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Resumo

A volatilidade tem bastante destaque nos estudos de Financas, pois € um parametro
fundamental na precificacdo de derivativos, alocagdo eficiente de portfolios e gestdo de risco.
Acredita-se que durante o periodo ndo regular do pregdo ocorre a chegada de informagdes
importantes capazes de impactar na volatilidade do dia. O presente estudo avalia a
incorporagdo da variavel explicativa overnight, caracterizada como valor absoluto da variacio
logaritmica do preco de abertura do dia e fechamento do dia anterior, no modelo Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH). Foram analisadas as cinco agdes
com maior indice de negociabilidade da BM&FBOVESPA no periodo de 2009 a 2015, e os
resultados sugerem que o efeito overnight incorpora informagdes importantes para
modelagem da volatilidade. Os coeficientes da varidvel exdgena foram estatisticamente
significativos para todos os papéis, e os critérios Akaike Information Criterion (AIC) e do
Bayesian Information Criterion (BIC) indicam, em geral, melhores resultados para o modelo
proposto.
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Abstract

The volatility is widely studied in Finance, because it is a fundamental parameter in the
pricing of derivatives, the efficient allocation of portfolios and risk management. We believed
that during non-regular period of trading there is important information that can affect the
volatility of the day. This study evaluates the incorporation of explanatory overnight variable,
characterized as the absolute value of logarithmic variation of the day's opening price and
the previous day's closing, in Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity
(GARCH). Therefore, we analyzed the five stocks with the highest negotiability index of the
BM&FBovespa in the period 2009 to 2015. The results suggest that the overnight effect
incorporates important information for modeling of volatility. The coefficients of the
exogenous variable were statistically significant for all papers and AIC and BIC criteria
indicate, in general, better results for the proposed model.
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1. INTRODUCAO

O risco presente no mercado de agdes ¢ assunto bastante debatido na literatura de
financas, principalmente ap6s o trabalho de Markowitz (1952), em que o risco ¢ mensurado
em termos da variancia dos retornos. Desde entdo, a modelagem dessa varidncia se faz
presente como aspecto primordial para o alcance de bons resultados no mercado de agdes.
Isso se deve ndo apenas por estar diretamente relacionada com os lucros dos agentes, mas
também, por ser uma importante variavel na precificagdo de derivativos. Neste sentido, o
presente artigo avalia a incorporagdo de uma variavel exdgena, o efeito overnight, na formula
da volatilidade condicional de um modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), amplamente utilizado para previsdo da volatilidade.

Diversos estudos no Brasil e no exterior utilizam dados didrios para a previsdo da
volatilidade condicional do dia seguinte. No Brasil, a maior parte desses estudos se
desenvolveram nos ultimos vinte anos e demonstram a boa performance dos modelos da
familia ARCH para previsdo da volatilidade (CERETTA; COSTA JR., 2001; GAIO et al.,
2007; GALDI; PEREIRA, 2007; SILVA, 2009; MELLO, 2009; CAVALERI; RIBEIRO,
2011).

Entretanto, a maior parte dos estudos que buscam modelar a volatilidade condicional
de agdes ou indices desconsideram a variacdo que ocorre entre o periodo de abertura de um
dia e o fechamento do dia anterior, também conhecido como periodo overnight. No Brasil,
foram encontrados alguns estudos que buscam avaliar a significincia das informagdes
encontradas no overnight (SOUZA, 2004; ACCIOLY; MENDES, 2015), enquanto no exterior
foram encontrados diversos estudos que debatem o tema (GALLO; PACINI, 1997;
MARTENS, 2002; BARCLAY; HENDERSHOTT, 2004; TAYLOR, 2007; CHEN; YU;
ZIVOT, 2012).

No Brasil, a Comissdo de Valores Mobiliarios (CVM) dispde na instru¢io CVM n°
358 de janeiro de 2002 sobre as normas para divulgacdo e uso de informagdes sobre ato ou
fato relevante relativo as companhias abertas. O artigo 5° desta instru¢do determina que
(COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS, 2002, p.5),

Art. 5° A divulgagido de ato ou fato relevante devera ocorrer, sempre que
possivel, antes do inicio ou apds o encerramento dos negocios nas bolsas de
valores e entidades do mercado de balcdo organizado em que os valores
mobiliarios de emissdo da companhia sejam admitidos a negociagao.

Neste sentido, ¢ provavel que informagdes relevantes sejam divulgadas no periodo ndo
regular do pregdo e se reflitam no after-market ou no prego de abertura das acgdes. Tais
informacgdes tendem a influenciar a dindmica do mercado durante o pregdo regular,
impactando diretamente na volatilidade das agdes.

Além disso, estudos recentes buscam identificar a existéncia de cointegracdo entre
mercados financeiros de diferentes paises e o indice de mercado brasileiro, mais
especificamente o Ibovespa. Estudos como o de Gaio e Rolim (2007), Lamounier e Nogueira
(2007), Oliveira ¢ Medeiros (2009), Vartanian (2012) e Tonin ef al. (2013) identificam a
existéncia de cointegracdo entre o mercado brasileiro e mercados internacionais. Portanto, ha
indicios de que movimentos que ocorrem em mercados internacionais tenham impacto sobre o
mercado nacional da bolsa de valores.
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Ainda, Nicolau (2012) aponta que a chegada de informacdo de forma intensa tende a
aumentar a volatilidade dos retornos. O autor sugere inserir variaveis explicativas ao modelo
de previsdo de volatilidade condicional quando essas variaveis incorporarem informacdes que
impactam na volatilidade. Zivot (2008) destaca estudos que identificam variaveis explicativas,
que incorporadas aos modelos da familia GARCH, melhoram os resultados de previsdo, tais
como volume transacionado, antincios de dados macroecondmicos, retorno overnight,
volatilidade after-hours, volatilidade implicita nos precos de opcdes e volatilidade realizada.

