo que classifica os niveis de volatilidade
implicita em 20 percentis igualmente espacados, depois ele ranqueia os percentis para uma

classificacdo de volatilidade implicita alta ou baixa. O indice de volatilidade implicita alto seria
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ranqueado proximo do percentil 15 ou acima deste, o indice de volatilidade implicita muito alto
seria ranqueado proximo de 20.

A partir desta anélise, Giot (2005) verificou que ha alguma evidencia de que retornos
futuros positivos sdo esperados em posicdes compradas em periodos de volatilidade implicita
alta, mas, para que isso se torne extremamente atrativo, os indices de volatilidade implicita

devem ser extremamente altos.

Lee (2015) estudou as relagdes entre o indice do medo do mercado americano, 0 VIX,
e os indices de volatilidade implicita de paises emergentes, tais como india, Coreia do Norte,
Africa do Sul e Russia. O estudo encontrou evidéncias de que mudancas no VIX possuem
impacto sobre as mudangas nos indices de volatilidade implicita dos mercados emergentes.

Li, Yu e Luo (2019) estudaram a relacdo entre indice de volatilidade e retornos com
dados intradiarios do mercado de opcGes da China. O objetivo foi identificar se, assim como o
VIX no mercado americano, o indice de volatilidade do mercado de opcbes da China poderia
ser usado como uma proxy do medo do mercado. As evidéncias encontradas demonstram que
0 iVX, o indice de volatilidade implicita da China, pode ser utilizado como proxy de medo do
mercado quando ha grandes mudancas, além de ter concluido que hd uma relacdo assimétrica

entre os retornos de mercado e 0 iVX.

Kliger e Kudryavtsev (2013) investigaram o efeito do VIX nas rea¢des dos investidores
as recomendacdes de analistas de mercado. Os resultados encontrados sugerem que retornos
positivos (negativos) seguindo recomendacgdes de aumento (diminui¢do) de posi¢do sdo mais

fortes quando acompanhados de uma queda (aumento) diaria no VIX.

3. DESENVOLVIMENTO DE HIPOTESES

Baseado no trabalho de Giot (2005), o presente estudo busca verificar as seguintes

hipdteses:

H1: Existe relacdo empirica entre o indice de volatilidade implicita do mercado

brasileiro, o IVol-BR, e o indice de retorno de ac¢des Ibovespa.
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Essa hipdtese busca verificar se, assim como encontrado no trabalho de Giot (2005), o
indice de agdes Ibovespa é, de alguma forma, influenciado pelo indice de volatilidade implicita

do mercado brasileiro.

H2: O indice de volatilidade implicita 1VVol-BR possui relagdo com o retorno futuro

do indice Ibovespa.

Neste caso, 0 objetivo é tentar verificar, também se, assim como encontrado no trabalho
de Giot (2005), o retorno futuro do Ibovespa possui relacdo com o 1VVol-BR. Caso a hipotese
seja confirmada, pode ser verificada a relacdo entre volatilidade implicita e retorno mercado,
relacdo esta que ndo deveria ser confirmada caso o mercado brasileiro se comportasse na forma

forte de eficiéncia de mercado.

4. METODOLOGIA

Nesta secdo é apresentada a amostra e periodo utilizado, assim como a definicdo e

calculo das varidveis e as técnicas usadas para coleta, tratamento e analise dos dados.

4.1. AMOSTRA E PERIODO

A amostra inclui dados diarios do IVVol-BR e do Ibovespa no periodo de 1 de agosto de
2011 a 30 de abril de 2019. A adocdo do periodo estipulado acima se deu devido a
disponibilidade dos dados do 1VVol-BR, que s6 possui divulgacéo a partir da data citada.

Os dados do Ibovespa foram retirados da base Comdinheiro e os dados do 1\VVol-BR
foram retirados do site do NEFIN. Dado que a série temporal do IVVol-BR ndo esta disponivel
para todos os dias da amostra, os dias em que ndo havia informagdes sobre o 1Vol-BR foram

excluidos da amostra. A amostra final terminou com um total de 1622 observagoes.
4.2. ANALISES E METODOS
O presente trabalho se propde a verificar duas relagdes, quais sejam:

1. O relacionamento contemporéneo entre as mudancas relativas na volatilidade

implicita e o retorno das acoes;
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2. A possivel relagdo entre volatilidade implicita, medida pelo IVol-BR, e o retorno

futuro do mercado, medido pelo indice Ibovespa.

Para a primeira andlise, foram observadas as mudangas simultaneas no 1\VVol-BR, e no
Ibovespa, para tanto, observou-se as mudancas contemporaneas diarias no indice de acdes. Giot
(2005) encontrou relacdo negativa e estatisticamente significante entre os retornos dos indices
de acgdes e os indices de volatilidade implicita utilizados em seu trabalho, corroborando com os
achados de (WHALEY, 2000). Neste caso, observa-se que retornos positivos nos indices de
acOes sdo associados com o declinio nos niveis de volatilidade implicita, enquanto retornos

negativos sdo associados com o aumento no nivel de volatilidade implicita.

