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1. Introducéo

Entre as maiores preocupacdes do investidor racional, esta a incerteza dos
resultados de suas aplicacdes no mercado financeiro e a melhor forma de mensurar a
relagdo de risco retorno em suas operagdes. A estimacao de perda potencial de uma

carteira pressupondo o risco de eventos de stress tem se desenvolvido no mercado, seja

comunidade financeira ou no meio académico. O consenso em torno da necessidade de
assegurar um sistema financeiro capaz de identificar e controlar os riscos como forma de
evitar danos potenciais de crises bancarias e riscos sistémicos, vem se tornando cada vez

mais urgente.

Com isso, novas praticas e ferramentas para controle de risco foram sendo
desenvolvidas com o passar do tempo, juntamente com a imposigao de exigéncias minimas

de capital para institui¢Ges financeiras.

Assim, no presente trabalho buscaremos explorar e demonstrar diferentes maneiras
com que eventos de stress nos mercados financeiros poderiam ter sido antecipados. Para
carater exploratério e para que possamos desenvolver uma conclusdo de maneira mais
abrangente, as analises serdo desenvolvidas em torno de trés diferentes eventos de stress
ocorridos nos mercados, sendo cada um deles oriundo de um motivo diferente. A primeira
delas ¢ a crise do Subprime (2008), um evento de colapso hipotecario que levou diversas
instituicOes financeiras a situacao de insolvéncia. A segunda, a crise brasileira de 2014/16,
fruto de uma combinagéo de descontrole fiscal e instabilidade politica - levando ao
impeachment do presidente em exercicio Dilma Rousseff. E por fim, a crise do Covid, que
podemos definir como um evento “black swan” - termo cunhado pelo escritor e estatistico
Nassim Nicholas Taleb para exemplificar eventos altamente improvaveis e imprevisiveis,

com grande impacto e efeitos nos mercados financeiros.

Tentaremos explicar como a alta volatilidade em momentos de crise pode ser

justificada pelas expectativas do mercado quanto aos indicadores da economia real. Isto



é, buscaremos entender se a alta volatilidade realizada no mercado é condizente com as
perspectivas macroecondmicas que 0s proprios especuladores estavam esperando. Ao
fim, conseguiremos concluir quais indicadores macroecondémicos desempenham o papel
mais eficaz como sinalizador de situacdes de stress, seja uma crise financeira, sanitaria
ou fiscal, quando confrontadas com informagfes adversas ou surpresas negativas em

relacdo as expectativas estabelecidas.

Ademais, alem de explorar as reacdes do mercado a mudancas nas expectativas em
relacdo a indicadores macroecondmicos, buscaremos também explicar como informaces

implicitas nos precos das op¢des podem funcionar como sinalizador de eventos de stress.

Para isso, criaremos uma carteira hipotética com dez acdes do Ibovespa e,
buscaremos em cima da analise desse portfolio, demonstrar o que foi proposto acima. A
escolha pelas dez acbes se deu em funcdo principalmente da liquidez, para termos um
mercado opcOes liquidos para tais ativos, e diversificacdo setorial, elemento chave para

construcdo de uma carteira tedrica que seja capaz de capturar a dindmica de mercado de

forma abrangente.



2. Motivagao

E indiscutivel que os mercados financeiros desempenham um papel fundamental na
economia global, seja como um motor para o crescimento econdémico ou para alocagao de
recursos de maneira eficiente. E, na medida que sua importancia na estabilidade econdmica
e financeira foi aumentando, as consequéncias inerentes a crises e eventos de stress
também. Particularmente quando se trata de mercados emergentes, dos quais sdo
caracterizados por sua alta volatilidade e que, como por um lado pode podem representar

riscos de perdas inesperadas, por outro, possibilitam também a obtencéo de retornos

substanciais.

A reincidéncia de tais eventos nos Ultimos anos destaca a suma importancia de
praticas cada vez mais proativas de gestdo de risco financeiro. A crise da bolha das
Dotcoms, o choque do petroleo em 1973, crise da divida europeia, a bolha financeira e
imobilidria do Japdo em 1989, sdo alguns dos exemplos de crises que causaram perdas
catastréficas aos investidores e que poderiam ter sido amenizadas com uma boa gestdo de
risco. Nesse contexto, a motivacdo geral dessa monografia é entender de certa forma como
crises passadas poderiam ter sido antecipadas e buscar uma base, para como crises futuras
possam vir a ser. A pesquisa buscara contribuir para o avanco do conhecimento académico
na area de financas fornecendo insights sobre melhores praticas e técnicas na antecipacao

de cenarios de stress.



3. Revisdo da Literatura

Este capitulo tem como objetivo apresentar as principais literaturas existentes a
respeito do mercado de opgdes, volatilidade implicita e anélise de volatilidade. A partir
delas foram extraidos métodos cientificos que seréo utilizados como base para a presente

monografia.

Atualmente, tém-se diversas ferramentas de gestdo de risco disponiveis para
operadores de mercado. Tais medidas, foram surgindo em resposta ao aumento da

volatilidade e pela sequéncia de diversas crises ocorridas nos mercados.

Conforme JORION (1997) destaca, o risco é definido como a variabilidade de
resultados inesperados e sua mensuragdo sempre se apresentou como uma questdo
desafiadora para qualquer aspecto das financas. Nesse sentido, surgiu 0 VaR como uma
ferramenta de avaliacdo de risco de mercado. De acordo com Jorion, 0 VaR é uma medida
estatistica para estimar a perda maxima esperada em uma carteira de investimentos, para

um determinado horizonte de tempo e nivel de confianca determinado.

Existem diferentes abordagens para calcular o VaR. John C. Hull (2013) em seu
estudo, explora as diferencas entre as abordagens paramétricas e ndo paramétricas para o
seu célculo. A paramétrica assume uma distribuicdo especifica dos retornos histéricos dos
ativos. Ela utiliza-se da teoria da probabilidade para calcular a perda maxima esperada de

uma carteira em um certo nivel de confianca. Ja a segunda € a ndo paramétrica e utiliza

diretamente os dados histéricos sem fazer suposi¢cdes sobre a distribuicdo dos retornos.
Em “Value at Risk: The New Benchmark for Managing Financial Risk” de Philippe Jorion,
0 autor apresenta 0 modelo RiskMetrics EWMA, que utiliza uma média movel ponderada
exponencialmente para estimar a volatilidade. Esse modelo atribui maior

importancia aos retornos mais recentes, o que permite melhor capturar dindmicas do
mercado. O célculo de sua volatilidade por sua vez envolve etapas. Primeiro, deve-se

estabelecer um pardmetro de suavizagdo, conhecido como lambda. Este pardmetro calcula



0 peso relativo dado aos retornos passados e reflete a velocidade de decaimento da
relevancia que sera dada aos retornos. A medida que o lambda cresce, a série torna-se mais
suave. Em seguida, o modelo é utilizado para calcular a variancia dos retornos, que é a
medida de dispersdo dos precos em relagdo a media e, entdo, a volatilidade é obtida

tomando a raiz quadrada da variancia.