Acredita-se, entdo, que durante o periodo overnight ocorrem fatos relevantes para a
modelagem da volatilidade condicional de uma acgdo e que essas informacdes podem estar
contidas na variagdo entre o prego de abertura de um dia e o preco de fechamento do dia
anterior. Desta forma, o presente trabalho busca estimar um modelo GARCH que incorpore o
valor absoluto do log-retorno overnight como variavel explicativa e compara-lo com o
modelo GARCH tradicional para as cinco a¢des com maior Indice de Negociabilidade (IN) da
BM&FBovespa.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Retorno, Risco e Volatilidade

A teoria moderna de finangas tem uma de suas bases no binémio discutido por
Markowitz (1952), risco e o retorno. O retorno pode ser definido como a variacdo percentual
do preco entre duas datas (RISKMETRICS®, 1996). Ainda segundo o RiskMetrics® (1996),
devido a série de pregos apresentar um comportamento continuo, pode-se calcular a variagdo
dos pregos a partir do logaritmo natural do retorno, ou seja:

7, = In(P,) —In(P,_,) (D

em que In (P,) ¢ o logaritmo natural de P..

A preferéncia por se utilizar a série de log-retornos ao contrario de uma série de precos
se deve ao fato das séries de retornos proporcionarem propriedades estatisticas mais
interessantes, tal como a estacionariedade (TSAY, 2010).

Como apresentado por Markowitz (1952), o risco pode ser determinado pela
volatilidade dos retornos ao longo do tempo. Partindo deste ponto, diversas formas de calculo
foram desenvolvidas para estimagdo da volatilidade do preco de um ativo. A volatilidade ¢
um termo comumente utilizado em financas para referenciar a flutuagdo dos retornos de um
ativo. Ela pode ser calculada de diversas formas e a variancia é uma das principais formas
utilizadas para isto desde o trabalho de Markowitz (1952) que indica a varidncia como medida
de volatilidade a ser utilizada. Um dos principais problemas desta técnica ¢ o de atribuir peso
igual para todas as observagdes, sendo pouco eficiente em capturar informacdes recentes,
além de considerar a variancia dos retornos constante ao longo do tempo, o que, muitas vezes,
ndo ¢ identificado em séries financeiras.

Para contornar isto, Engle (1982) propds um modelo capaz de captar a flutuagdo da
variancia ao longo do tempo, que ficou conhecido como Autorregressive Conditional
Heteroskedasticity (ARCH). Este modelo ¢ caracterizado por calcular a volatilidade
condicional de uma série de retornos a partir de uma fungdo quadratica de seus retornos
passados. Posteriormente, Bollerslev (1986) generalizou o modelo ARCH, introduzindo um



novo modelo denominado Generalized Autorregressive Conditional Heteroskedasticity
(GARCH).

Existem, ainda, outras formas de estimagdo da volatilidade, como por meio do
Exponentially Weighted Moving Averages (EWMA) apresentado pelo RiskMetrics® (1996),
da Volatilidade Estocastica (TAYLOR, 1986) e por Redes Neurais Artificiais (RNA).
Entretanto, tais métodos fazem parte do escopo do estudo e, portanto, ndo serdo
aprofundados. Para o estudo em questdo, os modelos da familia ARCH e GARCH serdo
utilizados para modelagem da volatilidade condicional.

2.2. Volatilidade Condicional - Modelos ARCH e GARCH

No inicio dos anos 80, iniciou-se o debate sobre os modelos autorregressivos com
heterocedasticidade condicional para modelagem da volatilidade. Tais modelos surgiram da
incapacidade dos modelos lineares autorregressivos em estimar a volatilidade, dado que as
“inovacdes” (desvios em torno da equagdo da média) das séries de retorno apresentam, na
maioria dos casos, um comportamento heterocedastico, ou seja, a varidncia ao longo do
periodo ndo ¢é constante.

As séries de retornos de ativos financeiros T: apresentam como propriedade
caracteristica a ndo correlacdo serial, mas a existéncia de dependéncia em sua estrutura. Ou
seja, os retornos passados ndo influenciam o retorno presente, mas a volatilidade ¢
correlacionada aos retornos passados (MORETTIN, 2008). Neste sentido, Engle (1982)
propds o modelo ARCH em que a variancia do retorno dos ativos pode ser modelada por meio
de uma func¢io quadratica. Matematicamente, para um modelo ARCH de ordem m tem-se que
a equacao da volatilidade sera dada pela equacio 5:

£, = O U,; € Cl':_: =w+ Z:J;j_ a&; ES—:' H (2)

em que u, ¢ uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente
distribuidas (i.i.d.) com média 0 e variancia 1, w = 0 ea; =0 parai=0et=1,..,m. A
restricdo dos coeficientes do modelo deve ser satisfeita a fim de se obter uma varidncia
condicional positiva. Além disso, salienta-se que a distribuicdo de u, segue, comumente na

pratica, a distribuicdo normal padronizada, ou a #-Student ou ainda a dos erros generalizados
(GED) (TSAY, 2010; MORETTIN, 2008).

Os estimadores dos parametros dos modelos da familia ARCH, assim como os demais
da familia GARCH expostos a seguir, podem ser obtidos pelo estimador de maxima
verossimilhanca (ENGLE, 1982; MORETTIN, 2008).

A equagdo da volatilidade do retorno de ativos na maioria dos casos exige um modelo
ARCH de ordem elevada (muitos parametros) para ser descrito adequadamente (TSAY,
2010). Para contornar isso, Bollereslev (1986) propds um modelo alternativo, conhecido
como modelo GARCH. Formalmente, a equacdo de volatilidade para um modelo GARCH
tradicional de ordem / e m pode ser expresso pela equagio 6, qual seja:

o =w+Xi a6+ X7 B0l (3)



em que €, apresenta as mesmas propriedades daquele explicitado formalmente no
modelo ARCH, w =0, a; =0, B;=0, ¢ Z:Tf'::"m:’(ai + Bj) < 1. Como no caso dos
modelos ARCH, u, na pratica ¢ usualmente assumido seguindo uma distribuicdo normal
padronizada ou 7-Student ou dos erros generalizados (GED).