Na segunda andlise, o foco se volta para o possivel relacionamento entre volatilidade
implicita e retorno futuro dos indices de acbes. Neste caso, busca-se investigar 0 que 0S
participantes de mercado observam: niveis altos ou muito altos de volatilidade implicita, de
fato, indicam um mercado sobrevendido e, portanto, que pode ser visto como sinal para compra
de curto e médio prazos. A metodologia utilizada neste caso sera semelhante a utilizada por
Campbell e Shiller (1998), que estudaram o link entre o indice pre¢o/lucro observado e o retorno

futuro dos indices de acdes.

Para a hipdtese 1, onde sera estimada a relacdo de um dia de mudancas relativas no

IVol — BR; e no Ibovespa, a equacao da regressao se da pelo que segue:

Tvoi-re = BoDi™ + BoDi + BiTivovespa,cDr + BiTivovespa,tDi + & )

Onde:
Tvoi-pre=IN(IVol — BR;) — In(IVol — BR,_;) que é a mudanca diaria no nivel do
indice de volatilidade implicita.

Tipovespa,t=IN(Ibovespa,) — In(Ibovespa,_1), que € o retorno de um dia no indice

Ibovespa.
D¢ = variavel dummy que € igual a 1 (0) quando 7yppespa,c € NEQAtivo (positivo) e

D} =1- Df
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Para a analise dos coeficientes B171povespa, D € BiTipovesparDi » S€ra observado o
valor absoluto dos mesmos. Espera-se que Bi7ipovespa,cDi S€ja maior que Bi7ipovespa,Ds s
qguando se verificara que retornos negativos do indice Ibovespa sdo associados a maiores

mudancas no 1Vol-BR do que os retornos positivos, de acordo com o encontrado por Giot
(2005).

Para analise da hipotese 1, a amostra final possui 1622 observacdes, perdendo apenas 1

observacao dado o calculo do retorno dos indices utilizados.

Também foi feito teste com a adicdo dos termos quadraticos a regressao anterior para

capturar o efeito tamanho dos retornos:

— + — + -
rIVol—BR,t - .BODt + .BODt + ﬁlrlbovespa,tDt + ﬁlrlbovespa,tDt

_ 2
+ .Bzrzlbovespa,th— + ﬁzrzlbovespa,tDt + &t ( )

Considerando os achados de Giot (2005), 0 objetivo aqui é verificar se retornos altos ou
baixos do indice de acGes se movem de forma diferente considerando mudancas de 1 dia no
indice de volatilidade implicita. Giot (2005) encontrou significancia estatistica pequena para o
B de seus modelos para 0 S&P100, indicando que, apesar de existir um efeito assimétrico neste

indice, ndo existe efeito quadratico, quando considerada toda a amostra de seu estudo.

Considerando a hipdtese 2, o objetivo é verificar se o indice de volatilidade implicita
pode indicar um mercado sobrevendido ou sobrecomprado. Giot (2005) analisa a questao
olhando o relacionamento entre a variacdo no indice de volatilidade implicita no tempo t e 0

retorno futuro do indice de acbes, em 1, 5, 20 e 60 dias Uteis a frente.

Na presente pesquisa, foi adotada metodologia semelhante a utilizada por Giot (2005),
logo, foi observado o relacionamento entre o indice de volatilidade implicita IVol-BR e r;d;,
reds, Thod; € Tgods, ONAe 11d;, Tsd;, To0d; € Teod; SA0 0S retornos futuros do Ibovespa nos
periodos de 1, 5%, 20 e 60 dias Uteis. Giot (2005) busca identificar se niveis muito altos de
volatilidade implicita sdo sinais de negociacao relevantes para posi¢cGes compradas e, para isso,
utiliza um algoritmo baseado na metodologia de Campbell e Shiller (1998) que classifica os

niveis de volatilidade implicita de acordo com 20 percentis igualmente espacados. Dessa forma,

2 Por exemplo, r=d, é calculado da seguinte forma: In(P — In(P,), e é o retorno prospectivo relativo ao nivel
p 50¢ g t+5 t prosp
do 1VVol-BR observado no tempo t.
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se consegue sair de uma visdo qualitativa dos dados para uma visdo quantitativa do ambiente

de negociacao, possibilitando ordenar os niveis observados do indice de volatilidade implicita.

Em seu estudo, Giot (2005) utiliza um periodo de 2 anos para estabelecer os percentis
do indice de volatilidade implicita e a partir dai relaciona-lo com o indice de retorno de acdes.
No presente trabalho, devido a disponibilidade do 1VVol-BR ser de aproximadamente 7 anos, a
distribuic@o do indice seré analisada no periodo de 1 ano anterior ao momento t. Isso significa
que para cada dia t do IVol — BR;, o valor observado sera classificado de acordo com 20
percentis definidos a partir da série histérica de 1 ano anterior a data t. Assim como no trabalho
de Giot (2005), caso 0 IVol — BR, tenha sido mais alto que o valor maximo observado no ano
anterior, ele foi classificado na categoria R 21 e, em adaptacdo ao trabalho de Giot (2005), de
modo a analisar se niveis muito baixos tem influéncia, caso o valor observado tenha sido menor
gue o minimo observado no ano anterior, ele foi classificado na categoria R 0. Giot (2005)
observa ainda que niveis de volatilidade implicita altissimos, classificados na categoria 21,

apresentam retornos médios do indice de bolsa altos com coeficientes de variagdo muito baixos.

