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Felipe Noronha Tavares*

Resumo

Este Trabalho para Discussé@o ndo deve ser citado como representando as opinifes do
Banco Central do Brasil. As opiniBes expressas neste trabalho sao exclusivamente do(s)
autor(es) e ndo refletem, necessariamente, a visdo do Banco Central do Brasil.

O objetivo deste estudo é examinar se investidores que negociam
diariamente, mas em momentos diferentes, tém percepcdes distintas acerca
do risco de um ativo. A fim de capturar as incertezas enfrentadas por esses
investidores, definimos a volatilidade percebida como a distribuicdo de
desvios-padrdo de retornos diérios calculados a partir de precos intradiérios
coletados aleatoriamente. NOs concluimos que essa distribuicdo tem um alto
grau de disperséo, o que quer dizer que diferentes investidores podem nao
ter a mesma opinido sobre a variabilidade dos retornos do mesmo ativo.
Além disso, a volatilidade close-to-close é muitas vezes menor que a
mediana da distribuicdo de volatilidade percebida pelos investidores,
enquanto a open-to-open é maior que essa estatistica. De um ponto de vista
pratico, nossos resultados indicam que as volatilidades estimadas com o0 uso
de amostras tradicionais de retornos diarios (ou seja, retornos close-to-close
e open-to-open) podem néo fazer um bom trabalho quando empregadas em
modelos financeiros, j& que podem ndo captar 0Ss riscos aos quais 0S
investidores estdo expostos.
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1. Introducao

Desde o trabalho seminal de Markowitz (1952), a volatilidade dos retornos de
ativos tem um papel importante na teoria moderna de finangas, especialmente em
modelos de apregamento, sele¢do de carteiras e gerenciamento de riscos. A volatilidade
¢ uma varidvel ndo observavel que reflete o grau de variagao de precos de um dado
ativo em determinado periodo de tempo. Sem duvida, ¢ a forma mais simples de
quantificar a incerteza do payoff de um ativo”.

Varios estudos propdem modelos para estimar volatilidade®. Em geral, quando
esses modelos sdo usados em aplicagdes praticas, sdo estimados com dados didrios,
comumente usando precos de fechamento, como observado por Goodhart e O’Hara
(1997). No entanto, esse procedimento tem algumas desvantagens. Por exemplo,
Parkinson (1980) mostra que a volatilidade estimada com o uso dos precos maximo e
minimo de um dia é superior a volatilidade close-to-close '. Wood, Mclnish e Ord
(1985) e Lockwood (1990) mostram que desvios-padrdo maiores sdo observados no
inicio e no fim do pregdo, ou seja, a volatilidade tem um padrao em forma de U durante
o dia. Brown (1990) argumenta contra o uso de precos de fechamento, ja que eles
podem ser influenciados pela falta de negocios no fechamento ou por ordens “marked
on the close” ®. Guillaume, Dacorogna e Pictet (1994) e Andersen e Bollerslev (1998)
observam que a série de retornos intradidrios tem caracteristicas diferentes em
diferentes periodos do dia e alertam que essa sazonalidade diaria deve ser corrigida para
evitar distor¢des na estimativa da volatilidade.

Neste artigo, revisitam-se essas criticas com um ponto de vista diferente. Como
em outros estudos, calcula-se a volatilidade a partir de uma série de pregos didrios.
Assim, tem-se a mesma quantidade de informacgdo usada por modelos que estimam a
volatilidade a partir de precos de fechamento e de abertura. No entanto, ao invés de os
precos serem coletados em um horario fixo, seleciona-se randomicamente 0 momento

em que sao observados a cada dia. Com esses pregos, calcula-se a volatilidade realizada

> Varias definigdes de risco e incerteza foram propostas. A incerteza Knightiana (Knight, 1921) é o risco
imensuravel. Bekaert et al. (2009) definem incerteza como mudangas nos fundamentos. Neste trabalho,
segue-se abordagem mais casual. Os termos risco e incerteza sdo usados intercambiavelmente. Risco e
incerteza simplesmente significam a dispersao do payoff de um ativo.

S Entre outros, pode-se citar os trabalhos de Engle (1982) e Bollerslev (1986), que levaram ao
desenvolvimento dos modelos GARCH e suas variantes.

7 A volatilidade close-to-close é a volatilidade calculada com os pregos de fechamento.

¥ Ordens dadas ao final do pregdo para que o prego de fechamento seja o prego da ordem.



dos retornos do ativo em dado periodo (escolhido como um més no exercicio empirico
da Secio 3)’. Em seguida, repete-se esse experimento, ou seja, obtém-se outra
sequéncia de precos diarios aleatérios e uma nova volatilidade ¢ calculada para o
mesmo periodo.

A partir de uma sequéncia de andlises, constroi-se uma distribuicdo de
probabilidade de volatilidade, aqui denominada como Distribui¢do de Volatilidade
Percebida por Investidores (DVPI). Essa distribui¢ao € o foco deste trabalho.

Note-se que o procedimento de selecdo descrito no paragrafo anterior ¢ uma
melhor proxy da volatilidade didria percebida por investidores. Um investidor nao
negocia (ou analisa o mercado) apenas no comeco ou no fim do pregdo. Na verdade,
ndo ha razao para que as decisdes de compra e venda ocorram em um momento
especifico. Nesse sentido, a volatilidade calculada a partir de uma amostragem aleatéria
de pregos diarios ¢ a volatilidade percebida pelos investidores.

Um exemplo pode esclarecer a razdo pela qual a volatilidade calculada com
precos coletados em momentos aleatorios representa a volatilidade percebida por um
investidor. Suponha que um investidor negocie uma unica agdo, uma vez por dia, ao
longo de um més. O momento da transacdo ¢ determinado, por exemplo, quando o
preco alcanca limiares (acima de um limite superior, vende-se, € abaixo de um limite
inferior, compra-se). Se ao fim do més um investidor fosse perguntado sobre qual foi a
volatilidade do ativo percebida por ele, a resposta serd o desvio-padrao dos retornos
didrios calculado com base nos pregos de fato negociados. Em outras palavras, sua
percepcao da incerteza € uma amostra da DVPIL. Se essa volatilidade for muito maior ou
muito menor do que a volatilidade close-to-close, a percepg¢ao do investidor sobre a
incerteza dessa acdo serd indubitavelmente diferente daquela calculada por um analista
de mercado que usa precos de fechamento.

Analisando um exemplo mais realista, pode-se supor que um banco avalie o seu
risco pela métrica Valor em Risco (Value at Risk — VaR). Suponha ainda que o VaR
seja estimado por um modelo paramétrico no qual a volatilidade da carteira ¢ obtida
pelos precos de fechamento. No entanto, o banco nao necessariamente negocia ativos no
fechamento do mercado. As transacdes sdo conduzidas de acordo com a estratégia do

gerente e podem ocorrer a qualquer momento durante o pregdo. Assim, o modelo VaR

9 J . . . , , . ~ , .
A volatilidade realizada do retorno de um ativo em determinado periodo é o desvio-padrdo da série de
retornos observada nesse periodo.



pode ndo realizar um bom trabalho, ou seja, pode ndo capturar adequadamente a
incerteza enfrentada pelo banco.

O objetivo deste trabalho ¢ estudar a dispersdo da distribuicdo da volatilidade
diaria percebida por investidores. Adicionalmente, compara-se a volatilidade calculada
a partir de precos didrios selecionados aleatoriamente com a volatilidade calculada a
partir de precos de abertura e fechamento. Mais especificamente, investiga-se a posi¢ao
das volatilidades open-to-open e close-to-close na DVPI'. Isso permite avaliar se essas
volatilidades podem ser uma boa representacdo da incerteza percebida por um
investidor arbitrario.

Harris (1986), Amihud e Mendelson (1987), Lockwood e Linn (1990), Hong e
Wang (2000), entre outros, apresentam comparagdes entre as volatilidades open-to-open
e close-to-close e demonstram que os retornos open-to-open sao mais volateis que os
close-to-close. Além de replicar esse resultado, este estudo estende esses trabalhos, uma
vez que tanto a volatilidade close-to-close como a open-to-open sdo apenas amostras de
DVPI. A abordagem aqui proposta permite que se investigue varios tipos de padroes de
volatilidades de retorno diério, ja que a DVPI abrange todas as amostragens diarias de
precos.