Pode-se destacar no cenario nacional alguns estudos que avaliam a utilizac3o de tais
técnicas para modelagem da volatilidade condicional de ativos e indices. Ceretta e Costa Jr.
(2001) utilizaram modelos da familia GARCH para investigar a relacdo risco-retorno, a
presenca de assimetria e sazonalidade diaria na volatilidade condicionada de diversos indices
da América Latina. Os autores concluiram que nd3o ha relagio entre a volatilidade
condicionada e os retornos e que a volatilidade apresenta um comportamento assimétrico na
maioria dos paises, enquanto ndo se verificou a presenca de sazonalidade didria na
volatilidade em nenhum dos paises. Gaio ef al. (2007) avaliaram modelos para estimagdo a
volatilidade do indice Ibovespa, utilizando os da classe ARCH para tal, e concluiram que, em
geral, o modelo EGARCH (1,1) apresentou melhor ajuste.

Galdi e Pereira (2007) compararam os modelos GARCH, o de Volatilidade Estocastica
(VE) e o de suavizagdo exponencial (EWMA), para modelagem da volatilidade e estimacdo
do Valor em Risco (VaR) para acdes da Petrobras. Os autores concluiram que os trés
apresentam resultados semelhantes, mas o de suavizacdo exponencial sofreu um menor
numero de violagdes para o VaR estimado.

Mello (2009) avaliou a capacidade de previsdo da volatilidade futura a partir de
informagdes obtidas nas opcdes da Petrobras e da Vale, utilizando modelos GARCH e
EWMA. O autor indicou que a volatilidade implicita observada no mercado contém
informacdes importantes para previsdo da volatilidade futura, porém, mostrou-se viesada.
Além disso, para a Petrobras o modelo GARCH se mostrou um eficiente previsor da
volatilidade futura.

Cavaleri e Ribeiro (2011) analisaram se a combinag¢do de modelos da familia GARCH,
de alisamento exponencial (EWMA) e de Volatilidade Estocastica, por meio de técnicas de
combinagdo por média, pesos fixos ou peso movel, apresentam melhores resultados do que os
modelos isolados. Os autores concluiram que a combinagdo de diferentes técnicas
proporcionou melhores resultados do que a utilizacdo de cada técnica isoladamente.

Ressalta-se que os modelos da familia GARCH permitem a insercido de variaveis
explicativas que podem influenciar na volatilidade dos precos das agdes. Diversas variaveis
explicativas, como indicado no estudo de Zivot (2008), vém proporcionando melhores
previsdes quando adicionadas a equacdo de varidncia condicional da familia GARCH, tais
como volume transacionado, antincios de dados macroecondmicos, retorno overnight,
volatilidade after-hours, volatilidade implicita nos precos de opgdes e volatilidade realizada.

2.3. Funcionamento da BM&FBovespa

O presente topico busca evidenciar o funcionamento da principal bolsa de valores no
Brasil, a BM&FBovespa. As suas atividades comecam as 9h30min, horario em que se inicia o
cancelamento das ofertas, indo até as 9h:45min. Logo em seguida tem-se o periodo de pré-
abertura, em que é permitido emitir ordens de compra e venda até a abertura do pregio



regular, as 10h. Caso as ordens de compra e venda estejam no mesmo patamar, elas sao
casadas, impactando diretamente no preco de abertura da ag@o. Das 10h as 17h ocorre o
periodo regular do pregdo, em que o mercado fica aberto para negociacdes. Por fim, as
17h25min se inicia o affer-market que vai até as 18h, porém a negociagdo do affer-market
ocorre a partir das 17h30min, pois das 17h:25min até as 17h:30min ocorre o cancelamento de
ofertas, assim como antes do periodo de pré-abertura. A tabela 1 apresenta um resumo das
atividades de funcionamento da BM&FBovespa durante todo o dia para o mercado a vista.

Tabela 1- Funcionamento da BM&FBovespa

After-Market
Mercado Cancelamento Pre- Nedgociacio Call de
de Ofertas Abertura goclag Fechamento Cancelamento Negociagido
de Ofertas

Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim Inicio Fim

Mercado
avista

Fonte - Adaptada da BM&FBovespa (2015).

09:30 09:45 09:45 10:00 10:00 16:55 16:55 17:00 17:25 17:30 17:30 18:00

Como mencionado anteriormente, a BM&FBovespa apresenta dois horarios de
negociacdo de agdes, podendo ser realizada durante o pregdo regular, entre as 10h e as 17h, e
durante o affer-market, entre as 17h30min e 18h. O after-market é a unica forma de
negociacdo apods o fechamento do pregdo, e, por isso, se apresenta como um dos meios de
variacdo entre os valores de fechamento e abertura, e se faz fundamental compreender seu
funcionamento e suas particularidades. Além do afier-market, o periodo de pré-abertura
também contribui diretamente para a variacio entre o prego de abertura de um dia e o preco
de fechamento do dia anterior, haja vista que, apesar de ndo ocorrer a transacdo, as ordens ja
sdo casadas e o preco de abertura reflete tal fato.

\

Durante o affer-market, apenas operagdes no mercado a vista estdo autorizadas a
negociacdo, ndo sendo autorizadas operagdes com derivativos. Ainda, para que esteja apto a
ser negociado, o papel deve ter sido comercializado durante o pregio regular do mesmo dia.
As operagdes sdo dirigidas por ordens e fechadas automaticamente por meio do Sistema
Eletrénico de Negociagdo da BM&FBovespa, assim como no pregdo regular. As ordens
realizadas durante o pregdo regular permanecem validas durante o periodo de afier-market,
sendo realizadas automaticamente, desde que atendam aos limites de negociagdo. O limite
estipulado de variagdo de uma acdo ¢ de 2%, seja para mais ou para menos. O sistema rejeita
as ofertas de compra a preco superior ao limite e as ofertas de venda a preco inferior ao limite.
Vale ressaltar que as operacdes realizadas durante o afier-market ndo sdo divulgadas no
Boletim Diario de Informagdes (BDI) do dia, mas sim no BDI do dia posterior
(BM&FBOVESPA, 2009).