A volatilidade EWMA a ser utilizado no presente trabalho serd com lambda de 0,94.
Uma vantagem na utilizacdo dessa métrica é que a volatilidade reage mais rapido a choques

no mercado, 0 que sera mais interessante de usar se tratando de cenarios de crise.

Portanto, a formula do VaR paramétrico que utilizaremos é calculada da seguinte

forma:

* VaR = Volatilidade EWMA* z * V
Onde:
- VaR: Perda mdaxima esperada para a carteira
- V: Valor total dos ativos financeiros incluidos na carteira

- z: Valor critico a um nivel de confianga de 95%

O VaR da carteira seré calculado da seguinte forma, que é a forma mais
usada no mercado:

e VaRcarteira = [V[T(VaRm) * Mvarcov] * VaRm] * 1,645

Onde T(VaRm) é a transposta da matriz de VaR por fator de risco e Mvarcov
é a matriz de variancia-covariancia.

Continuamente, muitos especialistas defendem que grande parte dos modelos de
avaliacdo de risco, por terem sido desenvolvidos com a suposicéo de que a distribui¢do do
retorno dos ativos segue uma normalidade, apresentam falhas. Como MALZ (2000) bem
observa, a importancia da ndo normalidade tem motivado o0s gestores de risco a
complementar medidas de risco padrdo como o VaR, com outras formas de mensuracgao

de risco. H4, cada vez mais, no mercado como um todo, um consenso em torno da
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necessidade de se aperfeigoar as técnicas de previsdo e antecipacdo de eventos de stress.
A critica é justamente em relacdo a suposicao de distribuicdo normal na modelagem dos
retornos, em que se pressupde uma distribuicao simétrica e com caudas finitas. No entanto,
as distribui¢fes das mudancas nos precos dos ativos costumam apresentar caudas mais
gordas que as previstas por uma distribuicdo normal fazendo com que o calculo da
probabilidade de um evento de stress tenha menos precisao justamente onde se faz mais
necessario. Sendo assim. em situacdes de eventos extremos, 0 VaR pode ndo ser capaz de

sinalizar a verdadeira magnitude do risco incorrido

MALZ (2000) também explica como analistas de mercado tém buscado entre dados
macroeconémicos, indicadores relevantes que sirvam como sinalizadores de crises ou
eventos de stress. Indicadores macroecondmicos tais quais saldo em conta corrente, crédito
bancério, reservas internacionais, PIB e ganhos corporativos podem se demonstrar valiosos
em sinalizar potenciais disfuncionalidades nos mercados. A critica, no entanto, é que tais
dados sdo divulgados de maneira defasada e ndo frequente, além de sinalizarem eventos
de até 24 meses na frente, um espaco de tempo considerado curto para fins de negociacao
e gerenciamento de risco. Enquanto, por outro lado, precos de ativos financeiros sao
divulgadas diariamente. Muitos especialistas defendem que a partir da analise de precos de
ativos financeiros, ou de informacdes implicitas nesses precos, € a melhor forma de obter

informacdes de futuros eventos de stress.

Nesse contexto, a analise de informagdes implicitas em precos de ativos
financeiros, como a volatilidade implicita nas opcGes, tem sido muito utilizada por

operadores de mercado, onde muitos tem buscado maneiras de justifica-la.

BLACK, FISCHER, MYRON (1973) introduziram o estudo que originou a teoria
de precificacdo de opcdes, demonstrando que o preco justo é baseado em determinadas
variaveis, incluindo o preco do ativo subjacente, o preco do exercicio da opcao, tempo até

a expiracao do contrato, taxa livre de risco e a volatilidade implicita - que é justamente a
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variavel desconhecida que precisamos inferir dos pregos observados das opcoes.

A volatilidade implicita é uma medida derivada dos precos das opcdes financeiras
e pode ser encontrada ao aplicar a metodologia reversa ao modelo utilizado por Black
Scholes. Como a funcdo inversa ndo admite solucdo analitica explicita, devem-se utilizar
métodos numéricos para o calculo da volatilidade implicita. Tal medida reflete a percepcéo
dos investidores em relacéo a volatilidade futura dos precos dos ativos subjacentes e surge
na medida que opc¢des sdo negociadas para que, entre outros motivos, participantes do
mercado possam ajustar suas exposicdes e se proteger contra movimentos adversos de

mercado.

Ademais, os precos das opgdes representam as expectativas agregadas do mercado
para determinado momento. No momento que pregos das opcGes de venda, com um prego
de exercicio distante do valor atual do ativo subjacente, estdo significativamente elevados
quando comparados a op¢des de compra para 0 mesmo exercicio, € uma indicacdo de que
0 mercado esta esperando por uma queda no preco desse ativo subjacente. Similarmente,
se 0 mesmo ocorrer de maneira inversa, pode ser interpretado como uma expectativa de

movimento de alta.

Podemos encontrar na literatura diversas publicacOes e estudos que buscam
determinar qual é o estimador mais adequado para a previsdo de volatilidade futura nos

mercados, com os resultados se mostrando contraditérios.

CHRISTENSEN E PRABHALA (1998), defende como as expectativas de volatilidades
implicitas de opgdes de indices em mercados eficientes devem fornecer uma previsao
imparcial e eficiente da volatilidade futura, uma vez que incorporam todas as informagoes
disponiveis no mercado. Para tal, foi examinado o mercado de opgdes OEX e o estudo foi
caracterizado pela utilizagdo de dados de volatilidade amostrados por

um periodo mais longo, o que permitiu um aumento do poder estatistico e por
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amostrarem series de volatilidade implicita e realizada em uma frequéncia mais baixa

(mensal), permitindo construir séries com dados ndo sobrepostos.

BATES (1991,2000), por exemplo, investigou se as op¢des de futuro de S&P-500
foram bons sinalizadores do crash ocorrido em outubro de 1987. Ele observou que
durante o periodo analisado houve um aumento no prémio de assimetria, medida que
representa a diferenca entre opgdes de compra (call) e de venda (put) com relacéo ao
mesmo ativo, 0 que por sua vez indica uma demanda crescente por opg¢des de venda em

detrimento das de compra.

Da mesma forma, BHABRA, GONZALEZ, SUP & POWELL (1999) tentaram
demonstrar se Traders de op¢do conseguiram prever a crise financeira na Coreia em
1997. Para isso, eles buscaram em um conjunto de opc¢Ges de compra e venda de
KOSPI200 Index, que inclui as 200 maiores empresas listadas na bolsa da Coreia, para
buscar evidéncias de uma iminente crise. No entanto, a partir das analises, revelou-se
que os participantes do mercado de opcGes de indices ndo foram capazes de prever
inicialmente a crise coreana. Todavia, as volatilidades implicitas das op¢des de venda
aumentaram significativamente a medida que a crise se intensificava sugerindo que 0s
Traders reagiram a crise ao invés de prever o seu inicio, muito possivelmente em funcgéo
de ser um mercado que havia acabado de iniciar suas operac6es quando a Coreia virou

foco da crise Asiatica.