A base de dados deste estudo consiste em pregos intradidrios de 84 acgdes
negociadas na BM&FBovespa entre julho de 2006 e abril de 2009. A BM&FBovespa ¢
a bolsa que concentra as negociacdes de agdes brasileiras e teve uma rotatividade diéria
média de $3,9 bilhdes em junho de 2008, o que a coloca como uma das maiores bolsas
de valores do mundo e a maior da América Latina, segundo a World Federation of

Exchanges"".

Em sintese, os resultados mostram que a volatilidade percebida por investidores
tem um alto grau de dispersdo. A diferenca entre a maior e a menor volatilidade da
DVPI de uma a¢do no mesmo més pode ser superior a 100%. Logo, investidores tém
percepcodes diferentes acerca da mesma agdo. Com relacao as volatilidades open-to-open
and close-to-close, ambas podem estar muito longe da mediana da DVPI. Além disso, a
open-to-open ¢ frequentemente localizada na extremidade direita da DVPI, e a close-to-

close na esquerda. Por exemplo, mostra-se que a frequéncia na qual a volatilidade close-

12 A volatilidade open-to-open ¢ a volatilidade calculada com base nos pregos de abertura.
"' Ver o website http://www.world-exchanges.org/.



to-close esta no 5% percentil da DVPI ¢ de 11% e a frequéncia na qual a open-to-open
estd no 95% percentil da DVPI ¢ igual a 84,5%.

Os resultados implicam que a pratica usual de estimar a volatilidade a partir de
precos de abertura e fechamento pode distorcer as medidas de risco, ja que a incerteza
diaria percebida por um investidor pode ser bastante diferente dessas volatilidades.
Dessa forma, os resultados sdo importantes ndo apenas para investidores e gerentes de
risco, mas também para reguladores. Por exemplo, como o requerimento de capital para
risco de mercado ¢ baseado na volatilidade de fechamento, ele pode nao ser o bastante
para cobrir perdas diarias'?. A fim de levar em conta a dispersdo da DVPL, propde-se
ajustar os requisitos de capital de acordo com a propor¢do entre um percentil da DVPI
(por exemplo, 99%) e a volatilidade de fechamento.

As demais secdes deste artigo estdo organizadas da seguinte forma: a Segao 2
apresenta a descri¢do dos dados; a Secdo 3 descreve o procedimento proposto para
avaliar a volatilidade percebida por investidores; a Secdo 4 discute os resultados

empiricos; e a Se¢do 5 fornece alguns comentarios finais.

2. Banco de dados

O banco de dados foi fornecido pela BM&FBovespa, e consiste em séries de
precos intradiarios de 84 acdes de empresas brasileiras, escolhidas devido a liquidez.
Juntas, essas empresas representam mais de 85% do volume negociado da
BM&FBovespa. Apenas a acao mais liquida de cada empresa estd inclusa na
amostra'>'*. Os dados cobrem o periodo de 3 de julho de 2006 a 30 de abril de 2009,
correspondendo a 739 dias de negociacdo. Nem todas as a¢des sdo negociadas todos os

, 1 x o AclS .
meses ¢ o numero médio de agdes ¢ 77,03 por més °. Vale ressaltar que nao foram

"2 Embora fora do 4mbito deste trabalho, os resultados apresentam argumentos em favor da incorporagio
de informagdes de precos intradiarios na estimativa de volatilidade. Muitos estudos defendem o uso de
dados de alta frequéncia. Atualmente, a teoria de volatilidade realizada é a principal ferramenta desta
vertente da literatura (ver Andersen, 2000).

13 Por exemplo, a Petrobras tem dois tipos de agdes: a PETR3 (com direito a voto) ¢ a PETR4 (sem direito
a voto). Apenas a PETR4 esta na amostra, porque sua liquidez ¢ maior do que a da PETR3.

' A liquidez ¢ medida pela razdo de liquidez definida por 100 % \/%% , onde p € o numero de dias em que

houve pelo menos uma transag¢do no periodo escolhido; P é o numero total de dias no periodo escolhido;
n € o numero de transagdes da agdo no periodo escolhido; N é o niumero de transagdes de todas as acdes
no periodo; v ¢ o volume negociado (em unidades monetérias) da acdo no periodo e ¥V ¢ o volume
negociado de todas as acgdes no periodo selecionado. Essa definicdo de liquidez ¢ usada pela
BM&FBovespa para selecionar as agdes que compdem o indice Bovespa (Ibovespa).

"> A oferta piiblica inicial de algumas empresas, como a Ecodiesel e JBS Friboi ocorreram apés a data
inicial de nosso banco de dados.



coletados dados de acordo com intervalos fixos de tempo. Ao invés disso, todas as
transacdes foram incluidas na amostra. Assim, o tamanho das séries de precos varia com
a liquidez da agdo. Por exemplo, as séries de pregos da Petrobras e da Vale, as duas
acOoes mais liquidas na base de dados, contém 5.875.374 e 4.793.357 observagoes,
respectivamente. Além do preco, o banco de dados inclui a data, o horario (registrado
com precisdo de segundos) e o volume de cada transa¢do. Para computar as
volatilidades, a série de pregos de cada agdo foi ajustada para desdobramentos,
grupamentos e dividendos.

Outra questdo a se considerar sobre a base de dados ¢ que alguns registros se
referem a mesma ordem. Considere, por exemplo, que ha duas ordens de venda, uma de
200 acdes a $40,00 e outra de 100 agdes a $40,30. Suponha também que ambas as
ordens tém os menores pregos de venda no livro de ordens. Uma ordem para comprar
300 agdes a $40,30 gera duas transagdes no banco de dados da BM&FBovespa. Para
que essa ordem gere apenas uma transagao de 300 agdes a $40.10 (prego médio por agdo

da transa¢ao), o banco de dados foi modificado.

3. Metodologia

Nesta se¢do, descreve-se o mecanismo de sele¢dao dos precos diarios, bem como
a metodologia de avaliacdo da volatilidade. Para cada acdo, foram gerados varios
caminhos de precos diarios. O preco de cada dia ¢ escolhido de acordo com o seguinte
procedimento: primeiro, seleciona-se aleatoriamente um niimero de uma distribuicao
uniforme discreta entre um e o nimero de transagdes ocorridas no dia. Depois,
seleciona-se o preco da transagdo que corresponde ao nimero escolhido aleatoriamente.
O numero de observagdes para cada dia ¢ definido como o numero de transacdes
realizadas entre 10h e 17h (ou entre 11h e 18h, durante o horario de verao). Repetindo-
se esse procedimento, obtém-se varias trajetorias de pregos diarios de forma que cada
prego represente uma transagao que tenha realmente ocorrido.

O préximo passo ¢ a construcdo de uma série de retornos logaritmicos diarios
calculados com os precos selecionados. A partir dessa série, calcula-se a volatilidade
diaria realizada (desvio-padrdo dos retornos diarios) de cada acdo em cada més da
amostra. Essa ¢ a volatilidade de um caminho e, possivelmente, a volatilidade observada

por um investidor que negocia a cada dia durante as horas de negociagdo. Se P¢ 4,...,P{ y



¢ uma série de pregos diarios de acdo i selecionados aleatoriamente no més ¢, a

volatilidade realizada desse caminho ¢ dada por:

. 2 : 2
P! P!
i ()] - o)
tn tn

N

vol (i,t) =

Para cada acdo em cada més, sdo gerados 400.000 caminhos e calculadas
400.000 volatilidades didrias realizadas segundo o procedimento descrito acima. Essas
volatilidades representam aquelas percebidas pelos investidores. A intuicdo ¢ que os
investidores negociam em momentos aleatérios e ndo fixos como a abertura e o
fechamento do mercado. Da sequéncia de escolhas, constroi-se um histograma de
volatilidade. Como resultado, tem-se uma distribui¢do de probabilidade da volatilidade
realizada de cada a¢do para cada més da amostra, aqui denominada DVPI.