Para avaliar a Hipdtese 2 deste trabalho, foram estimadas regressdes conforme abaixo:

Tldt = ﬁoDO + ﬁlDlt + ﬁzth + -+ ’821D21t + Et

©)
TSdt = ﬁoDO + ﬁlDlt + BZDZt + -+ ﬁZIDZ]‘t + St (4)
T'ZOdt = ﬁoDO + ﬁlDlt + ﬁzth + -+ ﬁ21D21t + St (5)
T60dt = ﬁoDO + ﬁlDlt + ﬁZDZt + -+ ’821D21t + Et (6)

Onde D1;, D2, ..., D21, sdo variaveis dummy definidas da seguinte forma: Di; = 1 se
R =1, e & é o termo de erro do modelo. DO é a variavel dummy definida como 1 caso a

observagdo tenha sido classificada na categoria O.

A excecdo do coeficiente do 8, , cada coeficiente é interpretado como o retorno
esperado num dado horizonte de tempo onde o IVol — BR, sera ranqueado na categoria R, no
tempo t. Por exemplo, o B, estimado para o indice Ibovespa no horizonte de tempo de 20 dias
fornece a expectativa de retorno do indice Ibovespa sempre que o IVol-BR for classificado na

categoria 20. No caso do S, estimado também para o indice Ibovespa no horizonte de tempo
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de 20 dias fornece a expectativa de retorno do indice lbovespa quando o IVol-BR for
classificado na categoria 0.

Em seu trabalho, Giot (2005) verifica que a maioria dos coeficientes da area central do
ranking ndo sdo significantes, que os nas posi¢cdes mais altas do ranking sdo fortemente e
positivamente significantes e que os coeficientes nas posi¢cdes mais baixas do ranking séo
fortemente e negativamente significantes. Estes resultados suportam a hipétese de que niveis
altissimos de volatilidade implicita sinalizam um bom momento de entrada para posicoes
compradas do referido indice. O autor verifica que isso é consistente com as conclusdes dos
participantes de mercado de que mercados altamente volateis sdo sobrevendidos, o que deve
beneficiar participantes que entram em posi¢des compradas.

A amostra final dessa analise possui 1369 observac6es, dada a perda de 252 observacdes

que foram usadas para construcdo do rank de comparacédo dos indices de.

Adicionalmente, a volatilidade foi estimada pelo modelo GARCH (1,1), substituindo o
IVol-BR nas anélises anteriores, sendo aplicados ao GARCH os mesmos métodos aplicados
para o IVol-BR.

Considerando o fato de a volatilidade estimada por GARCH (1,1) se dar em base diaria
e o fato de a volatilidade dada pelo IVol-BR se dar em base anual, foi necessario anualizar a
volatilidade calculada pelo GARCH para que estivesse na mesma base. Além disso, cabe
destacar outra diferenca na estimacao das métricas pelo IVol-BR e GARCH (1,1), que é o fato
de que, para 0 modelo GARCH (1,1), a estimacdo se da para um dia a frente da observacédo do
preco no dia anterior e, para o IVol-BR, a estimacédo é feita com base em op¢des que tem prazo

de vencimento em 21 dias a frente.

O trabalho de Giot (2005) observou que em niveis muito altos ou niveis muito baixos
de volatilidade, a relagdo com o indice de retorno de agdes se da de forma diferente, por isso,
para avaliar o possivel efeito entre IVol-BR e o Ibovespa, em diferentes niveis de volatilidade,
foi aplicado o método de regressdo quantilica. A mesma metodologia foi aplicada a volatilidade
medida pelo modelo GARCH (1,1).
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5. APRESENTACAO E ANALISE DE RESULTADOS

Nesta secdo serd feita a apresentagdo e analise dos resultados. Inicialmente sera
apresentada estatistica descritiva das variaveis utilizadas, analise de correlacdo e graficos das
séries temporais das variaveis. Posteriormente serdo apresentados os resultados dos modelos
utilizados, testes de especificacdo dos modelos e de verificacdo dos pressupostos da analise de

regressao.

5.1. ESTATISTICA DESCRITIVA

A seguir encontra-se a estatistica descritiva dos dados.

Tabela 2. Estatistica descritiva dos dados.

Total
(n=1622)
Retorno Ibovespa
Média (Desvio Padréo) 0.000353 (0.0147)
Mediana [Min, Max] 1.51e-05 [-0.0499, 0.0639]
Curtose 0.6273177
Assimetria 0.1439438
Retorno 1Vol-BR
Média (Desvio Padréo) 5.23e-05 (0.116)
Mediana [Min, Max] -0.00120 [-0.637, 0.484]
Curtose 2.622028
Assimetria -0.1267248
Retorno GARCH
Média (Desvio Padréo) 0.000123 (0.0668)
Mediana [Min, Max] -0.0188 [-0.218, 0.801]
Curtose 29.12025
Assimetria 3.772893

Fonte: Dados da pesquisa.

Observando a Tabela 2 é possivel verificar que os dados possuem distribuicdo
leptocurtica e que os retornos do I\VVol-BR possuem assimetria a esquerda, enquanto que 0s

retornos do Ibovespa e os retornos medidos pelo modelo GARCH possui assimetria a direita.

