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When you walk through a storm

Hold your head up high

And don’t be afraid of the dark

At the end of a storm

There’s a golden sky

And the sweet silver song of a lark

Walk on through the wind

Walk on through the rain

Though your dreams be tossed and blown.

— Gerry and the Pacemakers
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Resumo

CARDELLA, G.D.Predicdo de Superficie de Volatilidade de ativos brasileiros utilizando
Deep Learning. 2022. Monografia (Graduagdo em Engenharia Mecatronica) — Es-
cola Politécnica da Universidade de Sdo Paulo. Departamento de Engenharia Meca-
tronica., 2022.

O principal objetivo desta monografia é prever a Superficie de Volatilidade Implicita
(IVS) de ativos brasileiros, sendo pioneiro na aplicagdo de Deep Learning na analise
de agoes listadas na B3 (Bolsa do Brasil). Assim, foram utilizados dados histéricos
de cotacoes de opcdes de PETR4 para obtencdo das Volatilidades Implicitas atra-
vés do método de Black and Scholes Inverso. As volatilidades foram, em seguida,
ajustadas em um modelo paramétrico e estocastico denominado SVI, cujos parame-
tros correspondem a fatores de risco. Por fim, os pardmetros foram utilizados no
treinamento com multiplas ConvLSTM, em um modelo final capaz de capturar a
correlacdo espaco-temporal entre strikes e tenors. Os resultados foram analisados
através de métricas de erro (MAE), além da comparacédo com um modelo benchmark
simples. O método mostrou bons resultados para op¢des com vencimentos de curto
prazo e para predi¢des inferiores a 10 dias, ja para outros tenors e predicdes, os re-
sultados podem ser afetados por fatores inerentes a conjuntura brasileira. Portanto,
conclui-se que, apesar das especificidades e limitacoes, é possivel utilizar técnicas
de Inteligéncia Artificial para predicdo da IVS de ativos listados na Bs.

Palavras-chave: Volatilidade. Deep Learning. SVI. B3. A¢des. Superficie de Volati-
lidade Implicita.
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Abstract

CARDELLA, G.D.Predicting Volatility Surface of Brazilian Assets using Deep Learn-
ing. 2022. Monografia (Graduacdo em Engenharia Mecatrénica) — Escola Politéc-
nica da Universidade de Sdo Paulo. PECE — Programa de Educagéao Continuada em
Engenharia. University of Sdo Paulo, Sdo Paulo, Brazil. 2022.

The main purpose of this monograph is to predict the Implied Volatility Surface
(IVS) of Brazilian assets, being a pioneer in the application of Deep Learning in
the analysis of stocks listed on B3 (Brazilian Exchange). Thus, historical data of
PETR4 options were used to obtain the Implied Volatilities through the Inverse
Black and Scholes method. The volatilities were then fitted in a parametric and
stochastic model called SVI, whose parameters correspond to risk factors. Finally,
the parameters were used to train multiple ConvLSTM layers, resulting in a final
model capable of capturing the space-time correlation between strikes and tenors.
The results were analyzed using error metrics (MAE), in addition to a comparison
with a simple benchmark model. The method was successful for short-term options
and for predictions within 10 days, whilst other tenors and predictions may be af-
fected by factors inherent to the Brazilian scenario. Therefore, it is concluded that,
despite the specificities and limitations, it is possible to use Artificial Intelligence
techniques to predict the IVS of B3 listed stocks.

Keywords: Volatility. Deep Learning. SVI. B3. Stocks. Implied Volatility Surface.
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CariTULO 1

Introducao

Opcgdes sao contratos financeiros nos quais o titular tem o direito, mas nao a obrigagao
de, na data de vencimento, comprar (call) ou vender (put) um determinado ativo. As trés
principais caracteristicas de uma opg¢ao sdo: o strike (preco de exercicio), o ativo objeto
e a data de vencimento (também conhecido como tenor).

Para que opcdes sejam negociadas, é necessario precifica-las. Com isso, diversos
modelos foram criados, como Black-Scholes Merton (BSM) (Black e Scholes 1973), Heston,
simulacdo de Monte Carlo e outros. Dentre os citados, o modelo mais utilizado para
precificacido de opgoes é o BSM, definido pela equagdo 1.1, de acordo com Hull (2009).
Ela é obtida através de uma equacdo diferencial parcial complexa, cuja derivacao nédo é
parte do escopo desta monografia.

Apesar de diferentes, todos os modelos utilizados na definicido do valor de uma opcao
dependem de um componente: a volatilidade do ativo, que pode ser definida como a
variacdo no retorno do ativo em questao. Existem dois tipos de volatilidade: a historica e
aimplicita. A volatilidade implicita (IV) pode ser descrita como a expectativa de mercado
para a volatilidade. Ja a historica (RV) é definida como a volatilidade realizada em um

determinado periodo.

C(S,t) = N(d;)S — N(dy)Ke ™" (1.1)

d, = % {ln (%) +1 (7’ + %2)] (1.2)

=
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Nas equacdes 1.1 a 1.4, C é o preco de uma opcao Call, S é o preco atual do ativo
(preco de mercado), K é o strike, r é a taxa de juros livre de risco (risk-free interest), que,
no Brasil, corresponde a SELIC, o é a volatilidade implicita do ativo, ¢t o tempo até a
maturidade/vencimento e N é uma funcio de distribui¢io normal. H4 uma derivacio
semelhante para o preco de op¢des Put, que pode ser encontrada no Apéndice [1].

Cada um dos modelos de precificacdo tem suas hipoteses acerca da volatilidade de
um ativo. BSM, por exemplo, assume que a volatilidade é constante e que todos strikes
possuem o mesmo nivel.

Porém, traders (negociantes) de op¢des e pesquisadores notaram que, ao acompanhar
e obter a volatilidade dos ativos através dos precos negociados das opgdes, a IV variava
tanto com relacdo aos Strikes quanto aos vencimentos.

Com isso, Rubinstein 1994 e Jackwerth e Rubinstein 1996 iniciaram pesquisas com
respeito a distribui¢do de IV em opcdes sobre agdes e constataram que a IV apresentava
uma distorcdo ao comparar diferentes strikes (Hull, Suo e Daglish 2001). Essa distor¢éo
¢ nomeada Sorriso de Volatilidade (Volatility Smile) e é representado como um grafico
entre Volatilidade x Strikes (Medvedev 2019). Um exemplo de Sorriso de Volatilidade
pode ser encontrado na Figura 1.1. Um sorriso de volatilidade é composto pelo skew de

volatilidade, pela call wing e pela put wing, que sao as extremidades do Sorriso.

Volatility Smile
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Figura 1.1: Sorriso de Volatilidade. Fonte: Prépria.

Ainda em contraste com as hipoteses do BSM, que assume que as volatilidades sao
constantes entre vencimentos, de acordo com Dupire 1994 e Dumas, Fleming e Whaley
1996, a volatilidade varia também com a maturidade, aumentando ou decaindo até a data
de vencimento (Hull, Suo e Daglish 2001). Essa propriedade da volatilidade implicita é

conhecida como Estrutura de Termo da Volatilidade (Volatility Term Structure).
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Ao combinar o Sorriso com a Estrutura de Termo da Volatilidade, é possivel obter uma
figura 3D, conhecida como superficie de volatilidade (IVS). Um exemplo de IVS pode ser

encontrado na Figura 1.2.

Average profile of implied volatility surface

Implied volatility

Figura 1.2: Superficie de Volatilidade. Fonte (Cont e Paris 2002)

A 1VS é utilizada no mercado de derivativos de acdes para diversas fung¢des, dentre as
quais estdo incluidas analise e gestdo de risco, criagao de estratégias, protecido de posicoes
e também para entender a expectativa futura que os constituintes do mercado tém acerca
de um determinado ativo (Ahoniemi 2006). E um assunto que tem sido estudado com
profundidade por bancos de investimento, gestoras de capitais, fundos de investimento
e outras areas dentro do Mercado Financeiro. Prever a IVS de um ativo pode ser uma
vantagem competitiva para os participantes do mercado, que serao capazes de antecipar
movimentos, além de ter bases para tomada de decisoes.