A meta ¢ investigar a dispersdo da DVPI, que permitira responder a seguinte
questdo: a incerteza percebida por investidores diferentes (que negociam diariamente,
mas possivelmente em momentos distintos) pode ser bastante diferente? Se sim, coloca-
se uma questao importante: Um regulador ou gerente de risco que requeira capital para
cobrir riscos de mercado usando volatilidades computadas de precos observados em
momentos especificos (como a abertura ou fechamento do mercado) captura, de fato, o
risco enfrentado por investidores? Adicionalmente, o artigo compara as volatilidades
close-to-close e open-to-open com a mediana da DVPI. Por isso, além da DVPI, sao
computadas as volatilidades de retornos diarios de precos de abertura (volatilidade
open-to-open) e de fechamento (volatilidade close-to-close).

Por exemplo, o Grafico 1 mostra a DVPI das agdes preferenciais de emissdo da
empresa Vale (VALES5) em janeiro de 2009.'® Os numeros 1 ¢ 2 no histograma
representam as volatilidades de abertura (4,47%) e de fechamento (3,56%),
respectivamente. O fato de a volatilidade de abertura ser maior do que a de fechamento
estd de acordo com vdrios artigos, como em Harris (1986), Amihud ¢ Mendelson

(1987), Lockwood e Linn (1990) e Hong ¢ Wang (2000), que relatam que retornos de

'® Apesar de essa DVPI ser em formato de sino, lembrando uma normal, o teste Jarque-Bera descarta essa
hipotese.



abertura apresentam maior dispersdo do que os de fechamento. Note-se também que,

naquele més, ambas as volatilidades estavam distantes da mediana da DVPI (4,05%).

Grafico 1 — Histograma da DVPI da VALES
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Essa figura mostra o histograma da DVPI da Vale (VALE5) em janeiro de 2009. Também apresenta as volatilidades open-to-open
(nimero 1) e close-to-close (nimero 2). O histograma representa a frequéncia das volatilidades didrias calculadas a partir de
400.000 trajetdrias de pregos da Vale em janeiro de 2009. Cada trajetdria é obtida por um processo aleatério que seleciona um

preco observado em cada dia do més. A largura das barras é de 0,001.

A volatilidade dos retornos diarios da Vale em janeiro de 2009 varia de 2,41% a
5,97%, dependendo da trajetéria de pregos selecionada. Os percentis 5% e 95% da
DVPI da Vale em janeiro de 2009 sdo iguais a 3,36% e 4,85%, respectivamente. Essa
variacdo pode trazer uma diferenca significativa entre a volatilidade percebida e a usada
em modelos para quantificar riscos como o VaR. Um investidor pode estar negociando
suas acOes com a volatilidade de 5,97%, mas considerando, para fins de medida de
risco, a volatilidade do preco de fechamento. A volatilidade de 5,97% ¢ 68% mais alta
do que a volatilidade close-to-close.

Para verificar o que poderia acontecer ao longo dos meses da amostra (julho de
2006 até abril de 2009), o Grafico 2 ilustra a evolucdo das volatilidades open-to-open e
close-to-close da Vale (VALES), além do percentil 5%, a mediana e o percentil 95% da
DVPI da Vale. Pode-se observar que a volatilidade open-to-open ¢ algumas vezes
menor do que o percentil 5% (setembro de 2006) e algumas vezes maior do que o de
95% (margo de 2008, por exemplo). Ou seja, ocasionalmente, essa volatilidade esta
distante da mediana da DVPI. Da mesma forma, em outros meses, a volatilidade close-
to-close esta muito distante da mediana da DVPI. Em janeiro de 2008, a volatilidade
close-to-close ¢ maior do que o percentil 95% da DVPIL Por outro lado, em novembro

de 2006, ela ¢ menor que o percentil 5%. Além disso, note que a maior distancia entre

10



os percentis de 5% e de 95% da DVPI ocorre em outubro de 2008. Se a volatilidade
tivesse sido computada da forma tradicional, usando o preco de fechamento (Goodhart e

O’Hara, 1997), teria ocorrido uma subestimag¢ao do risco dessa a¢ao naquele més.

4. Resultados

Nesta se¢do, apresenta-se uma descri¢do detalhada dos resultados do exercicio
empirico descrito na Sec¢do 3. Os resultados consistem em uma série de dados em painel
desbalanceado contendo observacdes dos percentuais da DVPI para cada acao em cada
més do periodo amostral. O painel tem a forma wvolea (i,t), na qual
a € {1%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95%, 99%} é o percentil da DVPL, i é a
dimensdo espacial (acdo) e ¢ ¢ a dimensdo temporal (més). Por exemplo,
vol 95(VALES, agosto de 2008) ¢ o percentil de 95% da DVPI da empresa Vale em
agosto de 2008.

4.1. Analise de dimensao espacial
A Tabela A, no Apéndice, apresenta a mediana dos percentis da DVPI de cada
acdo para todo o periodo analisado. Cada valor na Tabela A ¢ dado por
Med
t

vol a (i) = vol a (i,t),

em que Med representa o operador mediana.

Observa-se que a mediana dos percentis tem uma alta dispersao entre as agdes.
Por exemplo, a mediana do percentil 1% varia de 1,25% (GETI4) a 3,25% (ECOD3),
enquanto a mediana do percentil 99% varia de 2,19% (CLSC6) a 5,34% (MRVE3).
Como pode-se notar, a mediana mais alta do percentil 1% ¢ maior do que a menor
mediana do percentil 99%. Também pode-se verificar uma grande diferenca entre as
medianas dos percentis extremos (1% e 99%) para todas as acdes, 0 que sugere que a

volatilidade percebida por dois investidores pode ser bastante diferente.
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Grafico 2 — Percentis da DVPI da Vale
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Esta figura mostra a evolugdo temporal das volatilidades de abertura e fechamento, o percentil 5%, a mediana e o percentil 95%
da DVPI da Vale de julho de 2006 a abril de 2009. A DVPI para um més é obtida simulando 400.000 trajetérias de pregos didrios

aleatdrios. A partir de cada trajetéria, calcula-se a volatilidade realizada dos retornos.

Para investigar mais detalhadamente a dispersao da DVPI, computa-se a razao
entre alguns percentis de DVPI para cada agdo em cada més e calcula-se a mediana

dessa razao para cada acdo, ou seja

vol al (i) = Med vol a1 (i,t)
vol a2 Tt wolaz (i)

A Tabela B, no Apéndice, apresenta os resultados. Por exemplo, a mediana da

razdo entre o percentil 99% e o 1% das DVPIs da empresa Natura (NATU3)

(vom (NATUS)) ¢ 1,73. Isso indica que a volatilidade percebida por um investidor

voll
pode ser 73% maior do que por outro investidor dessa a¢cdo no mesmo més. Além disso,
a mediana da razdo entre as volatilidades mais alta e a mais baixa da DVPI para todas as
acoes ¢ maior do que 100%. Por outro lado, note-se que as razdes dos percentis ndo
variam significativamente pelas agdes, ou seja, a dispersao da DVPI ¢ quase a mesma

< 1
para todas as agdes'’.

70 Coeficiente de Variagdo, ou seja, a razdo entre o desvio-padrdo e a média ¢ muito menor para as
razdes dos percentis das DVPIs do que para os percentis. Por exemplo, para os percentis de 95% e 5%, o
coeficiente ¢ cerca de 0,20, enquanto para a razdo entre os percentis de 95% e 5% ¢ igual a 0,03.
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A Tabela 1 apresenta estatisticas descritivas da Tabela B. Observa-se que o

maior valor da razao T;O; 2 (i) € 1,86 (esse valor vem de AES Tieté (GETI4), ver Tabela

1

B no Apéndice) e o menor € 1,55 (i = Bradespar (BRAP4)). A maior mediana da razao

entre os percentis 75% e 25% (% (i)) ¢ 1,20 (i = Ecodiesel (ECOD3)), o que

significa que as diferencas das volatilidades entre o primeiro e ultimo quartis da

Ecodiesel sao maiores que 20%.

