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Abstract

In this paper we propaose a technique to forecast the
daily changes of the market volatility (ISD) using
neural networks. We define the inpu variables based
on spedfic literature but using lag andharizon o the
training set calculated so that we guarantee the
significancy of its correlation with the output variable
through time. We use this technique on dda from
Telebras PN Stock options from August 1994 through
November 1996 Then, based on ou-of-sample
projedions of the model we simulate a trading
volatility strategy, creating Delta-hedged patfolios
that result in abnamal returnsin the market.

1. Introducao

Desde 1973 quando Fisher Black e Myron Scholes
(1973 desenvolveram uma formula fechada para o
célculo tedrico do valor de uma opgdo sobre um ativo
financdro, o mercado de opgdes ©freu uma enorme
transformacéo, ndo parando mais de aescer.

De acordo com essa formula o valor tedrico de uma
op¢do (prémio - ¢) éfuncdo do valor do ativo financero
(S) aque daserelaciona, do pre de eercicio (X), do
tempo para 0 vencimento da opgdo (t), da taxa de juros
(r) edavolatili dade do ativo (o).

c=c(S X,t,0,r) 1

Podemos observar todos esses valores no mercado
excguando a volatilidade do ativo. Entretanto é
posdvel calcular implicitamente o valor da volatili dade
para aqual o valor do preqo tedrico, segundo 0 modelo
de Black & Scholes (1973, é auivalente ao prémio de
mercado. Denominamos ese valor volatilidade
implicita.

As operacBes envolvendo previsBes hbre o
comportamento futuro dessa variavel, ou operacdes de
volatilidade, conforme sio conheddas, ocupam um
papel fundamental no dia adia das mesas de operagBes
dos bancos de investimento. Ese @mportamento,

* Esse trabalho € baseado na tese de mestrado Previsio de volatili dade implicita utili zando Redes Neurais

entretanto, € rapidamente variante no tempo e
extremamente ndo linear, 0 que torna sua previsdo uma
tarefa bastante cmplexa, judtificando a eplicagdo de
redes neurais com esse proposito.

O obetivo dese trabalho é tentar prever o
comportamento dessa varidvel para opgBes Dbre
Telebras PN (negociadas na BOPVESPA) através da
apicacdo de uma rede neural e tentar mostrar que, a
partir dessa previsdo é posdvel olter lucros no
mercado. Estaremos, assm, abordando o problema de
maneira semelhante a Harvey e Whaley (1992 e
Malliaris e Salchenberger (1994 que aplicaram um
model o auto regressvo (GARCH) e uma rede neura do
tipo feed-forward com es< proposito.

Ese trabalho se divide an cinco partes, sendo a
primeira  esta introdugdo. Na segunda parte
apresentamos as varidveis que serdo utilizadas para
fazer a previsdo da variagdo da volatili dade implicita
das opgBes, explicando a origem do conjunto de dados
utilizado. Mostramos como foi feita uma pré-seecdo
dessas variaveis através de uma andlise qualitativa e
como definimos, usando uma andlise quantitativa, o
nimero de sé&ries a serem utili zadas no treinamento da
rede bem como a defasagem de ada variavel.

Na tercdra parte apresentamos a rede neural
utilizada, do tipo feed-forward de duas camadas,
definindo sua metodologia de treinamento, os tipos de
neurénios utilizados na camada intermedi&ria e na
camada de saida, e como foi feita a definicdo do
numero de neur6nios na camada intermediaria.

Na quarta parte apresentamos os resultados
numeéricos ohtidos, explicitando inicialmente wmo é
feita asdecdo da rede a ser usada para aprevisdo. Em
seguida comparamos os resultados da previsdo de
volatilidade @m os valores de mercado, discutindo a
gualidade da previsdo da rede. Por fim, apresentamos
como s8o feitas operacdes de volatili dade etestamos a
capacidade de utilizar os resultados da previsdo para
gerar retornos no mercado  significativamente
superiores a zro, incluindo custos de @rretagem.

Finamente na quinta pate fazezmos um
levantamento geral do trabaho redlizado e
apresentamos algumas sugestfes para extensdes da
pesquisa realizada.