Para prever e antecipar a variacdo da IV, diversos modelos foram utilizados. Como
por exemplo GARCH (Generative Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) e o EWMA
(Exponentially Weighted Moving Average), ambos modelos estatisticos utilizados para pre-
digdo de séries temporais. Apesar de poderosos, sao modelos capazes de prever apenas
a volatilidade do strike chamado at-the-money (o strike K mais proximo aos Spots S). Ao
prever apenas um valor pontual do Sorriso de Volatilidade, parametros relevantes como
o skew sdo perdidos (Medvedev 2019). Com isso, para evitar perda de informacdes impor-
tantes para o mercado, técnicas de Machine Learning e Inteligéncia Artificial comecaram
a ser utilizadas para predicdo da IVS.

O principal objetivo desta monografia é prever a Superficie de Volatilidade Implicita

(IVS) de ativos brasileiros do mercado de acdes.
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Revisao Bibliografica

Conforme o conceito de IV ganhou importancia no Mercado Financeiro, diversos estudos
visando modelar e prever a IVS através dos strikes e dos vencimentos foram desenvolvi-
dos, em especial para opcdes do Indice S&P, um dos ativos mais negociados. Porém,
prever a IVS de ativos ndo é uma tarefa trivial.

Apesar da IVS ser caracterizada como a expectativa de retorno futuro de uma acao,
os precos das opc¢des nio representam fielmente uma antecipagao dos retornos futuros.
Isso é dado pelo fato da variacao da IV ser estocastica (Dumas, Fleming e Whaley 1996).
Por isso, a previsdo da IVS é uma tarefa complexa (Medvedev 2019).

Grande parte da complexidade do problema se da pela sua alta dimensionalidade.
Para se estimar o comportamento futuro (predi¢do dos fatores de curto prazo) da super-
ficie de volatilidade, uma possivel solucao é a reducdo de dimensionalidade, projetando
a superficie em fatores de risco e assumindo dinamicas para estes. Esses fatores de risco
estocasticos formam um vetor de base para a superficie de volatilidade implicita (IVS).
Exemplos na literatura incluem os primeiros trés autovetores de uma Analise de Com-
ponentes Principais (PCA), os parametros de um polinémio, ou, quaisquer outros para-
metros de modelos de volatilidade estocasticos. Assim, a dinamica da IVS é dada pelos
fatores de risco de volatilidade, que podem ser estimados por modelos estatisticos ou
pela premissa de processos estocasticos.

Na literatura, em se tratando de modelos estatisticos e métodos matematicos, diver-
sos estudos foram feitos. Como exemplo ha Dumas, Fleming e Whaley (1996) que apre-
sentaram algoritmo de Arvore de Decisdo para prever as volatilidades do Indice S&P.
Os resultados obtidos apresentaram um AVE (Average Error) de -0,010 e um RMSE (Root
Mean Squared Error) de 0,227. Audrino e Colangelo (2011) propuseram um método semi-
paramétrico, combinando um modelo baseado em Dumas, Fleming e Whaley (1996) com
um algoritmo de boost ( fitting de arvores de regressio) para melhorar os resultados, o

que reduziu o erro do modelo inicial em 31%. Posteriormente, Chen, Zhou e Li (2016)
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propuseram um modelo dindmico que era capaz de descrever o comportamento da IVS
ao longo do tempo. Para o estudo, os autores usaram Filtro de Kalman para propagar,
através do tempo, um sistema nao linear, composto pela funcio paramétrica de uma IVS
e seus componentes.

Em outras Bolsas de Acdes, estudos similares surgiram. Wang et al. (2017) apresen-
taram um modelo de fator dinamico restrito para prever a IVS do ETF SSE 50 (Shanghai
StockExchange 50ETF). Os autores modelaram as séries temporais dos fatores através
de um processo estocastico chamado Ornstein-Uhlenbeck (OU). Parametros foram es-
timados usando um Filtro de Kalman, os quais mostraram uma performance acima da
expectativa quando comparados a modelos tradicionais de IVS.

Para opc¢des de acoes do tipo americanas, Bernales e Guidolin (2014) usaram um mé-
todo de dois passos para construir uma IVS. No primeiro passo, os autores caracterizaram
as IVSs de opgdes de agdes através do fitting em um modelo de volatilidade deterministico.
Posteriormente foi estimado um modelo VARX (Vector Autoregressive with Exogenous Va-
riable) para prever a IVS de opcdes de agdes. O modelo implementado no segundo passo
é construido usando o histoérico de coeficientes do modelo deterministico usado no pri-
meiro.

Em se tratando de predicdes da dinamica da IVS com Machine Learning (ML), estu-
dos recentes, a partir de 2018, tém sido pioneiros. Por exemplo, Sun (2018), que testou
diferentes modelos de ML para prever as mudancas na IVS de opc¢des do Indice S&P num
horizonte de um dia até um més.

Ja Huynh (2018) sugeriu que uma rede neural de multiplas camadas (multi-layer per-
ception neural network) superaria modelos autorregressivos (tal qual o VARX) e Random
Walk, estudando a dindmica da volatilidade do Indice Swedish OMXS 30. O autor con-
cluiu que era mais dificil prever opc¢des dentro do dinheiro (in-the-money ou ITM) do
que fora do dinheiro (out-of-the-money ou OTM), e que prever opg¢des de curto prazo era
uma tarefa mais complicada do que prever opcdes de longo prazo.

Chen e Zhang (2020) introduziu um attention mechanism em um modelo LSTM para
prever o IVS um passo a frente. LSTM é uma rede neural recorrente, que se mostrou
efetiva na predicdo de datasets temporais e é comumente utilizada para prever precos de
acoes. No modelo do autor, a previsdo é feita nos pontos discretos do IV Smile (numa
discretizacdo de 45 pontos) com o Moneyness (percentual do strike em relacdo ao precgo
atual do ativo) entre 80% e 120% e vencimentos em Mar¢o, Junho, Dezembro. Em todo
tempo t, as variaveis explicativas sdo IVs observadas somadas as médias semanais e men-
sais de cada um dos 45 pontos. Para demonstrar convergéncia, os autores usaram o erro

quadratico médio (MAE) no modelo de teste.
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Medvedev (2019) modelou toda a IVS usando arquiteturas de redes neurais recorren-
tes. Ele propos um modelo de rede LSTM convolucional (ConvLSTM) para produzir pre-
di¢des multivariadas e de multiplos passos para a IVS do Indice S&P 500 com horizontes

de 1 dia, 30 dias e 9o dias.

’ Autor \ Modelo \ RMSE ou MAE \ Predicao ‘
Medvedev (2019) ConvLSTM 0.0156 IVS
Bloch e Book (2021) SVI + ConvLSTM 0.004584" IVS
Wang et al. (2017) State Space Model 0.0713 IVS
Wang et al. (2017) Random Walk Model 0.0813 IVS
Zhu (2018) Garch(1,1) 0.05244 IV value
Zhu (2018) EMWA(1,1) 0.05668 IV value
Zhu (2018) Garch&EMWA 0.05194 IV value
Huynh (2018) Neural Network 0.01839 IVS
Huynh (2018) Vector Autoregressive 0.02395 IVS

*Diferenca entre o modelo proposto e um modelo naive usado como benchmark

Tabela 2.1: Resultados por Autor e Modelo

Ainda com relacdo a predigao de IVS utilizando conceitos de Machine Learning, Deep
Learning e Inteligéncia Artificial, Bloch e Book 2021 propdem que para tratar os pro-
blemas supracitados deve-se evoluir a IVS em maultiplos passos a frente para todos os
strikes e vencimentos. Para lidar com a alta dimensionalidade do problema, projeta-se
a superficie em algumas fungdes de base, resultando numa IVS de grid fixo. A fim de
simplificar ainda mais a modelagem, os autores utilizam a parametrizacdo do Sorriso de
Volatilidade pelo modelo SVI e deixam cada parametro em forma de estrutura de termos.
Esses parametros sdao montados em dados historicos para fixar os strikes e vencimentos.
Sao exploradas diferentes arquiteturas de Deep Recurrent Networks a fim de represen-
tar as variaveis explicativas num vetor contexto que sera o input de uma Deep Network.
Entretanto, como as relacdes espaco-temporais da IVS sdo perdidas, multiplas camadas
de ConvLSTM sdo somadas para formar uma estrutura de codific¢do e previsao, culmi-
nando em uma rede capaz de compreender as relacdes espago-temporais entre strikes e
vencimentos.