Em contrapartida, CANINA E FIGLEWSKI (1993) utilizando uma abordagem de
regressao para examinar o contetudo preditivo das opcdes do indice S&P100, néo
encontrou virtualmente nenhuma relacdo entre a volatilidade implicita e a volatilidade
realizada, demonstrando que a volatilidade historica contém informagédo preditiva
relevante além daquela contida na volatilidade implicita, devido a diferenca temporal na
obtencdo dos dados como o horério de fechamento das opcGes sendo diferente das acbes

e a sobreposic¢do da maturidade de opgoes.
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Nas literaturas que tentam explicar essa relacdo, uma maneira para comprovar
estatisticamente ligacdo entre volatilidade implicita em opcgdes e eventos de stress nos
mercados financeiros, é por meio da realizacdo de testes de sinalizacdo e causalidade para

buscar evidencias estatisticas.

O teste de sinalizacdo busca identificar se a volatilidade implicita em op¢des
apresenta um comportamento atipico antes da ocorréncia de eventos de stress, na ideia de
que, se ela se desvia substancialmente do comportamento historico antes do evento de

stress, pode ser considerado um bom sinalizador.

Ja o teste de causalidade pode ser obtido através da abordagem estatistica de Granger.
Granger, C. W. (1969) propde uma metodologia baseada na ideia de que se uma variavel
X tem efeito sob uma variavel Y se a inclusdo das informacg6es passadas de X melhoram

a previsdo de Y em relacdo a um modelo que utiliza apenas informacdes de valores
defasados de Y.

Para aplica-lo, deve-se especificar um modelo utilizando suas formas
autorregressiva e suas respectivas representacdes conjuntas que inclua eventos de stress
e volatilidade implicita como variaveis dependentes. Com isso, ap0s realizar o teste
estatistico, devemos comparar os valores-p associados aos coeficientes do modelo e
caso o coeficiente associado a volatilidade implicita for menor que um determinado
nivel de significancia, podemos rejeitar a hipétese nula e constatar que ha uma relacéo

causal.
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4. Fonte de Dados e Metodologia

Primeiro, serdo calculados a volatilidade da carteira e 0 VaR Paramétrico da carteira
tedrica proposta com os dez ativos mais liquidos do indice Ibovespa durante as trés crises

definidas.

Em seguida, serdo avaliados e interpretados alguns indicadores da economia real com
foco na expectativa do mercado. Para isso, serdo coletados dados de expectativa dos
agentes econdmicos do boletim Focus, um relatorio semanal conduzido pelo Banco Central
que compila projecOes e expectativas de diversos economistas e instituicbes financeiras
em relacdo a variaveis econdmicas. Serdo elas: taxa de juros, taxa de cAmbio, crescimento

do Produto Interno Bruto (PIB) e inflacdo.

Para investigarmos a capacidade dos indicadores em antecipar eventos de stress e a
volatilidade realizada, a analise empirica torna-se imprescindivel, e envolve a construcao
de modelos de regressdo, onde a variavel dependente € a medida de eventos de stress ou

volatilidade, e as variaveis independentes os indicadores selecionados.

Com isso, conseguiremos a partir dos coeficientes da regressao analisar a direcdo e a
magnitude das relacdes para que assim possamos chegar em uma conclusdo de quanto da
volatilidade é explicada pelos indicadores e quais deles melhores representam
antecessores para 0s eventos de stress propostos. Além disso, teremos cuidados com

questBes de multicolinearidade e autocorrelacdo entre as variaveis.

Em seguida, tentaremos demonstrar 0 quanto que perdas na nossa carteira proposta
durante os eventos de stress sugeridos, foram sinalizados por aumentos nas volatilidades
implicitas nas opg¢Bes de compra ou venda dos ativos. Nesse sentido, apos a obtencéo de
dados historicos das op¢6es, incluindo suas variaveis, iremos a partir do modelo de
precificacdo Black&Scholes encontrar o valor da volatilidade que iguala o preco de

mercado da opcéao ao preco tedrico calculado pelo modelo.
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Como aponta MALZ (2000), opgdes curtas demais podem gerar distor¢des no célculo
das volatilidades. Assim, vamos considerar apenas as séries que contam com 6 dias Uteis
ou mais até o vencimento. Além disso, op¢des mais dentro do dinheiro tendem a refletir
de maneira mais condizente as expectativas dos investidores. Logo optaremos por isso.
Serdo utilizados como componentes da base de dados do estudo, as volatilidades implicitas

das opcdes provenientes das acGes preferenciais dos ativos selecionados para a carteira.

Calcularemos a correlagdo entre a volatilidade implicita das opcdes e as perdas que 0s
ativos selecionados tiveram nos trés eventos de stress. Utilizaremos métodos de correlacéo
de Pearson para medir a intensidade e a direcdo entre as duas varidveis. Outrossim,
analisaremos também, assim como BATES, como foi o comportamento do “‘skewness
premium” nos periodos que antecederam os eventos de stress. Espera-se que um aumento
significante no ‘skewness premium’, indica que os investidores estdo dispostos a pagar um

prémio substancial para protegcdo contra quedas abruptas no mercado.
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5. Volatilidade e VaR nas crises

O foco no presente capitulo serd o calculo da volatilidade da carteira de acdes proposta
pela média mdvel ponderada exponencialmente (EWMA), que d& mais peso aos eventos
recentes. Paralelamente, também calcularemos o VaR paramétrico de cada posi¢do da
carteira tedrica. Nossa carteira tedrica foi composta pelos seguintes ativos: Vale,

Petrobras, Itau, Bradesco, Ambev, B3, Banco do Brasil, JBS, Lojas Americanas e

Usiminas.

5.1. Volatilidade e VaR na crise de 2008
Como dito anteriormente a volatilidade da carteira tedrica foi calculada por meio
do modelo EWMA, dando maior peso para eventos mais recentes. Nos graficos abaixo €

possivel observar a volatilidade EWMA durante a crise de 2008 e 0 VaR paramétrico da

carteira.

Volatilidade EWMA
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Figura 1. Volatilidade da carteira tedrica na crise de 2008

Fonte: Elaboracéo propria
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Durante o periodo analisado, a volatilidade andou em média entre 1% e 4%. Em outubro

de 2008, no pico do estresse, a volatilidade do portfolio alcangcou 15%.