Tabela 1: Estatisticas descritivas das razoes de percentis da DVPI

Max/Min vol99/voll vol95/vol5 vol90/vol10 vol75/vol25

Minimo 2,27 1,55 1,37 1,28 1,14
1° quarto 2,54 1,62 1,42 1,31 1,15
Meio 2,68 1,68 1,45 1,34 1,16
Mediana 2,66 1,68 1,45 1,34 1,16
3° quarto 2,80 1,73 1,48 1,36 1,18
Maximo 3,34 1,86 1,54 1,40 1,20

P . . ~ . vola
Esta tabela apresenta estatisticas descritivas da mediana das razdes entre percentis. "

1, . ;
5 € uma série temporal das medianas

vola

(calculadas na dimensdo tempo) da série de razes entre os percentis da DVPI a1 e .

4.2. Analise da dimensiao temporal

Apo6s discutir as propriedades da dimensdo espacial da DVPI, investiga-se o
comportamento temporal dos percentis vol a (i,t). A Tabela C, no Apéndice, mostra as

medianas dos percentis da DVPI calculadas na dimensao acdo, ou seja,

Med

vol a (t) = vol a (i,t),

para a = 1%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95%, 99%.

Pode-se notar que a volatilidade percebida pode flutuar durante os meses. Por
exemplo, para o percentil 50%, varia de 1,86% em dezembro de 2006 para 8,29% em
outubro de 2008 (no epicentro da crise do Subprime).

Para cada acdo e cada més, computa-se a razao entre alguns percentis e calcula-

se a mediana dessas razdes na dimensao das agdes, ou seja,

13



vol al Med vol al (i,t)
(=M ==

vol a2 i wvola2(it)

A Tabela 2 apresenta os resultados. O valor minimo da mediana da razao

vol 99
vol 1

(t) é 1,49, confirmando por outro ponto de vista que a volatilidade percebida por

investidores pode variar significativamente.

Tabela 2: Evolucio temporal das razées de percentis da DVPI

Meses Max/Min vol99/voll vol95/vol5 vol90/vol10  vol75/vol25

Julho de 2006 2,68 1,68 1,44 1,33 1,16
Agosto de 2006 2,50 1,59 1,39 1,29 1,15
Setembro de 2006 2,49 1,62 1,41 1,31 1,15
Outubro de 2006 2,67 1,66 1,43 1,32 1,16
Novembro de 2006 2,64 1,66 1,44 1,33 1,16
Dezembro de 2006 2,77 1,69 1,45 1,33 1,16
Janeiro de 2007 2,82 1,67 1,44 1,33 1,16
Fevereiro de 2007 2,76 1,78 1,52 1,39 1,19
Marco de 2007 2,64 1,69 1,45 1,34 1,16
Abril de 2007 2,78 1,71 1,47 1,36 1,17
Maio de 2007 2,64 1,69 1,46 1,34 1,17
Junho de 2007 2,77 1,70 1,46 1,35 1,17
Julho de 2007 2,62 1,67 1,44 1,33 1,16
Agosto de 2007 2,44 1,66 1,43 1,33 1,16
Setembro de 2007 2,61 1,64 1,43 1,32 1,16
Outubro de 2007 2,70 1,68 1,45 1,33 1,16
Novembro de 2007 2,40 1,60 1,39 1,29 1,14
Dezembro de 2007 2,77 1,70 1,47 1,35 1,17
Janeiro de 2008 2,64 1,67 1,45 1,34 1,16
Fevereiro de 2008 2,60 1,66 1,43 1,33 1,16
Margo de 2008 2,69 1,68 1,45 1,34 1,16
Abril de 2008 2,64 1,68 1,45 1,34 1,17
Maio de 2008 2,62 1,66 1,44 1,33 1,16
Junho de 2008 2,71 1,67 1,44 1,33 1,16
Julho de 2008 2,52 1,64 1,44 1,33 1,17
Agosto de 2008 2,61 1,64 1,42 1,31 1,16
Setembro de 2008 2,67 1,69 1,47 1,35 1,17
Outubro de 2008 2,12 1,49 1,32 1,24 1,12
Novembro de 2008 2,88 1,78 1,50 1,38 1,18
Dezembro de 2008 2,74 1,68 1,45 1,34 1,17
Janeiro de 2009 2,83 1,72 1,48 1,35 1,17
Fevereiro de 2009 2,37 1,87 1,56 1,41 1,20
Marco de 2009 2,76 1,72 1,47 1,35 1,17
Abril de 2009 2,50 1,62 1,41 1,31 1,15

volal |, -
€ uma serie
la2

Esta tabela apresenta a mediana das razGes entre percentis da DVPI para todos os meses do periodo amostral. o

temporal das medianas (calculadas na dimensdo agGes) das razdes entre os percentis al e a2.

14



4.3. Volatilidades close-to-close e open-to-open

Nesta subsecdo, analisa-se a localizacdo das volatilidades close-to-close e open-
to-open na DVPI, a fim de responder as seguintes questoes: A volatilidade open-to-open
fica proxima a mediana da DVPI?; e A volatilidade close-to-close fica na cauda
esquerda da DVPI? Mais especificamente, o objetivo ¢ determinar a frequéncia com a
qual as volatilidades, open-to-open e close-to-close, estdo localizadas nos percentis 1%,
5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99% da DVPL

Como temos, em média, 77,03 agdes em cada més ¢ temos 34 meses na amostra,
ha 2.619 observacdes de volatilidades close-to-close e open-to-open. Para estudar a
localiza¢do dessas volatilidades na DVPI, computam-se, em cada més, para todas as
acdes, quantas observacdes delas estdo abaixo dos percentis da DVPI correspondente.
Entdo, somam-se essas observacdes para todos os meses e, por fim, divide-se essa soma
pelo tamanho da amostra (2.619).

Por exemplo, para a volatilidade close-to-close, computam-se em julho de 2006
quantas dessas volatilidades de todas as ag¢des estdo abaixo do percentil 10% da DVPI
correspondente (cada acdo em julho de 2006 tem sua propria DVPI). Repete-se o
procedimento para todos os meses. ApOs isso, soma-se o numero de observagdes da
volatilidade close-to-close que estdao abaixo do percentil 10% da DVPI correspondente e
divide-se esse valor por 2.619. O resultado ¢ igual a 18,56%. Dessa forma, a
volatilidade close-to-close frequentemente fica nas extremidades da DVPI. Além disso,
podemos ver que, em geral, a volatilidade open-to-open fica no lado direito da DVPI

enquanto a close-to-close fica no lado esquerdo.

Tabela 3: Localizacio das volatilidades open-to-open e close-to-close

percentil open-to-open close-to-close

1% 2,14% 2,71%

5% 7,10% 11,00%
10% 11,76% 18,56%
25% 23,67% 36,50%
50% 42,73% 59,18%
75% 61,70% 78,50%
90% 76,94% 90,99%
95% 84,50% 95,00%
99% 93,01% 98,09%

Esta tabela apresenta a frequéncia com que as volatilidades open-to-open e close-to-close estdo localizadas em cada percentil da
DVPI. Cada entrada na tabela representa o nimero de vezes que uma volatilidade especifica (open-to-open ou close-to-close) fica
em um percentil da DVPI especifico (1%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99%). A andlise abrange todos os meses e acGes
conjuntamente.

15



Assumindo que a mediana ¢ uma boa medida para resumir a informagao contida
em uma distribuicdo de probabilidade e observando o percentil 50%, nota-se que a
volatilidade close-to-close parece subestimar a DVPI, enquanto a open-to-open parece
superestima-la. Para confirmar essas conclusdes, sao implementados dois testes t.

O primeiro busca verificar se a volatilidade open-fo-open ¢ maior do que a

mediana. A hipotese alternativa para cada agao ¢:

.Média

H
¢t

UOIopen (i: t)/VOlmediana(i: t) > 1

O segundo testa se a volatilidade close-to-close ¢ menor do que a mediana. A
hipétese alternativa para a agdo i é:
Média . .
Hy: ¢ V0lopen (i, t) /V0lmediana (i, 1) < 1

Com um nivel de significAncia de 5%, em 38 de 84 a¢des pode-se afirmar que a
média da volatilidade open-to-open ¢ maior do que a volatilidade mediana. Com um
nivel de significancia de 10%, em 46 dessas agdes, chega-se a mesma conclusdo.
Quanto a volatilidade close-to-close, em 19 ag¢des nds podemos inferir que ela € menor
do que a volatilidade mediana ao nivel de significancia de 5%. Com nivel de 10%, esse
numero sobe para 25. Assim, concluimos que essas volatilidades ndo podem ser bons
indicadores da volatilidade diaria percebida por um investidor que negocia durante as

.~ ~ 18
horas de negocio e ndo apenas na abertura e fechamento do mercado.