Apos a previsao, na proposta de Bloch e Book 2021, a IVS é reconstruida através do
Sorriso paramétrico, onde cada parametro é substituido pelo seu valor previsto. Entao,
a modelagem paramétrica da SVI é usada para inferir a volatilidade para determinados
strikes e vencimentos, possibilitando recuperar o preco de mercado através da formula
de BSM. A performance do modelo é explorada em comparacgao a uma estratégia simples

(Regressdo de Naive) e computando uma medida de precisdo (MAE e RMSE) para o Indice
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S&P 500. Nos casos de de previsdes de longo prazo para vencimentos curtos e médios a
expectativa foi superada.
Nesta monografia, o método a ser utilizado consiste em replicar o algoritmo proposto

por Bloch e Book 2021 ao cenario brasileiro. Assim, as seguintes etapas sdo propostas:

« Obtencio das Volatilidades Implicitas em precos de mercado de op¢des através do

método de Black and Scholes Inverso;
« Obtencdo de Fatores de Risco paramétricos do modelo SVI;
« Obtencdo de um Grid Fixo de Parametros;
« Predi¢do dos Fatores de Risco utilizando ConvLSTM,;
« Analise dos resultados através de MAE.

Quanto a escolha da rede, no trabalho de Bloch e Book (2021), a ConvLSTM provou
ser um modelo eficiente para prever IVS através do tempo. O modelo apresentou o menor
MAE e comparado aos outros, o que pode ser visto em

Até o momento, nenhuma monografia tratando a aplicacdo de Inteligéncia Artifial
(IA) na previsdo de IVSs de ativos brasileiros foram encontrados, tornando este trabalho

um pioneiro para o cenario.
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Metodos

3.1 Black-Scholes Merton Inverso

Como mencionado na secdo 1, a fim de precificar uma opcao, sdo necessarios 5 inputs,
sendo eles: S, K, r, o (volatilidade implicita) e t. Porém, para predicio de IVS, o objeto
de estudo néo sdo os pregos de opcdes e, sim, as volatilidades. Com isso, é necessario
capturar, através dos precos de mercado, as volatilidades implicitas em cada uma das
opgoes.

Para isso, é necessario resolver um problema inverso: o BSM Inverso. O problema
a ser resolvido para encontrar a volatilidade implicita nos precos de opcdes negociados
consiste em um problema de minimizacao de erros. A ideia principal é minimizar a dife-
renca absoluta entre o preco de mercado e o preco teérico calculado através da equacgéo
de BSM (Black e Scholes 1973). Essa minimizacao é feita através do método hibrido, des-
crito na secdo , iterando diferentes valores para a volatilidade implicita dentro de
um intervalo definido: [0.01, 6]. O intervalo foi escolhido de acordo com volatilidades
historicas (RV) dos ativos, um exemplo de RV para Petrobras esta na Figura

A minimizacéo a ser feita pode ser encontrada na equacéao

f(z)=0 (3.1)
Em que
f(l’) = ’Cmarket - CBS‘ (32)

No repositorio indicado no Apéndice 7, ha a implementacdo para solugio do pro-

blema inverso.
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Ticker Spot SELIC Log-Forward Moneyness Volatilidade Dias até wvencimento

0 PETRA1 957 0175 0.103016 0.654427 1
1 PETRA10 957 01175 -0.110558 0.726080 11
2 PETRA12 957 0175 0.294520 0.748137 1
3 PETRA13 957 01175 0.369125% 0.809352 1
4 PETRA14 957 01175 0.192682 0.678424 1
5 PETRA1S 957 01175 0.438550 0934966 1
8 PETRA18 9.57 01175 0621877 0.999994 1
7 PETRAZ 957 01175 0672209 0999994 1
8 PETRA23 957 01175 -0.043193 0.681915 1
9 PETRA25 957 01175 -0.000678 0646949 1

Figura 3.1: Volatilidade obtida através de BSMI

. Fonte: prépria.

- - 1 32 1 10
% Acbes | + Cotacdo | « . - s
ano dias mes Dias

PETR3 2812 4457% 50,98% 51,33% 56,59% 59.74% 63,90%
PETR4 2425 46,32% 53,53% 54 38% 6202% 6626% 7520%
média 45,45% 52,26% 52,86% @ 59,31% | 63,00% 69,55%

Figura 3.2: Volatilidadade Historica de PETR3 e PETR4 (2022). Fonte: InvestMax

3.1.1 Método de Brent

O método de Brent consiste em uma abordagem hibrida proposta por Brent (2013) para
aproximar f{x)=o que inclui elementos dos métodos da secante e da bissecio. E uma
técnica de “enclosure”, como a bissec¢do, que comeca com um intervalo inicial onde
f muda de sinal e, com o passar das iteracdes, estabelece uma série de intervalos que

compartilham esse aspecto e diminuem de tamanho.

3.2 Parametrizacao da IVS

Dentre as possibilidades de modelos paramétricos para a IVS, sera utilizado neste tra-
balho o movelo SVI ( Stochastic Volatility Inspired). A escolha de modelo se deu pela
possibilidade do SVI de estabelecer condigdes explicitas nos seus parametros, tornando
possivel a criacdo de um modelo de precos livre de arbitragens. Além disso, é possivel
utilizar dados reais de mercado para calibrar a superficie (Aurell 2014).

Como mencionado, o SVI é um modelo paramétrico e estocastico. Um modelo esto-

castico é definido como indeterminado e gerado por eventos aleatorios.


https://investmax.com.br/iM/content.asp?contentid=708
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No modelo SVI raw, a variancia total escalada no tempo é representada como:

Edvi(e.t) = a+b(p(x —m) + /(x — m)? + o?) (3.3)

Em que x é a log-forward moneyness:
Ky
=In(—=—= .
E F representa o valor do spot atual levado a valor futuro (a data de vencimento em
questao) utilizando a taxa de juros livre de risco (SELIC).
Além disso:

W(K,T) = (T - )S*(K, T) (35)

2(K,T) = wn,T) (3.6)

O SVI raw é a versao mais utilizada de parametrizacido do SVI, além de ser a parame-

trizacdo original proposta. Os parametros da equacéo 3.3 representam:
« a corresponde a translagao vertical no Sorriso.

« b corresponde as inclinagdes das wings de put e call (extremidades a esquerda e a

direita do Sorriso, respectivamente).

« p, também chamado de correlacdo, representa a rotacdo do Sorriso em torno de

seu ponto central (at-the-money strike).
« m corresponde a translacdo horizontal do Sorriso.

« o0 representa a curvatura do Sorriso, ou seja, um aumento do pardmetro representa

uma reducdo na curvatura at-the-money do Sorriso.

Para que nio ocorram arbitragens de calendario ou de butterfly (ver Anexo), condi-

¢Oes para cada um dos parametros do modelo sdo propostas (Aurell 2014):

a>0 (3.7)

4
PSPS T D >
—1<p<l1 (3.9)
min(z;) < m < mazx(z;) (3.10)

0<o <10 (3.11)
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3.2.1 Otimizacao por Evolucao Diferencial

Differential Evolution, em portugués Otimizagao por Evolucdo Diferencial é um método
heuristico capaz de resolver problemas continuos de otimizacdo que foi proposto por
Storn e Price (1997).

