\ ‘ Projeto de Graduacao

‘ DEPARTAMENTO
DE’ENGENHARIA
J ELETRICA 30 de Junho de 2013

PRECIFICACAO DE OPCOES FINANCEIRAS VIA
TRANSFORMADA DE ESSCHER NAO-
PARAMETRICA

Pedro Henrigue Cunningham Amorim

www.ele.puc-rio.br




Projeto de Graduacgao

)

‘ DEPARTAMENTO
DE ENGENHARIA
1 ELETRICA

PRECIFICACAO DE OPCOES FINANCEIRAS VIA
TRANSFORMADA DE ESSCHER NAO-
PARAMETRICA

Aluno: Pedro Henrique Cunningham Amorim
Orientador(es): Alvaro de Lima Veiga Filho

Co-orientador(es): Manoel Francisco de Souza
Pereira

Trabalho apresentado com requisito parcial a conclusao do curso de Engenharia Elétrica na Pontificia
Universidade Catdlica do Rio de Janeiro, Rio de Janeiro, Brasil.



\ ‘ Projeto de Graduacao
) DEE 2

Agradecimentos

Gostaria de agradecer a todos os amigos que me apoiaram durante todo o curso de Engenharia
Elétrica, auxiliando com as minhas escolhas, compartilhando todos os momentos, e que estdo
comemorando por mim, assim como eu a conclusdo desta fase muito importante na minha vida.

Agradeco também a Pontificia Universidade Catolica — RJ pela bolsa oferecida a mim durante o curso e
aos professores do departamento de Engenharia Elétrica pela dedicagdo e empenho sem iguais.

“A exceléncia ndo é um dom, mas um habito.” Aristoteles



\ ‘ Projeto de Graduagao
) DIEE &

Resumo

Este estudo tem como objetivo avaliar uma versdo nao paramétrica da transformada de Esscher para
precificagdo neutra a risco de opg¢des financeiras negociadas no mercado brasileiro. Ao Contrario dos
métodos paramétricos usuais, esta metodologia ndo requer a formulacdo de um modelo neutro ao risco
para o processo estocastico gerador dos retornos. Isto é, o método se ajusta aos dados de forma que
ndo seja necessario o conhecimento da sua distribuicdo de probabilidade. Na utilizagdo do método,
primeiro sdo sorteados via “Bootstrap” 50,000 caminhos para os retornos sob a distribuicdo histérica P.
Entdo, baseado na transformada de Esscher a amostra é reponderada tornando-a neutra ao risco, para

qual os precos do derivativo podem ser obtidos pela média aritmética dos retornos da opgéo para cada
caminho.

Para os testes, foram utilizados dados reais de uma série financeira de precos diarios de opc¢des de
compra e venda das ac¢des VALE5 negociadas na BM&F Bovespa durante o ano de 2012. A partir
destes dados, sdo obtidos os pre¢os através do método ndo paramétrico da transformada de Esscher,
do método Black-Scholes, e comparados junto aos pre¢cos negociados no pregao.

Palavras-chave: Transformada de Esscher; Precificacdo de Derivativos Fincanceiros; Opc¢oes
Financeiras de Ac¢des.
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Option pricing via nonparametric Esscher Transform

Abstract

This work aims to introduce a nonparametric version of the Esscher Transform for risk neutral option
pricing for the Brazilian market. Usual parametric methods require the formulation of explicit risk-
neutral models and are operational for a few probability density functions for the returns of the

underlying. This proposal makes only mild assumptions on the price kernel and there is no need for
the formulation of the risk-neutral model for the returns.

For the tests, have been used real data from the financial series of daily call and put option prices of
the asset VALES, traded at BM&F Bovespa during the year of 2012. Then, the prices obtained via an
Esscher transform based model are compared with the Black and Scholes model and the real data.