2.4. Periodo Overnight

O periodo overnight, ou seja, o periodo entre o fechamento de um dia e a abertura do
dia seguinte, vem sendo foco de muitos estudos ao longo dos anos. A maior parte dos estudos
avaliam como as informagdes deste periodo impactam no comportamento do mercado no
pregdo regular.



No Brasil, Souza (2004) analisou se a incorporacdo do efeito overnight ao modelo
GARCH, leva a redu¢do na persisténcia de volatilidade. Para isso, ele utilizou dados diarios
das oito a¢des mais liquidas da BM&FBovespa, concluindo que foi detectado o efeito reducio
na persisténcia da volatilidade para estas a¢des. Entretanto, ndo foi possivel concluir sobre o
melhor modelo de estimagao, devido aos diferentes resultados para cada uma das acdes.

Accioly e Mendes (2015) avaliaram a insercdo da volatilidade realizada como variavel
exogena ao modelo GARCH, além de incorporar o retorno ao quadrado do periodo overnight
em suas analises. Os autores concluiram que o retorno do periodo overnight tem poder
explicativo em alguns casos, mas apresentou menor poder do que a abordagem de um fator
apresentada por eles.

Ja no exterior, diversos estudos apresentam a importancia das informag¢des no periodo
ndo regular do pregdo e buscam avaliar seus impactos sobre a volatilidade de agdes e indices.
Gallo e Pacini (1997) avaliaram se as variagdes entre o preco de abertura de um dia e o prego
de fechamento do dia anterior tem poder explicativo sobre a volatilidade condicional de
diferentes indices. Os autores destacaram que ao prever a volatilidade fora da amostra (ou-of-
sample), ao se adicionar essa variavel, o modelo apresentou resultados superiores ao modelo
GARCH tradicional.

Contudo, Martens (2002) examinou se o modelo GARCH, ao incluir diversas formas
da volatilidade affer-hours, pode melhorar as previsdes da volatilidade do dia seguinte para
operagdes de futuros do S&P500, concluindo que essa inclusdo ndo apresenta uma melhora
significante para o modelo.

A partir da ideia de que o periodo overnight incorpora informacdes importantes para
modelagem da volatilidade, Taylor (2007) avaliou o valor econdmico desta informagdo para
agentes que trabalham com gestdo de risco. O autor utilizou uma variedade de modelos de
volatilidade condicional e os resultados mostraram que as informagdes do overnight tém
impacto significativo sobre a volatilidade condicional dos ativos analisados, promovendo
modelos mais precisos para gestdo do risco, por exemplo, para utilizagdo da métrica Value-at-
Risk (VaR).

Chen, Yu e Zivot (2012), estenderam o modelo GARCH tradicional para previsio da
volatilidade condicional a partir de dados intradiarios, para um modelo que abrange também o
periodo ndo regular do pregdo para as 30 acdes mais liquidas da NASDAQ. Os autores se
diferenciam dos demais ao fragmentar o periodo ndo regular em trés: pods-fechamento,
overnight e pré-abertura. Ao analisarem os resultados, os autores concluiram que o poés-
fechamento e a variagdo overnight apresentam pouca explicacdo sobre a volatilidade
condicional, enquanto o periodo pré-abertura apresenta significancia estatistica sobre tal
variavel.

Barclay e Hendershott (2003) indicaram que os pregos sdo mais eficientes e mais
informagdes sdo reveladas por hora durante o pregdo regular do que no after-market devido a
intensidade e quantidade de operagdes realizadas neste periodo. Entretanto, a pequena
negociacdo durante o after-market pode evidenciar significativas explicagdes para o preco das
acdes. Ainda de acordo com os resultados apontados pelos autores, as transacdes de agdes
individuais sdo mais informativas durante o affer-market do que durante o pregio regular.
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Adicionalmente, Barclay e Hendershott (2004) apontaram, que apo6s o pregio regular,
as acdes tendem a representar mais informacdes privadas do que durante o pregdo e que os
agentes que negociam no afier-market tendem a ser mais profissionais e representarem
instituicdes. Os autores ainda indicaram que as transacdes realizadas no periodo apos o pregéo
regular se tornam importantes apenas quando apresentam atividades transacionais suficientes.
Ou seja, ndo faz sentido analisar acdes que apresentem pouca variacdo fora do pregio regular,
o que também justifica a escolha pela amostra das empresas brasileiras com maiores indices
de negociabilidade.

3. METODOLOGIA

3.1. Tratamento e Coleta de Dados

Conforme o objetivo delineado de se estudar a influéncia do efeito do overnight sobre
o comportamento dos ativos durante o pregdo, selecionou-se as 5 empresas com maior indice
de negociabilidade pertencentes a carteira tedrica do Ibovespa no momento da analise
(outubro de 2015). Desse modo, coletaram-se as cotagdes diarias dos precos de fechamento e
abertura da Ambev (ABEV4), da Bradesco (BBDC4), do Itat (ITSA4), da Petrobras (PETR4)
e da Vale (VALES) para o periodo de 1 de janeiro de 2009 a 1 de outubro de 2015 por meio
do sitio eletrénico do Yahoo! Finance. A escolha do periodo de andlise esta relacionada com a
contemplacdo de momentos de crise no sistema financeiro, tal como a crise da solvéncia de
dividas na Europa e os problemas politicos associados as dividas publicas no Brasil, o que
permite incorporar periodos de alta e baixa volatilidade. Adicionalmente, salienta-se que para
o caso da BBDC4, eliminou-se as cotacdes diarias iniciais pela inexisténcia do registro de
volume da acdo, ou seja, os precos diarios de fechamento e de abertura comecam no dia 12 de
julho de 2010.

De modo a se trabalhar com o comportamento da volatilidade dos retornos para os
ativos destacados, definiu-se que o retorno para o dia t sera . = log(P.) — log(P._,), tal que

P, representa o preco de fechamento do dia t. Por sua vez, de modo a analisar a influéncia dos

retornos overnight sobre a volatilidade do preco da agdo durante o pregdo, define-se o retorno
overnight como rover, = log(PA,) —log(P,_,) , em que PA, representa o prego de abertura

do dia t. A preferéncia por se utilizar a série de retornos ao contrario de uma de precos se deve
ao fato das séries de retornos proporcionarem propriedades estatisticas mais interessantes, tal
como a ergodicidade e estacionariedade (TSAY, 2010).