A Evolugao Diferencial é um algoritmo simples, mas com alto poder, utilizado para
otimizacdo numérica. De acordo Cheng e Hwang (2001), tem como principais caracte-

risticas e beneficios:

O algoritmo ¢ de facil compreensao;

« E eficaz para solucionar problemas de otimizagao cuja funcédo a ser otimizada néo

¢é continua;

E um algoritmo que realiza busca estocastica;

Se mostra eficaz para lidar com pequenas populacdes;

Utiliza diferentes regides como espaco de busca.

A otimizacdo por Evolucdo Diferencial neste trabalho foi utilizada para obtencéo
dos fatores de risco da IVS, a partir dos dados histéricos de pregos e volatilidades, cujos
métodos de obtencédo se encontram na se¢do

Na Figura se encontram trés exemplos de Sorrisos de Volatilidade otimizados

através do método supracitado para Petrobras no ano de 2015.
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Otimizagao do modelo SVI para 20Aug2015 - PETR4 - tenor 21 dias
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Figura 3.3: Superficies fittadas x Dados Experimentais para 20/08/2015. Fonte: Prépria.
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3.3 ConvLSTM

Redes Neurais Recorrentes (Recurrent Neural Networks ou RNNs) sdo redes capazes de
lidar com dados de séries temporais que apresentam correlacdo com o tempo. As RNNs
(como GRU e LSTM) séo uteis para prever dados em sequéncia: elas podem processar
os dados em tempo real, um passo por vez, para prever o proximo. As redes aprendem
como estimar a distribuicao de probabilidade do proximo item da sequéncia a partir dos
dados anteriores. A arquitetura de uma RNN é mostrada na Figura 3.4.

Uma rede neural convolucional (Convolutional Neural Network ou CNN) é uma rede
em que os dados de input (usualmente imagens) atravessam camadas de convolugio,
onde informacdes importantes serdo obtidas por filtros. Shi et al. 2015 foram os primeiros
a combinar CNNs e RNNs, eles usaram a ConvLSTM (combinacido LSTM com estruturas
convolucionais) para o nowcasting de precipit¢ao. Redes ConvLSTM sdo comumente
usadas para previsdes espago-temporais e um exemplo do tipo de arquitetura pode ser
visto na figura 3.5.

Usualmente, para trabalhar com predi¢do de conjuntos de imagens, a melhor abor-
dagem ¢é utilizar CNNs, em que imagens passam por camadas convolucionais, nas quais
varios filtros extraem caracteristicas importantes. Por outro lado, quando os dados sao
séries temporais, sao utilizadas RNNs, como LSTM e GRU, onde o modelo passa do estado
anterior para o proximo estado da sequéncia.

Porém, quando os dados sdo sequéncias multidimensionais, é possivel combinar CNNs
com RNNs. Um exemplo é a rede ConvLSTM, que determina o estado futuro de uma de-
terminada célula no grid pelos inputs e estados passados de seus vizinhos locais. Isso é
feito usando um operador de convolu¢éo nas transi¢cdes de estado para estado e de input
para estado.

Para tratar de dados financeiros, a ConvLSTM supera outros modelos de série tempo-

ral, apresentando o menor erro (Bloch e Book 2021).

Recurrent network

—— output layer

input layer (class/target)

hidden layers: “deep” if > 1

Figura 3.4: Recurrent Neural Network Fonte: Mishra, Agarwal e Puri 2018
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Figura 3.5: ConvLSTM Fonte: Stollenga 2016
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Dados

4.1 Obtencao dos Dados

Todos os dados utilizados como base para esta monografia foram obtidos através do web-
site da B3 (Bolsa do Brasil): Precos Historicos da B3. Nesses arquivos estdo compiladas as
informacdes mais relevantes sobre os ativos negociados na B3, como: cédigos e nomes
das companbhias, codigos das acdes, codigo ISIN, tipo de mercado (mercado de balcio, de-
rivativos ou mercado a vista), especificacdo do tipo de acdo (preferencial ou ordinaria),
precos (precos de fechamento, abertura, minimo, maximo, fechamento do dia anterior),
volume médio negociado e outros. A B3 disponibiliza dados histoéricos de até 36 anos
atras.

Devido ao excesso de dados disponiveis, os arquivos de cotacgdes historicas utilizados
sdo disponibilizados de forma compactada. Apds descompressio, os arquivos precisam
ser lidos através de um layout (também disponivel no website supracitado).

A implementacao para obten¢ido dos dados pode ser encontrada no Apéndice 7.

PNEJS NZ 0 R 1285 1285 1256 5310 1171000

ASC

ERASIL
ABEVE 10 AMBEVS/A ONEJ 0 R 18.14 1858 18.01 215430 191108000 3073418720

T ABEVAIS 70 ABEVE/E oN 0 & ne2 082 0.00 0 1000 820 542

2 ABEVAIT 70 ABEVE/E oN 0 R on 012 0.07 40 20000 3070

Figura 4.1: Arquivo de Dados Historicos B3 (2017).

Todos os codigos utilizados estdo disponibilizados no Apéndice 7.

15
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4.2 Tratamento dos Dados

Ap6s obter dados dos tltimos 7 anos, foi feito um pré-processamento a fim de transforma-
los em informacdes tuteis e suficientes para obtenc¢io das volatilidades implicitas.

O primeiro passo é filtrar os dados para os ativos de interesse. Assim, foram selecio-
nados os precos de opc¢des europeias para PETR4 entre 2015 e 2022.

Apds filtrados, os codigos das opcdes foram traduzidos, através da Tabela 4.1, a fim

de obter a data de vencimento de cada um dos contratos.

| Més | Call | Put |
Janeiro A M
Fevereiro B N
Margo C O
Abril D P
Maio E Q
Junho F R
Julho G S
Agosto H T
Setembro I U
Outubro ] \Y
Novembro | K W
Dezembro L X

Tabela 4.1: Convencao de Vencimentos Fonte: B3 Expiry Agenda

Um exemplo é ABEVA16, uma opcgao call de ABEV3 (AMBEV S.A.), com vencimento

no més Janeiro mais proximo a data do pregdo em questao.

4.3 Obtencao da SELIC

Além de obter os vencimentos e strikes, é necessario, para aplicar o BSMI, também obter
a Taxa Livre de Risco. No caso do Brasil, a taxa em questdo é a SELIC, a taxa basica de
juros do pais.

O comportamento histoérico da SELIC pode ser encontrado na Figura


https://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/servicos-de-dados/market-data/consultas/boletim-diario/dados-publicos-de-produtos-listados-e-de-balcao/
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Taxa SELIC (2010-2022)

— selic

10

2010 2012 2014 2016 2018 2020 2022
Date

Figura 4.2: SELIC - Taxa de Juros Basica - (2010-2022). Fonte: Propria.

No Apéndice 7, ha a implementacéo para obtencdo da taxa histérica desde 2010.

4.4 Moneyness

Como mostrado em 3.2, os Sorrisos de Volatilidade sdo obtidos em relacdo aos Moneyness
de cada uma das opgdes. O conceito de Moneyness diz respeito a uma medida relativa do
strike em relagdo ao spot atual.

Com isso, para cada strike, em cada um dos tenors e a cada dia foram calculados os

Moneyness utilizando a Equacéo 4.1:

Strike
(K, T,t) =In( ! ) (4.1)
Spot x (1 + SELIC) =2

Amostras de Log-Forward Moneyness para op¢des de PETR4 podem ser encontradas

na Figura 4.3.

Ticker Strike SELIC Dias até Vencimento Spot x(T,K,t)

0 PETRA1  10.66 0.1175 11 957 0103016
1 PETRA10 8.61 0.1175 11 957 -0.110558
2 PETRA12 1291 0.1175 11 957 0.294520
3 PETRA13 1391 01175 11 957 0369125
< PETRA14 1166 0.1175 11 957 0.192682

Figura 4.3: Log-Forward Moneyness. Fonte: Propria
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4.5 Volatilidade Implicita

Com os strikes, spots, tempos até o vencimento, taxa SELIC ajustados, foi aplicado o BSMI
e as volatilidades implicitas para cada um dos strikes e tenors foram obtidas para cada
uma das datas do dataset.