Foi feito teste de estacionariedade das séries de retornos do I\VVol-BR, da volatilidade
estimada pelo modelo GARCH e do Ibovespa, através dos testes de Dickey-Fuller Aumentado,
teste de raiz unitaria de Phillips-Perron e teste Kwiatkowski—Phillips—Schmidt-Shin (KPSS).
Para todas as variaveis, os testes utilizados indicam que as séries sdo estacionarias, ndo havendo

problema de raiz unitaria.
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A seguir estdo os Graficos das séries temporais de retornos diarios dos indices

analisados.

Retorno IVol-BR
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Gréfico 1. Séries histéricas dos retornos dos dados.

Fonte: Dados da pesquisa.

1500

A anélise de correlacdo entre as variaveis utilizadas serve para identificar a intensidade

da relacédo entre elas, podendo sugerir problemas de multicolinearidade.

A Tabela 3 ilustra a correlagdo de Pearson entre as variaveis na pesquisa.

Tabela 3. Correlagdo de Pearson entre as varidveis utilizadas.

Retlbov RetlVol-BR RetGarch Retlbovld Retlbov r5d Retlbov r20d Retlbov r60d

Retlbov 1
RetlVol-BR  -0.119
RetGarch 0.081
Retlbovild 0.003
Retlbov r5d  0.0004
Retlbov r20d 0.014
Retlbov r60d  -0.02

-0.119
1
0.148
-0.067
-0.012
-0.014
-0.003

0.081 0.003 0.0004 0.014
0.148 -0.067 -0.012 -0.014
1 -0.015 0.043 -0.008
-0.015 1 0.432 0.224
0.043 0.432 1 0.502
-0.008 0.224 0.502 1
0.004 0.114 0.239 0.526

-0.02
-0.003
0.004
0.114
0.239
0.526
1

Fonte: Dados da pesquisa.
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A Tabela 3 mostra correlagdo negativa entre o retorno do lbovespa e os retornos do
IVol-BR, sugerindo uma relagdo inversa entre as variaveis. Para a volatilidade medida pelo
modelo GARCH, a correlacdo foi positiva. Para retornos futuros do Ibovespa, todos possuem
correlacdo negativa com o IVol-BR, e para os retornos da volatilidade medida pelo modelo

GARCH, apenas os retornos futuros de 1 dia e 20 dias apresentam essa correlacdo negativa.

5.1.1. Resultado dos Modelos Estimados

Para a H1, foi estimado o modelo de regressdo da equacdo (1). Os resultados dos

modelos com erro padréo robusto entre paréntesis séo apresentados na Tabela 4.

Tabela 4. Resultados do modelo (1) para IVVol-BR.

Variavel Dependente

Tvol-BR

D} -0.020™
(0.006)

D; -0.007
(0.006)
0.532
(0.413)

-1.854™
(0.449)

+
rlbovespa,tDt

rIbovespa,tDt_

Observagdes 1,621
R? 0.025

R? ajustado 0.022
Estatistica F 10.299™ (df = 4; 1617)

Nota: “p<0.1; "p<0.05; "p<0.01
Fonte: Dados da pesquisa.

Analisando os resultados obtidos, observa-se que os coeficientes das varidveis dummy
sugerem que a ocorréncia de retornos positivos no Ibovespa tem relagdo com o 1Vol-BR, sendo
essa relagdo negativa. Quando observada a relagdo entre o retorno positivo ou negativo com o
IVoI-BR, s0 apresenta significancia quando a interacdo se da com retornos negativos, e esta

também tem efeito negativo no IVol-BR.



32

Comparando esses achados com os de Giot observamos que, assim como encontrado
por ele, retornos negativos no Ibovespa séo associados a maiores mudancas relativas no I\Vol-

BR do que os retornos positivos.

A H1 ainda analisa o efeito da inclusdo dos retornos quadraticos do Ibovespa na
equacdo, para estudar o efeito tamanho dos retornos na volatilidade. Na Tabela 5 estdo os

resultados obtidos de acordo com a equagao (2).

Tabela 5. Resultados do modelo da equacéo (2) para IVol-BR.

Variavel Dependente

TIvol-BR

DF -0.002
(0.008)

D; -0.004
(0.008)

-2.808™"
(1.076)

+
leovespa,tDt

-1.216
(1.249)

19.693
(35.990)

91.060""
(27.123)

leovespa,tDt_
2 -
r Ibovespa,tDt

2 +
r Ibovespa,tDt

Observagdes 1,621
R? 0.032

R?ajustado 0.028
Estatistica F 8.835™" (df = 6; 1615)

Nota: *p<0.1; "p<0.05; ""p<0.01
Fonte: Dados da pesquisa.

Quando verificada a influéncia dos retornos quadraticos no modelo, o resultado
encontrado é o mesmo encontrado por Giot (2005), onde se observa a concavidade voltada para

cima dos retornos do 1\VVol-BR.

