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RESUMO

O trabalho aplica o Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility (HAR-RV)
proposto por Corsi (2004, 2009) a dados intradiarios das cinco a¢fes mais negociadas do
indice Ibovespa de 08/02/2016 a 02/02/2018 compostas por ABEV3, BBDC4, ITUB4, PETR4
e VALE3, com o0 objetivo modelar e prever a volatilidade realizada e os componentes de
saltos discretos desses ativos, comparando as previsdes dos modelos tradicionais (HAR-RV e
HAR-RV-J), com as previsdes dos modelos modificados propostos neste trabalho, que
adicionam informacGes do periodo inicial de abertura do mercado para estimagdo dos jumps.
Quanto a estimacgdo, ao contrario dos modelos tradicionais, nos modelos modificados
praticamente todos os parametros sao significantes confirmando a hipdtese de persisténcia da
volatilidade encontrada na literatura. Além disso, nos modelos modificados verificou-se que a
adicdo dos saltos da manhd e da volatilidade realizada da manhd foram positivas e
significativas levantando a hipdtese de que pode existir uma transferéncia de volatilidade da
manhd para a tarde, ou seja, transferéncia de volatilidade intramercado. Em relacdo as
previsdes, em termos de Erro Quadratico Médio (MSE), os resultados mostram que 0s
modelos tradicionais apresentaram as piores previsoes, tanto in-sample quando out-of-sample.
E que a adigdo de componentes de saltos melhorou as previsdes tanto nos modelos
tradicionais quanto nos modificados, corroborando com a literatura. Verificou-se também que
a adicdo de informacdes do periodo de abertura do mercado, como os componentes de saltos
da manhd e da volatilidade realizada da manhd, melhoraram significativamente as previsoes

dos modelos modificados, confirmando a hipétese levantada no presente trabalho.

Palavras-chave: Estimacdo. Previsdo. Volatilidade.



ABSTRACT

This paper applies the Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility (HAR-RV)
proposed by Corsi (2004, 2009) to intraday data of the five most traded stocks of the Ibovespa
index from 08/02/2016 to 02/02/2018 composed by ABEV3, BBDC4, ITUB4, PETR4 and
VALES, in order of to model and forecast the realized volatility and the jumps of these stocks,
comparing the forecasts of the traditional models (HAR-RV and HAR-RV-J) with the models
proposed in this paper, which add information from the initial period of market opening for
jumps estimation. As for the estimation, unlike the traditional models, in the modified models
practically all the parameters are significant confirming the hypothesis of persistence of
volatility found in the literature. Furthermore, in the modified models it was found that the
addition of the morning jumps and the morning volatility were positive and significant,
raising the hypothesis that there may be a transfer of volatility from morning to afternoon, i.e.,
intra-market volatility transfer. Regarding the forecasts, in terms of Mean Square Error
(MSE), the results in-sample and out-of-sample show that traditional models present the worst
forecasts. And the addition of jump improved the forecasts in traditional and modified
models, corroborating with the literature. It was also verified the addition of information from
the market opening period, such as the morning jumps and the morning volatility,
significantly improved the forecasts of the modified models, confirming the hypothesis raised

in this paper.

Keywords: Estimation. Forecast. Volatility.
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1 INTRODUCAO

Em finangas, a volatilidade de um ativo € considerada a principal caracteristica do
seu risco. Quanto maior essa medida, maior o risco de variagdes nos precgos, isto €, de se
ganhar ou perder dinheiro nas negociaces, e por isso é considerada uma importante métrica

na analise de risco e no aprecamento de ativos.

De acordo com Merton (1980) e Nelson (1992), a volatilidade pode ser estimada a
partir de uma amostra dos retornos do ativo. O modelo proposto por Corsi (2004) denominado
de Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility (HAR-RV) tem sido muito
utilizado na modelagem e previsao da volatilidade. Esse modelo se baseia na premissa de que
existe uma cascata aditiva de diferentes componentes de volatilidade gerados pelas acbes de
diferentes tipos de participantes do mercado, atendendo a hipétese de heterogeneidade no
mercado. Essa cascata de volatilidade aditiva leva a um modelo simples do tipo
autorregressivo (AR) de volatilidade realizada com a caracteristica de considerar volatilidades

realizadas ao longo de diferentes horizontes de tempo.

Entretanto, a hipdtese de que os retornos de um ativo sdo descritos por um
processo de difusdo continuo, utilizada em varios modelos de aprecamento e de previsdo da
volatilidade, € violada quando ocorrem grandes variacdes discretas em uma Série,
denominados de saltos (jumps). Esse fato inspirou a criacdo de modelos que consideram que 0
processo gerador dos precos no mercado financeiro é dividido em dois componentes: um
continuo, que representa a volatilidade caracteristica do mercado e outro discreto denominado

de saltos, causados por mudancas ou informacdes inesperadas no mercado.

Nesse sentido, diversos trabalhos tém incorporado a possibilidade de ocorréncia
de saltos no mercado para a estimacdo e previsdo da volatilidade dos ativos como discutido
em Muller et al. (1997), Andersen et al. (2007) e Corsi (2009), por exemplo. Este ultimo
inclui no modelo HAR-RV de Corsi (2004) um componente de salto pré-estimado para prever
a volatilidade realizada (HAR-RV-J).

Além da ocorréncia de saltos de volatilidade nas séries financeiras, observa-se
também a transmissdo assimétrica de volatilidade intramercados e intermercados. Para estes
dois tipos de transmissao de volatilidade Engle et al. (1990) propGe os conceitos de ondas de
calor (volatilidade possui componente de correlagdo com o seu proprio mercado) e chuvas de

meteoros (fendmeno em que ha spillovers de volatilidade de um mercado para outro). Sendo



assim, diversos trabalhos empiricos observam fortes evidéncias de que periodos de abertura
ou fechamento dos principais mercados internacionais impactam na volatilidade do mercado
acionario e de cambio de diversos paises com destaque para os trabalhos de Hamao et al.
(1990), Koutmos e Booth (1995) e Diebold e Yilmaz (2009).

Nos modelos propostos por Corsi (2004, 2009), inclusive no HAR-RV-J, as
estimativas dos jumps baseadas nos dias passados podem ser utilizadas na previsdo da
volatilidade realizada. Isso pode gerar um erro de previsdo se no periodo previsto ndo houver
saltos. Uma forma de diminuir esse problema é ampliar o conjunto de informac&o e observar a
abertura do mercado para se realizar uma previsdo da volatilidade para o resto do dia. O
presente trabalho tem como objetivo verificar se a adicdo destas informacgdes do periodo
inicial de abertura do mercado, para estimacdo dos jumps e sua utilizagdo em um modelo
HAR-RV-J modificado por essa nova forma de inclusdo da parte descontinua dos ativos, gera

melhores previsdes do que os modelos tradicionalmente propostos.

Nesta analise empirica sdo utilizados dados intradiarios no periodo de 08/02/2016
a 02/02/2018 das cinco ac¢des mais negociadas do indice Ibovespa: ABEV3, BBDC4, ITUB4,
PETR4 e VALES. A escolha desses ativos se deve principalmente pela disponibilidade de
dados intradiarios em uma economia que apresentou muitas novidades macroeconémicas e
politicas durante o periodo analisado capazes de gerar uma série de jumps com

comportamento complexo.