Um exemplo de Superficie de Volatilidade obtida através do processamento dos dados

da B3 pode ser encontrado na Figura 4.4.

Superficie de Volatilidade - PETR4 - 20Jul2015

Figura 4.4: Superficie de Volatilidade - PETR4. Fonte: Propria.

4.6 Variancia

Como descrito em 3.2, SVI é um modelo de parametrizacio para a variancia total que é

calculada como:

YK, T)= (T —t) xw(K,T) (4.2)

Em que w(K,T') é a volatilidade escalada no tempo T de cada strike K.

Na fase de processamento dos dados, apos aplicar o BSMI, foi possivel calcular a
variancia total para cada ponto utilizando a Equacéo 4.2, para entao aplicar o método de
Otimizacao Diferencial (ver 3.2.1) e obter os parametros de risco.

Com isso, foram obtidas as variancias totais para cada um dos Log-Forward Money-

ness. Na Figura 4.5, ha amostras de variancias totais calculadas utilizando 4.2.
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Ticker

=

PETRA1
PETRA10
PETRA12
PETRAI13

W R =

PETRA14

Figura 4.5: Variancias Totais - PETR4. Fonte: Propria.

*(T,K,t)
0.103016
-0.110558
0294520
0369125
0.192682

Vol. Implicita Variancia Total

0.654427
0.726080
0.748137
0.809352
0.678424

0.018695
0.023012
0.024432
0.0285594
0.020091
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Modelo

5.1 Requisitos

Como mencionado na se¢ao 1, o principal objetivo deste trabalho é prever a Superficie
de Volatilidade Implicita (IVS) de ativos brasileiros do mercado de agdes, seguindo a
metodologia proposta por Bloch e Book 2021. Assim, as seguintes etapas propostas na

secao 2 sdo:

« Obtencao das Volatilidades Implicitas em precos de mercado de op¢des através do

método de Black and Scholes Inverso;

Obtencéo de Fatores de Risco paramétricos do modelo SVI;

Obtencao de um Grid Fixo de Parametros;
« Predi¢do dos Fatores de Risco utilizando ConvLSTM,;

Analise dos resultados através de MAE.

A fim de alcancar o objetivo mencionado, a metodologia mencionada devera seguir

0s seguintes requisitos:

« Sera capaz de prever superficies até 3o dias a frente. Dado que este projeto é pi-
oneiro na analise das volatilidades implicitas do mercado brasileiro, utilizar espa-
cos de tempo maiores poderiam levar a propagacao massiva de erros, assim como
atrasos nos resultados. Portanto, predicdo para periodos maiores sera objeto de

estudos futuros;

« Apresentara um modelo capaz de prever a volatilidade de ativos brasileiros de alta
liquidez (com alto volume de negocia¢do) como PETR4, VALE3, ITUB4, BBDCy4,
BBAS3 e o Indice IBOVESPA;

20
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« O erro encontrado (MAE) devera ser similar aos de artigos como Medvedev (2019)
e Bloch e Book (2021). Erros maiores podem significar especificidades do mercado

brasileiro;

« O modelo sera capaz de prever superficies entre os strikes e tenors do grid fixo,

mencionados na sec¢io 5.2;

+ Os resultados deverao seguir as regras de ndo-arbitragem definidas na secéo

5.2 Dinamica da IVS

No Mercado de derivativos, para um determinado dia f, existem diversas op¢des com
diferentes vencimentos T (conjunto de dimenséo J;) e diferentes strikes K de (conjunto
de dimenséo ;). Como mencionado na se¢éo 3.1, as volatilidades para cada conjunto (K, t,
T) sdo encontradas através do BSMI e o modelo SVI é fittado para encontrar um conjunto
de parametros de dimensao (a, b, p, cem) para cada t e tenor. A fim de padronizar as
dimensdes dos conjuntos K e T, é criado um grid fixo de strikes e tenors de dimensdes I x
J, através de interpolacédo linear das variancias totais, obtendo por fim, um conjunto de

parametros a cada tempo ¢, que pode ser denotado por:

Mt = {Mitv"'JM;,t} (51)

Em que:
M7, = (M, M (5.2)

Neste trabalho, os tenors escolhidos sdo 7, 14, 21, 30, 60 dias. Portanto, ] = 5 e, dada a
superficie paramétrica, P=5.

Assim, para cada tempo t, existe um conjunto de parametros de dimensdes (5,5).

5.2.1 Interpolacido

Como mencionado na se¢io 5.2, foi necessario criar um grid fixo de volatilidades, a fim
de padronizar a dimensdo do conjunto de parametros a cada tempo t. Para isso, foi
aplicada uma interpolacgao linear nos dados. Essa interpolacdo linear foi feita para as
volatilidades e possibilitou obter os parametros interpolados. Com isso, foi possivel tra-
car o comportamento de cada um deles através do tempo. Um exemplo esta descrito na

imagem
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Parameter a

008
007 A
006
005 A
004 4
003+
002
001

000

T T T T T
250 500 750 1000 1250 15000 1750
Days

Figura 5.1: Exemplo de parametro (a) ao longo do tempo para tenor = 7. Fonte: Propria.

Além disso, tendo os parametros interpolados, é possivel obter os Sorrisos interpola-

dos, como na Figura 5.2.

Interpolagao de tenors - PETR4

0.05 - === Fitted 5VI 05 dias s
-=- Fitted SVI 29 dias f;”
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S T
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g .':r)f
" s
& 002 - /!
,
L
&
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———
0.4 -0.2 0o 0z 04 0.6

Figura 5.2: Sorriso de Volatilidade Interpolado. Fonte: Propria.

Log-Forward Moneyness

Através, portanto, da interpolacédo linear, foram gerados os Sorrisos para o grid fixo

de tenors, ilustrados parcialmente na Figura 5.3.
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Figura 5.3: Sorriso de Volatilidade Tenors Fixos. Fonte: Propria.

5.3 Parametros da Rede

5.3.1 ConvLSTM

E essencial especificar como fazer previsdes de m-passos a frente ao usar RNN. Decidiu-
se usar uma técnica que prevé todas as etapas futuras de uma so6 vez, igualando o nimero
de niveis LSTM/ConvLSTM (1) ao nimero de etapas (m). Como a abordagem pode pro-
duzir qualquer niimero de previsdes no futuro sem exigir uma modificacdo completa na
arquitetura, pode simplesmente se utilizar a saida de cada célula LSTM/ConvLSTM do

decodificador como a previsdo da IVS.

5.3.2 Inputs e Outputs

Observadas no tempo t, as variaveis explicativas x¢, sio um historico de todos os para-
metros do modelo alterados para os n periodos de tempo anteriores, bem como ultimas

n estruturas de termos de precos futuros a termo para os ] vencimentos. Isto é:

S = {Mt, M v, ..., My, FtTu Fttp ey Ftanrl} (5-3)

Como resultado, no tempo t, o numero total de variaveis explicativas é n *x (P +

1) % J. Simplificando, z = (1, ..., x,) representa a sequéncia de variaveis explicativas,

com cada membro z;,i = 1,...,n tendo dimensdo d = (P + 1,J). A dinadmica da

IVS é construida através do aprendizado da dinamica das variaveis explicativas usando

um modelo codificador-decodificador. Um codificador recorrente com unidades LSTM
convolucionais (ConvLSTM).

A dimensao d de cada uma das variaveis explicativas é representada pela matriz de

tamanho (P + 1,.J), e o tensor que representa o sistema dinidmico serd de tamanho
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(n,d). Dessa forma, o modelo (ConvLSTM) é capaz de compreender as relacdes espaco-
temporais entre strikes e vencimentos.