3.2. Analise dos Dados

De posse destes dados, € possivel realizar a estimacdo dos modelos. Entretanto, antes
de iniciar deve-se realizar alguns testes para identificacdo das propriedades das séries de
retornos. Os modelos de estimacdo da volatilidade condicional (ARCH, GARCH, etc.)
apresentam, basicamente, duas equagdes: a de média e a de varidncia condicional. Ambas
devem ser estimadas simultaneamente, dado que a variancia ¢ em funcdo da média (TSAY,
2010). Entretanto, para utilizacdo dos modelos da familia ARCH, pressupde-se que o retorno
da série € ndo correlacionado, o que ndo ¢é verificado em grande parte das séries financeiras.
Portanto, ¢ necessaria, primeiramente, a modelagem da equagdo da meédia na busca por
eliminar tal efeito. Para isto, utiliza-se um modelo autorregressivo (AR), ou de médias moveis
(MA), ou ainda, ambos (ARIMA) quando necessario.



Como indicado por Tsay (2010), inicialmente foi realizado o teste de Ljung-Box sobre
a série de log-retorno, a fim de verificar a existéncia de correlagdo serial para possivel ajustes
na equagdo da média. Depois de realizado o ajuste, foi realizado o teste para verificagdo do
efeito ARCH (Multiplicador de Lagrange) sobre os residuos (“inovagdes”) da equagdo da
média ajustada, para verificagdo da presenca de heterocedasticidade.

Para o trabalho em questdo, foi realizado um ajuste na equacdo da média apenas
quando necessario. Quando ndo foi identificada a correlagdo serial, foi utilizada a propria
média da série de retorno para calculo do “desvio” em relagdo a mesma. O teste para
heterocedasticidade se faz fundamental, pois caso nio se encontre tal efeito, os modelos da
familia GARCH n&o s3o necessarios.

Feito isso, estima-se os diversos modelos para comparacdo. Além do modelo
tradicional, sera estimado o novo modelo, de forma a incorporar a variavel explicativa a ser
avaliada. De acordo com o interesse em se avaliar o efeito das variagdes dos retornos do
periodo overnight na volatilidade do ativo financeiro durante o pregdo, a equagdo de
volatilidade do GARCH tradicional devera ser modificada de modo a incluir o médulo do log-
retorno overnight, assim como feito por Gallo e Pacini (1997) e de Souza (2004). Vale
ressaltar que ndo foram utilizadas defasagens para as variaveis exdgenas, dado que tais
valores ja sdo incorporados no retorno diario (close-to-close). Neste sentido, formalmente a
equacdo da volatilidade sera dada por:

O =W+ Ni—g @ Ty + Ny B0y + Alrover,|; (4)

em que A sera o coeficiente da equagdo de volatilidade para os valores absolutos dos
retornos overnight (|rover.|) no tempo t. De acordo com Tsay (2010), na maioria das

aplicagdes em séries temporais, apenas modelos GARCH de ordens menores sio utilizados,
tais como GARCH(1,1), GARCH(1,2) e GARCH(2,2). Segundo Andersen e Bollerslev
(1998), o modelo GARCH (1,1) ¢ normalmente suficiente para grande parte das séries
financeiras. Com o objetivo de refinar os modelos e recomendado por Morettin (2008), os
modelos foram estimados até a ordem 2, ou seja, (1,1), (1,2), (2,1) e (2,2), a fim de identificar
aquele que melhor se adequa as séries.

Para checar se os modelos estdo bem especificados, as “inovacdes” (residuos)
padronizadas devem formar uma sequéncia de variaveis aleatorias i.i.d, em que o efeito da
heterocedasticidade tenha sido eliminado. Pode-se utilizar o teste de Ljung-box ou o
multiplicador de Lagrange (LM), como indicado por Tsay (2010), para testar tal fato. Por
utilizar o sofiware R, sera utilizado o Multiplicador de Lagrange, ja especificado
anteriormente, para tal verificagdo, sendo excluidos da andlise aqueles modelos que
apresentarem p-valor menor que 0,05. O calculo das “inovagdes” padronizadas, ou residuos
padronizados, ¢ feito da seguinte forma:

== )

ot

em que £, sdo as “inovagdes” padronizadas. Os modelos que niio estiverem bem

especificados serdo excluidos da analise. A escolha do melhor modelo sera feita de acordo
com a analise do Akaike Information Criterium (AIC) e do Bayesian Information Criterium
(BIC), que serdo descritos a seguir. Uma tnica base de dados pode ser ajustada por diferentes
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modelos e, quando multiplos modelos estio adequadamente ajustados aos dados, faz-se
necessario a escolha do melhor modelo.

O AIC, proposto por Akaike (1974) seria uma func@o em que se penaliza a qualidade
do modelo ajustado segundo o numero de parametros estimados. Neste sentido, a
interpretacdo que se faz para o valor do AIC sera de quanto menor, melhor. A equagido do
calculo do AIC pode ser expressa como AIC=—2L +2p; em que L representa o valor

maximo da fung¢io de log verossimilhanga do modelo e p o numero de parametros estimados.
A inferéncia do BIC, proposto por Schwarz (1978), é analoga a exposta pelo AIC, ou seja,
quanto menor, melhor. Todavia, o BIC se diferencia do outro critério sublinhado por
considerar a questdo do tamanho amostral conjuntamente com o numero de pardmetros
estimados como fator penalizador da qualidade do ajuste. Desta maneira, o calculo do BIC
pode ser realizado por meio da seguinte formula, a saber: BIC = —2L + p.In(n); tal que n seria

o tamanho amostral do conjunto de dados utilizado na estimagdo do modelo. Para ambos
critérios, quanto menor o valor, melhor, ou seja, serdo selecionados como melhores aqueles
que apresentarem menores valores de AIC e BIC.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente, os dados foram tratados de forma a se ter a série de log-retornos close-
to-close e a série de log-retornos overnight. A figura 1 descreve o comportamento das séries
dos log-retornos diarios dos papeis das cinco agdes ao longo do periodo analisado. Desse
modo, permite-se inferir que os log-retornos se concentram em torno de uma média proxima
de 0 ao longo dos anos, havendo a evidéncia de picos em que o log-retorno assumiu valores
muito altos ou baixos. Adicionalmente, verifica-se a partir dos picos que a variacdo do log-
retorno ndo aparenta ser constante, o que acusa a existéncia de um possivel comportamento
heterocedastico da variancia. Destaca-se, também, a alta volatilidade das acdes da Petrobras
recentemente, provavelmente devido as investigagdes da operacdo Lava-Jato.