Keywords: Esscher transform; Financial derivatives pricing; Black and Scholes
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CAPITULO 1: INTRODUCAO E OBJETIVOS

1. Introducéo

Atualmente, os Derivativos correspondem por grande parcela no volume diario negociado no mercado
financeiro mundial. Seu uso destina-se em atender players que buscam a protecdo dos seus portfélios
através do hedge das posicbes, para especuladores de tendéncia ou até que queiram buscar
oportunidades por meio da arbitragem. Contudo, nesse cenario ainda procuram-se formas de
identificar o preco mais justo para os contratos, inclusive para os de op¢des financeiras.

2. Objetivos

O objetivo principal deste trabalho é estudar a aplicagdo do método ndo paramétrico da Transformada
de Esscher (Epprecht, Pereira e Veiga [1]) no mercado de opc¢des Brasileiro, destacando semelhancas e
diferencas e identificando desvios na comparacdo com o modelo de Black e Scholes, utilizado como
benchmark pelo mercado por ser o método mais aplicado atualmente.
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CAPITULO 2: Mercado de Opcdes

3. O Mercado de Opcbes

Opcbes sdo derivativos financeiros que conferem ao seu detentor o direito, mas ndo a obrigacdo de
comprar ou vender qualquer ativo no mercado financeiro (Acdes, Indices, Taxas de Juros etc.) & um
preco pré-determinado (Preco Strike), durante um prazo estabelecido. Quando a opg¢do garante o
direito de compra, ela denomina-se op¢do de Compra (ou Call), da mesma forma, quando ela garante o
direito de venda, denomina-se opcdo de venda (ou Put). Opc¢des podem ser do tipo Europeias ou
Americanas. Opc¢des Europeias podem ser exercidas somente na data de vencimento da opgéo, quando
opcdes Americanas podem ser exercidas em qualquer momento durante sua existéncia. Na BM&F
Bovespa sdo negociadas diariamente opc¢des de compra e de venda de agfes, sendo essas Ultimas com
menor volume, e portanto, liquidez bastante reduzida.

No Brasil e no mundo, o volume total de contratos futuros e de opg¢Bes tem aumentado
consideravelmente. Conforme levantamento realizado pela FIA (2011), no ano de 2010, o total de
contratos negociados em bolsas de derivativos no mundo atingiu recordes histéricos. O crescimento do
mercado em relagcdo ao ano de 2009 atingiu 25,6%. A BM&FBOVESPA apresentou no mesmo ano um
crescimento de 54,5%.

a. Precificacdo de Opcdes

Com o inicio do processo de globalizacdo do mercado financeiro, na década de 60, a
internacionalizacdo bancaria e o crescimento dos investidores institucionais deram origem a profundas
mudangas no cenario financeiro mundial, destacando-se principalmente o surgimento de inovacdes
financeiras como a securitizagdo de dividas, e ferramentas de reducéo de risco como opgdes, swaps de
crédito e futuros. Desde entédo, precificar de forma correta esses novos ativos disponiveis na economia
tornou-se uma prioridade.

No caso das opc¢odes, ha seis fatores que afetam seu preco, sdo eles:

1. O preco atual do ativo-objeto (Preco Spot), S.

2. O Preco Strike, K.

3. O tempo até a maturidade, 7.

4. A volatilidade do preco do ativo-objeto, ¢F.

5. A taxa livre de risco, r.

6. Os dividendos esperados durante a vida da opc¢ao (No caso de opc¢des de acbes).

Se uma opgéo é exercida em alguma data futura, o payoff sera a quantidade pela qual o preco
do ativo-objeto difere do preco Strike. O preco de uma opcdo de compra tende a crescer com o
aumento do preco do ativo-objeto e diminuir com o aumento do preco Strike, enquanto o pregco de uma
opc¢ao de venda varia da forma inversa.