(Caloba, L. O. (2000).
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2. Sele@odasvariaveis de entrada

Nessa se@o apresentamos as varidveis que
serdo usadas para fazer a previsdo da variacdo da
volatilidade implicita das opgdes.  Primeiro
apresentaremos o conjunto de dados que sera utili zado
nese trabalho. Depois como pré seledonamos as
varidveis a serem usadas em uma fase quditativa de
sde@o de varidveis. Finadmente, em uma fase
quartitativa de sdecdo de varidaveis descreveremos
como definimos o horizonte de tempo do conjunto de
treino e a defasagem de cada variavel.

2.1 O Conjunto de dados

Os dados basi cos utili zados em nossa andlise sdo os
preqs de fechamento di&rios das opgles e da a;do
(Telebras) no periodo entre Agosto de 1994 e Outubro
de 1996 Nese periodo Telebras PN era a &do mais
liguida do Mercado, sendo responsavel, sozinha, por
ceca de 35% do vdume financero de negécios do
Mercado Acionario Brasil eiro.

Asdm como as agles, as opgdes obre Telebras PN
eram negociadas na BOVESPA (Bolsa de Valores Sdo
Paulo) e tinham como data de exercicio a tercdra
segunda feira dos meses de Fevereiro, Abril, Junho,
Agosto, Outubro e Dezembro. Embora todas esses
prazos fosem listados, normamente apenas os
contratos de prazo mais curto sdo negociados, sendo
apenas opcles de mmpra, com cerca de 6 ou 7 peqs
de «ercicio diferentes. Usualmente apenas trés desses
contratos possiem liquidez.

Para evitar a solreposicdo das ries e distorgdes
causadas por problemas de liquidez em periodos muito
longe ou perto da data de eercicio, normalizamos o
tamanho das Fries. Dessa forma, estaremos anali sando
apenas opgdes entre 34 e 5 das Utes para o
vencimento. Ese procedimento facilita, também, o
manuseio das Fries.

Deddimos tentar prever apenas 0 comportamento
da volatili dade implicita da op¢ao mais liquida (op¢éo
mais at-the-money). Essa escolha justifica-se uma vez
gue, nes<e trabalho, vamos verificar a posshili dade de
gerar ganhos através de operacdes de volatili dade, ess
op¢do € a mais recmendavel pois € a que apresenta a
maior sensihili dade & volatili dade (maior Vega).

Durante o periodo anadlisado ocorreram 13
vencimentos de opgBes. Dessa forma temos no total 390
dias para usar na nossa andlise, distribuidos em 13
séries com 30 pontos cada. Esss s¥ies estdo
apresentadas nafigura 1 a seguir.

2.2 Sdlecdo de variaveis — fase qualitativa
Nes® trabalho ndo estamos tentando fazer uma

extensdo das pesquisas realizadas no uso de redes
neurais artificiais para predficar opgdes [Hutchinson,

Lo e Poggio, 1994 Anders, Korn e Schmitt, 1998
Geigle e Aranson, 1999 ou prever a volatilidade
observada do ativo, de maneira semehante a
Lachtermacher e Gaspar (1995

Preco & Vol. Observada X Tempo
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Figura1l: Preq e vol. implicita X tempo

Tentaremos manter o foco dessa pesguisa voltado
exclusivamente para aprevisdo do comportamento da
volatilidade implicita, abordando o problema de
maneira semelhante a Harvey e Whaley (19927 e
Malliaris e Salchenberger (1994°. Dess forma, ao
contrario dos trabalhos que visam apenas calcular o
valor das opgdes utilizando apenas os valores de
entrada da féormula de Black & Scholes (1973,
testamos a posshilidade de uso de outras variaveis.
Paratal analisamos a literatura e definimos as varidveis
a serem anali sadas.

Inicialmente  présdedonamos as  variaves
envolvidas na formula de Black & Scholes (1973,
espedficamente: o valor do ativo, o pre de eercicio,
0 tempo para 0 vencimento, a taxa de juros livre de
risco , a volatili dade implicita e o prémio da opcao.