Figura 1- Graficos dos log-retornos diarios das cinco a¢gées analisadas
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Fonte - Elaborada pelos autores.

Antes de estimar o modelo para volatilidade condicional, avaliou-se a adequagdo da
equacdo da média e a existéncia de heterocedasticidade. Neste sentido, foram aplicados o teste
de Ljung-Box sobre a série de log-retornos para verificacdo de existéncia ou ndo de
correlacdo serial e o teste ARCH (Multiplicador de Lagrange) para verificacdo da existéncia
de heterocedasticidade dos residuos (“inovacdes”) da equagdo da média. A tabela abaixo
apresenta o p-valor para os testes realizados para as séries das cinco acdes.

Tabela 2- P-valor dos testes para verificacido da correlacio serial e da presenca de
heterocedasticidade na série de log-retornos didrios.

Ativo Teste Ljung-Box para correlacio da série 'Teste ARCH para os
de log retorno residuos em torno da média
Defasagem 12 24 12
ABEV3 0,1958 0,3013 0,0079
BBDC4 0,0095* 0,0630 0,0002
ITSA4 0,1637 0,4018 0,0000
PETR4 0,3877 0,3666 0,0000
VALES 0,5771 0,1791 0,0000

* Hipdtese de correlagao serial ndo rejeitada
Fonte: elaborada pelos autores

O teste de Ljung-Box apresenta p-valor maior que 0,05 para a série de log-retornos de
todas agdes, exceto para a BBDC4, o que indica para a rejeicao da hipotese nula de que a série
de dados ¢ i.i.d.. Tal fato indica a existéncia de correlacdo serial apenas para os dados desses
papeis. Fez-se necessario, entdo, um ajuste da equacdo da média. Utilizou-se um modelo
AR(1) e constatou-se um p-valor para o teste Ljung-Box de cerca 0,94, eliminando a
correlacdo serial existente. Enquanto para as demais, ndo foi necessario um ajuste para a
equacdo da média.

A partir do ajuste, quando necessario, foi realizado o teste para verificacdo de
existéncia ou ndo de heterocedasticidade. O teste ARCH realizado apresenta um valor menor
do que 0,05 para todas agdes, o que indica para rejeicdo da hipotese nula de que ndo ha
heterocedasticidade, ao nivel de 5% de significancia. Portanto, se comprova a existéncia do
efeito ARCH (heterocedasticidade) e, a conseqiiente, necessidade de utilizagdo de modelos da
familia ARCH/GARCH para todas as séries de log-retornos.
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Posteriormente, foram realizadas as estimacdes de cada modelo. O resultado resumido
para cada uma das acdes se encontra na tabela abaixo, indicando o AIC, BIC, assim como o p-
valor do teste para verificacdo do ajuste do modelo. O teste realizado para verificacdo do
modelo foi o teste ARCH (Multiplicador de Lagrange) e aqueles que apresentaram p-valor
menor que 0,05 foram excluidos da analise, pois ndo apresentam ajustes adequados.

Tabela 3- Resultados para a estimac¢io dos modelos

Ativo Modelo Ordem AIC BIC  Teste ARCH para os residuos
padronizados (p-valor)
1,1 -7,1751 -7,162 0,2354
1,2 -7,1753 -7,1590 0,2924
GARCH 2,1 -7,1734 -7,1570 0.2255
2,2 -7,1741 -7,1545 0,2435
ABEV3 1,1 -7,2487 -7,2323 0,6878
1,2 -7,1741 -7,1545 0,2942
+
GARCH+OV 2,1 -7,2484 -7,2288 0,5589
2,2 -7,2456 -7,2227 0,3394
1,1 -6,6791 -6,6588 0,5278
1,2 -6,6785 -6,6541 0,5836
GARCH 2,1 -6,6785 -6,6541 0,5781
2,2 -6,6769 -6,6485 0,4452
BBDC4 1,1 -6,9194 -6,8950 0,2880
1,2 -6,9053 -6,8769 0,3158
+ 3 2 2 b
GARCH + OV 2,1 -6,9077 -6,8792 0,3268
2,2 -6,9062 -6,8737 0,7185
1,1 -6,6334 -6,6202 0,0819
1,2 -6,6331 -6,6166 0,6066
GARCH 2,1 -6,6326 -6,6161 0,6198
2,2 -6,6319 -6,6121 0,2310
ITSA4 L,1* -6,8222 -6,8057 0,0060
1,2* -6,8220 -6,8022 0,0037
+
GARCH+OV 2,1* -6,8230 -6,8032 0,0044
2,2 -6,8218 -6,7987 0,0914
1,1 -6,3456 -6,3324 0,0535
1,2* -6,3444 -6,3278 0,0076
GARCH 2,1* -6,3462 -6,3296 0,0340
2,2% ndo converge
PETR4 L1* -6,4226 -6,4059 0,0004
1,2% ndo converge
+
GARCH+OV 2,1* -6,345 -6,3251 0,0345
2,2% -6,4466 -6,4233 0,0062
1,1 -6,6081 -6,595 0,3756
1,2 -6,6048 -6,5884 0,4873
GARCH 2,1 -6,6076 -6,5911 0,342
2,2% ndo converge
VALES L1* -6,7583 -6,7419 0,0002
1,2 -6,7580 -6,7383 0,0629
+ > 3 3 3
GARCH+OV 2,1 -6,7645 -6,7448 0,1721
2,2 -6,6057 -6,5827 0,2399

Nota: OV = overnight; (*) Modelos excluidos da avaliagdo por nao apresentarem bom ajuste.
Fonte: Elaborada pelos autores.