Além desta introducdo, o presente trabalho esta organizado em mais cinco secdes.
Na préxima secdo apresentam-se as principais contribui¢fes na literatura a respeito do tema,
na terceira secdo apresenta-se a metodologia de pesquisa utilizada, na quarta se¢cdo, uma
discussdo a respeito da base de dados utilizada, na quinta secdo, discutem-se os resultados
obtidos na estimagdo e previsdo e na Gltima secdo, o encerramento do estudo com as

consideragoes finais do trabalho.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nesta secdo, serdo apresentados alguns dos principais estudos que dao
fundamentacédo teorica para a analise e previsdo da volatilidade de ativos financeiros, além
das principais aplicacbes dos modelos de previsdo da volatilidade realizada. Para isso, foi
dividida da seguinte forma: na primeira subsecdo, tratam-se dos principais estudos que d&o
fundamentacdo tedrica & modelagem e previsdo da volatilidade realizada e na subsegéo
seguinte as principais aplicac6es dos modelos de volatilidade realizada.

2.1 Modelagem e Previsao da Volatilidade

A volatilidade de um ativo financeiro, ou seja, o grau de variacdo da sua série de
retornos ao longo do tempo, é usualmente medida pelo desvio padrdo dos retornos do ativo
em analise. Dada a importancia da estimacdo desse risco, varios trabalhos sugeriram novos
problemas e técnicas visando melhorar as estimativas da volatilidade dos ativos. As primeiras
tentativas de estimar a volatilidade de ativos financeiros de maneira diferenciada das séries
econdmicas se deram com a utilizacdo dos modelos ARCH e suas extensdes a partir dos
trabalhos de Engle (1982).

Os modelos Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH) e suas
extensdes sao ndo lineares e modelam a volatilidade com base na premissa de que 0s retornos
sdo ndo correlacionados temporalmente, mas a volatilidade é funcédo do quadrado dos retornos
passados. Esses modelos possuem a vantagem de considerar as caudas mais pesadas das
distribuicGes de probabilidade relacionadas com esse tipo de série.

Ja Taylor (1994) prop6s a estimacdo da volatilidade por meio de Modelos de
\olatilidade Estocastica (MVE) que assim como 0s modelos ARCH podem explicar os fatos
estilizados para séries financeiras, porém ambos fazem suposi¢des diferentes sobre como a
magnitude das respostas do preco a informacdo altera a volatilidade e a quantidade de
informagdes subsequentes. O MVE traz mais flexibilidade & modelagem, onde a volatilidade é

tratada como uma variavel ndo observavel, ou seja, uma variavel latente.

No entanto, os modelos ARCH e MVE néo séo capazes de reproduzir boa parte
das caracteristicas inerentes ao processo em analise. De acordo com Corsi (2004), os dados
financeiros observados contém flutuagdes significativas no tamanho das mudangas de pre¢os
em todas as escalas de tempo, enquanto no ARCH padrdo e no MVE, que sdo modelos de

memoria curta, estas aparecem como ruido branco.
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Sendo assim, Corsi (2004) propde o Heterogeneous Autoregressive Model of
Realized Volatility (HAR-RV), o qual permite que exista uma cascata aditiva de componentes
de volatilidade definidos ao longo de diferentes periodos de tempo. Essa cascata de
volatilidade leva a um simples modelo autorregressivo (AR) de volatilidade realizada, com a
caracteristica de considerar diferentes componentes de volatilidade realizada ao longo de
diferentes horizontes de tempo. O modelo HAR-RV é uma extenséo direta da chamada classe
de modelos heterogéneos ARCH, ou HARCH, analisada por Miiller et al. (1997).

A hipotese do mercado heterogéneo utilizada por Corsi vem sendo amplamente
difundida neste campo de pesquisa. Como em Andersen e Bollerslev (1998) que utiliza essa
ideia para acrescentar a heterogeneidade da chegada de informac6es em modelos de
aprecamento de ativos. No mercado financeiro a hipétese de heterogeneidade pode surgir por
varias razoes: diferencas nas dotacGes dos agentes, limitagdes institucionais e perfis de risco
de dissimilaridade no processamento de informacdes, horizontes temporais e localizacdes

geograficas.

No que se refere ao horizonte de tempo, 0 mercado financeiro é composto por
participantes que tém um largo espectro de frequéncia de negociagdo. Por um lado, temos
revendedores, criadores de mercado, e os especuladores intraday, com alta frequéncia de
negociacdo. No outro, ha investidores institucionais, que negociam com muito menos
frequéncia e, possivelmente, com quantidades maiores. A ideia principal é que os agentes com
diferentes horizontes temporais percebem, reagem e causam diferentes tipos de componentes
de volatilidade.

Corsi  (2009) identifica trés componentes de volatilidade principais: 0s
comerciantes de curto prazo com frequéncia de negociacdo diaria ou inferior, os investidores
de médio prazo que normalmente reequilibram suas posi¢des semanalmente, e os de longo
prazo, com um horizonte de um ou mais meses. Apesar da simplificacdo da hipdtese, esse
modelo permite observar as inter-relacdes de volatilidade, medida ao longo de diferentes

horizontes temporais e revela a dindmica dos diferentes componentes do mercado.

Andersen et al. (2007), amplia 0 modelo HAR-RV proposto por Corsi (2004) ao
incluir a possibilidade de processos de saltos (jumps), dando origem ao chamado HAR-RV-J.
Neste modelo, primeiro os processos de salto devem ser estimados. Depois, esses valores sdo
adicionados em um modelo dindmico para prever a volatilidade realizada de ativos

selecionados. Este € um dos modelos utilizado nesse trabalho, dado que a incluséo dos saltos
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pode aumentar a qualidade das previsdes.

Os processos de saltos tiveram origem no trabalho de Merton (1976) onde o autor
modifica 0 modelo de apregcamento de Black e Scholes (1973) e introduz a ideia de que o
processo gerador dos precos no mercado financeiro é dividido em dois componentes: um
continuo, que representa a volatilidade caracteristica do mercado e os saltos, causados por

mudangas ou informacdes inesperadas no mercado.

A abordagem de Merton influenciou diversos trabalhos nesta area que buscaram
identificar os efeitos da ndo consideracdo dos saltos na estimacao, os efeitos de periodos de
instabilidade marcados pela maior volatilidade e consequentemente maior ocorréncia de saltos
e as inter-relacdes entre 0s jumps, 0os chamados co-jumps como mostraram Pagan e Soydemir
(2001), Fang e Miller (2002) e Ferreira e Zachis (2012).

O trabalho teérico de Merton gera o problema de como estimar esses movimentos
discretos abruptos. Desta forma, alguns autores buscam responder essa questdo como
Barndorff-Nielsen e Shephard (2004, 2006), que propdem um teste ndo paramétrico baseado
na comparacdo entre a variancia realizada e a variacdo denominada de bipower, para
identificacdo dos saltos. Lee e Mykland (2008) sugerem outra metodologia para testar e
estimar esses movimentos através da variacdo bipower realizada (Realized Bipower
Variation), que é um estimador consistente da volatilidade integrada, ndo importando a
presenca de saltos misturados com a parte difusa do processo formador da série. Este é o teste

utilizado no presente trabalho para estimacédo dos saltos discretos.

Adicionando uma estimativa de salto no modelo HAR-RV, Andersen et al. (2007)
mostram que a distingdo das partes continua e discreta podem melhorar a previsdo da
volatilidade de ativos e reporta que em vérias de suas estimacfes ha coeficientes negativos
para os saltos, sugerindo que saltos na trajetoria dos precos tendem a estar associados com

explosdes de curta duracdo na volatilidade.
2.2 Aplicac0Oes para a Volatilidade Realizada

Corsi e Reno (2009) realizam previsdes dentro e fora da amostra para o indice
S&P 500 utilizando uma amostra de quase 18 anos de dados intradiarios. Os autores
utilizaram o LHAR-RV-CJ, ou seja, eles separam a parte continua dos componentes de salto
da amostra, e a variavel de previsédo estd em sua forma logaritmica. Alem disso, quando outras

medidas de volatilidade propostas na literatura sdo inseridas no modelo LHAR-CJ, elas
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contribuem apenas marginalmente para o desempenho do modelo, confirmando a capacidade
do modelo LHAR-CJ de capturar os principais determinantes da dinamica de volatilidade.