Var Paramétrico
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Figura 2. VaR Paramétrico da carteira teérica durante a crise de 2008

Fonte: Elaboragéo propria

O VaR Paramétrico da carteira atingiu 11% no auge da crise.
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VaR Paramétrico
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Figura 3. VaR Paramétrico aberto por posigéo da carteira teérica na crise de 2008

Fonte: Elaboragéo propria

O VaR das posicdes, individualmente, se manteve em média entre 2% e 10%, ou seja, as
posicdes podiam perder algo entorno desse valor no dia seguinte ao que ele vai calculado.
No pior momento da crise, as duas posi¢des com o maior VaR foram Jbss3 e Amer3,
batendo quase 18% de VaR em ambos 0s casos. As posi¢cdes com 0 menor VaR no pico

de estresse foram Abev3 e Itub3, com 8% e 11%, respectivamente.
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5.2. Volatilidade e VaR na crise 2016

No graficos abaixo é possivel observar a volatilidade EWMA durante o governo
Dilma e Temer. Além disso, estd sendo calculado o VaR diario das posi¢des da carteira
tedrica com 95% de confianga no mesmo periodo.

Volatilidade EWMA
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Figura 4. Volatilidade da carteira tedrica na crise de 2016

Fonte: Elaboracédo prépria

A volatilidade do portfélio variou na média entre 1% e 4%, parecido com a
volatilidade média vista na crise de 2008. No pico de estresse na crise do governo Dilma,

no inicio de 2016, a volatilidade chegou a 9%, abaixo dos 15% vistos na crise do Subprime.
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Var Paramétrico
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Figura 5. VaR Paramétrico da carteira teérica durante a crise de 2016

Fonte: Elaboragdo prépria

O VaR paramétrico do portfolio atingiu 6.42% no &pice da crise.
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Var Paramétrico
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Figura 6. VaR Paramétrico por posicdo da carteira teérica na crise de 2016

Fonte: Elaboragédo prépria

No gréafico acima, € possivel observar o VaR das posi¢des para um periodo mais
amplo do que o grafico anterior. Na média, 0 VaR das posic¢Bes variou entre 2% e 10%,
assim como na crise de 2008. Porém, é possivel notar 3 desvios impactantes além dessa
média. Primeiro, no inicio de 2014, em que o VaR de uma Amer3 atingiu quase 18%.
Segundo, 0 auge da crise em marco de 2016, onde a maioria dos ativos estavam com o VaR
bem acima da média. Nesse momento, o ativo com maior VaR foi Usim5, chegando a 18%.
Em contrapartida, o menor VaR foi o de Abev3, de 3%. Por fim, o terceiro desvio foi, assim
como o primeiro, de um Unico ativo, no caso Jbss3, em maio de 2017, periodo do “Joesley

Day”, em que o VaR de Jbss3 chegou a bater 16%.
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5.3. Volatilidade e VaR na crise do Covid

Nos préximos graficos é possivel observar a volatilidade EWMA e o0 VaR das posicdes

individuais da carteira teérica durante a crise do Covid.
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Figura 7. Volatilidade da carteira tedrica na crise da Covid

Fonte: Elaboragdo propria

O grafico da volatilidade em 2020 é muito parecido ao de 2008, no sentido de que a
volatilidade varia entre 1% e 4% em condigdes normais de mercado, e tem um pico de
estresse em que a volatilidade vai muito acima dessa média por um periodo curto. Nesse
momento, ou seja, no pior momento da crise, a volatilidade do portfolio bateu quase 18%,

acima dos 15% vistos em 2008.
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Var Paramétrico
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Figura 8. VaR Paramétrico da carteira teérica na crise da Covid

Fonte: Elaboragédo prépria

Como podemos ver acima, no auge da Covid o VaR paramétrico da carteira atingiu 12.2%.
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Var Paramétrico
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Figura 9. VaR Paramétrico por posicdo da carteira teérica na crise da Covid

Fonte: Elaboragéo propria

No grafico acima, € possivel notar que o VaR das posicGes varia na média entre 2% e
6%, com um pico de estresse em marco e abril, quando houve um aumento generalizado
do risco das posi¢oes. A posicdo com o VaR mais alto no pior momento foi Petr3, que
estava com a chance de perder 18% do valor no dia seguinte com 95% de confianga. Do
outro lado, o menor VaR de um ativo no pior momento foi de Itub3, com pouco mais de

8% de perda maxima.
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6. Indicadores do Relatério Focus

Os medidores de expectativas das varidveis econdmicas sdo de extrema importancia
tanto para o investidor, quanto para o Banco Cenral (BC). Neste capitulo sera apresentado
os indicadores da economia real que terdo suas expectativas coletadas a partir do Boletim
Focus, e que serdo utilizados em nossos estudos para tentar demonstrar sua eficacia em
sinalizar eventos de stress, explicados e contextualizados historicamente para os eventos

escolhidos.
6.1. PIB

A primeira variavel projetada pelo mercado a ser analisada é o crescimento do PIB
- indicador econdmico que representa a soma de todos 0s bens e servigos finais produzidos
em um determinado local, em um determinado periodo de tempo. A partir dele, busca-se
identificar tendéncias para o desempenho futuro da economia. Pode ser quantificada de
forma simplificada pela 6tica da demanda da seguinte forma:
PB=C+G+I+(X-M)
Onde, “C” representa o consumo das familias e das empresas do setor privado, “G” ¢ igual
aos gastos do governo e das empresas publicas, “I” constitui os investimentos das familias
e do governo e “(X — M)” representa a balanga comercial, que ¢ calculada pela diferenca

entre exportacdes e importacoes.

6.1.1. PIB em 2008

O boletim Focus publica semanalmente a visdo do mercado sobre as estimativas

para o crescimento do PIB. Abaixo é possivel ver as expectativas dos agentes econdmicos,
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nas respectivas datas, em relagcdo a qual iria ser o PIB no final de 2009. Ou seja, as

expectativas durante a crise do Subprime.

PIB Focus 2008

Figura 10. Projegdes Focus para o PIB de 2008

Fonte: Elaboragéo Prépria

Antes da crise, as expectativas rondavam os 4% de crescimento do PIB brasileiro
em 2009. Com a crise imobiliaria americana, as expectativas chegaram a bater em 0,7% de

queda.

6.1.2. PIB em 2016

Na crise do governo Dilma, as expectativas para o PIB ficaram bem abaixo das

vistas em 2008, como é possivel observar no grafico abaixo.
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PIB Focus 2016
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Figura 11. Projegdes Focus para o PIB de 2016

Fonte: Elaboragéo Prépria

Enquanto na crise do Subprime a menor estimativa bateu em 0,7% de queda do
PIB, em 2016 os agentes estimavam uma retracdo de quase 4% do PIB no final do ano.

Durante esse ano, as expectativas rondavam entre 3% e 4% de queda no PIB.

