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Resumo

A volatilidade tem bastante destaque nos estudos de Finangas, pois é um parametro
fundamental na precificacdo de derivativos, gestdo de risco e de portfolios. Acreditando que
durante o periodo nao regular do pregdo ocorra a chegada de informacgdes importantes
capazes de impactar na volatilidade do dia, o objetivo deste artigo ¢ avaliar como os
periodos after-market e pré-abertura impactam na estimag@o da volatilidade condicional de
um dia a frente. Para isso, utilizou-se o modelo APARCH (Asymetric Power Autoregressive
Conditional Heteroskedasticity) incorporando o periodo after-market, a pré-abertura e o
overnight total, para avaliar se os mesmos carregam informagdes importantes para
modelagem da volatilidade. Foram analisados dados intradiarios de 20 acdes de empresas
brasileiras listadas na BM&FBovespa, pertencentes ao indice BR TITANS 20 com ADRs
listados nas bolsas de Nova York e na NASDAQ, considerando o periodo de janeiro de 2010
a julho de 2015. Os critérios utilizados para avaliar os resultados foram: de informacao AICc
e significancia estatistica dos coeficientes (in-sample) e RMSE, MAPE e R? da regressdo de
Mincer Zarnowitz (out-of-sample). A andlise dos resultados dentro e fora da amostra ndo
permite afirmar o melhor modelo, pois ndo ha unanimidade nas agdes, entretanto, em ambas
as analises, os periodos ndo regulares do pregdo demonstraram incorporar informagdes
importantes para a maior parte das a¢des. Ademais, os modelos que incorporaram o periodo
pré-abertura obtiveram, em geral, resultados superiores aos modelos que incorporaram o
periodo after-market, sinalizando que tal periodo carrega informagdes importantes para a
previsdo da volatilidade condicional.
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Modelagem da Volatilidade Condicional Incorporando o Periodo Nao Regular do
Pregao ao Modelo APARCH: Um Estudo com Acoes Listadas na BM&FBovespa

Resumo:

A volatilidade tem bastante destaque nos estudos de Finangas, pois € um parametro
fundamental na precificacdo de derivativos, gestdo de risco e de portfolios. Acreditando que
durante o periodo nao regular do pregdo ocorra a chegada de informacdes importantes capazes
de impactar na volatilidade do dia, o objetivo deste artigo é avaliar como os periodos after-
market e pré-abertura impactam na estimagao da volatilidade condicional de um dia a frente.
Para isso, utilizou-se o modelo 4APARCH (Asymetric Power Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity) incorporando o periodo after-market, a pré-abertura e o overnight total,
para avaliar se os mesmos carregam informagdes importantes para modelagem da
volatilidade. Foram analisados dados intradiarios de 20 a¢des de empresas brasileiras listadas
na BM&FBovespa, pertencentes ao indice BR TITANS 20 com ADRs listados nas bolsas de
Nova York e na NASDAQ, considerando o periodo de janeiro de 2010 a julho de 2015. Os
critérios utilizados para avaliar os resultados foram: de informacdo 4/Cc e significancia
estatistica dos coeficientes (in-sample) e RMSE, MAPE e R? da regressao de Mincer
Zarnowitz (out-of-sample). A analise dos resultados dentro e fora da amostra ndo permite
afirmar o melhor modelo, pois ndao ha unanimidade nas agdes, entretanto, em ambas as
analises, os periodos nao regulares do pregdo demonstraram incorporar informagdes
importantes para a maior parte das agdes. Ademais, os modelos que incorporaram o periodo
pré-abertura obtiveram, em geral, resultados superiores aos modelos que incorporaram o
periodo after-market, sinalizando que tal periodo carrega informagdes importantes para a
previsao da volatilidade condicional.

Palavras-chave: Volatilidade Condicional, Dados Intradiarios, Modelo APARCH, After-
Market, Pré-Abertura.

1. INTRODUCAO

Diversos estudos no Brasil e no exterior utilizam dados didrios para a previsao da
volatilidade condicional do dia seguinte. No Brasil, a maior parte desses estudos se
desenvolveu nos ultimos vinte anos, apontando para um bom desempenho dos modelos da
familia ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) para previsao da volatilidade
(CERETTA e COSTA JR., 2001; GAIO et al., 2007; GALDI e PEREIRA, 2007; SILVA,
2009; MELLO, 2009; CAVALERI; RIBEIRO, 2011). Entretanto, a maior parte dos estudos
que busca modelar a volatilidade condicional de agdes ou indices desconsidera a variagao 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
buscaram avaliar a significancia 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).

A Instrucao Normativa 358/2002 da Comissao de Valores Mobilidrios (CVM) em seu
artigo 5° determina que a divulgagdo de ato ou fato relevante deve ocorrer, sempre que
possivel, antes do inicio ou apds o encerramento dos negdcios nas bolsas de valores. Neste
sentido, € provavel que informagdes relevantes sejam divulgadas no periodo nao regular do
pregao e se reflitam no after-market ou no preco de abertura das agdes. Tais informacoes
tendem a influenciar a dinamica do mercado durante o pregdao regular, impactando
diretamente na volatilidade das agdes.
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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 previsao de volatilidade condicional quando essas variaveis incorporarem informagdes que
impactam na volatilidade. Zivot (2008) destaca estudos que identificam variaveis explicativas,
que incorporadas aos modelos da familia GARCH, melhoram os resultados de previsao, tais
como volume transacionado, anuncios de dados macroecondmicos, retorno overnight,
volatilidade after-hours, volatilidade implicita nos precos de opg¢des e volatilidade realizada.

Com o avango da tecnologia e a disponibilidade de dados em maior frequéncia,
surgiram estudos com novas formas de modelagem e previsao da volatilidade. Trabalhos
recentes, tanto no exterior quanto no Brasil, utilizam dados intradiarios em alta frequéncia
para calculo da volatilidade realizada. Tal variavel € utilizada como medida “observavel” da
volatilidade de um dia, o que proporciona uma analise out-of-sample mais eficaz do que
outras medidas utilizadas, como o proprio retorno ao quadrado do dia (ANDERSEN;
BOLLERSLEV, 1998). Além disso, os dados intradiarios permitem analisar o comportamento
do preco no periodo ndo regular do pregao de forma fracionada, pois existem informacdes
especificas do periodo after-market e do periodo pré-abertura.