Os autores mostraram também, usando estudos de simulagdo, que a presenca de
saltos € importante por duas raz@es distintas: em primeiro lugar, modelar explicitamente saltos
tem efeito de corte na dinamica do componente persistente da volatilidade; em segundo lugar,
eles ttm um impacto positivo e significativo na volatilidade futura. Ou seja, ap6s um salto
(geralmente um crash do mercado), o mercado leva um periodo mais longo para reavaliar seu
valor fundamental dissipando a incerteza criada pelos saltos; durante esse periodo, a incerteza

residual gera maior volatilidade.

Ainda sobre a importancia dos componentes de saltos nas previsbes da
volatilidade, Liu et al. (2016) utilizaram uma amostra de pouco mais de 17 anos de dados
intradiarios com frequéncia de 5 minutos do indice S&P 500. Os autores utilizaram o HAR-
RV para a previsdo da volatilidade realizada e o teste de salto ABD-LM proposto por
Andersen et al. (2007) e Lee e Mykland (2008) para calcular a significancia dos componentes
de saltos. Os resultados das previsdes out-of-sample realizados pelos autores mostraram que
0os modelos que incluem os componentes de saltos superaram o0s modelos comuns de
volatilidade. Além disso, a decomposi¢cdo dos componentes de salto em positivos e negativos

melhoraram ainda mais o desempenho das previsdes.

Bollerslev, Law e Tauchen (2008) testaram a existéncia de descontinuidades de
precos, ou saltos, em um painel de retornos intradiarios de 40 a¢des e um indice igualmente
ponderado construido a partir dessas acdes, com dados de um periodo de cinco anos. Os
autores propdem um novo teste para significancia dos jumps, o0 BN-S, e encontraram fortes
evidéncias para muitos co-jumps de tamanho modesto, mas altamente significativos, que

simplesmente passam por estatisticas de deteccdo de saltos padrao.

Utilizando dados brasileiros, Carvalho et al. (2006) modelaram a volatilidade
realizada dos cinco ativos mais negociados da Bovespa, com frequéncia intradiaria de 15
minutos por um periodo de dois anos. Os autores verificaram que quando os retornos
intradiarios foram utilizados para estimar a variancia diéria, os log-retornos padronizados
exibem uma distribui¢do quase gaussiana, ao contrario de quando sdo empregados os modelos
de Médias Mdveis Exponencialmente Ponderadas (EWMA) ou de Heterocedasticidade

Condicional Autorregressiva Generalizada (GARCH) para estimar a variancia diaria.
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Os autores verificaram também que quando estimado um modelo simples para o
logaritmo das volatilidades realizadas ndo ha evidéncias de memoria longa, diferindo da
maioria dos estudos na area. Quanto as previsdes, a combinacdo da abordagem de variancia
realizada com modelos do tipo GARCH melhorou a cobertura dos intervalos de previsao para

0 mais proximo da cobertura nominal que os intervalos de EWMA.

Ainda com dados brasileiros, Junior e Pereira (2011) estimaram modelos de
volatilidade realizada para as cinco a¢des mais liquidas do periodo negociadas na Bovespa,
com frequéncias de 5, 10 e 15 minutos para um periodo de pouco mais de quatro anos. Os
autores utilizaram, além do HAR-RV, a metodologia Mixed-data Sampling (MIDAS)
desenvolvido por Ghysels et al. (2004) e o denominaram de MIDAS-RV. Os autores
mostraram que os modelos MIDAS-RV geraram melhores previsdes para a volatilidade em

relacdo aos modelos HAR-RV, apenas no periodo considerado in sample.

Para previsdes out-of-sample, ndo houve diferencga estatisticamente significativa
entre 0s modelos. Vale ressaltar que o estudo em questdo ndo considera a presenca de
movimentos discretos nos componentes da volatilidade. O estudo também evidencia que a
utilizacdo da volatilidade realizada induz distribuicbes dos retornos padronizados mais
préximas da distribuicdo normal, como j& havia sido encontrado para dados brasileiros por
Carvalho et al. (2006).

Ja Santos e Ziegelmann (2014) utilizaram retornos intradiarios com frequéncia de
15 minutos para um periodo de pouco mais de cinco anos para a previsdo da volatilidade
realizada diaria, semanal e mensal do indice Ibovespa, usando modelos HAR-RV, MIDAS-
RV, com e sem componentes de saltos, e combinacdes desses dois modelos. Além da
volatilidade realizada, os autores utilizam a Realized Power Variation (RPV) e Realized

Bipower Variation (RBP) como regressores nos modelos.

Os autores obtiveram resultados que indicam ganhos significantes de preciséo,
particularmente com o uso da volatilidade realizada em sua forma logaritmica. Os resultados
sugeriram que 0s regressores que envolvem medidas de volatilidade robustas aos saltos (a
RPV e a RBP) sdo melhores na previsdao da volatilidade futura. No geral, entretanto, as
previsOes baseadas nesses regressores ndo sao estatisticamente diferentes daquelas baseadas
na volatilidade realizada (RV). Além disso, de forma geral, os desempenhos relativos das
previsdes utilizando as trés abordagens (MIDAS, HAR e suas combinagdes) séo

estatisticamente equivalentes.
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Enfatiza-se que a utilizacdo de dados de alta frequéncia também possui limitacdes.
Conforme Junior e Pereira (2011) o preco intradidrio observado ndo € um pre¢o Unico de
mercado em um preciso instante do tempo, e sim um preco com um ruido associado a

microestrutura de mercado.

De acordo com Andersen et al. (2007), o alto ruido associado a microestrutura de
mercado verificado em dados intradiarios pode prejudicar (enviesar) a estimativa da
volatilidade realizada diaria. Esse ruido, como afirmam os autores, estd associado
principalmente ao fato de que os pregos observados ndo sdo continuos, na verdade 0s precos
de mercado sdo cotados em um grid de precos discretos. Por outro lado, em todos os trabalhos
observa-se que ha o consenso de que os saltos discretos sao melhores estimados com dados de

alta frequéncia.

Além do estudo dos jumps de volatilidade para modelagem e previsdo desta,
diversos autores incluem a possibilidade de transmissdo de volatilidade. Engle et al. (1990)
utilizaram modelos ARCH e Vetores Autorregressivos (VAR) para testar a existéncia de ondas
de calor (transmissdo de volatilidade intramercados) ou chuvas de meteoros (transmissdo de
volatilidade intermercados) no mercado de cdmbio iene/dolar. Com dados intradiarios de
outubro de 1985 a setembro de 1986, os autores chegaram a conclusdo de que a evidéncia

empirica é geralmente contra a hipotese nula da onda de calor.

Fleming e Lopez (1999), seguiram a metodologia empregada por Engle et al.
(1990) para examinar a dindmica de volatilidade do rendimento intradiario no mercado de
titulos do Tesouro dos EUA nos centros financeiros de Toquio, Londres e Nova York. Os
autores utilizaram dados de fevereiro de 1992 a agosto de 1994 para testar a existéncia de
ondas de calor ou chuvas de meteoros e descobriram que a volatilidade do rendimento em
Téquio e Londres € melhor caracterizada por chuvas de meteoros, com a volatilidade entrando
nesses mercados a partir dos outros centros comerciais. Em contraste, a volatilidade do
rendimento em Nova York é melhor caracterizada por ondas de calor, j& que ha poucas
evidéncias de que a volatilidade se espalhe para Nova York a partir dos outros centros

comerciais.
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3 METODOLOGIA
3.1 Volatilidade Realizada (RV)

De acordo com Andersen et al. (2003), seja p(t) o log-preco de um ativo no
tempo t. O processo de difusdo, continuo e componente de salto, tradicionalmente utilizado
em aprecamento de ativos, pode ser convenientemente expresso pela seguinte equacao

diferencial estocastica como:
dp(t) = u(t)dt + a(t)dW (t) + k(t)dq(t), 0<t<T 1)

Onde u(t) é o processo de variagdo continuo e localmente limitado, o(t) é um
processo de volatilidade estocéstica estritamente positivo com a parte continua da amostra e
com limites bem definidos, W (t) € o movimento browniano padréo, q(t) é processo de salto

puro com intensidade A(t) e k(t) é o tamanho do salto.