6.1.3. PIB no Covid

Na crise do coronavirus, a estimativas para o PIB ficaram ainda menores com o
choque de demanda. E possivel visualizar abaixo as estimativas do mercado para o PIB

durante o ano de 2020.
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PIB Focus Covid

Figura 12. Projegdes Focus para o PIB de 2020

Fonte: Elaboragéo Prépria

As estimativas para o PIB de 2020 estavam em 2,3% em janeiro. Com o
confinamento global, as expectativas do mercado para o Produto Interno Bruto bateram em
6,5% de queda no pior momento em julho. Houve uma leve melhora no final do ano, em

gue os agentes previam uma queda de 5,14%.

6.2. Expectativa Taxa de Juros

A segunda varidvel econdmica projetada a ser analisada sera a meta para taxa Selic
estimada pelos agentes econdmicos e abordada pelo relatério Focus. A taxa Selic

representa os juros basicos da economia brasileira. Os movimentos da Selic influenciam
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todas as taxas de juros praticadas no pais. Por exemplo, quanto um banco cobra ao conceder
um empréstimo, 0 que um investidor recebe ao realizar um investimento, entre outros.

A ideia é que com a diminuicdo da taxa Selic, o BC esteja estimulando a atividade
economia porque o crédito fica mais barato e, portanto, as pessoas conseguem pegar
empréstimos de forma menos custosa para financiar o seu negdcio. Do outro lado, com o
aumento do poder de compra da populacéo, dado essa queda na taxa, 0S pre¢cos como um
todo aumentam e, dessa forma, a inflagdo pode ser um problema. Por isso, 0 BC tem que
definir sabiamente a taxa Selic levando em conta 0 momento em que a economia se

encontra.

6.2.1. Expectativa Selic em 2008

Abaixo é possivel visualizar o grafico com as expectativas do mercado para a

meta da Taxa Selic durante a crise de 2008, disponibilizadas pelos relatorios Focus.

Selic Focus 2008
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Figura 13. Projecdes Focus para o Selic de 2008

Fonte: Elaboracgéo Prépria
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E possivel notar que, no inicio de 2008, as expectativas para a taxa subiram de
10,3% para 14%. No final do ano, as expectativas convergiram para uma queda na Taxa
Selic, que pulou de 13,5% em novembro do mesmo ano para 8,8% em junho de 2009. Ou
seja, no inicio da crise as expectativas subiram e depois de quase um ano as expectativas

cairam de forma abrupta como é possivel olhar no gréafico acima.

6.2.2. Expectativa Selic em 2016

No inicio da crise da Dilma, assim como em 2008, a tendéncia da previsao sobre a

taxa de juros era de alta como é possivel ver no grafico abaixo.

Selic Focus 2016

o T T T, SO, SN - R - R - S
LA I L N L S G 4 S L SR L G I I L
Wk W \\‘l- A N A\‘{'l- o '\ » \"-_Lz Ak L AV o \\r\_r
@ @ ; e N N G @ @ S G @ e
' o o o ¥ ¥ Q¥ Q¥ [ Y ¥ Q¥ ¥ Qv v s Q¥ i

Figura 14. Proje¢des Focus para o Selic de 2016

Fonte: Elaboracédo Prépria
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No primeiro ano do gréfico, as expectativas para a taxa pularam de 11,5% para
15,3%. Com o arrefecimento da inflagdo na época, as expectativas mudaram de direcdo e

comegaram a cair até o patamar de 13,8% no final de 2016.
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6.2.3. Expectativa Selic no Covid

Diferente das outra duas crises, em 2020 as expectativas para a taxa de juros

durante o ano cairam.

Selic Focus Covid

Figura 15. Proje¢des Focus para o Selic de 2020

Fonte: Elaboracédo Prépria

No inicio de 2020, as expectativas eram para uma taxa de 4,1%, o que é bem
abaixo da média histérica do Brasil. Com o confinamento em todo o pais, as expectativas
cairam drasticamente, como é possivel visualizar no grafico acima. A meta se manteve

constante em 2% durante o segundo semestre.
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6.3. Projecdo Cambio

A terceira variavel da economia real a ser comparada com a carteira tedrica € a
expectativa para a taxa de cdmbio. A taxa de cambio representa o preco de uma moeda
estrangeira em relacdo a moeda nacional. No caso, utilizaremos USD/BRL que compara

do dolar americano em unidades da moeda brasileira.

6.3.1. Expectativa cambio 2008

E possivel visualizar no grafico abaixo as expectativas para o cdmbio durante a

crise do Subprime.

Cambio Focus 2008
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Figura 16. Projegdes Focus para o Cambio de 2008

Fonte: Elaboracédo Prépria
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Do inicio de 2008 até dezembro, a expectativa para o fechamento da paridade

naquele ano aumentou em 35.3% , sendo esperado um cambio de 2.3.
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6.3.2. Expectativa cambio 2016

Durante a crise do governo Dilma, as expectativas para alta do cdmbio aumentaram

ainda mais como € possivel ver no grafico abaixo.

Cambio Focus 2016
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Figura 17. Projegdes Focus para o Cambio de 2016

Fonte: Elaboracédo Propria

No &pice da crise, em novembro de 2016, a taxa de cambio esperada pelo boletim
Focus alcangou 4.4. No entanto, com a oficializacdo do impeachment da entéo presidente
Dilma, a expectativa para o fechamento do cambio pelos agentes de mercado caiu 23%

desde o auge para 3.35.
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6.3.3. Expectativa cambio na Covid

Em 2020, as expectativas para o cambio atingiram seu maior nivel na década,
5.50. O Brasil vinha de sucessivas quedas na taxa de juros desde o final do governo
Dilma, o que fez o diferencial entre as taxas da estrutura a termo diminuir
sucessivamente. Ao mesmo tempo, houve uma queda muito forte, porém, em menor
proporcao dos juros americanos para sustentar a economia durante a crise. Isso fez com
que a relacdo entre as duas taxas fosse ao menor nivel da histdria e por consequéncia
fazendo com que o cambio calculado depreciasse. Ou seja, a demanda pelo real ficou

relativamente menor.

Cambio Focus Covid
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Figura 18. Proje¢des Focus para o Cambio na Covid

Fonte: Elaboracédo Prépria
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6.4. Expectativa Inflacdo

O dultimo fator € a expectativa de inflacdo. A inflacdo desempenha papel
significativo nas tomadas de decisdo dos agentes de mercado de modo que, quando ha
expectativas de alta inflacionaria, os investidores tendem a ficar mais preocupados com a

preservacao de seu valor de compra.

6.4.1. Expectativa de Inflagéo 2008

Abaixo € possivel observar a evolugdo das expectativas do IPCA para o ano de
2009, segundo o boletim Focus. Ou seja, sdo as expectativas que 0s agentes econdmicos

tinham, nas respectivas datas, de qual iria ser o IPCA no final de 2009.