Acredita-se, entdao, que durante o periodo overnight ocorrem fatos relevantes para a
modelagem da volatilidade condicional de uma acdo e que essas informagdes podem estar
contidas tanto no affer-market quanto no periodo de pré-abertura, refletidas no preco de
abertura. Desta forma, o objetivo deste trabalho € avaliar como os periodos de after-market,
pré-abertura e overnight total impactam sobre a estimacdo da volatilidade condicional das
empresas brasileiras listadas na BM&FBovespa e pertencentes ao Dow Jones Brazil Titans
ADR Index BR TITANS 20 (BR TITANS 20).

O presente trabalho se diferencia dos demais principalmente ao fragmentar o retorno
overnight em subperiodos, assim como feito por Chen, Yu e Zivot (2012). Porém, devido as
peculiaridades do mercado brasileiro, o periodo overnight foi dividido em dois subperiodos,
ao invés de trés: o after-market e o pré-abertura. Para isto, foi utilizado o modelo APARCH,
incorporando a variagao do periodo affer-market em relacao ao fechamento do pregao e a
variacao do preco de abertura em relagdao ao preco de fechamento do after-market do dia
anterior (varia¢ao do periodo pré-abertura), além da variacao do overnight total (varia¢ao
entre preco de abertura e prego de fechamento do pregado regular do dia anterior), como
variaveis explicativas do modelo.

A pesquisa visa, entdo, contribuir com a literatura de trés maneiras: 1. apresentando a
analise do periodo overnight ainda pouco estudada no Brasil; 2. utiliza-se subperiodos do
horario nao regular do pregdo como variaveis explicativas para modelar a volatilidade
condicional; 3. ao realizar uma analise out-of-sample utilizando como parametro de
comparacao a volatilidade realizada, calculada a partir de dados intradiarios.

O artigo tem a seguinte estrutura: apds essa introdugdo, a se¢ao 2 apresenta o
referencial tedrico de suporte a pesquisa empirica. A metodologia e os resultados sao
apresentados nas secdes 3 e 4, respectivamente. Encerra-se com as consideragdes finais na
secdo 5, seguidas das referéncias.

2. REFERENCIAL TEORICO
2.1. Volatilidade Condicional - Modelos da Familia ARCH

As séries de retornos de ativos financeiros apresentam como propriedade caracteristica
a nao correlacao serial, mas a existéncia de dependéncia em sua estrutura. Ou seja, os retornos
passados nao influenciam o retorno presente, mas a volatilidade € correlacionada aos retornos
passados, ou as “inovagdes” (residuos) em torno da equagao da média (TSAY, 2010). Neste
sentido, Engle (1982) propos o modelo A4RCH em que a variancia condicional pode ser
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modelada por meio de uma func¢do quadratica. Matematicamente, para um modelo ARCH de
ordem m tem-se que a equacao da volatilidade sera dada pela equacao abaixo:

€ =0y e o =w+ XL @€l (1)

em que U, € uma sequéncia de variaveis aleatorias independentes e identicamente distribuidas
(1.1.d.) com média 0 e variancia I, w > 0eaq; = 0parai >0et =1,..,m. A restricao dos
coeficientes do modelo deve ser satisfeita a fim de se obter uma variancia condicional
positiva. Além disso, salienta-se que a distribuicao de €; segue, comumente na pratica, a
distribui¢ao normal padronizada, ou a #-Student ou ainda a dos erros generalizados - GED
(TSAY, 2010). Os estimadores dos parametros dos modelos da familia ARCH, assim como 0s
demais da familia expostos a seguir, podem ser obtidos pelo estimador de maéxima
verossimilhanca condicional (ENGLE, 1982; TSAY, 2010).

A equacdo da volatilidade condicional na maioria dos casos exige um modelo ARCH
de ordem elevada (muitos parametros) para ser descrito adequadamente (TSAY, 2010). Tal
fato pode gerar problemas de estimagdo, durante a convergéncia do algoritmo de otimizagao
(NICOLAU, 2012). Para contornar esta limitagdo do modelo ARCH, Bollereslev (1986)
propos um modelo alternativo para a modelagem das “inovacdes” (residuos) de uma série de
retorno de ativos, mais conhecido como modelo GARCH. A equagao de volatilidade para um
modelo GARCH tradicional de ordem p e ¢ pode ser expresso pela equagao 2:

dd=w+yl a el + Y Biol ()
em que €, apresenta as mesmas propriedades daquele explicitado formalmente no modelo

ARCH, w > 0,a; 20,B; 20, ¢ Z;iix(l'm)(ai + [)’j) < 1. Como no caso dos modelos ARCH,
€; na pratica ¢ usualmente assumido seguindo uma distribui¢ao normal padronizada ou 7-
Student ou dos erros generalizados (GED).

Ao longo dos anos, diversos outros modelos foram sendo desenvolvidos na busca de
incorporar diferentes comportamentos das séries de dados financeiros: /GARCH, EGARCH,
GJR-GARCH, etc. Neste estudo, optou-se por utilizar o modelo 4PARCH, devido ao fato
deste ser capaz de se comportar como outros sete modelos da familia ARCH.

O modelo Asymetric Power Autorregressive Conditional Heteroskedasticity, o
APARCH, apresentado por Ding, Granger e Engle (1993), surgiu do questionamento de que a
variancia condicional ndo necessariamente segue uma funcdo quadratica ou linear. Desse
modo, o modelo oferece uma forma geral em que a poténcia da equacdao da variancia
condicional também ¢é estimada, assim como os parametros tradicionais, como alpha e beta.
Segundo esses autores o modelo APARCH pode ser representado pela equagao 3:

of =0+ YL, a; (leeil —viee)® + X5, B ol ;s 3)
em que w, a@;, ¥;, 6 € B; sdo parametros a serem estimados pelo modelo. Como nos demais
modelos, w € o intercepto do modelo, que retrata o nivel médio da variancia condicional, ou
seja, pode ser considerada a variancia incondicional. @; e fj, assim como apresentado
anteriormente, representa o quanto o choque (inovacao) impacta sobre a variancia condicional
e 0 quanto a propria variancia condicional defasada persiste no periodo corrente,
respectivamente. y;, assim como no modelo GJR-GARCH, capta a resposta assimétrica da
variancia condicional a choques positivos e negativos, também conhecido como efeito
alavancagem, ou seja, se choques positivos e negativos impactam diferentemente sobre a
variancia condicional de um periodo a frente. Se y; for estatisticamente significativo e
positivo, indica a existéncia do efeito alavancagem, ou seja, choques negativos tem impacto
maior sobre a variancia condicional de um dia a frente. Caso y; seja estatisticamente
significativo e negativo, indica que choques positivos tem maior impacto sobre a variancia
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condicional. Por fim, § permite estimar outras poténcias para a equagao da variancia
condicional, por meio de uma transformagao Box-Cox do ;.