' Foi feito outro teste t para verificar se a volatilidade open-to-open é maior do que a volatilidade close-
to-close. A hipotese alternativa para a agao i é:

Hy: MO o1 (0 00l eiose (i, ) > 1

Com nivel de significancia de 5%, em 54 das 84 agdes, H, ¢ rejeitado. Com significancia 10%, HO ¢
rejeitada em 62 de 84 cotas.
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4.4. Discussao

Os resultados apresentados nas trés subsecdes anteriores levantam algumas
questdes acerca da teoria moderna de sele¢do de portfolio, gerenciamento de risco e
avaliacdo de opgdes. A incerteza da economia guia todo o processo decisorio financeiro.
Apesar de ndo ser imune a criticas, a volatilidade dos ativos ¢ a medida de risco mais
utilizada'. No entanto, mostra-se, neste artigo, que a pratica usual de calcular a
volatilidade de ativos usando precos de abertura ou fechamento pode ndo captar a
incerteza & qual um investidor esta exposto?’.

Do ponto de vista da sele¢do de portfélio, um investidor que compra ou vende
ativos baseado, por exemplo, na fronteira de média-variancia construida usando precos
de fechamento, pode ndo otimizar sua alocagdo em termos de retorno/ risco, ja que sua
avaliacdo de risco (volatilidade) ¢ falha. Sobre o aspecto do gerenciamento de risco, os
resultados fornecem argumentos solidos para uma vertente da literatura que contesta as
metodologias tradicionais de avaliacdo de risco de mercado (ver, por exemplo,
Danielsson, 2002, Taleb, 2007 e Vicente e Araujo, 2010). Quando um participante do
mercado usa uma medida diaria de volatilidade que ndo considera os precos intradiarios,
como a volatilidade close-to-close, pode avaliar equivocadamente a incerteza. Para
exemplificar, considere um gerente de risco que estime um VaR de um dia de 95% pelo
modelo Delta-Normal. O portfélio inclui apenas agdes VALES e seu valor de mercado ¢
de R$1 (posi¢ao comprada). Se ele usar o desvio padrao dos retornos de fechamento de
janeiro de 2009 (3,56%), o VaR estimado serda de R$0,0586. Em contrapartida, se o
gerente de risco usar a mediana da DVPI (4,05%), o VaR sera de R$0,0666 (13,76%
maior).

A inabilidade das volatilidades de close-to-close e open-to-open para avaliar o
grau de incerteza de um ativo também pode causar problemas de apregamento. Por
exemplo, um investidor pode usar uma volatilidade errada em um modelo de avaliagao
de opg¢des. Suponha que um investidor deseje fixar o preco de uma opgdo de VALES

em 1° de margo de 2007, com seis meses de maturidade e preco de exercicio de R$66%".

' Entre outras desvantagens, sabe-se que em um modelo baseado em consumo, o risco de um payoff
depende de sua covaridncia com o fator estocastico de desconto e nao de sua variancia (ver, por exemplo,
Cochrane, 2005). Outro problema com a variancia origina-se do fato de que pode ndo conseguir avaliar o
downside-risk (ver Markowitz, 1991).

%% Para uma excelente discussdo sobre o importante papel da avaliagio de volatilidade, referimo-nos a
Poon e Granger (2003).

21 A taxa de cambio entre o real e o dolar norte-americano era de cerca de 1,80 em 2009.
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Suponha que o investidor use a férmula Black & Scholes e estime a volatilidade da
VALES pelo desvio-padrao dos retornos do més anterior (fevereiro de 2007). A taxa de
juros continua livre de risco de seis meses € de 11,71% e o preco da agdo ¢ R§62,46. O
preco da opgdo fornecida pelo modelo Black & Scholes ¢ R$7,70, R$6,29, R$6,84,
R$5,71 ou R$8,88 se ele usar a volatilidade close-to-close, a open-to-open, a mediana
da DVPI, o percentil 5% da DVPI ou o percentil 95%, respectivamente.

Formuladores de politicas também estdo interessados na avaliagdo da
volatilidade. Como apontado por Poon e Granger (2003), eles confiam nas estimativas
de volatilidade do mercado como uma medida da vulnerabilidade da economia. Assim,
de acordo com os resultados deste artigo, formuladores de politicas que avaliam a
volatilidade usando pregos de fechamento podem subestimar a vulnerabilidade,
enquanto aqueles que usam pregos de abertura podem superestima-la.

O impacto dessas questdes ¢ mais pronunciado em tempos de crise financeira. O
Grafico 3 mostra a série temporal da mediana (na dimensao ac¢des) da diferenca entre os
percentis de 99% e 1% da DVPIL. A distancia méxima entre esses percentis ocorre no
epicentro da crise do Subprime (outubro de 2008). A média da mediana da diferenca

entre esses percentis ¢ de 1,40%, enquanto em outubro de 2008 alcanga o valor de
3,36%.

Grafico 3 — Diferenca entre os percentis 99% e 1% da DVPI
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O Grafico apresenta a evolugdo temporal da mediana (na dimensdo de ag8es) da diferenca entre os percentis 99% e 1% da DVPI.
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O fraco desempenho da volatilidade de fechamento na tarefa de medicao de
risco aponta para os modelos de volatilidade realizada. No entanto, o uso pratico desses
modelos ¢ muito custoso’’. Para algumas aplica¢des, como regulacdo, clareza e
parcimoénia sdo fundamentais. A metodologia DVPI pode ser muito util nesse caso. Por
exemplo, a fim de levar em consideragdo a variabilidade da volatilidade percebida por
investidores, um regulador pode ajustar o requerimento de capital por um fator. Esse
fator pode ser determinado como um valor médio da razdo entre um percentil alto da

DVPI (como 95%) e a volatilidade close-to-close.

5. Conclusao

O objetivo deste trabalho ¢ verificar se investidores que negociam diariamente,
mas em momentos diferentes, tém percepgdes distintas acerca do risco de um ativo.
Para esse objetivo, propde-se um procedimento simples para avaliar a volatilidade
percebida por um investidor que negocia agcdes em momentos aleatérios em um dia. A
metodologia consiste em calcular a volatilidade diéria realizada usando pregos obtidos
por um sorteio randdémico entre todas as negociagdes ocorridas em cada dia. O conjunto
de volatilidades estimado por esse procedimento ¢ chamado de DVPI. Conclui-se que a
dispersdao da DVPI pode ser muito alta. Para uma mesma agao, a volatilidade percebida

por um investidor pode ser o dobro daquela percebida por outros no mesmo periodo.

E pratica comum (tanto para participantes de mercado como para académicos)
calcular a volatilidade diaria usando precos de abertura ou fechamento. Comparar essas
volatilidades realizadas com a DVPI permite que avaliemos se eles realmente captam a
volatilidade percebida por um investidor. Os resultados mostram que essa pratica pode
fornecer volatilidades que nao representam o nivel de incerteza percebido por um
investidor. As volatilidades open-to-open e close-to-close ficam muitas vezes distantes
da mediana da DVPI. Assim, um investidor que mede o risco de seu portfolio usando
essas volatilidades pode estar estimando erradamente seu risco.