A variacdo quadratica para o processo de retorno cumulativo, r(t) = p(t) —

p(t — 1), é dada por:

[r]e = [ 02(s)ds + Tr_1<see 2(5) )

Onde a soma representa os saltos q(t) ao quadrado ocorridos entre o tempo 0 e 0
tempo t. Caso ndo ocorram saltos, q(t) = 0, a variacdo quadratica serd igual a volatilidade

integrada do componente da parte continua da amostra.

Agora denotemos o retorno da amostra no periodo A por 1o = p(t) — p(t — A).
Para facilitar a notagdo, os autores sugerem normalizar o intervalo de tempo diario para a
unidade e denotar os retornos diarios por um unico periodo de tempo subscrito, 1, = 1y 4.
Dessa maneira, definimos a volatilidade realizada diaria pelo somatério dos correspondentes

1/A retornos intradiarios ao quadrado:

D A
RO () = X512 14 an 3)

Onde 1/A ¢é assumido como sendo a o total de dados intradiarios em um dia, por
isso ha o subscrito (D). No presente trabalho, 1/A = 32 corresponde a uma frequéncia
amostral de 15 minutos para um dia com 8 horas de negociacdo. Neste trabalho comparativo,
além da volatilidade realizada diaria define-se também a volatilidade realizada da manh e da

tarde, respectivamente, como:
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RVt(M) ) = 211'21Tt2—1+ j.AA (4)

A
RVt(T) a) = Zjl-in s JjAA ®)

A medida que a frequéncia de amostragem dos retornos subjacentes aumenta,
A— 0, a volatilidade realizada converge uniformemente em probabilidade para o incremento

do processo de variagdo quadratica:

RV, (8) > [} 0%(s)ds + T_1<ser k?(5) (6)

Assim, na auséncia de saltos, a volatilidade realizada é um estimador consistente
da volatilidade integrada que aparece na literatura de precificacdo de opcdes com a

volatilidade estocéstica.

Conforme Andersen et al. (2007) melhores modelos de previsdo podem ser
construidos medindo e modelando separadamente os componentes continuos e de saltos.
Atraveés do uso dos resultados assintoticos de Barndorff-Nielsen e Shephard (2004, 2006), os
autores identificaram de forma separada (ndo paramétrica) os dois componentes do processo
de variacdo quadratica. Assim, Barndorff-Nielsen e Shephard (2004) definiram a Standardized

Realized Bipower Variation (BPV) como:
- A
BPV.(8) = u;? Zjl'izlrt—1+j.A,A||Tt—1+(j—1).A,A| (7)

Onde u; = +/2/m = E(|Z|) denota a média do valor absoluto da variavel aleatéria

padrdo normalmente distribuida, Z,. E possivel mostrar que quando A— 0:
BPV(8) ~ [, 0*(s)ds (®)

Assim, a contribuicdo para o processo de variacdo quadratica devido aos saltos,

para A— 0, pode ser consistentemente estimada por:
RV,(A) — BPVi(A) = Xi_1<s<t K2 (5) )

O resultado da equacdo acima nos permite identificar saltos. Porém, esses saltos
podem ser muito pequenos para ser estatisticamente significativos. Sendo assim, utiliza-se o
procedimento ABD-LM proposto por Andersen, Bollerslev e Diebold (2007) e Lee e Mykland
(2008) testa os saltos comparando retornos intradiarios padronizados a um limiar.
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O teste € construido sob a hipdtese nula de que ndo ha saltos na realizacdo do
processo em um determinado momento, t;. Isso permite que os usuarios identifiguem o tempo

exato de um salto, bem como o nimero de saltos dentro de um dia de negociag&o.

O teste ABD-LM consiste em calcular saltos robustos para a estimativa de
volatilidade local (pontual) no tempo t;, &fi, e depois padronizar os retornos intradiarios,

sendo assim:

<
~
~.

¢ = (10)

Q
~

Gt = %k_iz iZik+a|rejl|e ol (11)

Onde k € o tamanho da janela de tempo determinada de acordo com a frequéncia

dos dados que neste caso € de 15 minutos. Lee e Mykland (2008) mostram que ¢; se distribui
assintoticamente em uma normal padrdo na auséncia de saltos. Os autores especificam um
limiar, digamos c, para a estatistica de deteccdo de saltos baseada na teoria Gaussiana de
valores extremos. Além disso, 0s autores assumem que quando ocorre um salto, seu tamanho

determina ry ;, isto é, quando [¢;| > ¢, um salto € estabelecido no tempo i com tamanho ;.
3.2 Modelo Heterogéneo Autorregressivo de Volatilidade Realizada (HAR-RV)

Corsi (2004, 2009) formulou um novo modelo de volatilidade realizada baseado
em uma extensdo direta da chamada classe de modelos heterogéneos ARCH, ou HARCH,
analisada por Muller et al. (1997). A motivacdo por tras desse modelo esta na existéncia de
diferentes tipos de participantes do mercado com horizontes de investimento distintos, ou

seja, na hipdtese de mercado heterogéneo.

O autor propGe uma cascata aditiva de diferentes componentes de volatilidade
gerados pelas acdes de diferentes tipos de participantes do mercado. Essa cascata de
volatilidade aditiva leva a um modelo simples do tipo autorregressivo (AR) de volatilidade
realizada com a caracteristica de considerar volatilidades realizadas ao longo de diferentes

horizontes de tempo.

O objetivo do modelo é prever a volatilidade do retorno futuro no horizonte de

previsdo de h dias denominado de RV, .. Sendo assim, 0 modelo pode ser expresso como:

D D D D
RV, L), = Bor + BatRV.E, + Bu iRV LY, + Bt RV L), o + t04n (12)
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No presente trabalho em especial, realizamos previsGes apenas para um dia a
frente, ou seja, h = 1, devido ao problema que se pretende analisar. Neste modelo as variaveis
explicativas séo a volatilidade realizada atrasada um dia, uma semana e quatro semanas, ou
seja, em diferentes tamanhos de intervalo. Segundo os autores as volatilidades realizadas
sobre outros horizontes poderiam ser incluidas como variaveis explicativas adicionais, mas as
medidas diarias, semanais e mensais empregadas proporcionam uma interpretacdo econémica

natural.

Além disso, dadas as medidas ndo paramétricas do componente de salto discutido
acima, a série temporal correspondente é prontamente incluida como uma variavel explicativa
adicional, resultando no novo modelo HAR-RV-J. No presente trabalho utilizamos o

componente de salto de forma quadratica, sendo assim, teremos:

RV, = Box + BatRV.D) + Bu RVSD + B e RV, o + BJeiod + etevn (13)

Os modelos apresentados em (12) e (13) constituem, respectivamente, os modelos
tradicionais, T1 e T2, para previsdo da volatilidade realizada diaria propostos na literatura
acima. No entanto, dado o objetivo do presente trabalho de verificar se a adicdo de
informacdes do periodo inicial de abertura do mercado geram melhores previsfes do que os
modelos propostos por Corsi (2004, 2009), propbe-se a inclusdo de novas variaveis aos

modelos tradicionais.