O modelo APARCH pode ser considerado um dos mais promissores da familia ARCH,
pois € capaz de abranger ao menos sete modelos da familia ARCH, como pode ser visto nos
seguintes casos especiais: ARCH (8§ =2, y; =0 e Bj =0); GARCH (6 = 2, y; = 0); ARCH nao-
linear (y; = 0 e B; = 0); GARCH de Taylor/Schwertz’s (§ = 1, y; =0); TARCH (§ = 1 e Bj =
0); Log-ARCH (6 — 0) e GJR-GARCH (8 = 2). Dessa forma, op¢ao pelo modelo APARCH se
deu devido ao fato deste estudo nao ter como objetivo avaliar os diversos modelos, mas sim o
impacto das variaveis exogenas.

2.2. Volatilidade Realizada

A grande dificuldade em avaliar a validade da estimagao da volatilidade se da pelo
fato dela nao ser observavel. Faz-se necessaria, entdo, uma técnica para medi¢do da
volatilidade diaria a posteriori para avaliar o poder de previsao dos modelos. Andersen e
Bollerslev (1998) indicam que o retorno ao quadrado do dia, apesar de pouco eficaz, poderia
ser utilizado como proxy para a volatilidade diaria, como parametro de comparagao para
analise out-of-sample dos modelos. Estudos como os de Cumby, Figlewski e Hasbrouck
(1993), Figlewski (1997) e Jorion (1995) constataram que os modelos GARCH apresentam
resultados ruins para estimagao da volatilidade, ndo por deficiéncia do modelo, mas sim, pelo
fato de o retorno ao quadrado de um dia nao ser uma boa proxy a ser utilizada para a
volatilidade diaria da agao, visto que o pre¢o de uma acao pode atingir valores altos e baixos,
em relacdo ao preco de abertura, e depois voltar para o preco de abertura, chegando-se a
volatilidade igual a zero.

Para contornar tal problema quanto a determinacdo da variavel a ser utilizada como
proxy para volatilidade diaria, Andersen e Bollerslev (1998) apresentaram o conceito de
volatilidade realizada, ou volatilidade percebida. Tal medida pode ser estimada pelo
somatorio dos retornos ao quadrado de dados intradidrios (alta frequéncia). Os autores
mostram que tal medida ¢ muito mais confiavel para se utilizar como proxy da volatilidade
diaria, pois se aproxima da volatilidade integrada do dia. Este trabalho utilizou essa medida
como proxy para a volatilidade diaria a ser comparada com a volatilidade condicional
estimada pelos modelos.

A volatilidade realizada pode ser descrita da seguinte forma simplificada, como
indicado por Andersen et al. (2001a), Andersen et al. (2001b), e Bollerslev e Wright (2001):

Tei = Pri— Pri—a C))

VR = Y1, rt?i (5)
em que P é o logaritmo do prego; i € a fragdo do pregdao regular, nesse caso a cada 15
minutos; 7¢; ¢ o log-retorno do i-ésimo intervalo de 15 minutos do dia; n ¢ o nimero de
observagdes para cada dia; e VR? é a variancia realizada do dia.

Andersen ef al. (2001c) indicaram que quanto maior a frequéncia dos dados
intradidrios, mais perto a volatilidade realizada se aproxima da volatilidade integrada, que
pode ser considerada como efetivamente realizada em um determinado horizonte de tempo.
Entretanto, os autores apontaram que a utilizagdo de dados “continuos” para estimagao da
volatilidade realizada pode acarretar em grandes vieses, devido a existéncia de atritos de
microestrutura de mercado, como salto do preco (bid-ask bounce), baixa frequéncia de
transacao, dentre outros.

Andersen et al. (2001c) propdem, entdo, a amostragem em intervalos de 5 minutos para
amenizar tais problemas de microestrutura. Existe um debate na literatura sobre qual a melhor
janela para o célculo da volatilidade realizada. Os trabalhos empiricos na literatura indicam
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que a frequéncia Otima para o calculo se encontra entre 5 e 25 minutos (MOTA;
FERNANDES, 2004). Oomen (2001) apresenta como frequéncia otima intervalos de 25
minutos. Ja Giot e Laurent (2004) encontraram uma frequéncia 6tima de 15 minutos para seu
estudo. Optou-se por utilizar a frequéncia de 15 minutos, devido a disponibilidade dos dados e
a utilizacdo da mesma frequéncia em mumeros estudos nacionais (SILVA, 2002; MOTA;
FERNANDES, 2004; MOREIRA; LEMGRUBER, 2004; MILACH, 2010; REIS, 2011).

2.3.Funcionamento da BM&FBovespa e o Periodo Overnight

Conforme se observa na tabela 1 a BM&FBovespa apresenta dois horarios de
negociagao de agdes: 1. pregdo regular: que ocorre entre as 10h e as 17h; e 2. after-market:
que ocorre entre as 17h30min e 18h, sendo a tinica forma de negociagao apos o fechamento
do pregao, representando, devido a isso, como um dos meios de variagao entre os valores de
fechamento e abertura, justificando o estudo do funcionamento e suas particularidades. Além
do after-market, o periodo de pré-abertura também contribui diretamente para a variagao entre
o preco de fechamento do dia anterior e o preco de abertura do dia seguinte, haja vista que,
apesar de nao ocorrer a transacao, as ordens ja sao casadas, refletindo no preco de abertura.

Tabela 1 - Funcionamento da BM&FBovespa

After-Market
Mercado Cancelamento Pré- Negociacao Call de Cancelamento -
de Ofertas Abertura Fechamento de Ofertas Negociacao

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

Nf\’/‘i’;‘;" 09:30  09:45 09:45 10:00 10:00 16:55 16:55 17:00 17:25 17:30 17:30 18:00

FONTE - Adaptada da BM&FBovespa (2016).

O limite estipulado de variacao no affer de uma acao de 2%, seja para mais ou para
menos, restringe a analise do trabalho, pois pode ocorrer dias em que a variagao do after-
market chegue a 2% e nao passa por impossibilidade, nao representando a real situacao das
ordens de compra e venda. Para contornar tal situagao, foi verificado o nimero de vezes em
que a variacdo do periodo after-market se aproximou de 2%. Foi constatado que para
nenhuma empresa isso ocorreu em mais de 1% das observagdes. Decidiu-se, entdo, nao
avaliar tal fato nos modelos estimados, devido ao baixo numero de observagdes relevantes.

