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RESUMO

O indice de volatilidade implicita do mercado acionario (IVOL-BR) tem como principal
objetivo servir como uma fonte adicional de informacgdo para pesquisadores e praticantes
acerca da incerteza futura do Ibovespa. A volatilidade possui grande relevancia uma vez que é
a Unica varidvel que ndo pode ser obtida explicitamente no préprio mercado. Calculado aos
moldes do VIX, precursor dos indices de volatilidade, o IVOL-BR busca captar a expectativa
de risco do mercado um més a frente, funcionando assim como um antecedente das boas e
mas noticias presente no cotidiano do mercado. Sendo assim, a presente pesquisa tem o
intuito de analisar a influéncia do indice de volatilidade no mercado acionario brasileiro,
contribuindo com uma nova perspectiva em busca de oportunidades de ganho para termos de
curto e medio prazo.

Palavras-chave: I\VVol-BR, indice de volatilidade, mercado acionério.

1- INTRODUCAO

Em finangas, a volatilidade é vista como sendo o risco de um ativo ou indice de
mercado, estando diretamente relacionada as variacdes dos precos dos ativos. Quanto maior a
variacdo no prego de uma acgdo, maior serd a volatilidade observada e consequentemente
maior o risco de se ganhar ou perder dinheiro negociando essa acdo. Por ser a Unica variavel
ndo observada no mercado, a volatilidade costuma receber especial atengdo de académicos e
agentes de mercado devido a sua importancia nos modelos de precificacdo de ativos e opcdes
e gestéo de risco.

Sendo assim, como o intuito de minimizar tal incerteza, a Bolsa de Valores de Chicago
criou 0 VIX. O VIX foi o primeiro indice de volatilidade implicita a ser criado, tendo como
objetivo condensar a superficie de volatilidade em um unico valor. A ideia do indice de
volatilidade é condensar a superficie de volatilidade, sendo assim o VIX calcula a volatilidade
implicita da bolsa de valores para os proximos 30 dias utilizando as opg¢des do indice de agdes
do S&P 500. Uma das principais caracteristicas da volatilidade implicita € o fato de o preco
de uma opcao estar relacionado com a volatilidade futura. Em seu estudo, Giot (2005) buscou
estudar a relacdo entre o indice da Bolsa. Num primeiro passo ele considerou as mudancas
nos indices contemporaneos da bolsa (S&P 100 e Nasdaq 100) e o seu correspondente indice
de volatilidade (VIX e VXN, respectivamente).

Assim como Whaley (2000), Giot (2005) obtém uma relagdo negativa e
estatisticamente significante para ambos os mercados acionarios e seus respectivos indices de
volatilidade. J& num segundo passo, o foco foi a possivel relacéo entre o indice de volatilidade
implicito e o retorno futuro do mercado acionario. O objetivo era verificar se altos indices de
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volatilidade implicita podem ser vistos como sinais de compra para termos de curto e médio
prazo, ou seja, se esses indices representam oportunidades de ganho.

A partir do exposto, 0 objetivo do presente trabalho é aplicar o estudo feito por Giot
para as informagfes do mercado acionario brasileiro (Ibovespa) e seu indice de volatilidade
implicita, IVol-BR, calculado pelo Nefin. Segundo Astorino (2017), a metodologia do IVol-
BR combina a metodologia internacional padréo utilizada em mercados de alta liquidez com
ajustes que levam em conta a baixa liquidez nos mercados de opcdes brasileiros, fazendo-se
uma serie de testes empiricos para validar o 1VVol-BR. Foi usado esse indice de volatilidade
implicita para calcular o chamado variance risk premium, ou prémio de risco para o Brasil.
Também se definiu uma medida de aversdo ao risco variavel no tempo do investidor
representativo no mercado brasileiro e, de acordo com a evidéncia internacional, mostrou-se
que o prémio de variagdo prevé fortemente os futuros retornos das acdes. Além disso, também
se concluiu que essa medida de aversao ao risco € um forte preditor de retornos futuros com
um indice ligeiramente superior ao prémio de risco.

Sendo assim, a presente pesquisa € motivada pela perspectiva de compreender uma
nova dinamica de mercado, dado que ha poucos trabalhos sobre indice de volatilidade
acionéria no Brasil e considerando o fato de o pais estar passando por um periodo de
instabilidade politica e financeira, seria muito relevante ter um novo instrumento como esse
capaz de apresentar aos agentes o nivel de volatilidade esperada no curto prazo e proteger os
portfélios dos investidores contra cenarios de grande incerteza.