Selic Focus 2008
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Figura 19. Proje¢des Focus para a IPCA de 2008

Fonte: Elaboracédo Prépria
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A expectativa para o IPCA chega no pico em novembro de 2008, em que bateu
5,3% a.a. Tanto antes, quanto depois do auge da crise, o IPCA se mantinha em média entre

4,3.

6.4.2. Expectativa de Inflagéo 2016

No grafico abaixo, é mostrado a evolucdo das expectativas do IPCA para o0 ano de

2016, o qual foi o pior momento do governo Dilma.

IPCA Focus 2016
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Figura 20. Proje¢des Focus para o IPCA de 2016

Fonte: Elaboracéo Prépria
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O IPCA saiu de 5,45% em julho de 2015 para 7,6%, na maxima, em Fevereiro de
2016. O mercado tinha a expectativa de que haveria um choque de oferta muito grande
durante o ano. Com o impeachment do presidente as perspectivas mudaram e a houve uma

inversdo do movimento.

6.4.3. Expectativa de Inflagéo na Covid

Quanto a crise do coronavirus, houve um choque de demanda com a populacdo dentro
de casa. Portanto, diferente das outras duas crises, o IPCA caiu. Podemos observar isso no
grafico abaixo, que mostra as expectativas do mercado em relacdo ao IPCA no final de

2020.

Selic Focus Covid

Figura 21. Proje¢des Focus para IPCA na Covid

Fonte: Elaboracé&o Prépria
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No inicio do ano, as expectativas eram de um IPCA a 3,4%. Com a pandemia, o IPCA
chegou a bater 1,6% em maio. No final do ano, as expectativas convergiram para 4,4%

com o auxilio emergencial dado a populacéo durante o ano, entre outros motivos.
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7. Aplicacdo Metodoldgica

Neste capitulo iremos demonstrar como efetivamente aplicamos os métodos propostas
nas variaveis de interesse. Realizaremos uma analise de regressao para examinar como as
expectativas de inflacdo, meta da taxa Selic, taxa de cAmbio e expectativas de crescimento

do PIB influenciaram a volatilidade realizada da nossa carteira teorica.

A seguinte equacao sera usada:

Volatilidade = BO + B1* IPCA + B2 * Meta Selic + B3 * Cambio + B4 *
PIB +u

A ideia é entender como a volatilidade é afetada pelas mudancas nas expectativas
com relacdo a cada uma das varidveis econdmicas, mantendo todos os outros fatores que
afetam a volatilidade constante. Importante notar também que, embora estejamos
incluindo tais variaveis explicativas, sempre havera fatores ndo observados, representados
pelo termo de erro (‘u’). Estaremos supondo também que ndo ha multicolinearidade
perfeita entre as variaveis independentes, o que significa que nenhuma é uma constante e
ndo ha relacdo exata entre elas, e também que os fatores ndo observados no termo de erro
ndo estdo correlacionados com as variaveis explicativas. No entanto, precisa-se destacar
que essa Ultima suposicdo pode ndo ser valida na realidade onde, por exemplo, um fator
como a ansiedade dos investidores, que estd relacionado com as expectativas de

crescimento do PIB, certamente se encontra no termo de erro.
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7.1. Regressoes Crise 2008

Abaixo é possivel observar a regressdo da volatilidade nas variaveis econémicas vistas

durante a crise de 2008.

OLS Regression Results

Dep. Variable: EWMA Avg R-squared 8.426
Model: OLS Adj. R-squared: 8.421
Method: Least Squares F-statistic: 85.77
Date: Sat, 18 Nov 2823 Prob (F-statistic): 1.79e-54
Time: 17:27:85  Log-Likelihood: -583.8
No. Observations: 468  AIC:

Df Residuals: 463  BIC:

Df Model: 4

Covariance Type: nonrobust

Omnibus:

Prob(Omnibus):
Skew:
Kurtosis:

Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):
Cond. No.

Figura 22. Regressé&o na volatidade durante a crise de 2008
Fonte: Elaboragédo Propria

Foram 495 observagdes com um R-Quadrado de 0,42. Este é
conhecido como coeficiente de determinacdo e estad sempre entre 0 e 1. Ele
representa a propor¢do da variabilidade na variavel dependente que é
explicada pelas varidveis independentes. Quanto mais proximo de zero, ha
uma indicacdo de um ajuste ruim da reta de MQO, ou seja, muito pouco da
variacdo da varidvel dependente esperada é capturada pela variagdo na
variavel dependente estimada. Nesse caso, € possivel ver que as variaveis da

economia real na equacéo explicam 42,6% da variacdo na volatilidade nessa
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amostra de 495 dias. Isso significa que 58,4% das varia¢des na volatilidade
ficam sem explicacéo.

Analisando o teste F de significancia global, onde buscamos testar se,
pelo menos, uma das varidveis independentes tem um efeito significativo na
variavel dependente.

As hipéteses do teste F da significancia global séo as seguintes:

Hipotese nula: O ajuste do modelo somento com o intercepto e seu
modelo sdo iguais, isto &, nenhuma das variaveis indepentes tem efeito
significativo na variavel dependente.

Hipotese alternativa: Pelo menos um dos coeficientes de inclinagdo
das variaveis independentes é diferente de zero.

No caso, vemo que o valor-p para o teste F de teste de significancia
global € menor que seu nivel de significancia, logo podemos rejeitar a
hipotese nula e concluir que o modelo proporciona um ajuste melhor do que
0 modelo somente com o intercepto.

As conclusdes principais foram quatro. Primeiro, de que se as
previsdes do IPCA aumentassem 1p.p., a volatilidade aumentaria em 1,03%.
Segundo, um aumento de 1p.p. na expectativa da Meta Selic faria com que a
volatilidade aumentasse em 0,22%. Além disso, de que um aumento de 1p.p
na cotacdo do cambio, faria com que a volatilidade aumentasse em 1,6%. Por
ultimo, de que um aumento de 1 p.p. no PIB traria uma reducédo de -0,06% na
volatilidade.

Ao fazer o teste de hipdtese para as variaveis B1, B2, B3 e B4, afim de avaliar
sua significancia estatistica a partir da rejeicdo ou ndo da hipotese nula,

chegamos em concluses distintas. Vemos que, ao testar para IPCA, Selic e
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Cambio, se rejeita a hipdtese nula ao nivel de significancia de 5%, indicando
que eles tém impacto estatisticamente significativo na varidvel dependente.
Isso acontece porque o p-valor associado aos coeficientes € menor do que 0.05
(grau de significancia), ou seja, podemos garantir a significancia estatistica.
Para 0 PIB, ndo se pode rejeitar a hipotese nula ao nivel de significa de 5%,
dado que o modulo das respectivas estatisticas-t sdo menores que 1,645. Por
exemplo, a estatistica t do PIB em nossa regressdo é -1,02, onde encontramos
por meio da divisdo do coeficiente pelo desvio padrédo e, portanto, condi¢do
suficiente para indicar que o coeficiente do PIB pode n&o ser estatisticamente

significativo.