Além diso, através do estudo de outros trabalhos
[Mayhew, 1995 Harvey e Whaley 1992 Malliaris e
Salchenberger, 1994 deddimos testar também outras
varidveis, listadas a seguir: segunda-feira (dummy),
sexta-feira (dummy), volume financeiro negociado da
bdsa, variagdo do preq do ativo, variagdo da
volatili dade, Vega e raz® entre pre de eercicio e
futuro do ativo (Moneynessfunction).

! Essafoi aUnica referéncia que encontramos de apli cagBes de redes
neurais para 0 mercado de opgdes no Brasil. Nes trabalho, os autores
desenvdveram, com sucessd, uma rede neural com a funcéo de alcular
osvalores de mercado das opgOes ©bre Telebras PN.

2 Nese trabalho os autores abordam esse problema utili zando um
autoregressvo do tipo GARCH, rgetando a hipdiese de ndo
previsibili dade da volatilidade do S&P 100. Entretanto a posshili dade
de gerar retornos anormais tomando como base essa previsdo é também
rejeitada.

® Nes trabalho, os autores desenvdvem uma rede neural com o
ohjetivo de prever o valor da volatili dade implicita do dia seguinte da
opcao “maisnodinheiro”. O proces® de sdleg@o de variaveis de entrada
foi de tentativa e erro até chegar a 13 variaveis finais. O coeficiente de
correlacdo entre a volatilidade real e a prevista (R2) foi de 0,85. A
média de acerto de direcio de mudanca foi de 0,794



Na se@o seguinte testamos esss varidves
verificando sua utilidade ou ndo na previsdo da
volatili dade.

2.3 Sdlec@o de variaveis — fase quantitativa

Como o comportamento da volatili dade implicita de
uma opgao € um procesd muito ruidoso e variante no
tempo verificamos que um dos maiores problemas a
enfrentar seria como definir corretamente um horizonte
para treinamento da rede onde o0 proces® pos:a ser
considerado pseudo-estacionario®.

Espedficamente iste um total de 13 séries que
podem ser utilizadas no treinamento da rede neural.
Para sermos coerentes com a realidade, utilizamos as
primeiras N séries para treinar uma rede € em seguida
utilizamos essa rede na previsdo da préxima série
(N+1). A seguir, utilizaremos as sgundas N séries (de
2 aN+1) para treinar uma outra rede, que utili zaremos
na previsdo da série seguinte (N+2) e assm por diante.
Predsamos definir o horizonte de treinamento N de
maneira amaximizar a eficiéncia de previsio darede.

Se utilizamos um horizonte muito longo nédo
conseguiremos treinar, pois a variabilidade no tempo
do sistema é muito grande e o comportamento da
Ultima série an relaco a dguma varidvel poderd ser
inteiramente diferente do da primeira. Por outro lado
se utili zarmos um horizonte muito pequeno, poderemos
ndo estar mapeando corretamente 0 problema (a rede
ndo estard sendo treinada corretamente por falta de
dados.

Previséo 1 série

Modelagem n séries —_—
Horizonte total (n+1 séries)

Figura 2: horizonte de treinamento

Outro ponto importante diz respeito a qual o atraso
gue devemos usar para cada uma das variaveis de
entrada. Para responder essas questdes elaboramos um
método para verificar a significancia das correlagBes
entre as varidvels de entrada e a saida desgjada, tanto
em fungdo do horizonte de series utili zadas como em
funcdo do atraso de @ada variavel.

O primeiro pas® dese método foi calcular as
correlagbes atrasadas entre todas as varidves
observadas e o retorno da volatili dade implicita, bem
como a aito correlacdo dessa varidvel dentro de @ada
umadas fries ©zinha, conforme mostrado na figura 3.
Como produto dessa andlise temos 13 matrizes de
correlagbes (uma por série), com 17 colunas (nimero
devaridveis) e 30 linhas (nUmero de atrasos posgveis).

4 Um proces pseudo-estaciondrio consiste em um proces onck 0s
parémetros estatisticos das variaveis e suas relagdes variam ao longo do
tempo, Sendg, porém, em um determinado periodo constantes.

defasagem

Correlacao
defasada

variave

c/ avariavel
de saida

Figura 3: Matriz de correlagdo da série.