Para se atingir o objetivo proposto, utilizou-se de estatistica descritiva para tomar um
primeiro contato com as varidveis estudadas e em seguida aplicar 0 método de regressao
maltipla. Por fim, classificou-se a série historica do indice de volatilidade visando identificar
se esse funcionaria como um indicador antecedente do indice de mercado. As séries historicas
diérias do 1\VVol-BR e indice Ibovespa estudadas foram de agosto de 2011 a julho de 2017.

Os resultados indicam que “noticias ruins” afetam com maior intensidade o indice
Ibovespa, enquanto que as “noticias boas” ndo apresentaram significincia estatistica. A0
analisar o IVol-BR como indicador antecedente dos retornos do Ibovespa, os resultados
apontam para sua utilizacdo no médio prazo e potencialmente no longo prazo.

2- REFERENCIAL TEORICO

Ao se analisar a volatilidade como o risco de um ativo relacionada diretamente com as
variagdes do preco desse ativo e uma vez que a mensuracao da volatilidade ndo se encontra
disponivel no mercado para ser usada nos modelos de aprecamento de ativos e derivativos,
entende-se porque ela é tdo importante para investidores e estudada por académicos (Whaley,
2000). A previsao de volatilidade pode ser gerada utilizando diferentes modelos. De forma
mais genérica, a previsdo da volatilidade pode apresentar resultados diferentes dependendo do
modelo utilizado e das condicdes de mercado. Além disso, ha um fator relevante nas
previsdes, mesmo que somente um tipo de modelo seja usado, esse fator € a escolha dos
parametros, de forma que quando os mercados sdo estaveis, as diferentes entre as previsdes
séo relativamente pequenas.

Segundo Pinho, Camargos e Figueiredo (2017), o fato de a volatilidade ndo ser uma
variavel diretamente observavel faz com que existam trés enfoques principais para seu
calculo:

e Estatistico: calculada por meio de modelos econométricos, com dados passados da
varidvel. Com o desenvolvimento computacional, esses modelos evoluiram de
estimadores simples como o alisamento exponencial, para modelos mais sofisticados
de regressdo e volatilidade estocastica;
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e Implicito: calculada com o equacionamento do preco de mercado observado com o
preco modelado de uma opgéo europeia (Black-Scholes);

e Historico: obtida através de uma média de uma fun¢do dos ultimos “k” retornos de
uma serie ou pelo desvio padrdo da amostra.

Segundo Gabe e Portugal (2004), muitos economistas indicam que se 0 mercado de
opcoes for eficiente, a volatilidade implicita derivada do pre¢o de uma opg¢édo e deve ser um
melhor preditor do mercado da volatilidade futura do que as que se baseiam em dados
historicos. A volatilidade implicita contém a crenga dos participantes do mercado sobre
eventos futuros e informacBes que ndo sdo estritamente historicas, tal como mudanca de
cenario politico, novos indicadores de politica econdémica, por exemplo. Sendo assim, muitas
pesquisas (Mota e Fernandes, 2004; Andrade e Tabak, 2001; Day e Lewis, 1992; Corrado e
Miller, 2006) tém sido realizadas com o intuito de determinar o melhor estimador que prediz
com maior eficiéncia a volatilidade dos mercados financeiros. Porém os resultados obtidos
néo sdo conclusivos e longe de serem unanimes, pois o resultado final depende do modelo de
aprecamento utilizado para extrair a volatilidade implicita e do modelo estatistico usado para
analisar os dados historicos.

A volatilidade implicita tem se tornado um tema importante em financas, incentivado
tanto por sua dimensdo académica como pelo mercado de capitais. No @mbito académico, o
nimero de pesquisas acerca do assunto € crescente sobre o conteddo informacional embutido
no preco dos ativos. J& do ponto de vista do mercado, a volatilidade implicita vem sendo
negociada diretamente no mercado de derivativos como um ativo, 0 que permite seu emprego
para diversificagdo de riscos em carteiras de investimentos.

Ainda em relacdo a volatilidade implicita, a formula de Black-Scholes calcula o preco
de uma opc¢édo em fungdo do preco de exercicio da opcao, do prego atual do ativo, da taxa livre
de risco do mercado e da volatilidade do ativo. Atraves dos valores negociados em bolsa, esta
férmula pode ser invertida, obtendo-se a partir dos demais termos, a volatilidade do ativo e
esta € a volatilidade implicita (Odegaard, 1999).

Porém, o estimador mais simples da volatilidade é o desvio padrdo histérico, que
atribui peso uniforme a todas as observacdes. Embora sua implementacéo seja razoavelmente
simples, esse modo de célculo é um tanto quanto superficial, pois acaba ignorando
caracteristicas inerentes de uma série de retornos, pelo fato de ndo distinguir observacdes
mais recentes de mais antigas, dando pesos iguais no calculo, apesar de as mais recentes
serem mais relevantes, por exemplo. Para contornar esse problema, geralmente usa-se a
chamada “janela mével”, com um nimero pré-determinado de observagdes, em vez de utilizar
toda a amostra (Mota e Fernandes, 2004).