Inicialmente modificam-se os modelos tradicionais de volatilidade realizada
diaria, T1 e T2, para modelos que utilizem apenas a volatilidade realizada da tarde e o0s
componentes de saltos da manha para previsdo da volatilidade, representados pelos modelos
modificados (14) e (15) abaixo:

RV = Bor + BarRV), + Bu iRV, + B RV D, o + ean (14)
RV,0), = Bor + BaiRV.T), + Bu iRV, + B iRV, + B i + & (15)
tt+h 0,t d,t w,t t—5,t m,t 22t it t,t+h

Os modelos representados por (14) e (15) serdo chamados, respectivamente, de
M1 e M2. Outra tecnologia proposta é a utilizagdo da variavel de volatilidade realizada diaria
dos modelos tradicionais defasada, ainda com a presenca do componente de saltos discretos

da manha&. Assim, teremos 0 modelo M3 representado pela equacdo (16) abaixo:

2 (M)

T
RV,0), = Bor + BaiRV.E, + Bu iRV, + Bt RV, )y o + B e ™ + eren (16)
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As duas altimas modificagBes propostas pelo presente trabalho adiciona aos dois
modelos anteriores a volatilidade realizada da manh&@ como uma varidvel dependente. Sendo
assim, os modelos que serdo chamados de M4 e M5 representados, respectivamente, pelas

equac0es (17) e (18) abaixo séo expressos da seguinte forma:
T D D D 2 (M M
RVt,(thh = ﬁO,t + ﬁd,tR‘/;(—l),t + ﬁw,tRVt(—s),t + ﬁm,tRVt(—z)z,t + ﬁj,t]t,t( ) + ﬁRVM,tRVt'r,(t ) + Ett+h (17)
T T T T 2 (M M
RVt_(thh =Po:+ ﬁd,tRV;(—f,t + .Bw,tRVt(_s),t + ﬁm,tRVt(_z)z,t + ﬁj,t]t,t( ) 4 ﬁRVM,tRVt,(t S eeeen (18)

Sendo assim, ha um total de sete modelos, dois tradicionais e cinco modificados,

cujas estimac0es e previsdes serdo comparadas nas se¢des seguintes.
3.3 Avaliagéo das Previsodes

Apbs as estimacOes, a qualidade das previsdes da volatilidade realizada sdo
avaliadas in sample e out-of-sample através do Erro Quadratico Médio de previsdo (MSE).
Seja RV, .+, 0 valor atual da volatilidade realizada do dia ou da tarde e RV, a sua

previsdo. O MSE é calculado da seguinte forma:
MSE = N™' 3L (RVyiun — RV, iip)? (19)

Onde N é o numero de previsdes in sample ou out-of-sample. A razdo pela qual o
MSE ¢ a melhor escolha para a avaliacdo das previsdes da volatilidade realizada é discutida
no trabalho de Patton (2011), em que o autor argumenta que poucas funcdes de perda para
previsdo da volatilidade usadas na literatura sdo robustas para a escolha da proxy da

volatilidade usada. E, por fim, o autor demonstra que e 0 MSE é uma delas.
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4 BASE DE DADOS

A base de dados é formada pelos retornos intradiarios com frequéncia de 15
minutos para os cinco papéis mais negociados do indice lbovespa no periodo 08/02/2016 a
02/02/2018, que sdo eles:

Tabela 1 — Informagdes das acOes estudadas.

Cddigo de Negociagao Nome da Empresa Atividade Principal
ABEV3 AmBev S.A. Consumo ndo Ciclico (Bebidas)
BBDC4 Banco Bradesco S.A. Financeiro (Bancos)

ITUB4 Itat Unibanco Holding S.A. Financeiro (Bancos)
PETR4 Petrdleo Brasileiro S.A. Petrdleo, Gas e Biocombustiveis
VALE3 Vale S.A. Materiais Basicos (Mineracao)

Fonte: BM&FBovespa.
Os retornos foram calculados da seguinte forma:
re = In(P) — In(Pe-1) (20)

Onde P; e P,_, representam respectivamente o pre¢o do ativo no periodo t no

periodo t — 1.

A amostra contém 520 dias de negociacdo com 32 observacdes de retorno por dia,
totalizando 16.640 retornos de 15 minutos, para um dia com oito horas de negociagdo. De
acordo com Andersen et al. (2007) ndo ha um consenso na literatura a respeito da escolha da
frequéncia dos dados intradiarios. Sabe-se que a medida que a frequéncia aumenta a precisdo
também aumenta, porém pode haver uma maior influéncia do ruido da microestrutura de
mercado, dado a falta de negociacdo. Sendo assim, como verificado em varios outros estudos,
utiliza-se a frequéncia de 15 minutos para aliviar as influéncias do ruido da microestrutura de

mercado.

Dado o objetivo do presente trabalho de comparar as previsdes dos modelos
tradicionais, T1 e T2, com as previsdes dos modelos modificados, M1 a M5, a volatilidade
realizada da tarde foi estima com uma base de dados sem as 16 primeiras observacfes de
retorno de cada dia. Adicionalmente, os componentes de saltos discretos, /2, foram calculados

com a base de dados completa.

As Figuras 1,2 e 3 no Apéndice B mostram os graficos das volatilidades realizadas

e seus componentes de saltos discretos do dia, da manha e da tarde, respectivamente. Um
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aumento pode ser percebido na volatilidade nos primeiros meses de 2016 ocasionado pelos

desdobramentos do processo de impeachment de Dilma Rousseff que culminou no seu

afastamento. E um grade salto na volatilidade é percebido em 18 de maio de 2017 ocasionado

pela divulgacdo de escandalos envolvendo, o ja presidente, Michel Temer, levando a bolsa a

suspender suas operacgdes durante alguns minutos como medida de protecdo (circuit breaker).

As Tabelas 2, 3 e 4 abaixo apresentam as estatisticas descritivas dos retornos

intradiérios do dia, da manhd e da tarde, respectivamente, dos cinco ativos selecionados.

Tabela 2 — Estatisticas descritivas dos retornos intradiarios dos ativos do dia.

r_abev3 r_bbdc4 r_itub4 r_petrd r vale3
Média 0,000012 0,000041 0,000044 0,000089 0,000082
Maximo 0,031613 0,090214 0,083422 0,159831 0,104659
Minimo -0,077879 -0,190786 -0,211921 -0,207738  -0,087175
Desvio Padréo 0,002513 0,004106 0,003775 0,005284 0,005601
Assimetria -2,195631 -6,208830 -9,399897 -1,060577  0,431161
Curtose 70,890857  346,510537  657,963932  223,056207 29,618895

Fonte: dados da pesquisa.

Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos retornos intradiarios dos ativos da manha.

r abevd m r_bbdcd m r_itubd m r petr4_ m r_vale3_m
Média 0,000027 0,000024 0,000065 0,000221 0,000152
Maximo 0,031613 0,090214 0,083422 0,159831 0,104659
Minimo -0,077879 -0,190786 -0,211921 -0,207738  -0,087175
Desvio Padrao 0,003029 0,005101 0,004852 0,006768 0,007088
Assimetria -2,522267 -6,763839 -8,871961 -1,063157 0,383496
Curtose 66,117241  284,388212 481,586269 164,483066 21,613244
Fonte: dados da pesquisa.
Tabela 4 — Estatisticas descritivas dos retornos intradiarios dos ativos da tarde.
r_abev3 t r_bbdc4 t r_itub4 t r_petrd t r vale3 t
Média -0,000004 0,000057 0,000023 -0,000044  0,000013
Maximo 0,015176 0,071882 0,021561 0,029900 0,030012
Minimo -0,012309 -0,038980 -0,018625 -0,031540  -0,044477
Desvio Padrao 0,001858 0,002775 0,002228 0,003162 0,003535
Assimetria 0,026897 1,811759 0,031707 0,075738 0,161086
Curtose 3,503807 67,412568 5,336568 10,134461 10,202457

Fonte: dados da pesquisa.