A série de vetores de saida y = (y1, ..., yr) sera calculada dada uma sequéncia de
vetores de entrada © = (z1,...,27) com periodo 7', uma pilha de N camadas ocul-
tas ligadas recorrentemente, as sequéncias de vetores ocultos b = (A1, ..., hp7), n =
1,..., N. Cada vetor de saida y; é utilizado para parametrizar uma distribuicao preditiva
P(z441|yt) sobre o conjunto de entradas seguinte z; ;. Equagdes iterativas de t = 1 até
T eden = 2 até N sdo usadas para calcular as ativagdes de camada oculta.

Os estados iniciais da rede de predicao e as saidas das células sao replicados a partir
do ultimo estado da rede de codificacdo. Toda a sequéncia de input é comprimida em
um tensor de estado oculto H pela codificagdo LSTM, e a previsdo final é fornecida pela
previsdo LSTM desdobrando esse estado oculto. Todos os elementos de input e saida sdo
tensores 2D, portanto, toda a informacio espacial é preservada. A rede possui muitas
camadas ConvLSTM, o que resulta em alto poder de representacio ideal para predi¢oes
em sistemas dinamicos complicados.

Neste trabalho os hiperparametros escolhidos para a rede sao:

« tamanho do kernel: (1,1);

+ redes com 64 neur6nios;

taxa de dropout de 2.5
« 1 camada de convolucao;

« 3 camadas ocultas;

Ja a arquitetura consiste em:
« Encoder-Decoder com 2 filtros ConvLSTM2D de dimenséo 8 e normalizacdo em lote;

« Um encoder simples com 2 camadas ConvLSTMzD, com 64 neurdnios por camada,

normalizacdo em lote;

« camada final ConvzD -

5.4 Modelo Benchmark - Naive Model

Assim como Bloch e Book (2021), uma possivel implementacgao para quantificar a quali-
dade das predicoes obtidas é comparar o modelo proposto com um modelo de benchmark.

Neste trabalho, foi utilizado um modelo conhecido como "modelo ingénuo”(Naive Model),
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cuja metodologia consiste em utilizar os dados atuais como as predi¢des para o préoximo
periodo. E um modelo que demanda pouco esforco e pouca manipulacdo, além de ser
considerado um dos mais classicos e simples para predi¢do de valores temporais. O mo-
delo utilizado consiste em um random walk, cuja defini¢do, segundo Santos (1997), é: "a

melhor previsao para amanhd sdo os acontecimentos de hoje”.

5.5 Calculo de Erro

Para cada previsao feita é calculado o erro de teste da IVS comparado a volatilidade
realizada do mercado para o dia equivalente, além de calcular a diferenca entre o modelo
proposto e o modelo naive. As performances dos modelos de previsiao e de benchmark
sdo mensuradas para todo o grupo de validagdo e a sua analise é feita através do MAE,

que é calculado como:

D

Z |zi — il (5.4)

=1



CariTULO 6

Resultados

Nesta secdo serdo apresentados os resultados obtidos nas duas etapas chaves da metodo-

logia:

« Otimizacdo dos Sorrisos de Volatilidade;

« Predicdo das Superficies ao longo do tempo.

6.1 Comportamento dos Fatores de Risco

Foram obtidos os fatores de risco através da metodologia da se¢do 3.2 e da criagao do

grid fixo mencionado 5.2.1 para cada dia do conjunto de dados. Os parametros para

04/01/2010 podem ser encontrados na Figura 6.1.

date dias
2010-01-04 00:00:00 7
14
il
30
60

0.0029
0.0043
0.0065
0.0095

0.0170

0.0021
0.0062
0.0132
0.0253
0.0575

rho

-0.3547
-0.3366
-0.3110
0.3761
-0.7000

0.0706

m

0.3287
0.2907
0.2243
0.1507
0.00584

Figura 6.1: Exemplo de parametros para o4/01/2010 Fonte: Propria.

Na Figura 6.2 estdo os parametros ajustados obtidos e seus comportamentos ao longo

do tempo.

26
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Comportamento dos Fatores de Risco

6.1.

Interpolated SV pillars over ime

21 days to expiry 30 days to expiry 60 days to expiry

T days to expiry

14 days to expiry

az

a1

an

04

a3

=02

0l

ao

- 3l o4
ewbs

00-00°00 TZ-E0rET0E

00-00-00 0T-B0-TZ02

00-00°00 6Z-ZT-0Z0E

00-00-00 Z2-S0-0202

00-00°00 60-0T-6TOE

00-00-00 30-E0-6TOC

00-00-00 0Z-L0-8T0E

000000 LO-ET-LT0C

00-00-00 Z20-50-LT0E

0000700 6T-60-9T0E

00-00-00 ST-20-9T02

00-00°00 TO-LO-STOE

000000 LT-TT-FT02

0000700 0T-FO-FTOE

00-00-00 (E-BO-ETOC

0000700 ZZ-TOETOE

00-00-00 E2-50-2T02

00-00-00 SZ-8O-TTOE

0000700 S0-TOOTOE

Figura 6.2: Comportamento dos fatores de risco Fonte: Propria.
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Os resultados demonstram comportamentos esperados dos parametros a, b e m. Por
outro lado, os parametros o e p foram responsaveis por demonstrar dificuldades no ajuste
do modelo para dias com poucos strikes ou poucos tenors. O resultado dos dois ultimos
parametros mencionados indica possiveis limita¢des que o SVI pode vir a encontrar no

ajuste de Sorrisos do mercado brasileiro.

Parameter alpha

2010-01-04 00:00:00 4
2010-11-16 00-00-00 4
2011-06-30 00:00:00 4
2012-02-06 00:00:00 4
2012-09-13 00-00-00 4
2013-04-30 00:00:00 4
2013-12-04 00:00:00 4
2014-07-21 00-00-00 4
2015-02-26 00:00-00 4
2015-10-05 00-00:00 4
2016-05-19 00-00-00 4
2016-12-23 00-00-00 4
2017-08-03 00:00:00 4
2018-03-19 00:00:00 4
2018-10-24 00:00:00 4
201%-06-10 00-00-00 4
2020-01-17 00-00:00 4
2020-08-25 00:00:00 4
2021-03-26 00:00:00 4
2021-07-26 00:00-00 4
2022-06-24 00-00-00 4

Figura 6.3: Comportamento de a ao longo do tempo Fonte: Propria.
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Comportamento dos Fatores de Risco

6.1.

Parameter beta

— T days

—— 14 days

I 00-00-00 ¥Z-90-ZZ0E
I 00-00-00 SZ-LO-TZO0Z
I 00-00-00 SZ-E0-TZ0Z
I 00-00-00 SZ-80-0Z0Z
I 00-00-00 LT-TO-0Z0Z
[ 00-00-00 OT-90-6T0Z
000000 FE-0T-8T0Z
000000 6T-E0-BT0Z
I 00-00-00 EO-BO-LT0Z
000000 EE-ZT-9T0Z
000000 6T-50-9T0Z
I 00-00-00 SO-0T-ST0Z
000000 9E-Z20-5T0Z
I 00-00-00 TE-LO-FTOZ
I 000000 PO-ZT-ET0Z
I 00-00-00 0E-PO-ET0E
I 00-00-00 ET-60-ZT0E
[ 00-00-00 90-Z0-ZT0E
I 00-00-00 0E-90-TTOE
I 00-00-00 ST-TT-OT0Z
I 00-00-00 +O-TO-OT0Z

u.

Figura 6.4: Comportamento de b ao longo do tempo Fonte: Propria.