7.2. Regressoes Crise Impeachment

Abaixo é possivel visualizar a regressao das variaveis estimadas pelo Focus

na volatilidade durante o periodo final do governo Dilma.
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Dep. Va

Model:

Method:

Date:

Time:

No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:
Covariance Type:

OLS Regression Results

EWMA Avg

oLs

Least Squares
Sat, 18 Nov 20823
18:01:19

458

445

4

nonrobust

R-squared:

Adj. R-squared:
F-statistic:

Prob (F-statistic):
Log-Likelihood:

Cambio
PIE
Intercept

Durbin-Watson:
Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):

Cond. No.

Omnibus:
Prob(Omnibus):
Skew:

Kurt

Figura 23. Regressé&o na volatidade durante a crise de 2016
Fonte: Elaboragdo Prépria

Foram 450 observacdes, em gue foi achado um R — Quadrado de 0,61,
ou seja, as variaveis da economia real explicam 61% das variacBes na
volatilidade, o que é acima dos 42% vistos em 2008.

Ao fazer um teste de hipétese para cada coeficiente, é possivel inferir
que se rejeita a hipdtese nula ao nivel de significancia de 5% para todos. 1sso
acontece porque o modulo das estatisticas-t sdo maiores que o valor critico do
teste-t em todos os casos, indicando que séo estatisticamente significativos.

Ademais, a estatistica F sugere fortemente a rejeicdo da hipotese nula
de que todos os coeficientes de inclinagdo das variaveis independentes sdo

iguais a zero.
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Vemos que para cada aumento de 1p.p. no IPCA, é esperado um
aumento de 0,3% na volatilidade da carteira. Com relagéo a Selic, para cada
aumento de 1p.p. na taxa, espera-se uma reducdo de -0,3% na volatilidade
estimada. Além disso, se a projecdo dos agentes econdmicos para 0 Cambio
aumentasse em 1p.p., a volatilidade aumentaria 0,79%. Por ultimo, se a
expectativa Focus para o PIB aumentasse em 1p.p., a volatilidade diminuiria

-0,06%.

7.3. Regressdes Covid

Abaixo é possivel visualizar a regressao das variaveis da economia real na volatilidade
durante o ano de 2020

OLS Regression Results

Dep. Variable:
Model:

Method:

Date:

Time:

No. Observations:
Df Residuals:

Df Model:
Covariance Type:

Cambio
PIB
Intercept

Omnibus:
Prob(Omnibus):
Skew:
Kurtosis:

EWMA Avg

oLS

Least Squares
Sat, 18 Nov 2823
18:84:44

475

478

4

nonrobust

268.586
@.008

R-squared:

Adj. R-squared:
F-statistic:

Prob (F-statistic):
Log-Likelihood:
AIC:

Durbin-Watson:
Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):

Cond. No.

Figura 24. Regresséo na volatidade durante a crise da Covid
Fonte: Elaboragéo Propria
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Foram 475 dias observados e um R — Quadrado de 0,25. Ou seja, 25% das variagdes
na volatilidade sdo captadas pelas variaveis do modelo. O que é abaixo das crises de 2008
e 2016, ndo podendo ser considerado muito satisfatério.

Ao fazer o teste da hipdtese nula dos coeficientes, rejeitamos a hipdtese nula ao
nivel de significancia de 5% para todos os coeficientes. A estatistica F também sugere que
pelo menos uma das variaveis independentes é estatisticamente significativa para explicar
a variabilidade na variavel dependente.

Os coeficientes encontrados foram de -1,1% para o IPCA, 0,15% para a Selic, 4%
para 0 Cambio, e 0,85% para o PIB. Nesse caso, 0 mais impactante foi o coeficiente
associado a taxa de cAmbio. O primeiro, mostra que um aumento de 1p.p. no indice de
inflacéo, faz a volatilidade reduzir em -1,1%. O segundo, mostra que um aumento de 1p.p.
na expectativa para a taxa Selic, aumenta ligeiramente a volatilidade em 0,15%. Para o
cambio, de 1p.p. no valor esperado aumenta em 4% a volatilidade e, por fim, um aumento

de 1p.p. no PIB aumenta a volatilidade da carteira proposta em 0.85%.
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8. Volatilidade Implicita nas Opc¢Ges

Neste capitulo apresentaremos as caracteristicas das opcdes selecionadas, das quais
serdo cuidadosamente selecionadas com base em critérios de liquidez e vencimento.
Explicaremos também os célculos realizados para estimar a volatilidade implicita nas
opcdes selecionadas.

Para calcularmos a volatilidade implicita historica das opc¢des dos ativos em nosso
portfélio, precisaremos: a) preco do ativo objeto na data em questdo (S); b) strike de
exercicio da opc¢éo (K), no caso o preco pelo qual a opgéo estava dando o direito a ser
exercido; ¢) numero de dias Uteis até o vencimento (t); d) Taxa CDI Anual (Rf), taxa
composta e continua utilizada como uma estimativa para a taxa de juros sem risco; e)
prémio da opcdo de compra (C), valor do Gltimo neg6cio da opgéo expresso em reais.

O modelo de Black&Scholes sera aplicado para estimar a volatilidade, conhecida
como desvio-padrao implicito (ISD). Na férmula, a volatilidade € um parametro que nédo
é diretamente observavel, no entanto, conhecendo S, K, t, Rf e o preco da op¢éo no
mercado, € possivel calcular um unico ISD que satisfaca a férmula de Black&Scholes.
Portanto, utilizaremos o método de Newton-Raphson para encontrar a volatilidade
implicita, onde encontraremos a raiz da equacao da diferenca entre o preco observado e o
preco tedrico calculado pela formula B&S, que € justamente a volatilidade implicita

desejada. Todas as séries histdricas com dados diarios foram coletadas direto do site da B3.
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8.1. Crise 2008 x Vol. Implicita

Buscamos informacdes historicas referentes a opcdes de compra e de venda para
Vale e Petrobras, duas empresas com maiores volumes de negociacdo em nossa carteira,
em momentos que antecederam o auge do drawdown Vvisto nos pregos dos ativos durante a
crise.

Para encontrar a volatilidade implicita, a partir da formula de Black&Scholes
calculamos o preco das opcoes, e utilizamos o método de Newton-Raphson para encontrar
a volatilidade implicita que torna o preco tedrico igual ao preco observado no mercado.