Verifica-se que, em geral, os retornos da manh& sdo maiores que os retornos do

dia e da tarde, exceto para as acdes ABEV3 e BBDC4. Ja o menor desvio padrdo (risco) foi

verificado no periodo da tarde da amostra. Os dados também corroboram com o que
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comumente é encontrado na literatura financeira, ja que os retornos apresentam excesso de
curtose, implicando que a distribuicdo dos retornos tem caudas pesadas e, portanto, ndo segue

uma distribuicdo normal.

Em relacdo a assimetria da distribuicdo verificamos caudas mais pesadas a
esquerda quando tratamos dos retornos do dia e da manhd, exceto para a acdo VALE3, e
caudas mais pesadas a direita quando tratamos dos retornos no periodo da tarde, ou seja, nesse
caso os dados estdo concentrados a esquerda da distribuicdo. As Figuras 14, 15 e 16 do
Apéndice E apresentam os graficos das distribuicdes dos retornos que ilustram estes fatos.
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5 RESULTADOS
5.1 Estimacgdes dos modelos HAR-RV

Inicialmente aplicam-se aos dados intradiarios os modelos tradicionais, conforme
as equac0es (12) e (13), para calcular a volatilidade realizada didria com os componentes de
saltos correspondentes a cada uma das agdes. Os coeficientes estimados para os modelos T1 e
T2 sdo apresentados na Tabela 7 do Apéndice A com suas estatisticas t entre parénteses e 0 R?

como medida de ajustamento dos modelos.

A Tabela 7 mostra que os parametros estimados para o modelo tradicional sem o0s
componentes de salto (T1) s&o néo significativos a 5%, exceto para o intercepto, contrariando
a hipdtese de alta persisténcia da volatilidade, exceto para a acdo VALE3 cujos parametros
sdo altamente significativos com volatilidade persistente, fato esse que pode ser confirmado

pelo gréafico da volatilidade dessa acdo na Figura 1 no Apéndice B.

Observa-se que as inclusdes dos componentes de saltos discretos aumentaram
moderadamente o ajustamento do modelo. Observa-se também que em T2 os parametros de
saltos estimados sdo insignificantes a 5%, exceto em PERT4 e VALE3 que apresentaram
parametros de saltos significantes confirmando a hipdtese de que saltos na volatilidade sao
importantes para explicar o comportamento desta. Como obervado na literatura, ndo ha um

padrdo comum para todos os parametros nos diferentes horizontes de tempo.

Agora, em relacdo os resultados da estimacdo dos modelos modificados (14) e
(15), que usam os componentes de salto da manh& para prever a volatilidade realizada da
tarde, a Tabela 7 do Apéndice A mostra que para os modelos M1 e M2, todos os parametros
das defasagens do dia e da semana sdo estatisticamente significantes a 5% pelo respectivo
teste t, acordando com a hipotese de mercado heterogéneo conforme explanado em Corsi
(2009). Além disso, a significancia destes parametros confirma a hipotese de alta persisténcia
da volatilidade nesses modelos, sendo esta maior do que nos modelos tradicionais T1 e T2.
Esse fato pode ser verificado graficamente nas Figuras 1 e 3 do Apéndice B, onde a

volatilidade realizada é mais persistente quando tomamos apenas o periodo da tarde.

A incluséo dos componentes de saltos da manha (M2) gerou significativa melhora
no ajustamento do modelo, exceto para a acdo VALE3, cujo ajustamento pouco alterou.
Verifica-se tambem que os parametros desta variavel incluida sdo todos positivos e

significantes levantando a hipétese de que pode existir uma transferéncia de volatilidade da
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manhé para a tarde.

Ja em relagdo aos modelos modificados (16), (17) e (18) cujos dois primeiros tém
a volatilidade realizada diaria e os componentes de salto da manha como varidveis
dependentes para estimar a volatilidade realizada da tarde, a Tabela 7 mostra que para 0s
modelos M3, M4 e M5, todos os componentes de salto foram significantes a 5% via teste t
confirmando a hipétese da importdncia dos saltos discretos de volatilidade apresentada
anteriormente. Verifica-se também que, em geral, os pardmetros das defasagens mais

distantes, especialmente as defasagens mensais, sdo ndo significantes a 5% via teste t.

Quando a volatilidade realizada da manha € adicionada como varivel explicativa
(M4 e M5), observa-se significativa melhora no ajustamento do modelo, especialmente em
M5. Os parametros estimados desta variavel também sdo todos positivos confirmando a
hipotese de que aumentos na volatilidade realizada da manhad causados, por exemplo, pela
divulgacdo de noticias macroecondmicas ou de cunho politico, séo repassados para o periodo

da tarde, ou seja, haveria uma transferéncia de volatilidade do préprio mercado.
5.2 Previstes da Volatilidade via HAR-RV

Inicialmente, comparam-se 0s resultados das previsdes in-sample dos modelos
HAR-RV e HAR-RV-] tradicionais e modificados por meio do MSE. Conforme apresentado
na subsecdo 3.3, 0 MSE foi calculado apds a estima¢do dos modelos, comparando as séries de
volatilidade realizada estimadas com as observadas para a amostra. A Tabela 5 apresenta e
compara 0s MSEs in sample para os ativos estudados.

Tabela 5 — MSE in-sample.

MSE - in sample ABEV3 BBDC4 ITUB4 PETR4 VALE3
T1 1,6000e-07  5,1348e-06  6,4110e-06  6,6255e-06  8,7610e-07
T2 1,5920e-07  5,1302e-06  6,4009e-06  6,5025e-06  8,5008e-07
M1 2,0794e-09  3,348%-08  6,9056e-09  4,0000e-08  3,8025e-08
M2 1,7808e-09  1,4161e-08  5,9598e-09  3,5344e-08  3,7636e-08
M3 1,9097e-09  1,5376e-08  7,1403e-09  4,0804e-08  3,5344e-08
M4 1,6000e-09  1,4400e-08  6,3840e-09  3,2761e-08  3,0276e-08*
M5 1,5524e-09*  1,3456e-08* 5,7912e-09* 3,0976e-08*  3,1684e-08

Fonte: dados da pesquisa.

De acordo com a Tabela 5, verifica-se que os modelos HAR-RV e HAR-RV-J
tradicionais apresentam as piores previsdes em termos de MSE. Ja os modelos modificados

propostos pelo presente trabalho geraram as melhores previsdes in sample, em especial 0 M5
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que tem como variaveis explicativas sua volatilidade realizada defasada, os saltos discretos da
manhd e a volatilidade realizada da manhd, com exce¢do da acdo VALE3, cuja melhor

previsdo foi gerada por M4.

Observa-se também tanto nos modelos tradicionais quanto nos modificados,
aqueles que levam em consideracdo componentes de saltos discretos, apresentaram as
melhores previsdes in sample em termos de MSE, ou seja, a adi¢cdo dos componentes de saltos
melhoraram as previsdes, corroborando com os trabalhos de Andersen et al. (2007), Santos e
Ziegelmann (2014) e Liu et al. (2016). Em especial a adicdo dos componentes de saltos da
manha e da volatilidade realizada da manha melhorou as previsdes dos modelos modificados,
confirmando a hipdtese levantada no presente trabalho. Nos graficos do Apéndice C sao

observadas as previsdes in sample dos cinco ativos analisados.