Ao avaliar os resultados por meio dos parametros AIC e BIC, percebe-se uma melhora
significativa nos ajustes dos modelos quando incorporado o log-retorno absoluto do overnight
aos mesmos. Para todas as acdes ha uma melhora nos indicadores, sendo que apenas para a
Petrobras nio se determinou o modelo que incorpora tal variavel como melhor por nio
apresentar bons ajustes em nenhuma das ordens analisadas. Para tal acdo, o modelo indicado
como de melhor estimacdo foi o GARCH (1,1), com valores de AIC e BIC de -6,3456 ¢ -
6,3324.

Para os papeis da Ambev e do Bradesco, o modelo indicado como de melhor ajuste foi
o GARCH (1,1) + OV, enquanto para o Itau foi o modelo GARCH (2,2) + OV, e para a Vale
foi o0 modelo GARCH (2,1) + OV. Em todos os casos ha um aumento significativo nos
resultados dos critérios de informacdo AIC e BIC, o que sugere a importancia da incorporagao
do efeito overnight nos modelos de estimacdo da volatilidade condicional.

No caso da Ambev, o modelo que ndo incorpora o efeito overnight e ¢ melhor ajustado
apresenta AIC e BIC iguais a -7,1751 e -7,1620 (GARCH(1,1)), respectivamente. Enquanto o
modelo melhor ajustado e que incorpora o efeito overnight apresenta AIC e BIC iguais a -
7,2487 e -7,2323 (GARCH(1,1)+0OV), respectivamente.

Ja no caso do Bradesco, o modelo que nio incorpora o efeito overnight e é melhor
ajustado apresenta AIC e BIC iguais a -6,6791 e -6,6588 (GARCH(1,1)), respectivamente.
Enquanto o modelo melhor ajustado e que incorpora o efeito overnight apresenta AIC e BIC
iguais a -6,9194 e -6,8950 (GARCH(1,1)+0V), respectivamente.

Para o Itat, o modelo que ndo incorpora o efeito overnight e é melhor ajustado
apresenta AIC e BIC iguais a -6,6334 e -6,6202 (GARCH(1,1)), respectivamente. Enquanto o
modelo melhor ajustado e que incorpora o efeito overnight apresenta AIC e BIC iguais a
-6,8218 € -6,7987 (GARCH(2,2)+0V), respectivamente.

Por fim, para a Vale, o modelo que n3o incorpora o efeito overnight e é melhor
ajustado apresenta AIC e BIC iguais a -6,6081 e -6,5950 (GARCH(1,1)), respectivamente.
Enquanto o modelo melhor ajustado e que incorpora o efeito overnight apresenta AIC e BIC
iguais a -6,7645 e -6,7448 (GARCH(2,1)+0V), respectivamente.

E interessante observar que, para todas as ac¢des, quando ndo incorporado o efeito
overnight, o modelo tradicional GARCH (1,1) apresenta bom ajuste e os melhores resultados,
de acordo com os critérios de informacao utilizados. Ja ao incorporar a variavel explicativa,
alguns modelos demandam uma maior ordem do modelo GARCH para seu melhor ajuste, tais
como as agdes do Itau e da Vale. No que se refere as acdes da Ambev e do Bradesco basta o
GARCH (1,1) incorporando a variavel explicativa para obter um bom ajuste e os melhores
resultados de acordo com os critérios de informagao.

Com o objetivo de caracterizar o comportamento dos coeficientes dos modelos,
desenvolveu-se a tabela 4. O coeficiente p representa a média da série de dados, ou ainda a
constante do modelo AR(1) quando o mesmo se fez necessario. O coeficiente AR(1)
simboliza a rela¢do do retorno de um dia com o do dia anterior. J4 0 @ é a constante do
modelo GARCH estimado, ou seja, a parcela volatilidade condicional que independe das
demais variaveis. O coeficiente oo mensura a extensdo da magnitude do efeito de um choque
no log-retorno do dia anterior na volatilidade condicional do dia. O coeficiente 3 mensura a
persisténcia da volatilidade, ou seja, o quanto a volatilidade condicional de um periodo



anterior impacta sobre a volatilidade condicional do dia. Por fim, o coeficiente A mensura o
quanto o modulo do log-retorno overnight impacta sobre a volatilidade condicional. A tabela
foi desenvolvida de forma a apresentar apenas os modelos GARCH(1,1) com e sem a
incorporagdo da variavel exogena, pois objetiva-se apenas entender o comportamento dos
coeficientes, que se assemelha para ordens maiores do modelo GARCH.

Tabela 4- Coeficientes dos modelos GARCH(1,1) com e sem a varidvel explicativa

Ativo Modelo M AR(1) Q A § A
GARCH(1,1) 0,000468* 0,000006*  0,080238*  0,781106*
ABEV3
GARCH(1,1) + OV  0,000479* 0,000019*  0,135146%* 0,139623  0,004755*
GARCH(1,1) -0,000213  0,00385 0,000007*  0,071028*  0,843203*
BBDC4
GARCH(L,1) + OV 0,000068  0,025522 0,000018*  0,056251*  0,199554* 0,009576*
GARCH(1,1) -0,000026 0,000005%* 0,09216* 0,853729%*
ITSA4
GARCH(1,1) + OV  0,000096 0,000021*  0,078979*  0,135762* 0,010889*
GARCH(1,1) -0,000169 0,000002 0,063651*  0,922762%*
PETR4
GARCH(1,1) + OV  -0,000366 0,000004 0,098046*  0,559475* 0,007953*
GARCH(1,1) 0,000022 0,000002 0,061393*  0,920855%*
VALES
GARCH(1,1) + OV  -0,00032 0,000004 0,036493 0,328898* 0,011911%*

* Coeficientes significativos ao nivel de significancia de 5%.
Fonte - Elaborada pelos autores.