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
avalia como as informacgdes deste periodo impactam no comportamento do mercado no
pregao regular e sobre a volatilidade de agdes e indices, conforme se observa na figura 1.

Figura 1 - Evidéncias Empiricas Analisando o Periodo Overnight na Literatura Nacional e Internacional

Autor(es)
Ano Objetivo Conclusao
Accioly e Avaliar a insercdo da volatilidade | Concluiram que o retorno do periodo overnight tem
Y realizada como variavel exdgena ao |poder explicativo em alguns casos, mas apresentou
Mendes .
modelo GARCH e incorporar o retorno | menor poder do que a abordagem de um fator
(2015) . .
ao quadrado do periodo overnight. apresentada por eles.
Avaliar o0 modelo GARCH tradicional na | O pos-fechamento e a variagdo overnight apresentam
previsdo da volatilidade condicional a |pouca explicacdo sobre a volatilidade condicional,
Chen, Yue . . o ! i’
Zivot partir de dados intradiarios, para um egqqanto o peqodo pre-abema apresenta
(2012) modelo que abrange também o periodo | significancia estatistica sobre tal variavel.
ndo regular do pregdo para as 30 acdes
mais liquidas da NASDAQ.
Taylor Avaliar o valor econdmico das|As informagdes do overnight tém impacto
(2007) informacgdes do periodo overnmight para | significativo sobre a volatilidade condicional dos
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agentes que trabalham com gestdo de
risco.

ativos analisados, promovendo modelos mais

precisos para gestdo do risco.

Souza
(2004)

Analisar se a incorporagdo do efeito
overnight ao modelo GARCH, leva a
reducdo na persisténcia de volatilidade
com dados didrios das oito a¢des mais
liquidas da BM&FBovespa.

Foi detectado o efeito redugdo na persisténcia da
volatilidade para estas agdes. Entretanto, ndo foi
possivel concluir sobre o melhor modelo de
estimacao, devido aos diferentes resultados para cada
uma.

Barclay e
Hendershott
(2003)

Avaliar como as informagdes divulgadas
durante as 24 horas de um dia impactam
na quantidade, no preco e quando as
negociacdes sdo realizadas, tendo como
foco o after-market.

Os precos sdo mais eficientes e mais informagdes sdao
reveladas por hora durante o pregdo regular do que
no after-market. Entretanto, a pequena negociagao no
after-market  pode  evidenciar  significativas
explicagdes para o preco das acdes.

Martens
(2002)

Examinar se o modelo GARCH, ao
incluir diversas formas da volatilidade
after-hours, melhora as previsdes da
volatilidade.

Concluiram que essa inclusdo ndo apresenta uma
melhora significante para o modelo.

Gallo e Pacini
(1997)

Avaliar se as variagdes entre o prego de
abertura de um dia e o preco de
fechamento do dia anterior tem poder
explicativo  sobre a  volatilidade
condicional de diferentes indices.

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.

FONTE - Elaborado pelos autores.

Além das evidéncias apresentadas acima, Barclay e Hendershott (2004) destacam, que

apos o pregao regular, as ac¢des tendem a representar mais informagdes privadas do que
durante o pregdo e que os agentes que negociam no affer-market tendem a ser mais
profissionais e representam instituigdes. Os autores ainda indicaram que as transagdes
realizadas no periodo apds o pregao regular se tornam importantes apenas quando apresentam
atividades transacionais suficientes. Ou seja, nao faz sentido analisar a¢des que apresentem
pouca variagao fora do pregdo regular, o que também justifica a escolha pela amostra das
empresas brasileiras pertencentes ao indice BR TITANS 20.

3. METODOLOGIA

A amostra analisada constitui das empresas listadas na BM&FBovespa e pertencentes
ao indice BR TITANS 20, indice calculado desde de 2004 a partir dos ADRs de empresas
brasileiras mais negociados na bolsa de Nova York e NASDAQ, apresentadas na figura 2.

Figura 2 - Companhias Brasileiras Pertencentes ao Indice BR TITANS 20

Nome da companhia | Cédigo | Nome da companhia | Cédigo | Nome da companhia | Cédigo
Ambev S/A ABEV3 |COPEL CPLE6 |OiS/A OIBR4
Banco Bradesco BBDC4 |CSN CSNA3 | Petrobras S/A PETR4
Banco Santander SANBI1 |CPFL S/A CPFE3 | Telefonica S/A VIVT4
BRF S/A BRFS3 | Embraer S/A EMBR3 | Tim Part. TIMP3
Pao-de-Acticar PCAR4 | Fibria Celulose S/A FIBR3 | Ultrapar Part. S/A UGPA3
SABESP SBSP3 | Gerdau S/A GGBR4 | Vale S/A VALES5
CEMIG CMIG4 | Itat-Unibanco S/A ITUB4

FONTE - Elaborado pelos autores.

Os dados utilizados nesta pesquisa sdo intradiarios, obtidos junto a um grupo de
pesquisa vinculado a um departamento de computac@o da universidade de origem dos autores.
Eles estao ajustados para proventos e eventos (grupamento / desdobramentos), que afetam o
preco diretamente sem necessidade de transagdes e foram tratados de forma a conter
informagoes do preco das agdes a cada quinze minutos para o pregao regular e after-market.

O periodo de analise foi do dia primeiro de janeiro de 2010 ao dia 20 de margo de
2015 para nove agdes, totalizando cerca de 1.290 observagdes didrias, e até 24 de julho de
2015 para as outras 11 agdes, totalizando 1.375 observagdes diarias. Essa diferenca temporal é
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decorrente da disponibilidade dos dados obtidos. A escolha deste periodo 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 a divida publica no Brasil,
o0 que permite incorporar periodos de alta e baixa volatilidade.

De maneira semelhante a janela utilizada por Chen, Yu e Zivot (2012), o periodo out-
of-sample analisado neste estudo foi aproximadamente de um ano (260 dias). A analise in-
sample foi realizada com todos os demais valores da amostra, pois, segundo Ng e Lam
(2006), janelas in-sample com aproximadamente mil observagdes minimizam os impactos na
estimacao dos coeficientes dos modelos da familia GARCH.

Para a avaliacao out-of-sample, ou seja, da previsao da volatilidade condicional um dia
a frente, definiu-se como estratégia de analise de dados a Rolling (rolagem) recursiva, a cada
nova previsao da variancia condicional, o modelo foi estimado novamente, contemplando a
nova observacao. Por exemplo, para previsao da volatilidade do periodo 1.001, sao utilizadas
as 1.000 observagdes anteriores para estimar o modelo, ja para a previsao da volatilidade do
periodo 1.002, s@o utilizadas as 1.001 observagdes anteriores, e assim sucessivamente.