A relacdo entre Strike e Spot é conhecida como Moneyness. Essa medida esta associada com a
probabilidade de a op¢do apresentar um payoff positivo ao ser exercida. Existem trés classes que
determinam o nivel de moneyness de uma opc¢éo, elas séo classificadas como: out-of-the-money (fora
do dinheiro), in-the-money (dentro do dinheiro) e at-the-money (no dinheiro). Quanto mais fora do
dinheiro uma opc¢éao estiver, menor sua probabilidade de apresentar um payoff positivo no exercicio, e a

probabilidade aumenta conforme a opcéao fica dentro do dinheiro.

Tabela 1: Classificacdo das Opcdes a partir do moneyness.

Classificacao Opc¢éo de Compra Opcéo de Venda
Fora do Dinheiro S<K S=>K
No Dinheiro S=K S=K
Dentro do Dinheiro S=>K S<K
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O moneyness pode ser definido de varias formas: S-K, S/K, S/K®™. Onde r representa a taxa de
juros livre de risco e t o prazo de vencimento da opgéo.

No caso de opc¢des Americanas, de compra ou venda, o detentor de uma op¢do de maturidade
maior possui mais oportunidades de exercicio do que o detentor de uma mesma opg¢do com menor
maturidade. Por esta razdo, op¢des com mais tempo até a maturidade devem valer sempre mais do
que opg¢Bes com menos tempo para assim comportar a componente do risco. Para opg¢bes Europeias,
seu pre¢o tende a aumentar conjuntamente com o tempo até a maturidade, entretanto, para um
mercado onde dividendos sdo esperados, esta tendéncia pode ser ndo satisfeita.

Conforme a volatilidade de um ativo aumenta, as chances de os retornos positivos e negativos
serem mais significativos também aumentam. O detentor de uma opc¢do de compra se beneficia com
um retorno muito positivo enquanto o detentor de uma opc¢édo de venda se beneficia com um retorno
muito negativo do ativo-objeto. Por este motivo, o valor de ambas as op¢des, de compra ou de venda,
aumentam de acordo com a volatilidade do mercado.

Com o aumento da taxa de juros na economia, o retorno esperado pelos investidores de uma
acao tende a aumentar. Além disso, o valor presente de qualquer fluxo de caixa futuro recebido pelo
possuidor de uma opcéao é reduzido. A combinacdo destes fatores aumentam o pregco de uma opgéo de
compra e reduzem o preco de uma opcdo de venda. No Brasil, a decisdo pelo aumento ou pela
diminuicdo da taxa de juros pode ou ndo ocorrer a cada reunido do COPOM — Comité de Politica
Monetaria.

Quando uma empresa paga dividendos, tende a haver uma reducdo no preco da acgdo.
Conforme visto anteriormente, a variagcdo no preco da agcdo possui relacdo com a variacdo no preco da
opgéao.

No mercado brasileiro, caso haja ajuste do preco do ativo subjacente em decorréncia do
anuncio do pagamento de proventos, (diz-se que a acdo é negociada ex-dividendos) seu valor é
subtraido do preco de exercicio de forma com que a queda no preco nao torne a acdo menos atrativa.



\ ‘ Projeto de Graduagao
) DEE e

CAPITULO 3: Avaliacdo Neutra ao Risco e Modelos de Precificacdo

4. Avaliacdo Neutra ao Risco

O Principio de avaliagdo neutra ao risco afirma que quaisquer titulos que possuam alguma relagdo de
dependéncia com outros titulos, como é o caso das op¢des, podem ser avaliados segundo a suposicédo
de que os investidores sdo indiferentes ao risco. Por exemplo, na criacdo de uma carteira livre de
risco, se dois ativos apresentarem o mesmo payoff, para evitar arbitragem eles devem possuir o
mesmo preco. Com isso, a preferencia dos investidores ndo exerce influéncia sobre o preco da opcéo e
o retorno esperado sera a taxa livre de risco, assim a taxa de retorno esperada do ativo subjacente nao
aparece nos resultados finais, criando um mercado neutro ao risco.