Para opgdo de compra Petrobras, utilizamos o ticker ‘PETRL20’, negociado entre
as datas do dia 2008/10/15 e 2008/12/15. Temos uma correlacdo negativa de -0.3 entre a
volatilidade implicita da opcao e o pre¢o do ativo objeto, e uma correlacdo positiva de 0.78
entre a série de volatilidade implicita e o var da posicdo na carteira. O critério de escolha
foi o volume total negociado e o periodo que antecedeu o pior momento da crise. Além
disso, optamos por opc¢des mais dentro do dinheiro pois, como aponta MALZ (2000),
opcdes mais dentro do dinheiro tendem a refletir de maneira mais condizente as
expectativas dos investidores.

Para Vale, utilizamos o ticker “VALEL28’, negociado entre as datas do dia 2008/10/13 e
2008/12/15 seguindo o mesmo critério de escolha. Temos uma correlacdo negativa de -
0.44, sugerindo uma relacdo inversa moderada, e uma correlagcdo positiva de 0.38% entre

a volatilidade implicita e o var da posicao na carteira.
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8.2. Correlagéo Crise 2016 x Vol. Implicita

Para a Crise de 2016, buscamos informac0es referentes a opgoes dtrés ativos.

Para Petrobras, utilizamos o ticker ‘PETRL20’, negociado entre as datas do dia
2016/03/16 e 2016/05/13, com preco de exercicio de 7.6, isto €, opcdo fora do dinheiro.
Temos uma correlacdo negativa de -0.73 entre a volatilidade implicita da opcao.

Em Vale, o ticker da opgdo de venda foi VALEN35, com vencimento para
16/02/2016 e strike de 9.52, negociado durante o periodo que antecedeu a queda nas a¢oes
da mineradora em quase 50%. Durante o periodo de negociacao se manteve OTM — preco
do ativo subjacente acima do preco de exercicio da opcdo de venda. Foi levado em
consideracdo opcdes com menores diferencas entre bid-ask, para garantir maior preciséo
nos calculos. Temos uma correlacdo negativa de -0.64 entre a série de volatilidade implicita
e 0 preco de Vale.

Buscamos também uma call, com strike de 13, estando também fora do dinheiro, e
para 0 mesmo vencimento — 16/02/2015. Ao compararmos a volatilidade implicita de
ambas vemos que houve um aumento na assimetria de volatilidade, onde houve uma maior

demanda pela put OTM refletindo uma demanda por protecdo durante o periodo.
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8.3. Correlacdo Covid x Vol. Implicita

Durante a crise da Covid, as op¢bes de compra e venda de Petrobras selecionadas
foram PETR182 e PETRQ182, respectivamente, ambas com 0 mesmo vencimento -
05/19/2020 - e mesmo preco de exercicio, 18,22.

A partir do método proposto, extraimos a volatilidade implicita de cada série e
podemos perceber que houve um aumento no volatility skewness, diferenca entre o preco
das calls e puts.

Um aumento no volatility skewness indica uma mudanca nas expectativas de
mercado em relacdo a volatilidade futura, com implica¢Ges na interpretacao de risco por
diferentes razdes.

O aumento na volatilidade implicita das op¢fes de venda em comparacdo com as
opcdes de compra sugere que os investidores estdo mais preocupados com a possibilidade
de queda no prec¢o da acdo. Existem indices que refletem esse fator, como o S&P Put/Call
Ratio que € derivado do volume diario operado no mercado de opc¢des. Quando a liquidez
de put no S&P500 aumenta mais que em calls, o indice cresce, e assim vice e versa. Em
fevereiro 2020, o ratio atingiu 2.40, na medida que o mercado estava buscando protecao

diante da primeira onda da Covid.
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9. Concluséao
Abaixo é possivel visualizar um resumo dos resultados obtidos no altimo capitulo. Ou
seja, as estimagdes de quanto as varidveis de projecdo da economia real influenciam na

volatilidade durante as 3 crises vistas.

Coeficientes 2008 | Coeficientes 2016 | Coeficientes 2020
IPCA 1,0345 0,3124 -1,1081
Meta Selic 0,2117 -0,3103 0,1554
Cambio 1,6037 0,7961 4,0324
PIB -0,0595 -0,0677 0,8526

Sobre o IPCA, tanto em 2008 quanto em 2016, um aumento nas expectativas desse
indicador faria com que a volatilidade da carteira aumentasse, 1,03% e 0,31%,
respectivamente. J& em 2020, um aumento do IPCA ndo causaria um impacto altista na
volatilidade, na verdade, um aumento desse indicador diminuiria a volatilidade do portfélio
em -1,10%. Portanto, em 2020, os investidores ndo estavam tdo preocupados com um
aumento dos pre¢os como nas crises anteriores. 1sso acontece porque, como foi visto, com
o0 choque de demanda durante a crise, as expectativas para o IPCA cairam. J4 em 2008 e
2016, as expectativas para o IPCA cresceram, deixando os investidores mais receosos com
esse indicador, o que aumentaria a volatilidade da carteira.

Quanto a meta a Selic, aumento das expectativas desse indicador faria com que a
volatilidade aumentasse 0,21% em 2008 e 0,15% em 2016, e em 2020, um aumento de
1.p.p. na expectativa da meta Selic faria a volatilidade diminuir -0.31%.

Sobre a expectativa para a variagdo do cambio, um aumento nesse indicador faria com
que a volatilidade da carteira aumentasse também nos trés cenérios de crise. Em 2020, o

impacto é maior que as outras crises. Um aumento de 1.p.p. no cdmbio causaria uma
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volatilidade 4,03% maior. Na crise do Subprime e de 2016, o0 impacto seria de 1.6% e 0.8%,
respectivamente.

Em relacdo ao PIB, um aumento desse indicador também teria mais impacto na
volatilidade em 2020, um impacto negativo. Se o PIB aumentasse em 1p.p. em 2020, a
volatilidade da carteira diminuiria 10,27%. Ja nas crises de 2008 e 2016, com 0 mesmo
aumento do PIB, a volatilidade aumentaria 0,37% na primeira e cairia 1,83% na segunda.

Em suma, um aumento nas expectativas dos indicadores da economia real em 2020,
teria um impacto de forma geral muito mais forte na volatilidade do que nas outras duas
crises. E certamente viavel questionar a racionalidade do movimento dos investidores na
bolsa, uma vez que um aumento de 1p.p. nos indicadores econdmicos vistos faria a
volatilidade aumentar de forma descontrolada.

Vimos que nos trés casos ha uma correlacdo negativa entre a volatilidade implicita e o
preco dos ativos subjacentes. O que indica que temos um aumento na percepcao de risco
pelo mercado, com os compradores dispostos a pagar prémios mais elevados para se
protegerem. O aumento nos precos é incorporado na férmula de volatilidade implicita,
sendo ela uma medida da variagcdo esperada nos precos. Os dados de assimetria de
volatilidade também revelaram que sdo capazes de sinalizar quando os agentes do mercado
estdo dispostos a pagar mais por protecdo contra quedas, levando a um aumento na

volatilidade implicita nas op¢6es de venda, quando comparadas com as opcdes de compra.
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