Um outro problema possivel, tratado por alguns autores, como Bodie, Kane e Marcus
em seu livro “Fundamentos de Investimentos", ¢ quando ha um dado discrepante da média,
chamado evento extremo. Esse evento vai causar grande impacto na volatilidade, de forma
instantanea, uma vez que esta na amostra para a estimacdo da volatilidade e possui peso igual
aos outros eventos. Esse método ainda é muito empregado, geralmente para se ter uma ideia
do tamanho e grandeza da volatilidade da carteira e ou ativo, e sendo de rapida e féacil
implementacéo, caracteristicas vistas com bons olhos no mercado financeiro.

Além disso, 0 modelo ndo é tdo discrepante a realidade quando o ambiente econémico
ndo esta tdo turbulento, ou seja, em que ndo ha existéncia de retornos extremos em um
passado recente. Sendo assim, quando o mercado esta pouco volatil, o0 modelo histérico ndo
gera resultado muito diferente dos obtidos por outros modelos mais sofisticados e é obtido
com maior rapidez. Mas caso 0 mercado se encontra bastante volatil, com retornos extremos
quase que diariamente, o resultado é incompativel com a realidade. Em contraste, o
alisamento exponencial (EWMA — exponentially weighted moving average) distribui peso
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maior para observagfes mais recentes, mas apresenta o inconveniente da escolha arbitréria do
grau de suavizacao.

Os modelos GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) e
de volatilidade estocéstica, por ndo sofrerem desses problemas, sdo mais usados (Mota e
Fernandes, 2004). O célculo da volatilidade usa uma janela moével de tempo. O uso da
amostra deve atribuir um peso de maneira que reduza o efeito das observacgdes estatisticas do
passado mais distante. O método EWMA considera que a série de retornos diarios com T
observacOes historicas € ponderada por um fator de decaimento. As ponderacdes mais
recentes no tempo sdo consideradas com um peso maior que as observagdes mais remotas. A
volatilidade pode ser expressa como uma funcédo dela propria defasada no tempo. Este tipo de
situacdo juntamente com o modelo que descreve um ativo em funcéo da volatilidade é dito um
modelo de volatilidade estocastica.

No ambito do mercado brasileiro, Gabe e Portugal (2004) destacam que 0os modelos
historicos sdo superiores aos modelos implicitos. Os autores afirmam que a volatilidade
implicita é viesada e ineficiente, enquanto a volatilidade histérica contém informacéo
preditiva sobre a volatilidade futura além do que esta contido na volatilidade implicita.
Entretanto, destacam que se a volatilidade implicita ¢ uma medida ex-ante (baseada em
suposicao e prognostico, carater subjetivo), na qual todos os agentes de mercado teriam a
disposicao todo o conjunto de informacdes relevantes sobre o futuro, ela deveria prever com
maior habilidade a volatilidade futura do que um modelo que toma os dados ex-post (baseado
em conhecimento, observacdo, analise, carater objetivo) indicando assim uma ineficiéncia do
mercado de opcdes brasileiro.

J& Andrade e Tabak (2001) utilizaram opg¢des de dblar para estudar se existe
informacdo relevante no mercado de cambio entre 1999 e 2000. Compararam o poder de
previsdo da volatilidade implicita com os modelos de média mével e do tipo GARCH. Os
autores concluiram que modelos que utilizam volatilidades histéricas sdo inferiores a
volatilidade implicita obtida no mercado, mesmo com o viés na previsdo da volatilidade
futura, inerente ao modelo implicito.

Existem diversos estudos acerca dessa mesma tematica também no mercado norte-
americano. Canina e Figlewski (1993) apontam que a volatilidade implicita tem virtualmente
nenhuma correlacdo com a volatilidade futura, o que por si s ja seria uma afirmacao bastante
controversa. Além disso, o fato usado como base para tal afirmacdo foi obtido a partir de
dados entre 1983 e marco de 1987, ou seja, antes do “crash de 1987, considerando o S&P
100, que era 0 mercado mais liquido de opcdes da época.

Da mesma forma, Day e Lewis (1992) analisaram op¢bes de S&P 100 entre 1985 e
1989. Eles analisaram o poder de previsdo da volatilidade implicita ao indice e fez-se uma
comparac¢do com modelos do tipo GARCH. Os resultados além de indicarem a volatilidade
implicita como um estimador ineficiente e viesado, mostraram que a volatilidade passada
contém informacdo preditiva relevante sobre a volatilidade futura, além daquela contida na
volatilidade implicita. Para isso, usou-se as hipdteses de sobreposicdo da maturidade de
opcoes e diferenga temporal na obtencdo dos dados, isto €, o horario de fechamento de op¢oes
é diferente das agoes.