Com intuito de observar o comportamento da volatilidade em diferentes niveis, e como
ela se relaciona com o retorno do Ibovespa, além de dar robustez a pesquisa, os modelos acima
foram executados nos moldes de regresséo quantilica. Na Tabela 6 encontram-se os resultados

para a variavel dependente retorno do IVol-BR.
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Tabela 6. Resultados para 0 modelo (1) e (2) com regressdo quantilica usando IVol-BR.
Variavel Dependente:

T1vol-BRt
Modelo (2) Modelo (1)
(0,05) (0,10) (0,25)  (0,50)  (0,75)  (0,90) 095 | (005) (0100 (025 (050) (0,75  (0,90) (0,95)
D} -0.182™" -0.133"" -0.056™" 0.003  0.062™" 0.120™" 0.168™" |-0.191™ -0.141™" -0.066™" -0.010" 0.041™ 0.103"™" 0.142™"
(0.024) (0.016) (0.011) (0.007) (0.010)  (0.020)  (0.019) | (0.018) (0.014) (0.008) (0.006) (0.008) (0.015) (0.015)
Dy -0.177™" -0.132"™" -0.059™" -0.014" 0.053"" 0.130™" 01777 1-0.191" -0.141™" -0.060™ -0.007 0.056™" 0.119" 0.152™"
(0.022) (0.016) (0.009) (0.008) (0.011)  (0.020)  (0.022) | (0.018) (0.013) (0.008) (0.006) (0.007) (0.013) (0.016)
r,bovespa,tD;“ -2.210 -2.060 -2.583 -3.256™" -3.264™ -2.645 -1.482 -0.258 -0.683 -0.276  -0.260 0.350 1.083 3.425
(2.828) (2.091) (1.587) (0.978) (1.334) (3.716)  (3.618) | (0.921) (0.793) (0.562) (0.382) (0.455) (1.182) (2.257)
Tibovespa,t Dt 0.114 -0.212 -1.009 -3.539™" -2.460 -0.716 0.332 -2.4277" -1.981"" -1.178™ -1.995™" -1.828"" -2.946™" -3.635™"
(2.905) (1.762) (1.351) (1.218) (1.788) (3.133)  (2.716) | (0.789) (0.751) (0.510) (0.409) (0.578) (0.952) (1.180)
rz,bm,espa,tD{ 73.100 48.334 3.166 -52.253  -21.945 87.236 88.977
(55.234) (32.018) (37.558) (36.718) (60.120) (100.945) (62.739)
7 bovespacDif 55414 27.929  66.772 95.046™ 90.881"  90.795  147.088
(58.557) (52.075) (44.237) (26.467) (36.824) (127.285) (109.306)
Observagdes 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 ‘ 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621
Nota: *p<0.1; "p<0.05; *"p<0.01

Fonte: Dados da pesquisa.
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Observando os resultados da equagédo (2), a partir do Quantil 0.50, o sinal passa a ser

positivo para as dummy, indicando que, em quantis superiores, independente do sinal do retorno

do Ibovespa, o efeito deste no retorno do 1VVol-BR € positivo. No conjunto de regressdes sem a

inclusdo dos retornos quadraticos do Ibovespa, quando interagida a dummy com o retorno do

Ibovespa, sO se tem significancia estatistica para a dummy de retorno negativo, e o efeito

também é negativo em todos os quantis.

Para a H2, foi testado se o indice de volatilidade implicita pode indicar um mercado

sobrevendido ou sobrecomprado, considerando a relagdo entre a variacdo no indice de

volatilidade implicita e o retorno futuro do Ibovespa, em 1, 5, 20 e 60 dias Uteis a frente. Os

resultados sdo apresentados na Tabela 7.

Tabela 7. Resultados dos modelos (3), (4), (5) e (6) usando 1\VVol-BR.

Dummy para o ranking do 1Vol-

Variavel Dependente:

BR rid r5d r20d ré0d
€] ) ®) 4

DO 0.003 (0.005) 0.014 (0.012) 0.0397(0.023) 0.022 (0.040)
D1, 0.002 (0.002) 0.001 (0.004) 0.004 (0.007) 0.012 (0.012)
D2, 0.003 (0.002) 0.003 (0.004) -0.001 (0.008) 0.020(0.013)
D3, 0.003 (0.002) 0.003 (0.004) 0.018** (0.007)  0.044*** (0.012)
D4, 0.001 (0.002) 0.003(0.004) 0.015* (0.008) 0.013(0.013)
D5, 0.001 (0.002) 0.004 (0.004) -0.007 (0.007) 0.023* (0.012)
D6, 0.0005 (0.002) -0.001(0.004) -0.001 (0.008) 0.028** (0.013)
D7, 0.002 (0.002) 0.003 (0.004) 0.012*(0.007) 0.029"(0.012)
D8, 0.0004 (0.002) -0.001 (0.004) 0.017** (0.008)  0.012 (0.013)
D9, 0.001 (0.002) 0.001 (0.002) 0.001 (0.007) 0.020 (0.012)
D10, -0.00001(0.002) -0.00001(0.002)  -0.001 (0.008) 0.002(0.014)
D11, 0.0003 (0.002) 0.003(0.004) 0.0217"(0.007)  0.020 (0.013)
D12, -0.001(0.002) -0.0004 (0.004)  0.010(0.007) 0.014(0.012)
D13, -0.0002 (0.002) 0.005 (0.004) 0.005 (0.008) 0.005 (0.013)
D14, -0.0003(0.002) 0.003(0.004) 0.011 (0.007) 0.023* (0.012)
D15, 0.001 (0.002) -0.001 (0.004) 0.008 (0.007) 0.018(0.012)
D16, -0.002 (0.002) -0.002 (0.004) 0.004 (0.007) 0.015(0.012)
D17, -0.0005 (0.002) 0.004 (0.004) 0.003(0.008) 0.024* (0.013)
D18, 0.001 (0.002) -0.003 (0.004) -0.008(0.007) 0.002(0.012)
D19, 0.002 (0.002) 0.004 (0.004) 0.013(0.008) 0.036*** (0.013)
D20, 0.0004 (0.002) 0.003 (0.004) 0.006 (0.007) 0.026** (0.012)
D21, -0.005 (0.006) 0.011(0.014) 0.005 (0.028) -0.038(0.047)