As conclusdes deste estudo levantam questdes relativas a forma como
gerenciamento de risco, alocacdo de portfolio e aprecamento de ativos sao

tradicionalmente realizados na pratica. Em geral, profissionais do mercado e

* A principais criticas com relagio aos modelos de volatilidade realizada sdo os sérios problemas
causados por ruidos de microestrutura (ver, por exemplo, McAleer e Medeiros, 2008).
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reguladores elegem a volatilidade calculada a partir dos pregos de abertura e fechamento

como métrica para a dispersdo dos retornos diarios de um ativo. No entanto, como

mostrado neste estudo, essas volatilidades podem ser bastante diferentes da volatilidade

percebida por investidores.
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Tabela A: DVPI — Dimensao espacial

Acbes Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max
ALLL11 1,64% 2,21% 2,38% 2,48% 2,66% 2,90% 3,13% 3,34% 3,46% 3,70% 4,35%
AMBV4 1,06% 1,36% 1,51% 1,57% 1,69% 1,83% 1,96% 2,07% 2,14% 2,30% 2,75%
ARCZ6 1,08% 1,63% 1,77% 1,85% 1,99% 2,14% 2,29% 2,42% 2,51% 2,68%  3,21%

BBAS3 1,40% 1,85% 2,03% 2,15% 2,32%  2,54% 2,75% 2,91% 3,01% 3,19% 3,74%
BBDC4 1,33% 1,72% 1,85% 193% 2,07% 2,24% 2,39% 2,54% 2,65% 2,83% 3,42%
BNCA3 1,33% 1,75% 1,90% 198% 2,13% 2,31% 2,47% 2,66% 2,75% 2,92% 3,47%
BRAP4 1,61% 1,94% 2,06% 2,14% 2,28% 2,44% 2,65% 2,81% 2,90% 3,07% 3,64%
BRKM5 1,48% 1,98% 2,11% 2,19% 2,32% 2,47% 2,65% 2,81% 2,91% 3,10% 3,69%
BRSR6 1,53% 2,15% 2,33% 2,45% 2,65% 2,91% 3,17% 3,40% 3,53% 3,78% 4,52%
BRTO4 1,48% 1,86% 2,02% 2,12% 2,30% 2,50% 2,70% 2,90% 3,07% 3,35% 4,05%
BRTP4 1,44% 1,95% 2,14% 2,23% 2,38% 2,57% 2,76% 2,93% 3,06% 3,28% 4,10%
BTOWS3 1,76%  2,28%  2,44% 2,53% 2,68% 2,87% 3,12% 3,46% 3,68% 3,95% 4,60%
CCRO3 1,35% 1,78% 1,96% 2,06% 2,23% 2,42% 2,64% 2,84% 2,97% 3,18% 4,00%
CESP6 1,50% 1,92% 2,10% 2,19% 2,38% 2,61% 2,89% 3,08% 3,20% 3,44% 4,35%
CGAS5 082% 1,17% 1,31% 1,40% 1,53% 1,68% 1,83% 1,98% 2,06% 2,19% 2,73%
CLSC6 1,01% 1,31% 1,43% 1,49% 1,64% 1,80% 1,95% 2,12% 2,22% 2,37% 2,88%
CMIG4 1,20% 1,54% 1,69% 1,77% 193% 2,08% 2,24% 2,42% 2,54% 2,76% 3,17%
CNFB4 1,07% 1,48% 1,60% 167% 1,80% 1,93% 2,12% 2,38% 2,58% 2,90% 3,53%
CPFE3 1,09% 1,48% 1,59% 1,65% 1,76% 1,90% 2,06% 2,21% 2,31% 2,51% 3,05%
CPLE6 1,24% 1,63% 1,79% 1,88% 2,04% 2,21% 2,36% 2,51% 2,60% 2,75% 3,27%
CRUZ3 1,33% 1,82% 1,97% 2,05% 2,18% 2,36% 2,55% 2,74% 2,84% 3,03% 3,74%
CSAN3 198% 2,57% 2,80% 2,93% 3,14% 3,37% 3,63% 3,90% 4,01% 4,22% 4,92%
CSMG3 1,34% 1,74% 1,87% 194% 2,07% 2,22% 2,43% 2,65% 2,78% 2,96% 3,48%
CSNA3 1,51% 1,96% 2,12% 2,23% 2,43% 2,61% 2,79% 2,96% 3,08% 3,27% 3,79%
CYRE3 1,94% 2,56% 2,78% 2,88% 3,04% 3,24% 3,48% 3,71% 3,82% 4,09% 4,94%
DASA3 1,26% 1,69% 1,84% 1,92% 2,04% 2,27% 2,46% 2,60% 2,70% 2,93% 3,54%
DURA4 1,59% 2,06% 2,28% 2,41% 2,63% 2,85% 3,07% 3,28% 3,39% 3,61% 4,44%
ECOD3 2,20% 3,25% 3,52% 3,63% 3,88% 4,18% 4,50% 4,78% 4,94% 5,26% 6,12%
ELET6 1,31% 1,72% 1,87% 196% 2,13% 2,30% 2,46% 2,62% 2,72% 2,91% 3,42%
ELPL6 1,16% 1,63% 1,80% 1,89% 2,07% 2,30% 2,56% 2,74% 2,85% 3,04% 3,81%
EMBR3 1,19% 1,54% 1,66% 1,72% 1,83% 1,95% 2,08% 2,29% 2,37% 2,51% 3,04%
ENBR3 1,24% 1,69% 1,86% 193% 2,06% 2,21% 2,38% 2,54% 2,63% 2,82% 3,42%
ETER3 1,25% 1,68% 1,85% 193% 2,07% 2,24% 2,44% 2,62% 2,74% 2,96%  3,52%
FFTL4 1,11% 1,46% 1,59% 1,66% 1,79% 1,95% 2,11% 2,38% 2,54% 2,69% 3,17%
FHER3 1,91% 2,58% 2,82% 2,93% 3,12% 3,36% 3,60% 3,85% 4,00% 4,28% 4,87%
GETI4 0,86% 1,25% 1,38% 1,45% 1,58% 1,71% 1,85% 2,03% 2,13% 2,34% 2,79%
GFSA3 1,96% 2,50% 2,69% 2,79% 2,97% 3,17% 3,37% 3,61% 3,75% 3,98% 4,70%
GGBR4 1,66% 1,99% 2,11% 2,17% 2,30% 2,45% 2,66% 2,84% 2,94% 3,14% 3,71%
GOAU4 1,51% 2,01% 2,17% 2,26% 2,40% 2,57% 2,75% 2,88% 2,95% 3,10% 3,60%
GOLL4 1,73%  2,14%  2,28% 2,37% 2,51% 2,68% 2,86% 3,11% 3,22% 3,43% 4,08%
GVTT3 1,93% 2,57% 2,82% 293% 3,12% 3,33% 3,54% 3,72% 3,84% 4,05% 4,86%
ITAU4 1,31% 1,71% 1,84% 1,92% 2,07% 2,25% 2,42% 2,57% 2,66% 2,82% 3,31%
ITSA4 1,35% 1,74% 1,89% 1,97% 2,10% 2,24% 2,38% 2,56% 2,66% 2,82% 3,34%
JBSS3 1,87% 2,49% 2,72% 2,86% 3,09% 3,34% 3,59% 3,82% 3,95% 4,20% 4,98%
KLBN4 1,31% 1,81% 1,97% 2,06% 2,20% 2,38%  2,55% 2,73% 2,82% 3,04% 3,68%
LAME4 1,45% 1,93% 2,12% 2,22% 2,40% 2,64% 2,88% 3,06% 3,16% 3,35% 3,98%
LIGT3 133% 1,83% 1,99% 2,09% 2,27% 2,44% 2,61% 2,77% 2,89% 3,10% 3,86%
LOGN3 1,38% 1,95% 2,09% 2,16% 2,31% 2,51% 2,72% 2,97% 3,13% 3,41% 4,19%
LREN3 1,73%  2,27%  2,45%  2,55% 2,75% 2,96% 3,24% 3,54% 3,69% 3,98% 4,79%
LUPA3 1,63% 2,17% 2,34% 2,43% 2,60% 2,81% 3,04% 3,28% 3,39% 3,60% 4,30%

MMXM3  1,49% 2,13%  2,32% 2,44% 2,63% 2,84% 3,07% 3,32% 3,48% 3,76% 4,40%
MRFG3 1,80% 2,30% 2,50% 2,63% 2,85% 3,15% 3,37% 3,61% 3,77% 4,03% 4,86%
MRVE3 2,49% 3,12% 3,39% 3,60% 3,93% 4,29% 4,61% 4,89% 5,04% 534% 6,28%
NATU3 1,49% 1,96% 2,09% 2,18% 2,39% 2,57% 2,79% 3,02% 3,16% 3,36%  3,88%