Ainda sobre essa comparagdo, Corrado e Miller (2006) analisaram qual das duas
volatilidades melhor explicava os retornos esperados. Nessa pesquisa concluiram que o0s
indices de volatilidade implicitos dominam a volatilidade do indice historico quanto ao
fornecimento de previsdes de volatilidade futura dos pregos para os indices de acdes S&P
100, S&P 500 e Nasdaq 100. Os indices de volatilidade implicitos tém um certo viés, mas
ainda assim, séo mais eficientes em termos de erro quadratico médio em relagéo a volatilidade
historica.
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Sendo assim, dessa relacdo entre volatilidade implicita e retorno, o comportamento
dos indices de volatilidade foi cada vez mais alvo de pesquisas, tendo como foco central dos
estudos 0 VIX, que é o precursor desses indices.

Com respeito ao VIX, Whaley (2000) estudou a relacdo entre a variacdo no indice da
bolsa de valores americana e a variacdo do VIX. Segundo ele, niveis elevados de VIX séo
coincidentes com altos niveis de turbuléncia no mercado, seja atribuicdo de declinio do
mercado de acGes ou ameacas de guerras, mudancas inesperadas nas taxas de juros etc. Sendo
assim, quanto maior o medo, maior o VIX. Por isso o VIX ganhou o nome de medidor do
medo do mercado acionério ("investor fear gauge" em inglés).

Whaley (2000) trata como se da a transmissdo entre 0 aumento do risco e 0 impacto
nos precos dos ativos. Em momentos de crise, as taxas de desconto sdo revisadas para cima o
que gera uma diminuicdo do valor presente dos fluxos futuros aos acionistas, e,
consequentemente, uma queda acentuada no valor dos ativos.

Ja Giot (2005), estudou a relacdo entre indices de volatilidades implicitos e retorno no
indice de acbes. Ele constatou uma correlacdo negativa forte entre as mudancas
contemporaneas nos indices de volatilidade implicita e os indices de acdes subjacentes. Ele
afirma que em momentos de baixa no mercado acionario, ocorre também altos indices de
volatilidade, mas a reciproca ndo acontece na mesma intensidade, ou seja, quando ha aumento
no retorno das ac¢Ges, ndo ocorrem indices muito baixos de volatilidade. Isso nos mostra uma
assimetria entre as varidveis estudadas, que segundo estudos de Black (1976) e Christie
(1982), é chamado de efeito alavancagem.

Black (1976) teria encontrado, em seu estudo, evidéncias de que retornos de a¢oes sdo
negativamente correlacionados com a volatilidade dos retornos, que posteriormente, Whaley
(2000) corroborou, que a volatilidade tende a subir em resposta a “mas noticias” (retorno
menos do que o esperado) e tende a cair quando ha “boas noticias” (retorno menor do que o
esperado). Christie (1982) também colaborou para a teoria da alavancagem, ao afirmar que
um dos fatores que poderia afetar a variagdo dos precos de uma agédo € o grau de alavancagem
financeira. A autora encontra uma associagédo forte e positiva entre a volatilidade dos retornos
de acBes e alavancagem financeiro, que determina que se o pre¢o de uma acdo cai (ou se
eleva), a alavancagem financeira se eleva (ou diminui), pois altera a proporcao de capital de
terceiros em relacdo ao capital préprio.

E essa relacdo entre 0 VIX e 0 S&P 500 ¢ amplamente estudada, pois os indices de
volatilidade tém grande importancia no mercado de opcgbes e derivativos, dado que
possibilitam a negociacao dos derivativos sobre o nivel de incerteza futura, o que permite um
gerenciamento do risco de uma carteira de opcdes, assim como gerenciar o risco de taxa de
juros em uma carteira de renda fixa (Dario, 2007).

Sendo assim, Astorino et al. (2015) propuseram em seu trabalho um indice de
volatilidade implicita chamado 1Vol-BR, calculada pelo NEFIN (que é o Centro Brasileiro de
Pesquisa em Economia Financeira da Universidade de Sao Paulo), cuja metodologia para
computa-lo combina a metodologia internacional de ultima geracdo utilizada nos EUA com
ajustes propostos que levem em consideragcdo a baixa liquidez no mercado de opcOes
brasileiro. O volume diario médio negociado neste mercado é de US$20 milhdes, e, como
consequéncia, poucas opgles de exercicio sdo negociadas. Tal metodologia proposta pode ser
aplicada a outros mercados de baixa liquidez.