Com relagdo as previsdes out-of-sample, os modelos foram estimados utilizando
as primeiras 475 observacdes e depois utilizados para prever um passo a frente as Gltimas 45
observacOes, ou seja, de 04/12/2017 a 02/02/2018. A Tabela 6 apresenta os MSEs desse

exercicio de comparacao.

Tabela 6 — MSE out-of-sample.

MSE - out-of-sample ABEV3 BBDC4 ITUB4 PETR4 VALE3
T1 1,1664e-08  1,6892e-07  1,0176e-07 2,8730e-07  1,2960e-07
T2 1,1025e-08  1,5682e-07  9,0601e-08 1,8662e-07  1,1834e-07
M1 1,2041e-09  5,6852e-09  3,8192e-09 6,7076e-09  5,7003e-09
M2 1,1022e-09  5,1984e-09  3,7577e-09 6,1937e-09  5,3290e-09
M3 1,1089e-09  5,8676e-09  4,2510e-09 7,4650e-09  3,1697e-09
M4 1,0824e-09  5,3729e-09  3,9188e-09  4,9280e-09* 1,9360e-09*
M5 1,0758e-09* 4,9562e-09* 3,6603e-09*  4,9985e-09  2,7458e-09

Fonte: dados da pesquisa.

Assim como nos resultados das previsdes in-sample, verifica-se na Tabela 6 que
nas previsdes out-of-sample os modelos HAR-RV e HAR-RV-J tradicionais apresentaram as
piores previsdes em termos de MSE. Os modelos modificados também apresentaram as
melhores previsdes out-of-sample, com o M5 gerando as melhores previsdes para ABEV3,
BBDC4 e ITUB4. JA M4 que tem como variaveis dependentes a volatilidade realizada diaria
defasada, os componentes de saltos da manhad e a volatilidade realizada da manh@&, gerou
melhores previsdes para PETR4 e VALE3. Assim como nas previsdes in-sample, os resultados
das previsdes com os modelos M4 e M5 mostram que a adi¢do de informacdes do periodo de

abertura do mercado melhorou significativamente as previsoes.
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Verifica-se também que quando comparadas as previsdes in sample com as
previsdes out-of-sample, estas Ultimas apresentaram as melhores previsdes em termos de
MSE. Observa-se também que os modelos com saltos discretos apresentaram as melhores
previsdes out-of-sample, confirmando hipotese verificada na literatura. Os graficos do

Apéndice D mostram as previsdes out-of-sample dos cinco ativos estudados.
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6 CONCLUSAO

O Heterogeneous Autoregressive Model of Realized Volatility (HAR-RV) proposto
por Corsi (2004) vem ganhando bastante destaque na literatura de finangas empiricas. Nesse
trabalho tal modelo foi aplicado a dados intradiarios das cinco a¢Ges mais negociadas no
periodo de andlise do indice Ibovespa com o objetivo modelar e prever a volatilidade
realizada e os componentes de saltos discretos desses ativos, comparando as previses dos
modelos tradicionais (HAR-RV e HAR-RV-J), com as previsfes dos modelos modificados
propostos por este trabalho, que adicionam informagdes do periodo inicial de abertura do

mercado para estimacao dos jumps.

Os dados intradiarios das cinco acfes utilizadas neste trabalho apresentaram
elevados picos de volatilidade nos primeiros meses de 2016 devido os desdobramentos da
crise econdmica e politica brasileira. Os dados também mostraram que 0S retornos
apresentaram um excesso de curtose, implicando que a distribui¢do dos retornos tem caudas
pesadas e, portanto, ndo segue uma distribuicdo normal, corroborando com o que é

comumente encontrado na literatura.

Quanto a estimacao, os resultados mostraram diferencas nos parametros estimados
dos modelos tradicionais e modificados no que se refere a persisténcia da volatilidade. Nos
modelos tradicionais encontraram-se parametros, em sua maioria, ndo significantes
evidenciando a auséncia de volatilidade persistente. No entanto, nos modelos modificados
praticamente todos os parametros sdo significantes confirmando a hipétese de persisténcia da

volatilidade, corroborando com os resultados de Corsi (2009) e Junior e Pereira (2011).

Assim como em Andersen et al. (2007), a inclusdo dos componentes de saltos
discretos melhorou o ajustamento dos modelos. Com destaque para 0os modelos modificados,
onde a inclusdo dos saltos da manh& melhorou o ajustamento destes modelos. Além disso, nos
modelos modificados verificou-se que a adicdo dos saltos da manha e da volatilidade
realizada da manha foram positivas e significativas levantando a hipo6tese de que pode existir
uma transferéncia de volatilidade da manhéa para a tarde, ou seja, transferéncia de volatilidade
intramercado como vista em Fleming e Lopez (1999).

Em relagéo as previsoes da volatilidade realizada, em termos de Erro Quadréatico
Médio (MSE), quando estoques idénticos para 0 mesmo horizonte de tempo sdo comparados,

os resultados mostraram que os modelos tradicionais apresentaram as piores previsoes, tanto
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aquelas in-sample quando out-of-sample. Os resultados também mostraram que a adicdo de
componentes de saltos discretos melhoraram as previsdes tanto nos modelos tradicionais
qguanto nos modificados, corroborando com os trabalhos de Andersen et al. (2007), Santos e
Ziegelmann (2014) e Liu et al. (2016).

Verificou-se também que a adi¢do de informacdes do periodo de abertura do
mercado, como os componentes de saltos da manh& e da volatilidade realizada da manhg,
melhoraram significativamente as previsdes dos modelos modificados, confirmando a
hipotese levantada no presente trabalho. Ou seja, os resultados indicam que os modelos
modificados propostos pelo presente trabalho foram bastante superiores em termos de MSE.
Esse resultado foi 0 mesmo tanto para previsdes in-sample quanto out-of-sample. Notou-se
também que, assim como em Santos e Ziegelmann (2014), as previsdes out-of-sample foram

superiores as previsoes in-sample, tanto nos modelos tradicionais quanto modificados.

Por fim, o presente trabalho se restringe a utilizacdo de dados de ativos brasileiros
com frequéncia intradiaria de 15 minutos e com uma amostra limitada de dois anos. Sugere-se
para futuras pesquisas, além da aplicacdo do modelo a dados com frequéncias diferentes e
amostras maiores, alterar o tamanho do periodo inicial de abertura do mercado para melhorar
as previsoes, a utilizacdo de filtros para correcdo da microestrutura de mercado apontada em
Andersen et al. (2011) e a utilizacdo de outros modelos de previsao diferentes dos utilizados

nessa pesquisa.
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APENDICE A - TABELA DOS COEFICIENTES ESTIMADOS, TESTE T E R?

Tabela 7 — Coeficientes, valores do teste t e R? para os modelos HAR-RV.