Farameter sigma

I 00-00-00 TE-E0-E20Z
I 00-00-00 2E-TT-TZ0Z
I 00-00-00 6E-2T-020Z
I 00-00-00 £E-50-020Z
I 00-00-00 60-0T-610Z
I 00-00-00 90-£0-6T10Z
000000 0E-L0-BT0Z
000000 LOET-LT0Z
I 00-00-00 20-50-£T0Z
I 00-00-00 6T-60-910Z
I 00-00-00 ST-Z0-910Z
I 00-00-00 TO-LO-STOZ
r00-00-00 LT-TT-FI0Z
I 00-00-00 0T-tO-+T0Z
I 00-00-00 0E-BO-ETOZ
I 00-00-00 £Z-TOET0Z
I 00-00-00 EZ-90-Z10Z
I 00-00-00 SZ-80-TTIOZ
000000 SO0-TO-OT0Z

Figura 6.5: Comportamento de ¢ ao longo do tempo Fonte: Propria.
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Parameter m

— T days
— 21 days
— B0 days

[ 00-00-00 TZ-E0-ZZ0Z
M 00-00:00 ZZ-TT-TZ0Z
[ 00-00-00 GZ-ZT-0Z0Z
[ 00-00-00 ZZ-50-0202
M 00-00-00 60-0T-6T0Z
[ 00-00-00 20-£0-610Z
M 00-00-00 0Z-L0-8T0Z
M 00-00-00 LO-ZT-LT0Z
[ 00-00-00 Z20-90-LT0E
[ 00-00-00 6T-60-910L
[ 00-00-00 ST-Z0-910Z
M 00-00-00 TO-L0-5T0Z
I 00-00-00 LT-TT-FIOE
[ 00-00-00 0T-PO-FI0Z
[ 00-00-00 0E-80-ET0Z
[ 00-00-00 ZZ-TOETOL
[ 00-00-00 £EZ-90-Z10E
[ 00-00-00 SZ-80-TI0L
M 00-00-00 S0-T0-0T0L

100 4 —— 14 days
075 i = 30 days

050 4
025 1
0,00

—0.25
—0.50 +

6.2. Predicao dos Fatores de Risco

Parameter rho

- 14 days
—— 30 days

[ 00-00-00 TZ-E0-ZZ0Z
M 00-00:00 ZZ-TT-TZ0Z
[ 00-00-00 GZ-ZT-0Z0Z
[ 00-00-00 ZZ-50-0202
M 00-00-00 60-0T-6T0Z
[ 00-00-00 90-£0-610Z
M 00-00-00 0Z-L0-BT0Z
M 00-00-00 LO-ZT-LT0Z
[ 00-00-00 £0-90-LTOE
[ 00-00-00 6T-60-910L
[ 00-00-00 ST-Z0-910Z
M 00-00-00 TO-L0-5T0Z
I 00-00-00 LT-TT-FIOE
[ 00-00-00 OT-PO-FI0Z
[ 00-00-00 0E-80-ET0L
[ 00-00-00 £E-TOETOL
[ 00-00-00 EZ-50-Z10E
[ 00-00-00 SZ-80-TI0L
I 00-00-00 S0-T0-0T0L

0254 — T days
0.00 { =—— 21 days

075
050 1

100 4
0251 — go days

—0.50 1

—-1.00 4

Figura 6.6: Comportamento de m ao longo do tempo Fonte: Propria.
~0.75 |

-05-2016) e de teste (01-06-2016, 09-09-

1SCO

tros estao descritos na 6.8. Os erros médios para a

A

Figura 6.7: Comportamento de p ao longo do tempo Fonte: Propria.
, Cujos parame

6.2 Predicio dos Fatores de R

Utilizando os periodos de treino (05-01-2010, 31

2022), foi treinada a rede
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predicdo podem ser encontrados na Tabela 6.1 e os erros médios relativos ao benchmark
estdo na Tabela 6.2. As discussdes sobre os resultados encontrados se encontram na

secao 06.3.

Model: "model”

Layer (type) Output Shape Param #
Cinput 1 (Tnputlayer)  [(None, Nome, 5, 5, 1)] 0

conv_lstm2d (ConvLSTM2D) (Mone, 5, 5, &4) 168936

batch_normalization (BatchM (MNone, 5, 5, &4) 256

ormalization)

conv2d (Conv2D) (Mone, 5, 5, 1) 65

£
reshape (Reshape) (Mone, 5, 5) a

Total params: 17,217
Trainable params: 17,889
Mon-trainable params: 128

Hone

Training data goes from: 2010-01-26 80:90:00 to 2816-12-29 0G0:00:09
Train input shape: {l42e, 18, 5, 5, 1)
Train target shape: (1428, 5, 5)

Test data goes from: 2817-81-82 ©0:90:88 to 2022-89-@°0 00:80:00
Test input shape: {l4e9, 18, 5, 5, 1)
Test target shape: (1489, 5, 5)

Figura 6.8: Parametros de treinamento. Fonte: Propria.

Na Figura 6.9, esta a convergéncia para as MAEs nos dados de teste e treino.
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Figura 6.9: Convergéncia das MAEs. Fonte: Propria.

Epoch

| Tenor | t+1 MAE | t+3 MAE | t+5 MAE | t+10 MAE | t+20 MAE | t+30 MAE

7 0.1782 0.2019 0.2174 0.2605 0.3871 0.5103
14 0.1188 0.1295 0.1413 0.1846 0.2940 0.3937
21 0.0929 0.1033 0.1146 0.1571 0.2550 0.3432
30 0.0728 0.0870 0.1009 0.1442 0.2335 0.3159
60 0.0516 0.0641 0.0760 0.1115 0.1784 0.2340

Tabela 6.1: MAE no dataset de treino (05-01-2010, 31-05-2016) e de teste (01-06-2016, 09-

09-2022)

Ja os erros médios relativos ao modelo naive foram:

| Tenor | t+1 MAE | t+3 MAE | t+5 MAE | t+10 MAE | t+20 MAE | t+30 MAE

7 0.0120 0.0115 0.0054 0.0057 0.1401 0.2212
14 -0.0093 -0.0087 -0.0066 0.0164 0.1079 0.1962
21 -0.0090 -0.0071 -0.0007 0.0195 0.0955 0.1752
30 -0.0024 -0.0001 0.0075 0.0309 0.1032 0.1773
60 0.0085 0.0097 0.0152 0.0355 0.0886 0.1362

Tabela 6.2: MAE Relativa (Model - Naive) no dataset de treino (05-01-2010, 31-05-2016) €

de teste (01-06-2016, 09-09-2022)

Exemplos de predi¢des podem ser encontrados nas Figuras

e

. Na primeira,

ha a predicao ao longo do tempo do valor at-the-money da volatilidade. Ja na segunda,

ha um exemplo para o dia 07/05/2018, prevendo 5 dias a frente comparado com o Sorriso

realizado no dia 11/05/2018 e com a predicdo pelo modelo naive.
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2019-03-20 00:00:00
2019-10-23 00:00:00
2020-06-05 00-00:00
2021-01-14 00:00:00
2021-08-24 00:00:00
2022-04-04 D0:00:00

Figura 6.10: Predicao de valores at-the-money. Fonte: Propria.

Example 5V| t+5 prediction on 2018-05-07 00:00:00 versus realization on 2018-05-11 00:00:00

Realize"d__smil-e-l""'--._,___ e
LSTM pregiction of 14 day expiry pillar {5 ITEding cays sheas-presictsd on 20160507 H0-00:00)
Maive prediction-{smite-from 2018-05-07 00:00:00)

01 an 01 02
Log forward moneyness

Figura 6.11: Exemplo de Sorriso previsto vs Realizado e Naive para o dia 07/05/2018,
prevendo 5 dias a frente. Fonte: Propria.

6.3 Analise dos Resultados

Dados os resultados obtidos na se¢do 6.2, é possivel analisar que a performance do mé-

todo supera o benchmark para predicdo em curtos espacos de tempo (entre t+1 e t+10) e

para opcdes com vencimentos de médio termo (entre 14 e 30).
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Diferentemente dos resultados apresentados por Bloch e Book (2021), que concluiram
que para o Indice S&P as predicdes utilizando a metodologia mencionada performavam
acima do modelo naive para vencimentos de longo prazo e para espacos de predigio
maiores que t+3. Essa divergéncia nas conclusdes utilizando modelos semelhantes pode

ser justificada pelos seguintes fatores:
« Inerentes a realidade brasileira

1. Elevada taxa de juros no Brasil;
2. Auséncia de liquidez em tenors mais longos;

3. Instabilidades politicas e econdmicas (Risco-Brasil).
« Ativos subjacentes diferentes

1. Fatores Micro (Singles stocks).

6.3.1 Inerentes a realidade brasileira
Elevada taxa de juros

Um dos possiveis fatores que explicariam os resultados obtidos com o treinamento é a
elevada taxa de juros no Brasil. A taxa de juros é utilizada tanto na precificacdo por BSM,
quanto na criacao do grid fixo com os Log-Forward Moneyness.