Além disso, o IVol-BR possui boas caracteristicas empiricas. Primeiramente, fazendo
regressdo da volatilidade voltada para o futuro no IVol-BR e uma série de variaveis de
previsdo de volatilidade tradicional, mostrou-se que a IVol-BR contém informac@es sobre a
volatilidade futura. Em segundo lugar, decompuseram o quadrado do IVol-BR em (i) a
variancia esperada dos retornos de agdes e (ii) o “equity variance premium” (a diferenca entre
0 quadrado do IVol-BR e a variéancia esperada). Esta decomposicéo € de interesse, uma vez
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que esse prémio estd diretamente relacionado com a aversdo ao risco do investidor
representativo. Entdo, usa-se tal decomposicdo para definir uma medida de averséo ao risco
variavel no tempo para o mercado brasileiro. Por fim, mostraram que tanto a medida de
aversdo ao risco como o prémio de risco tém poder preditivo sobre os retornos futuros das
acOes. Assim sendo, € importante que o IVol-BR se estabeleca como uma referéncia de
mercado, como mencionado por Dario (2007), possibilitando uma futura aplicacdo da sua
metodologia ao indice da Bolsa brasileira.

3-METODOLOGIA

A base de dados utilizada para este estudo foram as séries histdricas diarias do IVOL-
BR e indice Ibovespa, fornecidas, respectivamente, pelo Nefim e Bloomberg. O periodo
considerado foi de agosto de 2011 até julho de 2017.

Numa andlise inicial foram realizados testes de correlacéo e visualizacdo gréafica das
séries com o objetivo de compreender, de maneira preliminar, a relacdo das variaveis. Ja num
segundo momento, foi realizada uma andlise estatistica e, baseado no estudo de Giot (2005).
Por motivos de estacionariedade, foram calculadas as varia¢fes diarias dos logaritmos do
IVol-BR e indice Ibovespa utilizados para realizar a regressdo linear utilizando a equacdo 1:

Aivol,t: Bg D:_ + 35 Dt_ + BIAibov,t D: + BIAibov,t Dt_ + & (1)

Onde:
e B4,By ., Bi, Br sdo os coeficientes da regressdo;
* Ayove € avariacio do logaritmo da Ibov obtida pela equagéo: In(lbov, t) — In
(Ibov, t-1);
e D; e D; sdo variaveis “dummy” onde D; assume o valor 1 se Ay, < 0 e 0
caso contrario e, de forma analoga, D;" assume o valor 1 se A;,,, > 0 € 0 caso
contrario.

A modelagem sugere a influéncia da Ibovespa sobre o indice de volatilidade implicita
ao captar as relagcdes entre as variaveis. Como o sinal ndo é fixado, esta influéncia pode ser
captada sendo a mesma positiva ou negativa. Desta maneira, espera-se que uma queda na
Ibovespa gere um aumento no indice de volatilidade e, de maneira andloga, um aumento da
Ibovespa gere uma diminuicéo no indice de volatilidade.

Primeiramente, a regressdo foi calculada para a série completa. Posteriormente,
procurou-se avaliar os cenarios de instabilidade politica e econdmica no pais e sua possivel
relacdo com as variaveis. Para isso, a série foi dividida em trés periodos:

e Momento 1: 01 de agosto de 2011 até 31 de dezembro de 2014
e Momento 2: 01 de janeiro de 2015 até 31 de julho de 2016
e Momento 3: 01 de agosto de 2016 até 31 de julho de 2017

Para investigar a capacidade preditiva do 1\VVol-BR em relacdo ao retorno do Ibov foi
realizado o estudo da seguinte maneira: os dois primeiros anos da amostra foram tomados
como observagdes “conhecidas”, variaveis no tempo t = 0, e ordenou-se 0 logaritmo do IVVol-
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BR em 20 percentis. Em seguida observou-se a volatilidade no tempo t = 1, a mesma era
classificada como “Volatilidade Alta”, se estivesse nos quatro primeiros percentis e como
“Volatilidade Baixa”, se estivesse nos quatro ultimos, sendo o restante classificado como
“Volatilidade Média”. Por um lado, se a variavel fosse classificada como “Volatilidade Alta”
ou “Volatilidade Baixa”, a mesma era incorporada a série, armazenava-se 0S retornos do
Ibovespa para 1, 5, 15, 21 e 42 dias, em seguida incorporava-se o valor na série das variaveis
“conhecidas” e recalculava-se 0s percentis, repetindo o processo para o tempot=1t+ 1. Por
outro, se a variavel fosse classificada como ‘“Volatilidade média”, seus retornos eram
ignorados e analisava-se a variavel seguinte. Assim, obteve-se a média de retorno para cada
prazo estudado seguinte a uma observacgéo de baixa e de alta volatilidade.