Abaixo, destacam-se as variaveis exogenas avaliadas e como foram calculadas:

e Variagao do after-market (AM): a variacao logaritmica do preco de fechamento
do after-market em relacao ao preco de fechamento do pregao regular;

e Variagao do periodo pré-abertura (OP): a variacao logaritmica do pre¢o de
abertura de um dia em relacao ao preco de fechamento do affer do dia anterior;

e Variagao overnight total (OV): a variagao logaritmica do preco de abertura de um
dia em relagao ao prego de fechamento do pregao regular do dia anterior.

Como o interesse da analise é na varia¢ao absoluta dos valores, ou seja, independe se a
variacao € positiva ou negativa, foram utilizadas as variagdes elevadas ao quadrado. Foram
avaliados, portanto, quatro diferentes modelos para cada a¢do, um 4APARCH tradicional e
outros trés incorporando cada uma das variaveis exdgenas, como indicado na figura 3.

Figura 3 - Modelos APARCH Avaliados

q P
APARCH 0f =0+ ) a(leil ~viee-)® + ) fof,
i=1 i=1
q P
APARCH + AM ol =w+ Z a; (lee—il — yi€e—i)® + Z B; af_j + 0AME,
i=1 j=1
q P
APARCH + OP o =w+ Z a; (l€e—i| — vi€e—i)® + Z Bjol ; + d0P?
i=1 j=1
q ?
APARCH + OV o =w+ Z a; (l€e—;| — vi€e—i)® + Zﬁj af_j + 00VZ
i=1 j=1

FONTE - Elaborado pelos autores.

Com o objetivo de refinar os modelos e recomendado por Tsay (2010), foi estimado
cada um deles 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. Antes das estimagdes foi realizado o teste de Ljung-Box para
verificagao de autocorrelagao nas séries de log-retornos diarios. Um modelo autorregressivo —
ARMA (1,1) foi ajustado para equacdao da meédia, de forma a garantir que os residuos
(inovagdes) fossem 1.i.d. (independentes e identicamente distribuidos). Feito isso, foi
realizado o teste ARCH para comprovagao da existéncia de heterocedasticidade. A partir deste
ponto, estimou-se os modelos da volatilidade condicional por meio do modelo APARCH.

Inicialmente, foi estimado o modelo APARCH (1,1) para as diferentes distribuigdes
das “inovacdes” (residuos), de forma a identificar aquela que melhor se adequa a série de
dados. Posteriormente, foram ajustados os diversos modelos para estimagdo da volatilidade
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condicional, com e sem as variaveis exogenas. Os modelos que nao apresentaram resultados
satisfatorios nos testes para seu ajuste, nao foram avaliados, enquanto os demais foram
avaliados, incialmente, dentro da amostra (in-sample). Aqueles que apresentaram melhor
resultado na analise dentro da amostra em cada grupo foram selecionados para analise fora da
amostra (out-of-sample), de forma a identificar os que apresentam melhores resultados para
previsao da volatilidade de um dia a frente.

Para estimacdo dos modelos, foram consideradas duas diferentes distribuicdes dos
residuos em torno da equacdo da média: r-student assimétrica e a generalizada (GED)
assimétrica. A nao avaliacdo da distribuicao normal se deve ao fato de que ela ¢ um caso
particular da distribuicao GED. De forma similar, as distribui¢des assimétricas abrangem
ambas as possibilidades, com e sem assimetria. Além disso, um dos fatos estilizados ja
comprovados na literatura de finangas ¢ o comportamento assimétrico das séries de dados, o
que sugere para uma melhor adequagao para essas distribuigdes. A distribui¢ao assimétrica z-
student fo1 a mais apropriada para todas as séries de log-retornos, menos para o papel da Vale,
em que a distribui¢ao assimétrica GED se mostrou mais adequada.

Para checar se os modelos estio bem especificados, as “inovagdes” padronizadas
devem formar uma sequéncia de variaveis aleatérias 1.1.d., em que o efeito da
heterocedasticidade tenha sido eliminado. Como indicado por Tsay (2010), utilizou-se o teste
de Ljung-Box para verificar se os residuos (inovagdes) padronizados sao i.i.d., comprovando
que a equacao para média estd adequada, e o multiplicador de Lagrange (LM) ou o Ljung-box
dos residuos padronizados ao quadrado para testar se o efeito ARCH foi controlado,
comprovando que a equagao da variancia condicional ¢ adequada. O calculo das “inovagdes”
padronizadas &, ou residuos padronizados, ¢ feito da seguinte forma:

E=1 (6)
Ot

Para analise dentro da amostra, foi utilizo o critério de Akaike corrigido (4/Cc),
proposto por Akaike (1974) que é uma funcao em que se penaliza a qualidade do modelo
ajustado segundo o numero de parametros estimados. A equa¢do do céalculo do 4ICc é:

AIC = —2L+2p (7)
em que L representa o valor maximo da fun¢do de log verossimilhan¢a do modelo e p o
nimero de parametros estimados.

Hurvich e Tsai (1993) propuseram uma corre¢ao no AIC, denominada 4/Cc, e pode
ser calculada a partir da transformac@o abaixo:

_ 2p(p+1)
AlCc = AIC + P— (8)

na qual » seria o tamanho amostral do conjunto de dados utilizados na estimac¢ao do modelo.
O AICc penaliza a incorporagdao de parametros e, caso a amostra seja muito grande, o AICc
tende para o A/C tradicional. Burnham e Anderson (2004) recomendam a utilizacao do 4/Cc
em detrimento do 4/C, principalmente em casos em que o nimero de observagdes € pequeno.
Portanto, sera utilizado o 4/Cc para analise dentro da amostra e determinacao dos melhores
modelos que se adequem a amostra.

Para ambos critérios, quanto menor o valor, melhor, ou seja, serdo selecionados como
melhores aqueles que apresentarem menor valor para o 4/Cc. Apo6s a verificagao dos modelos
que melhor se adequam a cada série de dados foram utilizados os melhores de cada grupo
para estimagao da volatilidade condicional um periodo a frente, para a analise our-of-sample.