5. Modelos de Precificacdo de opcbes
a. Modelo Black-Scholes

Desde sua publicacdo em 1973 o modelo de precificagdo de opcdes Black-Scholes (ou Black-Scholes-
Merton), apresentado por Black e Scholes, e estendido por Merton no mesmo ano, tem sido
amplamente utilizado, tanto pelo seu pioneirismo quanto pela sua simplicidade. Este modelo determina
o valor justo de uma opcéo europeia e segue algumas premissas, séo elas:

1. O preco do ativo subjacente segue um processo estocastico estacionario.

2. A distribuicdo de probabilidade dos pregos do ativo-objeto é uma log-normal com média e
varidncia constantes.

3. N&o ha custos de transac¢do ou impostos.

4. Todos os papéis sao perfeitamente divisiveis (por exemplo, é possivel comprar um centésimo
de uma acgao).

5. Nao ha oportunidades de arbitragem.

6. As negociacdes dos papéis é continua.

7. A Acdo nédo paga dividendos durante o periodo de existéncia da opgéao.

8. A Taxa livre de risco, r, é constante e a mesma durante o periodo de existéncia da opc¢ao.

Para obter-se o preco de uma opc¢do europeia de venda através do preco de uma opcdo de
compra também europeia e vice-versa, utiliza-se a paridade entre as opcdes.

E importante ressaltar que o modelo Black-Scholes apesar do seu destaque, n&o é perfeito, pois
baseia-se em suposi¢fes que nao correspondem a realidade. Estudos empiricos demonstram que
séries de retornos financeiros em geral possuem caracteristicas que ndo sdo respeitados pelo modelo
Black-Scholes, tais como excesso de curtose e variacdo da volatilidade no tempo, incluindo a presenca
de clusters em alguns periodos.

b. Transformada de Esscher

A Transformada de Esscher, bastante utilizada pela ciéncia atuarial, foi desenvolvida para aproximar
uma distribuicdo em torno de um ponto de interesse, tal que, a nova média seja este ponto. Em 1994,
Gerber e Shiu publicaram um trabalho sobre o uso dessa eficiente ferramenta, para precificar opcoes e
outros derivativos financeiros. Supondo a hipotese de neutralidade ao risco, se o logaritmo dos precos
do ativo-objeto seguirem um conjunto de processos estocasticos com incrementos estacionarios e
independentes, é possivel calcular as probabilidades neutras ao risco. Esta familia de processos
estocasticos inclui os processos Wiener, Poisson, Gamma e a gaussiana inversa.

Assim, Através de suposi¢cdes sobre a dindmica do processo estocastico seguido pelo preco do

ativo, é possivel obter, dentre outras, as formulas de precificagdo de opg¢Oes de Black e Scholes, a
Binomial e as fdrmulas no maximo e no minimo de ativos de risco mdultiplo.

10
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6. Versao nao-paramétrica da Transformada de Esscher

De acordo com Epprecht, Pereira e Veiga [1], este método tem como objetivo determinar uma
distribuicdo de probabilidade neutra ao risco sem realizar quaisquer suposi¢cdes sobre as dindmicas
seguidas pelo ativo subjacente. Ou seja, as metodologias usuais de precificacdo de opc¢des faz uso de
modelos neutros ao risco explicito, determinando distribuicbes de probabilidades especificas para o
ativo. Consequentemente, as suposi¢cdes sobre a componente estocastica do modelo séo relaxadas, e o
modelo da Transformada de Esscher é adaptado. Em razao disso, o método utiliza uma versao néo
paramétrica da transformada de Esscher, eliminando a necessidade da formulacdo de um modelo
neutro ao risco. O método propde também uma metodologia que comporta os dados seja a
distribuicdo de probabilidade conhecida ou ndo. A principal restricdo imposta pelo método é de que o
processo que gerou os dados admite o calculo da funcdo geradora de momento.