4 - RESULTADOS
4.1 - Andlise Estatistica

Para analise dos dados foram utilizadas as séries historicas diarias do IVol-BR e do
indice Ibovespa compreendidas entre o periodo de 01/08/2011 até 31/07/2017. Ambas sao
apresentadas nas figuras 1 e 2.

Figura 1 - Série Histdrica do logaritmo do IVol-BR
IVol-BR

Fonte: Nefin (http://nefin.com.br/principal.html)

Figura 2 - Série Histdrica do logaritmo do Ibov
IBOV

01/08/20

Fonte: Bloomberg


http://nefin.com.br/principal.html
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A andlise dos graficos demonstra indicios de que se a volatilidade implicita estd muito
mais alta que a volatilidade historica, ou simplesmente “parece” estar, pode sugerir que o
mercado estd em queda, pois é empiricamente constatavel que a volatilidade sobe quando o
mercado cai e, para o mercado em alta, € constatado que os mesmos tendem a apresentar uma
menor volatilidade, assim como afirma Elvis e Pfutzenreuter (2008).

Tabela 1 — Correlacdo de Pearson entre as variaveis

IVol-BR Ibov
IVol-BR 1 -0,4421
Ibov -0,4421 1

Fonte: Bloomberg e Nefin (http://nefin.com.br/principal.html)

O coeficiente de correlacdo de Pearson (p) serda um valor no intervalo [-1,1] para medir
0 grau de correlacdo entre as variaveis e sua direcdo (positiva ou negativa). Para os dados
coletados, conforme a tabela 1, observa-se o valor de p = -0,4421, assim, como esperado, tal
correlacdo é negativa, ou seja, as variaveis caminham em dire¢fes opostas, 0 aumento de uma
implica na diminuig&o da outra.

Tabela 2 — Estatistica descritiva para o logaritmo do indice 1\VVol-BR

Estatistica — Amostra
Primeira Metade Segunda Metade Completa

Maximo 3,8513 3,7940 3,8513
Minimo 2,7107 2,6303 2,6303
1 Quiartil 3,0171 3,0576 3,0373
3 Quartil 3,2231 3,3011 3,2634
Média 3,1317 3,1921 3,1619
Mediana 3,1196 3,1703 3,1412
Variancia 0,0258 0,0351 0,0313
Desvio-Padréo 0,1606 0,1874 0,1770
Assimetria 0,7857 0,3841 0,5959
Curtose 1,4171 0,2095 0,6239
Jarque-Bera <0.001 <0.001 <0.001

Fonte: Bloomberg e Nefin (http://nefin.com.br/principal.html)
Nota: A tabela trata das propriedades estatisticas do logaritmo da série do I\VVol-BR, sendo a primeira metade compreendida
entre o periodo de 01/08/2011 a 22/07/2014 e a segunda metade entre 23/07/2014 e 31/07/2017

Na tabela 2, pode ser observada a estatistica descritiva para o logaritmo do indice
IVol-BR, com as medidas tradicionais tais como: maximo, minimo, primeiro e terceiro
quartil, média, mediana, variancia, desvio-padrdo, assimetria e curtose. Foi também realizado
um teste de normalidade de Jarque-Bera onde foi visto que a série ndo apresenta distribuicéo
normal. A assimetria, conforme esperado, é positiva. Nota-se um pequeno aumento na media
e na variancia do IVol-BR na segunda metade da amostra, o0 que era esperado em decorréncia
da instabilidade politica e econbmica em que se encontrava 0 pais uma vez que noticias
negativas tendem a ter uma maior influéncia no mercado e um maior impacto na volatilidade
em comparacao as noticias positivas.
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Figura 4 - Séries historicas do retorno diario dos indices Bovespa e IVol-BR
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Fonte: Bloomberg e Nefin (http://nefin.com.br/principal.html)

Na figura 4, percebe-se que o aumento da dispersdo dos retornos esta atrelado ao
aumento da variacdo da volatilidade. Observa-se, tambem, que a volatilidade dos retornos néo
é constante ao longo do tempo, sofrendo grande variacdo nos retornos em certos periodos
enquanto sofre pequena alteragdes em outros.
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Para o célculo da regressdo, um teste de estacionariedade é necessario para a série dos
retornos, uma vez que ha a necessidade de a série ser estacionaria.

Tabela 3 — Teste de Estacionariedade (ADF)

Retornos Augmented Dickey-Fuller p-valor
IVol-BR -12,5620 <0.01
Ibovespa -10,4710 <0.01

Nota: A hipétese nula do teste de estacionariedade é de que a série apresenta raiz unitaria e a hipdtese alternativa de que a
série ndo tem raiz unitaria.