A partir diso sdedonaremos as matrizes de
correlacdo das N primeiras €ries e @lcularemos média
e desvio padrado para cada uma das cdulas da matriz. A
seguir verificamos a significAncia dessa correlacdo
(cdula) média daravés de um teste de hip6teses com
95% de probabilidade (1.65 desvios) de que a
correlagdo ndo mude de sinal. Caso ess correlacdo sgja
significativa aribuiremos a ela o valor de 1, caso néo
sgja aribuiremos 0. Fazendo is para todas as cdulas
teremos como resultado uma matriz de dimensdes
equivalentes a de wrrelagdo tendo, porem apenas
valores nulos ou wnitérios denominamos essa matriz de
matriz de significancia.

nMatrizesde
Corr elacdo

M édia —|
Desvio .7’\/' aftfrl ZA de.
= o]
padrio Significancia

Figura4: Matriz de significancia.

Repetiremos entdo 0 mesmo procedimento para &
matrizes de crrelacdo entre a serie 2 e N+1 e assm por
diante até as Fries entre 13-N e N. Com s teremos
um total de 13-N matrizes resultantes.

Calculamos, entdo a média, ponto a ponto, das
cdulas das matrizes de significancia, multiplicando
peo valor da probabilidade de wrte usada (0.95).
Fazendo is®, geramos uma matriz de significancia
média de um horizonte total n.

13-n M atrizes de
Significancia

M ultiplicacdo Matriz de
|::> pelo fator de |::> Significancia
Corte (0.95) M édia

Figura 5: Matriz de significancia média.

Repetimos entdo ese proces para todos os
horizontes totais posdveis (de 2 até 13), tendo como



produto final 12 matrizes de significancia média, uma
para cada horizonte total.

Separamos as linhas relativas a variavel i em cada
matriz de significncia média, gerando uma Unica
matriz de significancia média para avariavel, formada
por 12 linhas (nimero de horizontes) e 30 colunas
(nimero de atrasos posdvels). Assm, em cada ponto
estard sendo mostrada a significincia média da
correlacdo da variavel defasada com a varidvel de saida
(vol. implicita) (emj dias), para um horizonte total n.

M atrizes de
o . Matriz de
SignificAncia M édia
Significancia M édia
da Variavel i
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Média das
Correlagoes

I <+—— defasagem

Figura 6: Matriz de significancia média das correl agdes
davariave i.

Analisando entdo s resultados e percebemos que a
medida em que aumentamos 0 horizonte de andlise,
menos sgnificativas tornam-se as médias (as
correlagbes mudam mais de sinal dentro do horizonte).
Percebemos que a partir de um horizonte total (N+1) de
3 0 nimero é pequeno e que a partir de 4 praticamente
jd ndo existem correlagbes estveis. Dessaa forma
adotamos um horizonte de treinamento de 2 series para
prever uma tercdra, isto € um horizonte total de 3
séries. Assm trabalharemos com um total de 11
conjuntos de 3 séries (2 de treino/teste e 1 para
previsao).

Para escolher as variavels usadas primeiro
atribuimos um critério de @rte segundo o qua
eliminamos todas as varidvels cuja significancia era
menor que 50%, ou sgja cortaremos todas as varidveis
cuja chance de mudanca de sinal da correlagdo entre
séries € maior que 50%. Assm garantimos que o
treinamento é mais estavel.

Feito iso sdedonamos as variaveis com mas
significAncia e com atraso menor que sete dias (quanto

maior 0 atraso que usamas Menas pontos teremos para
treinar e, posteriormente, operar). Ao fim chegamos as
oito variaveis listadas a seguir:

Tabela 1: Atraso e significancia das variaveis de

entrada.

Variavel Atraso |Significanci
a

Retorno da Vol. Implicita 1 84%
MoneynessFunction (razé®
entre o preq de eercicioeo 5 76%
futuro do ativo)
Valor do Ativo 2 76%
Valor do preg de Exercicio 0 67%
Volatili dade Implicita 2 67%
Prémio 1 59%
Tempo para o Vencimento 0 5%
segunda-feira (Dumny) 0 5%

Passamos entdo a parte de definicdo, treinamento e
previsao através darede neural.