Na analise out-of-sample, foram utilizadas trés técnicas: a regressao de Mincer e
Zarnowitz (1969), a Raiz dos Erros Quadraticos Médios (RMSE — Root Mean Squared Error)
e o Erro Percentual Médio Absoluto (MAPE — Mean Absolut Percentage Error). A ideia da
regressao de Mincer-Zarnowitz € simples, basta regredir a volatilidade realizada (observavel)
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em funcao da volatilidade condicional estimada pelos modelos. A regressao ¢ formalmente
descrita da seguinte maneira:

2 1/2 — 2 1/2
(VRE)Y? = ag + a1(0't+k|t) 72+ gy ©)
em que VRZ,, ¢ a variancia realizada do dia t+k, e atﬂklt se refere a variancia condicional

estimada para o dia ttk com base nas informagdes disponiveis no dia t. Na regressdao de
Mincer-Zarnowitz, se a volatilidade condicional esta bem estimada, deve-se ter a, e @, iguais
a 0 e 1, respectivamente, com boa significancia estatistica. Entretanto, esses coeficientes
podem sofrer com problema de erros de medida das variaveis, dificultando sua interpretacao
(ANDERSEN; BOLLERSLEV, 1998). Nao obstante, os autores indicam que o R? da
regressao pode ser utilizado para avaliar a medida utilizada como volatilidade ex post, neste
caso expressa pela volatilidade realizada, explicada pela volatilidade condicional.

Outra métrica de avaliacao utilizada ¢ a RMSE dos valores estimados pelos modelos
em relagao a volatilidade realizada do dia. A RMSE ¢ utilizada para indicar quao distante, em
média, o conjunto de estimativas esta do parametro previsto. Ela pode ser calculada:

1
RMSE = [2¥1_,(VR? - o?)?] & (10)

Por fim, avaliou-se também pelo método do MAPE, que tem como uma das vantagens
a facil interpretacgdo, ja que a escala € em porcentagem, e tem como principal desvantagem o
fato de que se o valor realizado for muito pequeno ou zero, o valor do MAPE “explode” ou
nao ¢ possivel se calcular.
VRy—0y
VRt

MAPE = 237_, |52 100 (11)

Neste estudo foi possivel, entdo, avaliar os modelos in-sample e out-of-sample.

4. ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados dos testes de adequagao do modelo ajustado, 4/Cc e o p-valor dos testes
realizados para diferentes defasagens em cada acao (Teste Ljung-Box - residuos padronizados
e padronizados ao quadrado, Teste 4ARCH) foram omitidos. Foram selecionados os modelos
com melhor (menor) valor do 47Cc. O comportamento dos coeficientes de cada a¢do (mu,
ARI1, MAI, Alpha e Beta - sem e com defasagens, Gamma Vexog, Skew e Shape) foi
analisado, tendo como referéncia significancia de 5% (p-valor > 0,05).

Novamente, devido ao limite de paginas, optou-se por fazer uma analise geral de todas
acoes, ordenadas pelas que tiveram maiores € menores variagdes nos periodos nao regulares
do pregao. Nesse sentido, foi calculada a média didria de variacao absoluta das variaveis
exogenas, ou seja, AM, OP e OV. A tabela 2 indica, portanto, o valor médio absoluto de
variagao para esses trés periodos, respectivamente.

Tabela 2 - Variacao Média Diaria das Variaveis Exégenas

AM oP oV
CSNA3 0,003548814 0,008745876 0,008873695
OIBR4 0,004211465 0,008800468 0,008755965
PETR4 0,002825213 0,008310654 0,008693282
SANBI11 0,003836082 0,008177516 0,007839651
VALES 0,002373105 0,00739494 0,007547827
GGBR4 0,003033502 0,007377315 0,007535473
TIMP3 0,003867277 0,008036907 0,00747945
ITUB4 0,002608262 0,007004393 0,006958666
CPLE6 0,003427863 0,007405181 0,006894102
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FIBR3 0,003542756 0,007154832 0,0067755

BBDC4 0,002594722 0,006728224 0,006651544
SBSP3 0,003714428 0,006968218 0,006639699
EMBR3 0,003731118 0,007009767 0,006549214
CMIG4 0,003006004 0,006169636 0,006231121
BRFS3 0,003310456 0,006302612 0,006002672
CPFE3 0,003231528 0,006195274 0,005724897
VIVT4 0,002954537 0,005788055 0,005591866
UGPA3 0,002983965 0,005906725 0,005504156
PCAR4 0,002938879 0,005786827 0,005415152
ABEV3 0,002528768 0,004793972 0,004690389

FONTE - Elaborada pelos autores.

Conforme se observa na tabela 2, o periodo pré-abertura tem uma variagao média
superior ao periodo after-market, sugerindo que a mesma € responsavel por maior parte da
variacao do periodo overnight total. Os papeis que apresentam maior variagao meédia nos
periodos nao regulares foram CSNA3, OIBR4, PETR4, SANBI11 e VALES, enquanto os que
apresentam menor variagdo meédia foram ABEV3, PCAR4, UGPA3, VIVT4 e CPFE3.
Barclay e Hendershott (2004) indicam que a variacao dos periodos nao regular é importante
apenas quando ha movimentacao suficiente para tanto. Desta forma, acredita-se que a chegada
de informagao importante no periodo after-market e pré-abertura para modelagem da
volatilidade ocorre principalmente nas agdes que apresentaram maior variagao média diaria.

Ainda avaliando os modelos dentro da amostra, a tabela 3 indica os modelos que
apresentaram melhor (menor) critério de informag¢ao AICc para cada uma das categorias,
sejam elas: sem variavel exdgenas, incorporando o periodo after-Market (AM), incorporando
o periodo pré-Abertura (OP), e incorporando o periodo overnight total (OV). Em destaque
estao os modelos que apresentaram melhores critérios dentre todos.