11
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CAPITULO 3: Anélise dos Dados e Metodologia

7. Base de Dados

A base de dados utilizada para os testes foram as séries de precos de opg¢des de compra e de venda
negociadas no mercado brasileiro durante o ano de 2012 sobre as a¢des preferenciais da mineradora
Vale. A série de retornos foi extraida da série de precos de fechamento das acdes da Vale no periodo
que compreende o Ultimo trimestre de 2011 e todo o ano de 2012, totalizando 309 amostras. Dessa

série calculou-se os retornos diarios na forma R, =In (P;/P;_;), onde no dia t, R, é o0 retorno e P, é a
cotacao.

As acgdes da Vale foram escolhidas como ativo subjacente por possuir contratos de op¢des entre as de
maior liquidez no mercado Brasileiro.

Como taxa livre de risco, calculou-se pela interpolagdo linear da estrutura a termo da taxa de juros, a
taxa DI-Cetip estimada para cada vencimento de opg¢do no dia em que esta era negociada, metodologia
bastante praticada no mercado para prever taxas de juros futuras.

Gréfico 1. Log dos Retornos histéricos das agbes preferenciais da Vale entre 2007 e 2012.

15.000%
Log Retornos VALES
10.000% T

5.000%

0.000%

3

-5.000%

100005

-15.000%

jangiro-07
mango-07
maio-07
juilho-07
janeiro-08

marnga-08

julba-08

|ulho-09
mango-10

maka-10

julba-10

setembro-07
novembro-07
setembro -8
janeine 09
mango-0g
setembro-09
janaire-10
mango-11
mako-11
margo-12
maio-12
julha-12

novembng-08

setembro-10

setembro-11
etembro-12
novembno-12

8. Metodologia

Primeiramente, mediante a hipdtese de que qualquer um dos retornos passados possa se repetir no
futuro, foram sorteados com reposicdo (técnica estatistica conhecida como Bootstrap), os retornos
histéricos das acbes preferenciais da Vale dos ultimos trés meses que antecedem cada dia de
negociacdo das opcgOes da série. Assim, foi possivel criar 50.000 caminhos sob medida de
probabilidade P. A partir do método ENP, obteve-se a medida neutra ao risco e em seguida o pre¢o da

opcdo. Utilizando a mesma medida de probabilidade calculou-se entdo os pregos pelo método Black-
Scholes.

Buscando evidenciar caracteristicas do modelo, gerou-se 50.000 novos caminhos utilizando o
processo estocastico através do Movimento Geométrico Browninano (MGB), com choques gaussianos.
Os parametros utilizados neste processo, calculado a partir dos retornos histoéricos, sdo o desvio padréo

exponencialmente ponderados e a média da série de retornos, na janela de trés meses que antecedem
cada dia de negociacédo de opcéao.

A partir dos precos de mercado procurou-se, através de técnicas de otimizagcdo, encontrar
valores para o parametro theta. Isto é, seguindo uma abordagem inversa a da obtencdo dos precgos
tedricos. Sendo o parametro theta, responsavel por tornar uma distribuicdo de probabilidade neutra ao

risco, ele foi considerado como o theta implicito, quando a diferenca entre os precos tedricos (via

12
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boostrap) e os calculados se aproximassem com erro pequeno. Todas as simulacbes foram realizadas
através do software Matlab.

Finalmente, através do modelo inverso de Black-Scholes, pdde-se obter a volatilidade implicita
da série dos precos de mercado e dos precos calculados pelo método ENP (usando como distribuicbes
de probabilidade tanto o Bootstrap dos retornos quanto a do Movimento Geométrico Browniano).

Para facilitar a compreensdo dos cenarios testados adotou-se uma sigla para cada preco,
volatilidade implicita e theta implicito do método ENP, de acordo com a forma com que foram obtidos.
Por exemplo, os precos obtidos pelo método ENP quando calculados técnica de Bootstrap serao
chamados de ENP (Bootstrap), ou de ENP (MGB) quando simulados pelo Movimento Geométrico
Browniano para obter a distribuicdo de probabilidade na maturidade. Os precos das observa¢des do

mercado serdo chamados de Mercado, enquanto que os calculados pelo método Black-Scholes, serao
chamados de BS (MGB).