Segundo Brooks (2014) séries ndo estacionarias apresentam uma tendéncia temporal,
portanto, podem apresentar alto poder explicativo mesmo com variaveis ndo correlacionadas.
Por isso foi realizado o Teste de Estacionariedade Aumentado de Dickey-Fuller e, como
resultado, as séries ndo apresentam raiz unitaria, portanto, sdo estacionarias, desta forma,
pode-se prosseguir com a regressao.

4. 2 - Relacéo entre o 1Vol-BR e o Ibovespa

Primeiramente, a regressdo foi calculada para a série completa. Posteriormente,
procurou-se avaliar os cenarios de instabilidade politica e econdmica no pais e sua possivel
relacdo com as varidveis. Para isso, a série foi dividida em trés periodos, assim como
abordado na metodologia. Na tabela 4 é apresentado o resultado com a série como um todo e
na tabela 5 € apresentado o resultado considerando cada um dos momentos analisados.

Tabela 4 - Regressdo Completa para o Ivol-BR

Regresséo : Aivol,tz ﬁg— Dt+ + ﬁo_ Dt_ + :B1+Aihov,t Dt+ + ﬁl_Aibov,t Dt_ + &t

Variaveis Coeficiente Erro-padrédo Estatistica t p-valor
D} -0,022 0,007 -3,283 0,001055**
Dy -0,013 0,006 -2,159 0,031*

Dipove DF 0,640 0,497 1,286 0,199

Aipove DY -2,317 0,528 -4,388 1,232e-05***

Nota: O teste F teve p-valor = 1,408e-11 e Breusch-Pagan de valor 0.01845 por isso os estimadores foram corrigidos usando
a matriz HAC (matriz de covariancia de Newey-West).
Significancia: 0 “***’ (0.001 “** 0.01 “** 0.05 <> 0.1 < 1

Os resultados indicam que, a menos dos fatores de amortecimento, 0s retornos
negativos apresentam um impacto no indice Ivol-BR de 2,32% para cada 1,00% de reducéo
da Ibovespa. Os valores para variag0es positivas ndo foram considerados significativos, isto
ocorre em decorréncia do contexto amplamente documentado na literatura em que “noticias
ruins” tem um impacto maior no mercado em comparagdo a “noticias boas” uma vez que o
esperado € que estas afetem, respectivamente, negativa e positivamente o indice Ibovespa.

Tabela 5 — Regressdo para o Ibovespa considerando momento de andlise

Momento 1
Variaveis Coeficiente Erro-padréo Estatistica t p-valor
D -0,024 0,009 -2,520 0,012*
Dy -0,016 0,008 -1,990 0,047*
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Aipov,e Df 0,794 0,710 1,117 0,264
Aipovt Dt -2,549 0,686 -3,716 0,000%**
Momento 2
Variaveis Coeficiente Erro-padréo Estatistica t p-valor
Df -0,024 0,012 -1,947 0,052
Dy -0,004 0,010 -0,413 0,680
Aipov,e DY 0,545 0,754 0,722 0,471
Aipovt Dt -1,496 0,711 -2,105 0,036*
Momento 3
Variaveis Coeficiente Erro-padréo Estatistica t p-valor
D -0,017 0,019 -0,890 0,374
Dy -0,015 0,017 -0,931 0,353
Aipove Df 0,505 1,902 0,266 0,791
Aipov,t Dy -2,582 1,503 -1,718 0,087.

Nota: O teste F teve p-valor de (4,247e-07; 0,009865; 0,05381) nos momentos (1; 2; 3)
A primeira amostra conteve 773 observacBes, a segunda 337 observacdes e a terceira 223 observacoes,
totalizando 1333 observacBes ap6s a perda de uma observagdo inicial para o calculo do retorno.
Significancia: 0 “***>0.001 “*** 0.01 “** 0.05 <> 0.1 *’ 1

A tabela 5 apresenta o resultado das regressdes para os momentos 1, 2 e 3. Os
resultados sugerem que devido ao processo de impeachment, no Momento 2, uma menor
influéncia da Ibovespa no IVol-BR que pode ser em decorréncia da instabilidade politica no
pais. J& no momento pos-impeachment a influéncia do impacto negativo na Ibovespa tornou-
se ainda maior. De maneira geral, os resultados evidenciam que o I\Vol-BR age como um
captador do medo do mercado, pois quaisquer mudancgas na Ibovespa estdo atreladas a um
aumento no indice de volatilidade.