Observagdes 1,369 1,369 1,369 1,369

R? 0.009 0.009 0.029 0.043

R? ajustado 0.014 -0.007 0.013 0.028

Estatistica F (df = 22; 1347) 0.576 0.569 1.797™ 2.761™"

Nota: “p<0.1; "p<0.05; ""p<0.01

Fonte: Dados da pesquisa.
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Diferente dos achados de Giot (2005), ndo foi possivel encontrar um padrdo claro de
comportamento nos coeficientes de acordo com o ranking de decis do IVol-BR. Giot (2005)
verificou que a maioria dos coeficientes da area central do ranking ndo sao significantes, e que
0s nas posi¢des mais altas do ranking sdo fortemente e positivamente significantes e que os

coeficientes nas posi¢es mais baixas do ranking sdo fortemente e negativamente significantes.

O resultado obtido por ele suporta a hipotese de que niveis altissimos de volatilidade
implicita sinalizam bom momento de entrada no mercado para o indice em questdo, que era o

esperado por ele.

A diferenca nos resultados, de forma geral, pode se dar pelo fato de o 1Vol-BR néo
capturar a expectativa de volatilidade dos operadores do mercado brasileiro, ou uma diferenca
de comportamento entre o mercado americano, mais desenvolvido e mais liquido, para o

mercado brasileiro.

6. ANALISE DE ROBUSTEZ

A volatilidade foi estimada pelo modelo GARCH (1,1), que substituiu o I\VVol-BR nas
andlises, de modo a testar a robustez dos modelos. Para testar a H1, utilizando a volatilidade
estimada por GARCH como proxy para a variavel dependente usando a equacdo (1), 0s
resultados encontrados encontram-se na Tabela 8.
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Tabela 8. Resultados do modelo da equacédo (1) para GARCH (1,1).
Variavel Dependente

TGARCH

Df -0.060™
(0.002)

D; -0.060™
(0.002)

TIbovespa,tD;- 5.382"™"
(0.160)

TIbovespa,tDt_ -5.214™
(0.174)

Observagdes 1,621
R? 0.558

R? ajustado 0.556

Estatistica F 509.395™" (df = 4; 1617)

Nota: "p<0.1; "p<0.05; ""p<0.01
Fonte: Dados da pesquisa.

Todos os coeficientes possuem significancia estatistica, retornos positivos ou negativos
do Ibovespa influenciam a volatilidade, além de ndo existir grande variacdo nos valores dos
coeficientes, independente do sinal. Neste caso, quando avaliada pelo modelo GARCH (1,1),
os resultados ndo foram de encontro ao obtido por Giot (2005) nem ao encontro do obtido

quando utilizada a volatilidade medida pelo 1\VVol-BR.

Na Tabela 9 estdo resultados encontrados para a equacdo (2) quando utilizada a
volatilidade estimada pelo modelo GARCH (1,1).
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Tabela 9. Resultados do modelo da equacéo (2) para GARCH (1,1).
Variavel Dependente

TGARCH

Df -0.048™
(0.003)

Dy -0.043"
(0.003)
3.135™
(0.407)
1,713
(0.472)

108.017"
(13.592)

61.266™"
(10.244)

+
rIbovespa,tDt
leovespa,tDt_

2 -
r Ibovespa,tDt

2 +
r Ibovespa,tDt

Observacoes 1,621

R?ajustado 0.582
Estatistica F 376.439™" (df = 6; 1615)

Note: “p<0.1; "p<0.05; *"p<0.01
Fonte: Dados da pesquisa.

Observa-se significancia estatistica em todos os coeficientes, o que pode ser explicado
pelo fato de a volatilidade implicita, neste caso, utilizar dados histéricos da propria volatilidade.
Quando observado o efeito quadréatico, para a variavel do retorno da volatilidade medida por

GARCH, também se vé a concavidade voltada para cima.