Ao analisar os coeficientes apresentados acima, percebe-se, claramente, uma grande
reducdo dos valores de a e B quando incorporada a varidvel explicativa overnight. Ou seja, ¢
caracterizado um efeito menor da persisténcia da volatilidade dos retornos conjuntamente com
o menor efeito de picos em sequéncia dos retornos sobre a volatilidade condicional, quando
acrescida o modulo dos log-retornos overnight aos modelos.

Adicionalmente, ressalta-se que em todos os casos a variavel explicativa overnight foi
significante ao nivel de 5% de significancia, demonstrando sua importancia para os modelos.
Portanto, o periodo overnight apresenta a chegada de informacdes importantes para a
estimacdo da volatilidade, resultado que corrobora com os resultados encontrados nos estudos
de Gallo e Pacini (1998), Taylor (2007) e Chen, Yu e Zivot (2012).

A tabela abaixo indica os coeficientes dos modelos identificados como mais indicados
para cada uma das cinco ac¢des. A interpretacdo de cada um dos coeficientes ¢ semelhante a
descrita acima, se diferenciando por alguns modelos apresentarem dois novos coeficientes: 02
e P2. Esses coeficientes indicam nada mais do que o impacto de uma “inovagdo” ¢ a
persisténcia da volatilidade defasados duas vezes no tempo, respectivamente.



Tabela 5 - Coeficientes dos modelos que apresentaram melhores resultados

Ativo Modelo 0 AR(1) ® al o2 p1 p2 A
ABEV3 GAI}_COI%I’I) 0,0005* 0,0000* 0,1351%* 0,1396 0,0048*
BBDC4 GAECOI%I 1) 0,0001  0,0255 0,0000* 0,0563* 0,1996* 0,0096*

ITSA4 GAI}_COI%Z’Z) 0,0001 0,0000* 0,0706* 0.0296 0,0815* 0,0000 0,0109*
PETR4 GARCH(1,1) -0,0002 0,0000 0,0637* 0,9228*

VALES GAI}_COI%Z’I) -0,0002 0,0000 0,0142 0,0873* 0,2515* 0,0119*

* Coeficientes significativos ao nivel de significancia de 5%.
Fonte - Elaborada pelos autores.

Destaca-se, mais uma vez, a importancia da incorporacio da variavel explicativa aos
modelos, se mostrando estatisticamente significante ao nivel de 5%. Outro aspecto
interessante ¢ que a média da série de dados foi estatisticamente diferente de zero apenas para
a Ambev, o que caracteriza o bom desempenho de suas agdes no periodo analisado. A
Petrobras foi a tinica empresa em que a variavel overnight nao apresentou melhores resultados
por problemas de ajustes. Mesmo ajustando o modelo GARCH até a ordem 2, os residuos
(“inovagdes”) padronizados ndo aparentaram ser i.i.d., como necessario. Tal fato pode ser
consequéncia da alta volatilidade recente desses papeis devido a crise politica e a operacdo
Lava-Jato da policia federal, que evidenciou um esquema de corrupcio dentro da empresa e
contribuiu para aumento da volatilidade dos retornos das acdes da empresa.

5. CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo deste estudo foi avaliar a incorporacdo da variavel explicativa do efeito
overnight, caracterizado pelo valor absoluto dos log-retornos overnight, na equacdo de
volatilidade dos modelos GARCH (1,1), GARCH (1,2), GARCH (2,1) ¢ GARCH (2,2), e
averiguar se o modelo proposto apresenta resultados melhores se comparado ao simples
GARCH. Neste sentido, foram analisadas as cinco a¢des que apresentavam maior indice de
negociabilidade da BM&FBOVESPA, a saber, ABEV3, BBDC4, ITSA4, PETR4 e VALES,
com a amostra de 2009 até o inicio de outubro de 2015. Para verificar a relevancia do efeito
overnight na equacdo de volatilidade dos retornos, foram analisados se os coeficientes dos
modelos ajustados para cada ativo financeiro eram significativos estatisticamente a um nivel
de significancia de 5%. Por sua vez, para a comparagdo do modelo tradicional GARCH e o
outro acrescido do efeito da variavel exdgena, recorreu-se ao uso dos critérios AIC e BIC.

Os resultados encontrados indicam que a variavel exogena incorpora informacdes
importantes ao modelo, sendo significante para todos os ativos analisados. Ainda, os critérios
AIC e BIC indicam que modelos com a variavel exdgena overnight apresentam melhor
resultado na modelagem da volatilidade condicional se comparada ao modelo tradicional para
todos os ativos, menos para a Petrobras, em que o ajuste dos modelos que incorporaram a
variavel explicativa ndo foi bom.



Além disso, ao incorporar a variavel exdgena, constatou-se uma reducdo significativa
dos coeficientes do modelo GARCH tradicional (o e ). Ou seja, ao incorporar o valor
absoluto do log-retorno overnight no modelo, o impacto das “inovagdes” e da persisténcia da
volatilidade em periodos anteriores sobre a volatilidade condicional foi bastante reduzida.
Resultado este também encontrado no estudo de Galo e Pacini (1998) e Souza (2004).

Os resultados, em geral, corroboram com os apresentados em estudos anteriores como
Galo e Pacini (1998), Taylor (2008) e Chen, Yu e Zivot (2012), que apontam para a chegada
de informacgdes importantes durante o periodo overnight para estimacdo da volatilidade
condicional, independentemente de sua natureza, seja positiva ou negativa. Tais resultados
podem ser de grande valia para os agentes do mercado, seja na alocacdo eficiente de um
portfolio, na precificacdo de derivativos, ou na gestdo do risco de carteiras.

Aponta-se como oportunidade de estudos futuros, utilizar o modelo proposto para
previsdo da volatilidade, utilizando uma analise out-of-sample, verificar a qualidade do
modelo para calculo de métricas comuns na gestdo de risco, tal como o Value-at-Risk, e ainda
uma expansdo do modelo para uma analise mais aprofundada do periodo overnight, podendo
a analise ser subdividida em periodo affer-market e pré-abertura.
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