Modelo Bo: Ba: Bw,: Bt Bj,t Brvm, R?
ABEV3

1, | 000019 0092604 0007512 -0,020848 00001
(74512) (19699)  (0.1599)  (-0,4490)

1, | 000018 0239112 -0,0035 0024177 -487e-07 00153
(-7.0762) (-24105) (-0,0738) (-05206) (-1,6775) ’
000003 0,249026 0097781 0,021886

ML | (77850) (53039) (2.1401)  (0,4934) 0,0821

\p | 276605 0254142 0121856 0042197 128e-07 0 o130
(6.4755) (59320) (2.8673)  (1,0244)  (8,6743) ’

s | 43505 0019173 0008165 0009568 123607 01573
(154267) (3.7302) (15893)  (1,8842)  (8,1227) ’

| 39905 0009629 0004891 0009881 -142e-07 010849 o o
(152243) (1,9941)  (L0345)  (2.1205) (-4,4383) (9,2126) O

s | 291605 0167169 007983 0046557 -111e-07 0095093 . .,
(7.2968)  (4,0408) (19960) (1.2109) (-34386) (8,1952) O

BBDCA
0000515 002022 000288 003498

TL | (44302) (04286) (0,0616)  (0,7464) 0.0017

L, |0000491 012166 -000013 003424 -417e07 0002
(-40733) (-0.8424) (:0,0027) (-0,7301) (-0,7432) ’
000008 0,15398 006552  0,00159

ML | (76134) (33235) (25208)  (0,0624) 0,0388

\p | 000006 015567 007110  0,00931 240e-07 o801
(9.0359) (51332) (41792)  (0,5573) (24,4962) ’

v | 86205 000555 000376  -0,00084  240-07 N
(13.3966) (2.1418)  (14598) (-0,3259) (234618) ’

\a | 783005 000461 000315 -0,00255 74708 004782 ..o
(123158) (1,8362) (L2674) (-1,0179) (24921) (5,8201) O

e | 608605 012916 006473 000350 105e-05 003863 .o
(8.6936) (4,2008) (3.8862) (0.2140) (35752) (4,8299) O

ITUB4

1, | 0000454 0024625 0002004 -0,007153 00007
(36133) (0,5219) (0,0428)  (-0,1527)

1, |0000425 0170185 -0,000895 -0,007855 -396e-07 00017
(-31923) (-0,7806) (-0,0190) (-0,1675) (-0,6839) ’
0000042 0251161 0,199182  0,012489

ML | (65643) (53154) (44376)  (0,3092) 01490

\, | 0000037 0257755 0201925 0025495 323¢-08 02657
(6.2376)  (58650) (48375  (0.6782) (8,4381) ’

v | 737605 0003699 0000884 568e-05 312e-05 0 1502
(17.4634) (2.3461)  (0,5655)  (0,0362) (7,4584) ’

M4 | 6,61e-05 0002332 0000296 -9,44e-05 -1,06e-07 0053437 0,2135
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(16,0356) (15502)  (0.1999)  (0.0637) (-54981) (7.2794)
s | 405e05 0221077 0145468 0017504 -4,17e-08 0028793 .-
(6:8312) (49633) (3.3016) (0.4735) (-1,9999) (3,6109) O

PETR4
0,00070 0091472 0037302  0,01855
TL | (50031) (19511) (0,0051)  (0,4523) 00115
L, | 000058 0455483 0013351 000423 -214e-06 00298
(-4.0640) (-34050) (0.3177) (-01032) (-2,9021) ’
0,00008 0121968 0255640  0,06586
ML 1 (61910) (2.6888) (6.7724)  (1.8660) 0.1646
\p | 000007 0127811 0257734 007173 145607 o
(55432) (2,9887) (7.2435)  (2.1554)  (7,5736) ’
\3 | 000012 0016177 0009033 000398  141e-07 0147
(10.6274) (4.3905) (2,7886)  (1,2332)  (6,8630) ’
\a | 90305 0007089 0003976 000040 -460e-07 011732 ..
(89692) (2,0807) (13533)  (0,1381) (-7.7141) (10,6020)
e | 690605 0029845 0179516 0026122 35305 0096829 ...
(6.0742) (0,7164)  (51959)  (0.8279) (-5,5739) (8,2048) O
VALE3
000043 027985 0,172190 0,075500
Lo | 653200 (62207) (51703)  (2,4832) 0,2367
1, | 000050 037744 013284 0057902 -2,16e-06 02503
(-74217) (-73117) (-38473) (-19071) (-3,6941) ’
000009 021353 0210477  0,092041
ML | (64859) (43354) (57936) (31224 0,2407
\p | 718605 021046 0213476 0093757 236e-07 .
(5.0050) (4,4684) (58974)  (3.1932) (2,2127) ’
s | 526805 007969 0030179 0014037 250607 02143
(36719) (87897) (45013)  (2.2939) (2,4197) ’
a4 | 514605 005679 0015484 0004836 -327e-07 009693 oo
(38706) (64599) (24085)  (0,8395) (-2,8083) (8,7261) O
o | 660605 012740 012658 0041798 382607 010368 .-
(5.0034) (27561)  (3.6589) (1,5159) (-3,2037) (9,1409) O

Fonte: dados da pesquisa.



APENDICE B — GRAFICOS DAS VOLATILIDADES REALIZADAS E
COMPONENTES DE SALTOS

Figura 1 — Gréficos da volatilidade realizada do dia e componentes de saltos
do dia.
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Figura 2 — Gréficos da volatilidade realizada da manh&d e componentes

de saltos da manha.
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Figura 3 — Gréficos da volatilidade realizada da tarde e componentes de

saltos da tarde.
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APENDICE C - GRAFICOS DAS PREVISOES IN-SAMPLE

Figura 4 — Graficos das previsdes in-sample para ABEV3 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Figura 5 — Graficos das previsdes in-sample para BBDC4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Figura 6 — Graficos das previsdes in-sample para ITUB4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).

.06

012
05 ]
008 |
.04 |
034 004 |
02 4
000 L T
.01
‘ """""""""" ] ; """ R oo -.004 |
o0l A g i
oy i
-01 -.008
I n nm v n n v | n n v I " n v
2016 2017 2016 2017
0012 0010 0010
.0010 0008 | .0008 1 |
0008
0006 _|
10006
i 0004
10004 | i
o002 I L 1
0002 A
10000 0000 - |
[ |
-0002 -0002 . -0004 .
! " n v " n v | I n % | I n %
2016 2017 2016 2017

0010

.0008 |
.0006
.0004 |
.0002
0000

-0002 |

-0004

1 1 1 Y 1 1
2016

Fonte: dados da pesquisa.

2017

Figura 7 — Graficos das previsfes in-sample para PETR4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Figura 8 — Graficos das previsdes in-sample para VALE3 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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APENDICE D - GRAFICOS DAS PREVISOES OUT-OF-SAMPLE

Figura 9 — Graficos das previsdes out-of-sample para ABEV3 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 10 — Gréficos das previsdes out-of-sample para BBDC4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Figura 11 — Gréficos das previsdes out-of-sample para ITUB4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 12 — Gréficos das previsdes out-of-sample para PETR4 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).

008 008 .0008
006 O e 0006
004 | .004 |
0004 |
002 002 |
0002 |/
]
1000 2000 ]
.0000
-002 | -002 |
-004 | -004 | B -0002 |
006 T T T T T T T T ~006 T T T T T T T T -0004 T T T T T T T s
4 11 18 25 1 8 15 22 29 11 18 25 1 8 15 22 29 1 18 25 1 8 5 2 29
M12 M1 M12 M1 m12 M1
.0008 .0006 -0006
T N
-0006 - 0004
10004 |
10004 | 10003 |
0002 |
\ 10002 |
-0002 4/ | | w
0001+ 0000 |
10000 | 10000 1
-0001 1 -0002{
-0002] TN
SN T
-.0004 . . . ; . . . —— 0008 s e e I ~0004 T T T T T T T T
4 11 18 25 1 8 5 2 29 4 1 18 25 1 8 15 22 29 11 18 25 1 8 15 22 29
M12 M1 M12 M1 M12 M1
10006
S
10000 |
-0002 |
~0004 T T T T T T T T
1 18 25 1 8 15 2 29
M12 M1

Fonte: dados da pesquisa.



43

Figura 13 — Gréficos das previsdes out-of-sample para VALE3 (T1, T2, M1, M2, M3, M4 e M5).
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APENDICE E — GRAFICOS DAS DISTRIBUICOES DOS RETORNOS

Figura 14 — Gréficos das distribui¢Bes dos retornos do dia.
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 15 — Graéficos das distribui¢des dos retornos da manha.
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Fonte: dados da pesquisa.

Figura 16 — Gréficos das distribui¢Ges dos retornos da tarde.
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Fonte: dados da pesquisa.
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