NETC4 1,58% 2,03% 2,18% 2,27% 2,42% 2,63% 2,83% 3,17% 3,29% 3,51% 4,05%
OHLB3 1,49% 1,88% 2,00 2,07% 2,23% 2,41% 2,60% 2,84% 2,99% 3,25% 3,95%
PCAR4 1,27% 1,70% 1,85% 1,93% 2,05% 2,18% 2,37% 2,55% 2,65% 2,82% 3,36%
PDGR3 1,85% 2,63% 2,80% 2,92% 3,14% 3,38% 3,58% 3,84% 4,02% 4,31% 5,22%
PETR4 1,49% 1,88% 2,02% 2,09% 2,22% 2,38% 2,53% 2,64% 2,71% 2,86% 3,34%
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POSI3
PRGA3
PSSA3
RAPT4
RDCD3
RENT3
RSID3
SBSP3
SDIA4
SLCE3
SUZB5
TAMM4
TBLE3
TCSL4
TLPP4
TMARS
TNLP4
TRPL4
UBBR11
UGPA4
UNIP6
USIM5
VALES
VCPA4
VIVO4

1,85%
1,56%
1,14%
1,30%
1,79%
1,51%
2,08%
1,32%
1,59%
2,07%
1,15%
1,78%
1,29%
1,51%
0,95%
1,20%
1,39%
1,15%
1,14%
1,24%
1,02%
1,53%
1,43%
1,36%
1,65%

2,44%
1,99%
1,47%
1,66%
2,23%
1,98%
2,70%
1,81%
2,02%
2,57%
1,54%
2,31%
1,65%
1,88%
1,26%
1,65%
1,74%
1,70%
1,59%
1,62%
1,43%
1,89%
1,78%
1,75%
2,11%

2,66%
2,20%
1,57%
1,80%
2,44%
2,17%
2,93%
1,97%
2,20%
2,82%
1,66%
2,49%
1,78%
2,03%
1,39%
1,82%
1,87%
1,89%
1,74%
1,72%
1,55%
2,02%
1,91%
1,95%
2,29%

2,78%
2,32%
1,62%
1,88%
2,57%
2,27%
3,05%
2,06%
2,29%
2,97%
1,73%
2,59%
1,86%
2,12%
1,47%
1,91%
1,94%
1,98%
1,82%
1,78%
1,61%
2,10%
1,98%
2,06%
2,41%

2,99%
2,50%
1,74%
2,02%
2,79%
2,45%
3,26%
2,22%
2,47%
3,17%
1,87%
2,76%
2,00%
2,29%
1,59%
2,05%
2,07%
2,11%
1,96%
1,95%
1,75%
2,25%
2,10%
2,20%
2,60%

3,21%
2,71%
1,85%
2,22%
3,03%
2,70%
3,51%
2,43%
2,67%
3,45%
2,02%
2,96%
2,17%
2,49%
1,74%
2,22%
2,23%
2,27%
2,12%
2,09%
1,93%
2,46%
2,24%
2,36%
2,82%

3,43%
2,92%
2,01%
2,48%
3,25%
2,92%
3,78%
2,63%
2,90%
3,74%
2,26%
3,18%
2,35%
2,68%
1,89%
2,40%
2,42%
2,54%
2,30%
2,24%
2,08%
2,66%
2,40%
2,54%
3,05%

3,63%
3,09%
2,24%
2,72%
3,47%
3,15%
4,01%
2,80%
3,11%
4,00%
2,42%
3,38%
2,53%
2,85%
2,12%
2,56%
2,60%
2,73%
2,46%
2,39%
2,22%
2,85%
2,54%
2,71%
3,27%

3,75%
3,19%
2,32%
2,87%
3,61%
3,28%
4,16%
2,90%
3,23%
4,17%
2,52%
3,51%
2,62%
2,99%
2,24%
2,66%
2,69%
2,84%
2,55%
2,46%
2,32%
3,00%
2,63%
2,80%
3,38%

3,98%
3,41%
2,46%
3,13%
3,85%
3,53%
4,43%
3,10%
3,44%
4,50%
2,70%
3,74%
2,81%
3,19%
2,38%
2,90%
2,85%
3,03%
2,74%
2,63%
2,50%
3,25%
2,79%
2,99%
3,57%

5,02%
4,09%
2,93%
3,90%
4,69%
4,26%
5,11%
3,71%
4,04%
5,31%
3,23%
4,42%
3,33%
3,82%
2,79%
3,55%
3,40%
3,65%
3,33%
3,15%
3,06%
3,82%
3,22%
3,52%
4,27%

Esta tabela apresenta as medianas dos percentis da DVPI 1%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99% para 84 a¢0es na amostra,
além das medianas do maximo e minimo da VDPI. As medianas sdo calculadas para cada agdo entre julho de 2006 e abril de 2009.
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Tabela B: Razdes entre percentis da DVPI

Acdes Max/Min vol99/voll vol95/vol5 vol90/vol10 vol75/vol25
ALLL11 2,60 1,66 1,43 1,33 1,16
AMBV4 2,69 1,70 1,45 1,34 1,16
ARCZ6 2,78 1,69 1,45 1,33 1,16
BBAS3 2,64 1,70 1,45 1,34 1,16
BBDC4 2,50 1,61 1,41 1,31 1,15
BNCA3 2,60 1,65 1,43 1,32 1,16
BRAP4 2,35 1,55 1,37 1,28 1,14
BRKM5 2,52 1,62 1,41 1,31 1,15
BRSR6 2,82 1,72 1,47 1,35 1,17
BRTO4 2,57 1,69 1,46 1,35 1,17
BRTP4 2,70 1,68 1,45 1,34 1,17
BTOW3 2,67 1,68 1,45 1,34 1,17
CCRO3 2,87 1,68 1,45 1,34 1,17
CESP6 2,89 1,72 1,47 1,35 1,17
CGASS5 3,34 1,85 1,54 1,40 1,19
CLSC6 2,87 1,76 1,49 1,36 1,17
CMIG4 2,65 1,65 1,43 1,32 1,16
CNFB4 2,96 1,77 1,50 1,37 1,18
CPFE3 2,73 1,74 1,49 1,37 1,18
CPLE6 2,67 1,69 1,46 1,34 1,17
CRUZ3 2,91 1,78 1,50 1,38 1,19
CSAN3 2,44 1,58 1,39 1,29 1,15
CSMG3 2,67 1,75 1,48 1,36 1,16
CSNA3 2,36 1,59 1,39 1,30 1,15
CYRE3 2,58 1,62 1,41 1,31 1,15
DASA3 2,56 1,67 1,44 1,33 1,17
DURA4 2,65 1,66 1,43 1,32 1,16
ECOD3 2,80 1,81 1,53 1,40 1,20
ELET6 2,76 1,69 1,45 1,33 1,16
ELPL6 2,97 1,78 1,53 1,40 1,19
EMBR3 2,70 1,69 1,46 1,35 1,17
ENBR3 2,62 1,65 1,43 1,32 1,16
ETER3 2,73 1,69 1,47 1,35 1,17
FFTL4 2,82 1,75 1,47 1,35 1,17
FHER3 2,55 1,62 1,42 1,32 1,16
GETI4 3,12 1,86 1,54 1,39 1,19
GFSA3 2,49 1,60 1,40 1,30 1,15
GGBR4 2,36 1,60 1,40 1,30 1,15
GOAU4 2,38 1,58 1,39 1,29 1,14
GOLL4 2,41 1,59 1,40 1,30 1,15
GVTT3 2,52 1,61 1,41 1,31 1,15
ITAU4 2,35 1,58 1,40 1,30 1,15
ITSA4 2,52 1,63 1,42 1,31 1,15
JBSS3 2,50 1,61 1,40 1,30 1,15
KLBN4 2,91 1,75 1,49 1,36 1,18
LAME4 2,75 1,69 1,45 1,34 1,17
LIGT3 2,92 1,78 1,51 1,38 1,18
LOGN3 3,07 1,82 1,53 1,40 1,19
LREN3 2,95 1,78 1,51 1,38 1,18
LUPA3 2,67 1,71 1,46 1,35 1,17
MMXM3 2,76 1,78 1,49 1,36 1,18
MRFG3 2,70 1,71 1,48 1,36 1,18
MRVE3 2,36 1,58 1,38 1,29 1,14
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NATU3 2,81 1,73 1,48 1,36 1,18