Tabela 3 - Melhores Critérios de Informacao 47Cc para os Modelos de Cada Acao

AICe | AICe
APARCH (1,1) -5,71159 APARCH (1,1) -5,41311
APARCH (1,1) + AM -5,70970 APARCH (1,2) + AM -5,42162
ABEVS APARCH (2,2) + OP -5,72134 BBDC4 APARCH (1,2) + OP -5,42163
APARCH (2,2) + OV -5,72012 APARCH (1,2) + OV -5,42163
APARCH (1.1) -5,37863 APARCH (1,1) -5,29872
APARCH (1.1) + AM -5,37741 APARCH (1,1) + AM -5,29874
LU APARCH (1,1) + OP -5,37741 CMIG4 APARCH (1,2) + OP -5,32857
APARCH (1,1) + OV -5,37741 APARCH (2,2) + OV -5,33154
APARCH (1.1) -5,66059 APARCH (1,1) -5,32234
APARCH (1,2) + AM -5,65720 APARCH (1,1) + AM -5,32034
CEEES APARCH (2.2) + OP -5,65860 CPLE6 APARCH (1,1) + OP -5,32281
APARCH (2,2) + OV -5,65969 APARCH (1,1) + OV -5,33485
APARCH (1,1) -4,74253 APARCH (1,1) -5,08514
APARCH (1,1) + AM -4,74532 APARCH (1,2) + AM -5,08201
CSNA3 APARCH (2.1) + OP -4,75104 EMBR3 APARCH (1,1) + OP -5,09151
APARCH (1.1) + OV -4,75197 APARCH (1,1) + OV -5,09456
APARCH (1,1) -4,67232 APARCH (1,1) -4,91230
APARCH (1,1) + AM -4,67038 APARCH (2,2) + AM -4,91280
FIERS APARCH (1,1) + OP -4,67037 GGBR4 APARCH (1,2) + OP -4,93230
APARCH (1.1) + OV -4,67032 APARCH (1,2) + OV -4,93212
APARCH (1.1) -5,31292 APARCH (1,2) -4,58497
ITUB4 APARCH (1,2) + AM -5,32008 OIBR4 APARCH (1,2) + AM -4,58314
APARCH (1,2) + OP -5,31190 APARCH (1,2) + OP -4,60736
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APARCH (22)+OV  -530970 APARCH (12)+ OV -4,61311
APARCH (1,1) 534712 APARCH (2.2) 5.06764
APARCH (11)+ AM  -5.34530 APARCH (22)+ AM  -5.06565
PCAR4  \pARCH (1,1)+ OP -5,34532 PETR4  \ pARCH (2.1)+OP  -5.00839
APARCH (11)+ OV -5.34533 APARCH (2,1)+ OV -5,10900
APARCH (1,1) 75,10457 APARCH (L,1) 5.11231
APARCH (11)+ AM  -5.10262 APARCH (12)+ AM  -5.11720
SANBI1 b ARCH (1.1) + OP -5,10255 SBSP3  \PARCH(12)+OP  -5.11810
APARCH (1.1)+ OV -5.10285 APARCH (12)+ OV 512030
APARCH (1.2) 4.98892 APARCH (2.2) 5.72721
APARCH (22)+ AM  -4.98502 APARCH (1,2) + AM  -5,74570
TIMP3  \pARCH (2.2)+OP 500678  UCPA3 APARCH(12)+0OP  -573839
APARCH (22)+ OV -5.00448 APARCH (12) + OV -5.74565
APARCH (1.1) 532292 APARCH (2.2) 5.61880
APARCH (12)+AM  -5.32486 APARCH (12)+AM  -5.62073
VALES  \pARCH (1.1) + OP -5,33919 VIVI4  \PARCH (1,2)+OP  -5,62728
APARCH (22) + OV -5,34683 APARCH (12)+ 0V -5.62076

FONTE - Elaborada pelos autores.

Os resultados indicam que, para o critério de informagdao 4/Cc, o modelo sem as
variaveis exogenas ¢ o melhor apenas para as a¢des BRFS3, CPFE3, FIBR3, PCAR4 e
SANBI11. Vale ressaltar que dessas cinco empresas, apenas SANBI1 apresenta uma maior
variacao meédia diaria nos periodos nao regulares do pregao. Tal fato pode ser a razao dessas
empresas nao apresentarem resultados superiores quando incorporadas as variaveis exogenas.

Ja para todas outras agdes, pelo menos um dos modelos que incorporam as variaveis
exogenas apresentaram resultados superiores para a analise in-sample. Para os papeis ITUB4
e UGPA3, o modelo que apresentou melhor resultado dentro da amostra foi o que incorpora o
periodo after-market, indicando que para essas agdes as negociagdes que ocorrem nesse
periodo sdo importantes para estimacao da volatilidade condicional. Para ABEV3, GGBR4,
TIMP 3 e VIVT4, a varia¢ao entre o prego de abertura e o fechamento do affer-market, ou
seja, as informacdes incorporadas no periodo pré-abertura, se mostra a variavel exdgena mais
importante, ja que o modelo OP apresentou melhor resultado em relacdo aos demais. Ja para
as demais agdes, BBDC4, CMIG4, CPLE6, CSNA3, EMBR3, OIBR4, PETR4, SBSP3 e
VALES, o modelo que apresentou melhor resultado foi o OV, ou seja, o que incorpora o
periodo total overnight (variagao preco de abertura em relagao ao preco de fechamento do
pregao regular do dia anterior).

Constata-se, portanto, que ao se avaliar o critério de informac¢ao AICc (analise in-
sample), as variaveis exogenas proporcionaram modelos melhores ajustados para maior parte
das acdes. Destaca-se, também, que o periodo pré-abertura (OP) e overnight total (OV)
aparentam incorporar mais informagdes que o periodo affer-market, o que pode ser justificado
pela menor variagao do after em relacao aos demais, como visto na tabela 2, e corrobora os
resultados encontrados por Chen, Yu e Zivot (2012).

A fim de sumarizar os resultados encontrados nessa pesquisa, a tabela 4 apresenta os
principais indicadores tanto para estimacao do modelo dentro da amostra (in-sample), quanto
fora da amostra (out-of-sample). Para analise in-sample, destaca-se os modelos que
incorporando as variaveis exogenas apresentaram resultados superiores para o critério AICc e
os modelos em que os coeficientes das variaveis exogenas foram estatisticamente
significativos. Ja os critérios para a analise out-of-sample, indica os modelos que
apresentaram resultados superiores pelo critério R? da regressdao de MZ e pelos critérios dos
erros de estimagao.
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A tabela 4 apresenta de forma resumida os principais resultados desta pesquisa.
Destaca-se o fato de, para todos os critérios, os modelos que incorporam o periodo nao
regular do pregdo apresentaram resultados interessantes. Os critérios utilizados para avaliagao
dentro da amostra indicam que os periodos pré-abertura e overnight total apresentam
resultados superiores aos modelos que incorporam o periodo affer-market, ja que o
coeficiente da variavel exogena foi significativo apenas para duas agdes para esse periodo e
para dez agdes para os outros dois. Além disso, o critério A/Cc apresentou melhor resultado
para os dois periodos, principalmente para o periodo overnight total, em que nove vezes
apresentou melhor resultado em relagao aos demais modelos.