3. A Rede Neural Utilizada

Redes Neurais artificiais sio ferramentas poderosas
esenciadmente para proces®s multivariaveis e ndo
lineares [e.g. Wassrman, 1989 Hedt-Nidsen, R.,
199Q Cichocki e Unbehauen, 1993 Caldba, 1997
Haykin, 1999. Ness trabalho utilizamos uma rede
neural do tipo feed-forward de duas camadas de n
neurbnios. Essa rede tem como vantagens a facili dade
de manuseio e o fato de ser capaz, teoricamente, de
aproximar qualquer funcdo [Hedht-Nielsen, R., 1990.
Redes emdhantes foram utili zadas por Hutchinson, Lo
e Poggio, 1994 por Anders, Korn e Schmitt,1998e por
Geigle eAranson, 1999

A metodologia de treinamento utili zada foi do
tipo back-propagdion, utilizando uma témica de
treinamento por época, desenvolvida por Silva e
Almeida (descrito por Cichocki e Unbehauen, 1993,
modificada de forma a evitar overtraining.
Espedficamente, apés o treinamento da rede é
seledonado o conjunto de sinapses que apresentou, ao
longo de todo o treinamento, 0 menor erro No conjunto
de teste.

A rede utili zada na previsdo posaii como entradas
as 8 varidveis definidas na seg@o anterior e tem como
saida o retorno da volatlidade. Os neurbnios da
camada intermediaria (camada escondida) possiem
uma funcdo de ativacdo do tipo sigmdide, enquanto o
neurénio da camada de saida é do tipo linear.

Para definir o nimero de neurénios na camada
intermedidria, estudamos o comportamento do erro de
validagdo (out-of-sample) em fungdo do numero de
neurdnios. Ese estudo foi feito tanto em funcdo do erro
médio quadratico como em funcdo do erro de direcdio



(percentagem de ero de shnal do retorno da
volatilidade). Para evitar problemas nessa andlise em
funcdo de algum treinamento ruim, causado por pontos
de partida de sinapses adversos, geramos inicialmente
10 redes para cada nimero de neurénios / conjunto de
séries. Seledonamos, entdo, por conjunto, aguela com o
menor erro de teste , usando a hipétese de ser este o
indicador disponivel mais confidvel para a s&ie mm
menor erro de vali daco.

A seguir, calculamos entdo a média aitmética dos
erros de treino, teste evalidacgdo para os 11 conjuntos
de séries sledonados, tanto para o Erro Médio
Quadrético como para o Erro de Direcdo. Repetimos o
proceso para diversas quantidades diferentes de
neurdnios na camada intermediria

Geramos, entdo os dois gréficos adiante que
mostram as curvas de cmportamento da média Erro
Médio Quadrético e do Erro de Dire¢go médios em
funcéo do n® de neurdnios da camada intermediéria:

ErroMédio Quadratico X N. Neurdnios
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Figura 7: Média do EMQ observado em funcéo do n® de
neurdnios na camada intermediéria.
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Figura 8: Erro de direcgdo em funcdo do nimero de
neurdnios na camada intermediria

Como é posdve notar, a rede que apresentou 0
menor erro quadrético de validacdo foi a com apenas 4
neurdnios na camada intermediaria. Por outro lado, a
rede de menor erro de direcdo foi a com 40 neurénios
na camada intermedidria. Uma vez que, a0 qperar
volatilidade, a predsdo numérica da previsdo é mais
importante que a direcdo, deddimos utili zar a rede de
apenas 4 neurdnios na camada intermediaria.

4. Resultados Numéricos

Umavez definida arede que seria utili zada, foi feito
o treinamento de 50 redes para cada uma das <ries.
Seledonamos entdo, para cada série, dentre as 50 redes,
acom o menor erro de teste acumulado. Através dessas
redes fizemos, entdo, a previsio do retorno da
volatilidade. A seguir temos um exemplo do erro de
previsdo (validacio) acumulado das 50 sé&ries com a
serie escolhida em destaque. Como é posdvel perceber
0 método de escolha dravés do erro de teste €bastante
eficiente (0 erro de teste éum bom indicador do erro de
previsio darede).

Erro acumulado X Dias p/ venc.

Erro Acum.

Dias p/ venc.

Figura 9: Erro absoluto acumulado de previsdo da série
seledonada (em branco) comparado aos das outras.