13
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CAPITULO 4: Resultados e Conclusao

9. Resultados

De acordo com Epprecht, Pereira e Veiga [1], ndo sdo esperadas diferencas relevantes de precos entre
os modelos ENP e Black-Scholes quando sao utilizados dados sintéticos, baseados no Movimento
Geométrico Browniano. Nos graficos 2 e 3, abaixo compara-se a diferenga entre os precos de mercado,
ENP (Bootstrap) e ENP (MGB), realizando a razédo desses precos pelos do BS (MGB). Pode-se observar
que as menores diferencas de pre¢cos estdo naquelas entre os do BS (MGB) e ENP (MGB), como era
esperado. Para as opcgdes fora do dinheiro (moneyness menor do que um), o comportamento do
meétodo sobre dados reais difere do método sobre dados sintéticos, se aproximando mais dos precos de

mercado. Conforme as opg¢fes entram no dinheiro (moneyness maior ou igual a 1) os dados comecam
a comportar-se de maneira parecida.

Gréfico 2 e 3: Razédo entre os Precos ENP (Bootstrap) e ENP (MGB) pelos precos BS (MGB) para opgdes
de compra (Calls) e de venda (Puts)

Precos de Calls ordenados por Moneyness

300%
250%

200%

= Mercado

ENP Bootstrap
ENP MGE
150%

= = B&S MGB

Razdo entre os precos das Opgoes

BT e N ——— mEe=e=—==—=—=====—=—=—====

o e e — s e e e

Moneyness das Opgdes [ Prego Spot / Prego Strike )

14



\ ‘ Projeto de Graduagao
) DIEE &

Pregos de Puts ordenados por Moneyness
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Analisando mais de perto os dados para op¢Bes negociadas dentro do dinheiro, pode-se observar que
existem pequenas diferencas entre os precos dado pelo mercado e os precos teoricos.

Gréaficos 4 e 5: Razéo entre os Pregcos ENP (Bootstrap) e ENP (MGB) pelos precos BS (MGB) apenas
para op¢des dentro do dinheiro (Moneyness maior do que 1) de compra (Calls) e de venda (Puts).
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Grafico 6: Histograma dos Erros entre o precos BS (MGB) e ENP (MGB) para opg¢des de Compra.
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Na Literatura, é conhecido que o modelo de Black e Scholes tende a subprecificar op¢des fora do
dinheiro (Moneyness menor do que um) e que tenham vencimento de curta duracdo. De acordo com
os precos médios calculados, demonstrados na tabela 2 abaixo, podemos constatar que nessas
condi¢cbes os precos do método ENP foi superior aos precos do Black and Scholes, indicando que ha
mais risco do que este modelo pode capturar.

Tabela 2: Precos médios de opc¢des de compra separadas entre faixas de Moneyness (Colunas) e prazos
de vencimento (Linhas).