Na Tabela 10 encontram-se os resultados para as equacdes (1) e (2) quando utilizada a

volatilidade estimada pelo modelo GARCH (1,1).
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Tabela 10. Resultados para 0 modelo (1) e (2) com regressdo quantilica usando GARCH (1,1).
Variavel Dependente:

TGARCH
Modelo (2) Modelo (1)
(0,05) (0,100 (0,25)  (0,50) (0,75) (0,90) (0,95) ‘ (0,05) (0,100 (0,25) (0,50) (0,75) (0,90) (0,95)
D} -0.072"" -0.064™ -0.050"" -0.039"™" -0.031™ -0.025™" -0.019"" |-0.080™ -0.070™" -0.056™"" -0.048™" -0.044™" -0.039""" -0.033™""
(0.010) (0.004) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) (0.005) |(0.006) (0.002) (0.002) (0.001) (0.002) (0.002) (0.004)
D -0.077" -0.067™ -0.050™" -0.038"" -0.031"" -0.024™" -0.023™" |-0.084™" -0.074™" -0.057"" -0.048™" -0.042™" -0.038"" -0.032™""

(0.007) (0.004) (0.003) (0.002) (0.002) (0.002) (0.002) |(0.004) (0.003) (0.002) (0.001) (0.001) (0.003) (0.004)
TibovespacDif 2.033° 2.269™ 2.357" 1.894™ 1367 0569  0.032 [3.267" 3.275" 3.542"" 4131 5175 6.574™" 7.507"
(1.173) (0.586) (0.458) (0.458) (0.584) (0.572) (1.600) |(0.260) (0.107) (0.186) (0.111) (0.237) (0.351) (0.566)

TivovespaDi -2.052° -2.080™ -1.914"™ -1.646™ -0.984"  -0.448  -1.067" |-3.411"" -3.476" -3.542" -3.959™ -4.914"™ -6.244™ -7.201""
(0.895) (0.783) (0.378) (0.538) (0.522) (0.756)  (0.585) |(0.267) (0.200) (0.129) (0.141) (0.188) (0.391) (0.744)

" ovespa D 37.320  40.605 56.990™ 90.861 161.933™ 239.261" 253.644™"
(24.140) (30.219) (11.221) (25.192) (27.550) (41.274) (28.774)

" povespac D 29.709  32.759" 34,692 80.252" 148.722" 231541 286.970™"
(29.102) (18.815) (15.153) (20.994) (29.938) (28.161) (84.553)

Observagbes 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 1,621 ‘ 1621 1621 1621 1621 1621 1,621 1,621

Nota: "p<0.1; "p<0.05; ™p<0.01
Fonte: Dados da pesquisa.
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Neste caso, observa-se que o efeito quadratico possui significancia estatistica a partir do
Quantil 0,25 se interagido com a dummy de retorno negativo do Ibovespa e a partir do Quantil

0,10 se interagido com a dummy de retorno positivo do Ibovespa.

Para o modelo de equacdo (1), o impacto foi negativo em todos os Quantis para todas
as variaveis explicativas, a excecdo da interacdo da dummy de retorno positivo com o retorno
do Ibovespa, com significancia estatistica em todos os Quantis e efeito positivo. Interagido com
a dummy de retorno do Ibovespa, positivo ou negativo, os coeficientes tém maior efeito nos

Quantis superiores, acima de 0.75

Os resultados das regressfes demonstradas nas equacdes (3), (4), (5) e (6) contra 0s
retornos futuros do Ibovespa sdo os dispostos na Tabela 11.

Tabela 11. Resultados dos modelos (3), (4), (5) e (6) usando GARCH (1,1).
Variavel Dependente:

Dummy para o ranking da

volatilidade medida pelo rid rb5d r20d réod
modelo GARCH
1) (2 3 4
DO 0.006 (0.008) -0.009 (0.018) 0.005 (0.036) -0.004 (0.060)
D1, -0.001 (0.002) 0.005 (0.004) 0.006 (0.008) 0.018(0.013)
D2, -0.002 (0.002) -0.007 (0.005) -0.004 (0.010) 0.021(0.016)
D3, -0.002 (0.002) -0.00003 (0.004)  0.017** (0.008) 0.045***(0.013)
D4, 0.002 (0.002) 0.001 (0.004) 0.011 (0.008) 0.045*** (0.014)
D5, -0.002 (0.002) -0.005 (0.004) 0.008 (0.008) 0.030** (0.013)
D6, 0.001 (0.002) 0.001 (0.004) 0.013 (0.008) 0.007 (0.014)
D7, 0.002 (0.002) 0.004 (0.004) 0.005 (0.007) 0.027**(0.012)
D8, 0.003* (0.002) -0.002 (0.003) -0.003 (0.007) 0.006 (0.012)
D9, 0.001 (0.002) 0.005 (0.003) 0.004 (0.007) 0.011 (0.012)
D10, 0.001 (0.002) 0.003 (0.003) 0.002 (0.007) 0.017 (0.012)
D11, -0.002 (0.002) 0.001 (0.004) 0.008 (0.007) 0.016 (0.012)
D12, -0.001 (0.002) 0.007**(0.004)  0.016**(0.007)  0.027**(0.012)
D13, -0.0004 (0.002) -0.002 (0.004) 0.011 (0.007) 0.005 (0.012)
D14, 0.001 (0.002) 0.002 (0.004) -0.004 (0.008) 0.020 (0.013)
D15, 0.002 (0.002) 0.002 (0.004) 0.006 (0.007) 0.002 (0.013)
D16, 0.003**(0.002)  0.010** (0.004)  0.019**(0.007) 0.031**(0.012)
D17, -0.001 (0.002) 0.0002 (0.004) 0.015* (0.008)  0.015 (0.013)
D18, -0.001 (0.002) 0.004 (0.004) 0.008 (0.007) 0.020*(0.012)
D19, 0.0001 (0.002) -0.001 (0.004) -0.007 (0.008) 0.004 (0.013)
D20, 0.005"(0.002) 0.003 (0.004) 0.003 (0.008) 0.034** (0.013)
D21, -0.002 (0.006) 0.009 (0.014) -0.030 (0.028) -0.048 (0.047)
Observagdes 1369 1369 1369 1369
R? 0.018 0.017 0.026 0.048
R?ajustado 0.002 0.001 0.010 0.032
Estatistica F (df = 22; 1347) 1.147 1.051 1.607* 3.056%**

Nota:

Fonte: Dados da pesquisa.