4.1 Previsao oretorno da volatilidade

Apbs terem sido sedledonadas as melhores redes
calculamos a partir das varidveis observadas em DO,
qual o valor do retorno previsto para a volatili dade
implicita entre DO e D+1. Calculamos entdo o \alor
estimado da volatilidade implicita no dia seguinte.
Comparamos ess valor com o da volatili dade implicita
observada no dia seguinte. A seguir temos um gréfico
mostrando a evolugéo desses val ores:

Vol. Observada & Vol Prevista X Tempo

100%
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——Vol.observada x Previsdo

Figura 10: Previsdo de volatili dade implicita contra
volatili dade implicita observada (out-of-sample).

Como é posdvel perceber, a previsdo, excluindo
alguns pontos, encontra-se bastante préxima do valor
real observado no mercado. Na tabela 2 mostramos as
estatisticas de cmparagdo entre os resultados previstos



e observados. Fizemos duas andli ses, uma com todas as
séries e a outra excluindo o periodo de influéncia mais
forte da Crise do México.

Comparando s resultados com os oktidos por
Malliaris e Salchenberger (1994, oltivemos um
coeficiente de wrrelagdo entre a volatilidade red e a
prevista (R2) superior (0.90 contra 0,85), porém a
média de direcdo correta foi bem menor (58% contra
7%). Esss comparagdes, entretanto, sdo pouco
significativas, pois os ambientes de previsdo S0
bastante diferentes, espedficamente porque nossas
previsdes sio felitas para um derivativo em um pais
emergente (Brasil), enquanto no caso de Malliaris e
Salchenberger (1994 trata-se de uma emnomia ja
desenvolvida.

Tabela 2: Andlise estatistica da previsdo.

11 Séries 10 Séries®
R2 0.8996 0.9035
Erro de Direcdo 41.82% 42.00%
Erro Médio Absoluto 3.42% 3.34%
Erro Médio Quadrético| 0.0023 0.0023

Calculamos também o comportamento do erro
médio absoluto em fungdo do tempo para vencimento
da opcdo. Verificou-se, que o erro aumenta a medida
gue nos aproximamos do vencimento, o que indicar a
posshili dade de utili zar redes para periodos menores
(por exemplo, treinar a rede a cada 12 das ou menos,
ao invés de 25) para melhorar os resultados.

4.2 Operando vdatilidade

Uma vez sdedonada arede egerada aprevisdo de
retorno de volatilidade implicita passamos entdo a
andlise das operagBes de volatilidade baseada nas
previses.

Para tal, verificamos o valor de mercado da opg¢éo
(c). Caculamos a quantidade de ativo necessaria para
neutralizar o delta da opcdo, montando uma carteira
formada por op¢do, ativo e aixa (Fin) (dinheiro
advindo da venda do ativo e cmmpra da opg¢do), ou sgja:

portfolio, = Op(;é(iS,K T e )—Ax S+ Fin(Ax S- C)
)

Calculamos entéo a previsdo de valor para acarteira
em D+1, considerando a volatili dade prevista, o pre
do ativo equivalente ao dia anterior e o custo (juros)
solre o caixa. Espedficamente, temos:

portfoliol = OpcadS, K ,t = 1,10 eso)
_Ax3+Fin(AxS—C)x(l+ juros)

® Excluindo a rie situada entre 03/03/1995e 06/04/19950onck se
concentraram os efeitos da crise do México.
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Caso ese valor previsto da carteira no dia seguinte
sgja positivo, exealtaremos essa operacdo (compra de
volatilidade), caso sga negativo faremos o contrério
(venda de volatili dade).

A seguir apresentamos um grafico com o resultado
gerado pela glicacdo dessa metodologia @ longo das
11 s&ies previstas. Consideramos uma exposicéo
maxima (comprada ou vendida) de USD 10 milhdes.

Es< grafico desconsidera os custos de wrretagem.

Lucro Acum. Por série X Dias p/ o Vencimento
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Figura 11: Evolugdo do lucro acumulado de ada série
em funcdo do nimero de dias para o vencimento. A
série an destagque éo periodo da Crise do México.