A analise fora da amostra indica nimeros gerais semelhantes para os modelos
incorporando as variaveis exdgenas. Para o critério R, os modelos que incorporaram o
periodo AM e OP apresentaram resultados superiores ao tradicional em 12 vezes, enquanto os
modelos que incorporaram a variavel OV apresentaram resultados superiores em 9 vezes.
Além disso, cada um deles foi o melhor dentre todos, cinco, seis e cinco vezes,
respectivamente. O ultimo critério que avalia os erros de estimag¢do (o quanto o valor
estimado se distancia dos valores realizados) indicou que a incorporagdao do periodo AM
melhorou os resultados em 14 vezes para pelo menos um dos critérios, a incorporacao do
periodo OP em 11 vezes, e a incorporacao do periodo OV em 7 vezes. Tal resultado se
contrapde, em certo nivel, aos resultados da analise dentro da amostra. Entretanto, vale
destacar que o impacto dos resultados superiores ao incorporar o periodo 4M, que foram
menores do que estes, ao incorporar os periodos OP e OV, o que indica para a maior
relevancia desses dois ultimos em relagao ao primeiro.

Os resultados encontrados nesse estudo indicam, portanto, que os periodos nao
regulares do pregdo incorporam informagdes importantes aos modelos de estimacdo da
volatilidade condicional para a maior parte das agdes, corroborando com os resultados de
Gallo e Pacini (1997) e Taylor (2007) para o mercado internacional. Os estudos do mercado
brasileiro de Souza (2004) e Accioly e Mendes (2015) nao chegaram a uma conclusao tinica
para todas as acgOes, porém, ambos indicam para significancia do periodo overnight na
modelagem da volatilidade condicional para a maioria dos casos, assim como esta pesquisa.

Além disso, os resultados sao semelhantes aos encontrados por Chen, Yu e Zivot
(2012), em que avaliam as 30 agdes mais liquidas da NASDAQ, e concluiram que o periodo
nao regular do pregdo incorpora informacdes importantes aos modelos de volatilidade
condicional para a maior parte das empresas, mas ndo para todas. Ademais, os autores
também evidenciam que o periodo pré-abertura incorpora mais informagdes do que os demais
ao ser incorporado aos modelos da familia GARCH.

5. CONSIDERACOES FINAIS

Partindo da premissa de que informagdes importantes para previsao da volatilidade
chegam ao mercado em horarios ndo regulares do pregdo, esta pesquisa avaliou como os
periodos after-market e pré-abertura impactam sobre a estimacao da volatilidade condicional
de empresas brasileiras listadas na BM&FBovespa e pertencentes ao indice BR TITANS 20.

Por meio de uma analise ainda ndo realizada no Brasil, avaliou-se o periodo nao
regular do pregdo subdividido em dois, de forma a identificar informagdes importantes para
estimacao da volatilidade. Além disso, utilizou-se a medida de volatilidade realizada
(percebida) como proxy para volatilidade de um dia, para comparagao entre valores estimados
e realizados. Tal fato ainda é pouco explorado no Brasil, devido a necessidade de dados em
alta frequéncia e a dificuldade de se trabalhar com os mesmos.

Tanto na analise dentro da amostra (in-sample), quanto fora da amostra (our-of-
sample), nao ha uma unanimidade com relacdo ao melhor modelo na analise our-of-sample.
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Para grande maioria das agoes, pelos diferentes critérios, os modelos que incorporaram as
variaveis exdgenas superaram o modelo tradicional, sinalizando que durante o periodo nao
regular de pregdo ha a chegada de informagdes importantes para previsao da volatilidade de
um dia a frente. Apenas para duas acdes o modelo tradicional, sem incorporar as variaveis
exogenas, fol superior nos trés critérios de avaliagao utilizados. Além deles, outras trés agoes,
apesar de os modelos incorporando os periodos nao regulares do pregao apresentarem
resultados superiores em alguns critérios, a melhora foi muito baixa ou insignificante.

Os resultados encontrados neste estudo permitem concluir, portanto, que os periodos
nao regulares do pregdo incorporam informagdes importantes aos modelos de estimacdo da
volatilidade condicional para a maior parte das agdes, corroborando com os estudos
internacionais de Gallo e Pacini (1998) e Taylor (2007), e com estudos do mercado brasileiro
como os de Souza (2004) e Accioly e Mendes (2015). Ademais, os resultados indicam que o
periodo pré-abertura tem maior impacto sobre o periodo nao regular como um todo (overnight
total) e sendo mais significativo para a modelagem da volatilidade condicional, conclusao
semelhante as de Chen, Yu e Zivot (2012).

Ao constatar a importancia do periodo nao regular do pregdo para estimagdao da
volatilidade condicional das agdes, este estudo oferece informagdes importantes para que
agentes de investimentos possam refinar os modelos de previsao da volatilidade e,
consequentemente, obter melhores resultados na precificagdo de derivativos, na gestdo de
risco (calculo do VaR), na composicao e otimizacao de carteiras de investimentos.

Sugere-se que as causas desses resultados possam ter trés origens: 1. a cointegragao
entre os mercados, ja que durante o periodo nao regular do pregao no Brasil, outros mercados
estdo em funcionamento e podem impactar no mercado nacional; 2. a divulgagdo de
informagdes importantes serem realizadas nesse periodo, como exigido por lei; e, 3. a
possibilidade de assimetria informacional, em que negociadores com informacdes
privilegiadas emitem ordens de compra e venda no periodo nao regular do pregao e essas
informagdes sao absorvidas pelo mercado durante as primeiras horas do pregao regular, como
também sugerido por Chen, Yu e Zivot (2012).

Uma limitagdo desse estudo € que o mercado de capitais brasileiro ainda sofre muita
oscilagao e, em alguns momentos, a variagao do periodo nao regular pode ser muito baixa.
Para estudos futuros, sugere-se uma analise do impacto do periodo nao regular em diferentes
periodos intradiarios do pregdo regular, principalmente nas primeiras horas de negociacao.
Nesse caso, ndo apenas avaliando no impacto sobre a volatilidade, mas também sobre o
retorno em si. Outra sugestao € a analise de outras variaveis como proxy para a volatilidade
observada de um dia para confrontar os resultados encontrados utilizando a volatilidade
realizada como proxy. Sugere-se, também, como forma de confirmar/confrontar os resultados
encontrados nesta pesquisa, que seja realizada uma analise com modelos de volatilidade
estocastica, ao invés de modelos de volatilidade condicional. Ademais, uma analise
qualitativa dos market makers (formadores de mercado) e dos operadores do periodo ndo
regular do pregdo pode gerar insights e respostas interessantes para trabalhos futuros.
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