Para ilustrar o efeito que a SELIC tem nos resultados das predigdes o ativo PETRg4,
por exmeplo, em 31 de outubro de 2014, possuia um preco igual a 6,78 reais e a SELIC era
de 11,25%, considerando um strike a 4,15 com vencimento em 6o dias, o calculo do 7,4
resulta em -0,52, logo seria descartado por estar nas condi¢des de ndo-arbitragem, porém
ao se considerar as mesmas condi¢des para a taxa de juros americana (0,9%) o calculo de
Nusa resulta em -0,49, ou seja, ndo seria descartado.

Além disso, o modelo BSM considera como hipdtese que a taxa de juros é costante, o
que ndo acontece na realidade brasileira ( ver Figura 6.12). Portanto, além dos resultados
apresentarem as volatilidades implicitas na curva, ha um erro consideravel que surge
pela variacdo da taxa “livre de risco’brasileira. Para solucionar essa distor¢do gerada
pela variacdo da taxa SELIC, um mecanismo comum ¢ utilizar o nivel do futuro da taxa
negociado na B3 para cada vencimento considerado. Essa implementacgio sera escopo
de trabalhos futuros. Ja no cenario americano, usado em Bloch e Book 2021, o comporta-
mento da taxa de juros é mais proxima de um cenario livre de risco, estressando apenas

em conjunturas de crises globais.
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Taxas de Juros (Brasil ws EUA)
14 i | Y

12 r_rﬂlH' | _,_er 1{ J]J
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Fed Funds

2010 2012 2014 16 2018 2020 2022

Figura 6.12: SELIC vs Fed Funds. Fonte: Propria.

Auséncia de Liquidez em vencimentos longos

Diferentemente da oferta de opgdes de S&P, a liquidez das opcdes sobre acdes brasilei-
ras varia com o tenor: tenors mais longos possuem volume menor de negocia¢do, bem
como menor numero de strikes disponiveis. Um exemplo pode ser encontrado na Figura
6.13, em que sdo apresentados os Sorrisos de Volatilidade de PETR4 para 20/04/2015. Na
imagem é possivel perceber a redu¢do do numero de strikes a medida que se avanga nos
tenors (pontos em vermelho na figura). Essa auséncia de liquidez é justificada por: falta
de apetite por riscos em opg¢des mais longas, que possuem mais convexidades, além da

instabilidade politica e econdmica que sio caracteristicas do mercado brasileiro.
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Figura 6.13: Numero de strikes por tenor. Fonte: Propria.

Risco-Brasil

Além dos fatores supracitados, é necessario considerar as diferencas implicitas na reali-
dade brasileira devido a ser um pais emergente, de alta instabilidade econémica e politica.

Essas diferencas da realidade brasileira contra a estudada por Bloch e Book (2021), nos
Estados Unidos, se traduzem em niveis basais de volatilidade superiores neste trabalho, o

que pode ser visto na Figura 6.14, além da taxa de juros elevada e de picos nos parametros

de risco.
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Figura 6.14: Sorriso de Volatilidade de BOVESPA. Fonte: Yamamoto (2017).

6.3.2 Ativos subjacentes diferentes
Fatores Micro (Singles stocks)

Quando prevendo superficies de acdes, fatores inerentes a acontecimentos especificos
podem afetar a volatilidade. Esses fatores podem ser: publicagio de resultados, antincio
de dividendos, decisdes na governanca corporativa que desagradam os acionistas, entre
outros.

Na Figura 6.15, é possivel capturar o retorno da acdo PETR4 ap0ds decisdes acerca do
CEO serem divulgadas.

Com isso, ao comparar os erros médios obtidos neste trabalho com os apresentados
por Bloch e Book (2021), cujo ativo objeto era o Indice S&P, erros maiores na predigdo de
longos prazos sdo esperados, devido ao fato de op¢des com vencimentos mais distantes
serem mais sensiveis a mudancas na Volatilidade Implicita, que, em opcdes sobre acdes,

tende a ser maior que em Indices.
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Figura 6.15: Efeito de noticias. Fonte: Valor e InvestNews.
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Conclusao

Como mencionado, este trabalho é pioneiro na aplicacio de técnicas de Deep Learning
na predigao de IVS de ativos do mercado brasileiro de a¢des. Nele foi utilizado o modelo
paramétrico e estocastico denominado SVI, que ja havia se provado util para o cenéario
brasileiro por Yamamoto (2017). Com os fatores de risco obtidos através do fitting de
valores reais de variancia total ao modelo SVI, fatores de risco foram obtidos para cada
tempo t. Esses fatores foram entdo utilizados para treinamento de uma rede ConvLSTM
codificada, capaz de prever, para curto prazo, a IVS de PETR4.

Apesar do estudo ter sido realizado utilizando opcdes de Petrobras (PETR4), é espe-
rado que o método traga resultados proximos para opg¢des de outros ativos considerados
de alta liquidez da B3, sendo eles: BBAS3, VALE3, ITUB4, BBDC4 e o proprio Indice
IBOVESPA.

O modelo se mostrou eficaz na predic¢do dos Sorrisos com vencimento em curto prazo
(tenors inferiores a 30 dias) e para curtos periodos de tempo (até t+5 dias). Estudos pos-
teriores devem ser feitos a fim de aprimorar os resultados para longos periodos. As
principais limitacdes encontradas no modelo estdo relacionadas a auséncia de liquidez
em opc¢des de vencimentos longos, a elevada taxa de juros brasileira (que tem impacto
direto na precificacdo das op¢oes), a instabilidade politica e econdmica do pais, além de
eventos internos de extremo impacto no retorno dos ativos.

Para continuidade dos estudos acerca da predicao de IVS brasileiras, podem ser pro-

postos como proximos passos:

Testes com variacdes do modelo SVI, como por exemplo o SSVI e o SVI natural;

Utilizacdo de outros modelos paramétricos, como o SABR;
« Alteracdes nos parametros da rede, adicionando mais camadas convolucionais;

Testes com diferentes ativos brasileiros;

39
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« Remocéao dos dados historicos eventos pontuais em que as volatilidades ficaram
estressadas, como por exemplo o ano de 2020, em que a pandemia do Covid-19

gerou distor¢des nos retornos de ativos globalmente.
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Apéndices

Apéndice I - Codigos

Repositorio com codigos utilizados

GetB3files

GetSelic
\ !

GetOptions

|

Predicting

Figura A.1: Estrutura de Arquivos. Fonte: Propria.
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https://github.com/cardellagiu/SVI_Prediction_PETR4

Anexos

Anexo A - Put BSM

P(S;, K,t) = Ke " 9®(—d,) — S,®(—d,) (7.1)

e () i(re D)) -
s @)

1.2

Nw) == [ eta: (7.0

Anexo B - Condicoes de Nao-Arbitragem

Gatheral e Jacquier (2014) provaram a necessidade de limitar os parametros do modelo
SVI de forma que ele fosse construido livre de oportunidades de arbitragem. Com isso,

foram adotadas premissas no que tange a variancia total do modelo:
« Deve ser linear nas wings, com um ponto central de curvatura;
« Deve ser positiva;
« 0<a+bo/1—p?
« Tem relacao linear com o Log-Forward Moneyness.

Além disso, outra condi¢do necessaria é [dw(K,T)| < 4, para todo strike K (Yama-

moto 2017).
Com as condicdes acima satisfeitas, garante-se que a IVS é livre de arbitragens de

calendario, de butterfly ou de qualquer outro tipo de arbitragem.
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