Na tabela a seguir podemos ver os resultados
acumulados de ada uma das ries gerado através da
apicacdo dessa metodologia. Em itdlico mostramos o
periodo da Crise do México.

Tabela 3: Inicio etérmino de ada série elucro
acumulado no periodo sem e mwm custos de @rretagem.

Inicioda |Término da |Res. Acum. ¢|Res. Acum. ¢/
Série Série Custos Custos®

(1000USD) | (1000USD)
09/01/1995| 13/02/1995 1092 1030
03/03/1995| 06/04/1995 4336 4291
08/05/1995| 0906/1995 1929 1868
11/07/1995| 14/08/1995 1138 1109
01/09/1995| 06/10/1995 828 800
06/11/1995| 11/12/1995 781 714
28/12/1995| 05/02/1996 -345 -374
01/03/1996| 08/04/1996 799 749
06/05/1996| 10/06/1996 322 266
09/07/1996| 12/08/1996 246 185
09/09/1996| 14/10/1996 -268 -302

® Os custos de corretagem sdo de 1% do financero, porém existe
uma regtituicdo, no caso de ingdituicdes financdras operando em
corretoras proprias de entre 99% e 95% desse valor. Utili zamos 97% de

devolugéo.




Calculamos entéo as estatisticas basicas deses
resultados, mostradas na tabela aseguir, mostrando que
0 lucro médio didrio é significativamente positivo,
mesmo desconsiderando o periodo da Crise do México,
onde ocorreu a série de maior resultado.

Tabela 4: Andlise estatistica dos lucros ohtidos.

11 Séries 10 Séries’

¢/ custos|c/ custos|d custos|c/ custos
Lucro Total 10858 | 10335 | 6522 | 6034
(1000USD)
Desv. Pad. do 275 275 104 104
Lucro Diério
Lucro Médio 39 38 26 24
Diério (1000
USD)
Desv. Pad. do 17 17 7 7
Lucro Méd.
Diério
Edtatistica t 2.38 2.27 3.98 3.68

5. Conclusdes

Ese trabalho foi uma primeira tentativa de aplicar
redes neurais a previsdo de volatili dade implicita em
um mercado emergente (Brasil). Encontramos algumas
dificuldades em comparacdo com outros trabalhos
semelhantes realizados em mercados financdros de
paises desenvolvidos.

Espedficamente, no caso lrasileiro as opgdes o
negociadas em geral para um Unico prazo, dispomos
apenas de um mercado com opgdes de mmpra e o
numero de opg¢Bes com liguidez é muito pequeno (entre
3 e4 por série). Apesar dessas dificuldades acreditamos
ter ohtido alguns resultados bastante promissores.

A previsdo da volatili dade do dia seguinte apresenta
melhor correlacdo com areal, mas um erro em termos
de diregdo pior que o do trabaho de Maliaris e
Salchenberger (1994). Acreditamos que este ero pior
se deva principalmente ao fato de estarmos tentando
fazer previsbes em um sistema mais complexo e
instdvel, o mercado de derivativos de um pais
emergente. Um indicador forte diso é o fato de
podermos utili zar apenas 2 séries para treinamento de
cada vez.

Foi posdvel notar que a medida que nos
aproximamos da data de vencimento da opgdo oerro da
previsdo aumenta, mostrando que talvez fosse posdvel
mehorar a qualidade da previsdo fazendo previsies
para sé&ries menores (por exemplo, de semana em
semana).

" Excluindo a série situada entre 03/03/1995 e 06/04/1995 once
ocorreu um lucro anormal devido aos efeitos da crise do México.

Mostramos também que é possve redlizar ganhos
significativos através das previsdes feitas com a rede
neural aplicando uma témica de delta-hedging. Mesmo
retirando a série centrada no periodo da Crise do
México, que tinha gresentado o melhor resultado, o
resultado continua sendo significativamente positi vo.

Em termos de futuro, acreditamos que além de
segmentar melhor a previsdo, fazendo treinamentos de
rede a cada semana Outra linha de trabal ho interessante
seria ndo tentar prever apenas 0 comportamento da
op¢do mais at-the-money, mais de todas as opgles
liquidas, capturando assm o movimento do Smile, bem
como tentar fazer previsdes intraday.
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