4.3 - 1Vol-BR como Indicador Antecedente para o Ibovespa

Foi realizado um estudo para verificar se a média de baixa e alta volatilidade
apresentava diferengas quando comparada com a série completa. Para isso foram realizados o
Teste T para diferenca de médias e o teste Wilcoxon-Mann-Whitney (teste U). Os resultados
obtidos estdo nas tabelas 6 e 7 a seguir.

Tabela 6 — Teste T para médias

Média Média Série Completa  Estatistica t p-valor

1 Dia - Vol. Alta 4,575 e-04 6,861 e-05 0,193 0,847

1 Dia — Vol. Baixa 8,103 e-05 6,861 e-05 0,007 0,993
5 Dias — Vol. Alta 3,897 e-03 4,767 e-04 0,809 0,419
5 Dias — Vol. Baixa 9,146 e-04 4,767 e-04 0,117 0,906
15 Dias — Vol. Alta 5,659 e-04 1,532 e-03 -0,164 0,869
15 Dias — Vol. Baixa 2,489 e-03 1,532 e-03 0,154 0,877
21 Dias — Vol. Alta 1,452 e-03 1,948 e-03 -0,065 0,947
21 Dias — Vol. Baixa 4,688 e-03 1,948 e-03 0,385 0,700
42 Dias — Vol. Alta -5,000 e-03 4,832 e-03 -0,976 0,330
42 Dias — Vol. Baixa 1,172 e-02 4,832 e-03 0,637 0,525

Tabela 7 — Teste Wilcoxon-Mann-Whitney
Média Média Série Completa p-valor
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1 Dia — Vol. Alta 4,575 e-04 6,861 e-05 0,668
1 Dia — Vol. Baixa 8,103 e-05 6,861 e-05 0,887

5 Dias — Vol. Alta 3,897 e-03 4,767 e-04 0,467
5 Dias — Vol. Baixa 9,146 e-04 4,767 e-04 0,918
15 Dias — Vol. Alta 5,659 e-04 1,532 e-03 0,938
15 Dias — Vol. Baixa 2,489 e-03 1,532 e-03 0,871
21 Dias — Vol. Alta 1,452 e-03 1,948 e-03 0,820
21 Dias — Vol. Baixa 4,688 e-03 1,948 e-03 0,804
42 Dias — Vol. Alta -5,000 e-03 4,832 e-03 0,058
42 Dias — Vol. Baixa 1,172 e-02 4,832 e-03 0,443

No ambito do IVol-BR como antecedente para a Ibovespa os resultados se
apresentaram inconclusivos, uma vez que a média, apos a realizacdo dos testes T e U, ndo
apresentaram significancia estatistica. No entanto, para os resultados observados apds 42 dias
0s resultados, principalmente no teste U onde desconsideramos a normalidade da amostra (e a
convergéncia da média amostral para uma normal-padréo, pelo Teorema Central do Limite,
devido a um tamanho suficientemente grande), obteve-se diferenca de média com certa
significancia estatistica. Por este motivo, sugere-se, o estudo para longo prazo do IVol-BR
como antecedente para o Ibovespa.

6 — CONCLUSAO

A pesquisa teve como objetivo investigar a relacdo contemporanea entre o IVol-BR e
o Ibovespa, além da capacidade de o I\VVol-BR captar uma possivel relacdo entre o nivel de
incerteza presente no mercado e as variac@es relativas futuras no mercado acionério. Para
isso, foram examinadas as séries historicas do IVol-BR e do indice Ibovespa de agosto de
2011 até julho de 2017. A regressao indicou que o IVol-BR age como um captador do medo
do mercado brasileiro, assim como o VIX para o mercado americano evidenciado no estudo
de Whaley (2000) e Giot (2005).

Atraves da analise de regressdo, observou-se também que “noticias ruins” aumentam o
IVoI-BR, resultado esperado, todavia ao analisar as “noticias boas"”, ndo se obteve uma
significancia estatistica. Esse fato decorre de noticias negativas afetarem com maior
intensidade o mercado acionario que noticias boas.

Ja no ambito do IVol-BR como indicador antecedente dos retornos do Ibovespa, 0s
resultados se apresentaram inconclusivos, uma vez que a média, apds a realizacdo dos testes T
e U, ndo apresentaram significancia estatistica. No entanto, para os resultados observados
apo6s 42 dias, principalmente no teste U, obteve-se diferenca de média estatisticamente
significativa. Esses resultados sugerem que o IVol-BR funcione como um indicador
antecedente dos retornos do Ibovespa no longo prazo.

Como sugestdo para a continuidade da pesquisa, serie interessante investigar com
maior profundidade a relagdo entre o IVol-BR e o Ibovespa no longo prazo, assim como
utilizar outros modelos estatisticos que possam se adequar ao 1\VVol-BR, para obter resultados
sob outras perspectivas.
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