NETC4 2,63 1,65 1,43 1,32 1,16
OHLB3 2,78 1,72 1,49 1,37 1,18
PCAR4 2,52 1,61 1,40 1,30 1,15
PDGR3 2,62 1,61 1,40 1,30 1,15
PETR4 2,50 1,63 1,42 1,32 1,16
POSI3 2,56 1,63 1,43 1,32 1,16
PRGA3 2,66 1,66 1,43 1,33 1,16
PSSA3 2,57 1,63 1,41 1,31 1,16
RAPT4 2,89 1,76 1,49 1,37 1,18
RDCD3 2,74 1,72 1,47 1,36 1,18
RENT3 2,74 1,69 1,45 1,34 1,17
RSID3 2,54 1,66 1,44 1,33 1,16
SBSP3 2,76 1,68 1,45 1,33 1,16
SDIA4 2,65 1,69 1,45 1,34 1,17
SLCE3 2,61 1,70 1,46 1,34 1,17
SUZB5 2,80 1,70 1,46 1,34 1,17
TAMM4 2,47 1,58 1,38 1,29 1,14
TBLE3 2,87 1,72 1,47 1,35 1,17
TCSL4 2,54 1,65 1,43 1,32 1,16
TLPP4 2,96 1,75 1,49 1,37 1,18
TMARS5 2,86 1,76 1,51 1,38 1,18
TNLP4 2,53 1,62 1,41 1,31 1,16
TRPL4 3,13 1,80 1,53 1,40 1,19
UBBR11 2,79 1,74 1,49 1,37 1,18
UGPA4 2,60 1,68 1,45 1,33 1,16
UNIP6 3,02 1,81 1,52 1,38 1,18
USIM5 2,27 1,56 1,38 1,29 1,14
VALES 2,34 1,59 1,39 1,29 1,14
VCPA4 2,59 1,65 1,43 1,32 1,15
VIVO4 2,63 1,68 1,46 1,35 1,17

Esta tabela apresenta as razdes dos percentis de DVPI apresentados na Tabela A. Cada valor representa a razdo entre a mediana
de dois percentis de DVPI calculada no periodo amostral.
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Tabela C: DVPI — Dimensio temporal

Meses Min 1% 5% 10% 25% 50% 75% 90% 95% 99% Max

Jul2006  1,30% 1,77% 191% 2,006 2,16% 2,32% 2,45% 2,59% 2,69% 2,84%  3,38%
Ago 2006 1,17% 1,51% 1,64% 1,71% 1,82% 1,94% 2,06% 2,18% 2,25% 2,39%  2,89%
Set 2006 1,24% 1,60% 1,74% 1,82% 1,95% 2,09% 2,27% 2,44% 2,53% 2,67% 3,19%
Out 2006 1,02% 1,38% 1,50% 1,57% 1,69% 1,84% 1,98% 2,13% 2,22% 2,36% 2,76%
Nov 2006 1,20% 1,65% 1,80% 1,88% 2,00% 2,16% 2,31% 2,44% 2,52% 2,69% 3,18%
Dez 2006 0,95% 1,30% 1,42% 1,47% 1,55% 1,68% 1,78% 191% 1,99% 2,13% 2,63%
Jan2007 1,16% 1,48% 1,57% 1,62% 1,75% 1,86% 1,99% 2,11% 2,18% 2,37% 2,87%
Fev2007 1,22% 1,57% 1,70% 1,77% 1,90% 2,06% 2,29% 2,44% 2,57% 2,89% 3,47%
Mar 2007 1,24% 1,66% 1,78% 1,87% 2,02% 2,18% 2,32% 2,47% 2,59% 2,82%  3,34%
Abr 2007 1,04% 1,32% 1,44% 1,51% 1,64% 1,82% 1,94% 2,07% 2,14% 2,30% 2,76%
Mai 2007 1,11% 1,46% 1,59% 1,65% 1,76% 1,89% 2,07% 2,23% 2,31% 2,46% 2,94%
Jun2007 1,01% 1,35% 1,47% 1,54% 1,64% 1,79% 1,92% 2,08% 2,17% 2,33% 2,78%
Jul2007  1,31% 1,65% 1,78% 1,85% 1,98% 2,12% 2,30% 2,48% 2,57% 2,82% 3,44%
Ago 2007 2,22% 2,72% 2,89% 3,00% 3,19% 3,46% 3,74% 3,98% 4,20% 4,40% 5,19%
Set2007 1,30% 1,73% 1,88% 1,97% 2,13% 2,27% 2,41% 2,55% 2,65% 2,86%  3,40%
Out 2007 1,32% 1,77% 1,92% 2,01% 2,13% 2,33% 2,50% 2,67% 2,75% 2,93% 3,53%
Nov 2007 1,95% 2,54% 2,70% 2,81% 2,97% 3,16% 3,39% 3,59% 3,70% 3,92% 4,68%
Dez 2007 1,37% 1,87% 2,05% 2,14% 2,27% 2,47% 2,68% 2,85% 2,96% 3,19% 3,91%
Jan 2008 1,98% 2,62% 2,83% 2,96% 3,20% 3,45% 3,71% 3,98% 4,11% 4,45% 5,27%
Fev2008 1,51% 2,02% 2,19% 2,30% 2,47% 2,67% 2,88% 3,10% 3,21% 3,41% 3,99%
Mar 2008 1,69% 2,19% 2,37% 2,51% 2,72% 2,88% 3,08% 3,30% 3,42% 3,67% 4,36%
Abr2008 1,33% 1,75% 1,86% 1,95% 2,09% 2,29% 2,53% 2,65% 2,73% 2,93%  3,49%
Mai 2008 1,28% 1,68% 1,83% 1,91% 2,06% 2,22% 2,39% 2,53% 2,64% 2,82% 3,35%
Jun 2008 1,31% 1,74% 1,90% 2,00% 2,16% 2,32% 2,50% 2,70% 2,83% 3,04%  3,64%
Jul2008 1,73% 2,19% 2,34% 2,45% 2,63% 2,82% 3,04% 3,23% 3,39% 3,62% 4,33%
Ago 2008 1,44% 191% 2,08% 2,15% 2,32% 2,48% 2,65% 2,83% 2,96% 3,16%  3,85%
Set 2008 2,67% 3,56% 3,84% 4,00% 4,30% 4,67% 5,10% 5,41% 5,60% 6,02% 6,98%
Out 2008 5,41% 6,76% 7,17% 7,38% 7,79% 8,29% 8,78% 9,35% 9,66% 10,12% 11,86%
Nov 2008 2,58% 3,55% 3,91% 4,10% 4,46% 4,80% 5,14% 5,50% 5,71% 6,12% 7,36%
Dez 2008 2,04% 2,71% 3,01% 3,18% 3,43% 3,73% 4,03% 4,30% 4,45% 4,72% 5,64%
Jan2009 1,64% 2,25% 2,48% 2,62% 2,85% 3,09% 3,31% 3,49% 3,59% 3,94% 4,80%
Fev2009 1,19% 1,67% 1,88% 1,99% 2,17% 2,38% 2,59% 2,79% 2,91% 3,16% 3,91%
Mar 2009 1,45% 1,95% 2,13% 2,26% 2,42% 2,65% 2,90% 3,13% 3,26% 3,49% 4,19%
Abr2009 1,69% 2,19% 2,36% 2,46% 2,61% 2,81% 3,02% 3,23% 3,33% 3,52% 4,30%

Esta tabela apresenta as medianas dos percentis de DVPI 1%, 5%, 10%, 25%, 50%, 75%, 90%, 95% e 99% para todos os meses do
periodo amostral, além das medianas do maximo e minimo da DVPI. As medianas sdo calculadas para as a¢Ses para cada més
entre julho de 2006 e abril de 2009.
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