*p<0.1; "p<0.05; ""p<0.01
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Observa-se que, mesmo utilizando outra proxy para a volatilidade, os resultados foram
semelhantes aos obtidos quando utilizado os retornos do 1\VVol-BR.

Para ambas as analises, independente da proxy de volatilidade utilizada, nota-se que ha
um maior numero de coeficientes com significancia estatistica quando avaliado os retornos
futuros de 60 dias, 0 que pode sugerir que, para qualquer nivel de volatilidade, hd uma influéncia

nos retornos futuros mais longos.

A persisténcia da influéncia do nivel da volatilidade implicita nos retornos futuros mais
longos do Ibovespa pode demonstrar evidéncia de memdria longa da volatilidade no mercado

brasileiro.

7. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste trabalho foi verificar se existe alguma relagdo, tanto contemporanea
quanto com retornos futuros de 1, 5, 20 e 60 dias Uteis, entre o indice Ibovespa e o indice de
volatilidade implicita IVol-BR. Além de agregar ao mercado brasileiro estudos sobre o
comportamento entre retornos e volatilidade, o estudo promove maior investigacdo a respeito

dessas relacdes, que podem ser indicativas para entrada ou saida de posi¢des na bolsa brasileira.

Os resultados encontrados sugerem que sé existe significancia estatistica na relacdo
entre retorno negativo do Ibovespa e o IVol-BR. Estes resultados corroboram com os achados
de Giot (2005), que concluiu que retornos negativos no indice de a¢Ges sdo associados a maiores

mudancas relativas na volatilidade.

Quando analisada a relacdo entre o Ibovespa e o IVol-BR, incluidos os retornos
quadréticos do indice de mercado, observou-se que existe significancia estatistica nos
coeficientes de retornos negativos e de retornos positivos, com efeito negativo no 1Vol-BR.
Para a interacdo com o0s retornos quadraticos positivos o efeito foi 0 mesmo, sendo que esta
possui efeito positivo no IVol-BR. Estes achados também convergem para o encontrado por
Giot (2005).

Estes resultados podem sugerir que, assim como demonstrado em financas

comportamentais, o investidor reage mais exacerbadamente a noticias ruins (retornos
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negativos) do que a noticias boas (retornos positivos), indicando que o investidor ndo é,
necessariamente, racional (BONDT; THALER,1985).

No longo prazo, foi observado que, independentemente do nivel de volatilidade
encontrado, o efeito nos retornos futuros de 60 dias foi positivo, evidenciando a existéncia de

memodria longa na volatilidade do mercado brasileiro.

De modo a dar maior robustez as analises, também foi feita estimacdo da volatilidade
pelo modelo GARCH (1,1) e esta foi utilizada como proxy da volatilidade implicita, alternativa
ao IVol-BR.

Para as estimacdes utilizando como proxy a volatilidade prevista pelo modelo GARCH
(1,1), os coeficientes encontrados tiveram 0s mesmos sinais que os encontrados para o IVol-
BR, tendo por diferenca apenas o nimero de coeficientes apresentando significancia estatistica.
Os modelos estimados pela volatilidade estimada por GARCH apresentaram mais coeficientes
com significancia estatistica, o que pode demonstrar que ha peculiaridades do mercado
brasileiro ndo captadas pelo modelo de volatilidade implicita do 1\VVol-BR.

Pela analise de regressdes quantilicas foram encontrados resultados que suportam a ideia
de que existe um efeito maior dos retornos do Ibovespa nos quantis superiores da amostra

utilizada, tanto para a proxy medida pelo I1VVol-BR, quanto pela medida por GARCH.

As contribuicfes da pesquisa se dao, principalmente, pelo aumento de estudos sobre
volatilidade no mercado brasileiro, dado que este ndo € um assunto com grande volume de
publicacGes no pais. Com um mercado de capitais cada vez mais globalizado, os gestores
possuem desafios cada vez maiores quando se trata de precificacdo de ativos e estimacdo de
retornos futuros, entdo, a partir de estudos empiricos que demonstram as relagfes entre
volatilidade e retorno de mercado, os gestores podem se beneficiar elaborando melhores e mais

robustas estratégias de investimento e, assim, otimizando o retorno dos investimentos.

Pesquisas futuras podem ser feitas com intuito de verificar se, utilizando uma
aglutinacdo menor dos retornos para construcdo do ranking de decis da hipotese 2, encontra-se
maior significancia estatistica e resultados mais estaveis. Também pode-se investigar que tipo
de noticia faz com que o mercado tenha uma reagdo mais exagerada, fazendo com que o indice
de volatilidade implicita aumente, dessa forma se obtém um perfil de raciocinio do investidor

brasileiro.
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