Mercado m<0.8 0.8<m<1.0 1.0<m<1.2 1.2<m<14 14<m
30 0.02 0.23 3.33 8.29 12.20
60 0.02 0.61 3.73 8.55 13.60
20 0.07 1.19 4.05 7.89 -
120 0.17 1.91 5.19 9.60 -
150 - 2.18 6.20 = =
180 - 2.30 5.03 - -
210 - 3.33 6.38 - -
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ENP (Bstrap) m<0.8 0.8<m<1.0 1.0<m<1.2 1.2<m<14 14<m
30 0.00 0.23 3.20 8.20 12.07
60 0.03 0.67 3.56 8.32 13.43
920 0.06 1.25 3.88 7.66 -
120 0.25 221 5.50 9.38 -
150 = 3.34 7.13 = =
180 - 3.37 6.22 - -
210 = 4.31 7.69 = =
ENP (MGB) m<0.8 0.8<m<1.0 1.0<m<1.2 1.2<m<1.4 14<m
30 0.00 0.23 3.20 8.19 12.07
60 0.02 0.65 3.52 8.27 13.38
920 0.04 1.16 3.68 7.60 -
120 0.10 2.01 5.01 9.49 -
150 - 2.56 6.01 - -
180 - 2.83 5.57 - -
210 = 4.20 7.51 = =
BS (MGB) m<0.8 0.8<m<1.0 1.0<m<1.2 1.2<m<1.4 14<m
30 0.00 0.23 3.19 8.21 12.09
60 0.02 0.58 3.43 8.22 13.35
920 0.05 1.03 3.45 7.50 -
120 0.07 2.00 4.95 9.40 -
150 - 2.45 5.98 - -
180 - 2.71 5.51 - -
210 - 4.02 7.50 - -

Foi estudado o comportamento dos valores do theta implicito gerados pelo método ENP, a partir dos
precos praticados no mercado. Obtemos esse parametro através da diferenca entre os precos de
mercado e os pregos tedricos sob a amostra Bootstrap dos retornos histéricos. O theta era considerado
implicito quando havia um erro muito pequeno entre ambos os precos. Calculando a média dos thetas
encontrados e ordenando pelo Moneyness da opg¢ao podemos observar, pelos graficos 7 e 8 abaixo, que
0 seu valor tende a ser maior em valores absolutos quando a opg¢ao esta muito fora do dinheiro e,
também possui menores probabilidades de exercicio sobre um cenario de vencimentos mais curtos.

Grafico 7: Séries de Thetas do ENP implicitos nos precos de mercado separadas por maturidade
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Gréfico 8: Séries de Thetas do ENP implicitos nos pregcos de mercado separadas por Moneyness
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Através da férmula de Black-Scholes inversa foi possivel calcular a volatilidade implicita nos precos de
mercado e nos precos ENP (Bootstrap). E conhecido na literatura que as expectativas dos Players com
relacédo a variabilidade do preco do ativo subjacente sdo refletidas na volatilidade implicita. Pelo gréafico
9 abaixo é possivel observar sobre os precos de mercado um padrdao conhecido como o “sorriso da
volatilidade”, onde a volatilidade das opc¢des no dinheiro tende a ser menor do que a volatilidade das
opcdes dentro e fora do dinheiro.

Para os precos ENP (Bootstrap) pode-se observar a variagcdo na volatilidade quando a opc¢ado esta
dentro e fora do dinheiro.

Gréfico 9: Volatilidade implicita calculada sobre os pregcos de mercado

Volatilidade Implicita dos Pre¢os de Mercado
25

=Maturidade < 30
===11 < Maturidade < &0

=—=g1 < Maturidade < 90

=

5

4]

Volatilidade

Maturidade

18



\ ‘ Projeto de Graduagao
) DEE e

Gréfico 10. Volatilidade Implicita dos precos ENP (Bootstrap)

Volatilidade Implicita dos Pregos ENP (Bootstrap)

12

=Maturidade < 30
=131 < Maturidade < &0

! =61 < Maturidade < 90

[

Volatilidade
=
P
/

0.4

02

i
0.BENTO0.720.740.76 0.7T80.80 0.82 0.840.85 0.880.900.92 0.940.960.951.00 1.02 104 LO61 081101121 14116 1181201221 241 26 1.281 301,32 1.341.361.381.40 1.421.451.47 1.49
Maturidade

10. Concluséao

Concluimos através desse trabalho que quando aplicado sobre os parametros oriundos do mercado
Brasileiro, o método ndo paramétrico da Transformada de Esscher se comporta de acordo com os
resultados observados em Epprecht, Pereira e Veiga [1].

Pode ser realizado também um estudo mais aprofundado sobre o comportamento do pardmetro theta
do método ENP implicito aos precos de mercado.
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