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Resumo

O objetivo dessa pesquisa ¢ verificar e analisar a existéncia no Brasil dos principais fatos
estilizados observados em séries temporais financeiras: agrupamento de volatilidade, distri-
buigdes de probabilidades com caudas gordas, presenga de memoria de longo alcance na série
temporal dos retornos absolutos, auséncia de autocorrelacdo linear dos retornos, assimetria
ganho/perda, gaussianidade agregativa, decaimento lento da autocorrelagdo dos retornos
absolutos, correlagao volume/volatilidade e efeito de alavancagem. Para isso, foram utiliza-
das e analisadas as cotagdes intraday de agdes de dez companhias negociadas na Bolsa de
Valores, Mercadorias ¢ Futuros que correspondem juntas a uma participagéo de 52,1%, para
a data de 01/09/2009, no indice Bovespa. A partir da analise dos dados foi possivel verificar
a existéncia dos fatos estilizados e que eles apresentam um comportamento compativel com
os dos mercados internacionais.

Palavras-chave: Fatos estilizados em mercados financeiros; Dados financeiros de alta
frequéncia; Séries temporais do mercado de agdes brasileiro.

Abstract

The objective of this paper is to verify and analyze the existence in Brazil of stylized facts
observed in financial time series: volatility clustering, probability distributions with fat tails,
the presence of long run memory in absolute return time series, absence of linear return auto-
correlation, gain/loss asymmetry, aggregative gaussianity, slow absolute return autocorrelation
decay, trading volume/volatility correlation and leverage effect. We analyzed intraday prices
for 10 stocks traded at the BM&FBovespa, responsible for 52.1% of the Ibovespa portfolio
on Sept. 01, 2009. The data analysis confirms the stylized facts, whose behavior is consistent
with what is observed in international markets.

Keywords: Stylized facts in financial markets; High frequency data; Brazilian stock
market time series.
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1. Introducio

O conhecimento da natureza estatistica das séries temporais ¢ importante
para o mercado de ativos, tanto no que concerne ao calculo de risco, bem como
ao mecanismo de formacao de pregos de derivativos e outros instrumentos
financeiros. Um dos principais interesses na area de finangas esta no desafio
cientifico de compreender a dinamica das grandes flutuagdes em sistemas
complexos com um grande niimero de elementos interagentes (GOPIKRISH-
NAN et al., 1999).

Dois aspectos importantes que possibilitaram um aumento do ntimero de
pesquisas em séries financeiras foram a crescente disponibilidade de dados de
alta frequéncia (bases de dados com frequéncia de segundos) sobre os precos
praticados nos mais diversos tipos de mercados e a utilizagdo de métodos com-
putacionais (CONT, 2001; MANTEGNA e STANLEY, 2000; BOUCHAUD e
POTTERS, 2003). A analise desses dados permitiu a observagao de um conjunto
de caracteristicas estatisticas que sdo comuns aos varios tipos de instrumentos,
mercados, e em diferentes periodos. Essas propriedades ou caracteristicas sao
chamadas de fatos estilizados, segundo Cont (2001), e sdo condizentes com a
possibilidade da existéncia de resultados “universais” (GOPIKRISHNAN et al.,
1999). Elas nao estdo associadas a nenhuma técnica paramétrica aplicada aos
dados e, portanto, fornecem somente informagdes qualitativas sobre as séries
utilizadas. Contudo, os fatos estilizados sdo tdo restritivos que se torna dificil
gerar séries estocasticas que possuam tais propriedades (CONT, 2001). Apesar
de alguns pesquisadores, no passado, tomarem a abordagem de caos para tratar
as séries financeiras, elas sdo mais bem modeladas por processos estocasticos
(MANTEGNA e STANLEY, 2000). Os fisicos buscam caracterizar esses pro-
cessos investigando sua correlagdo temporal e estudando o comportamento
assintotico de sua funcdo de distribuigdo de probabilidade (MANTEGNA e
STANLEY, 2000).

Uma critica feita as analises financeiras que se baseiam na causalidade dos
movimentos do mercado financeiro, a partir de fatos economicos e politicos,
¢ que diferentes ativos ndo sdao necessariamente influenciados pelos mesmos
conjuntos de eventos informacionais (CONT, 2001). Sendo assim, as séries de
precos dos diferentes ativos exibiriam propriedades diversas, ou seja, caberia o
seguinte tipo de pergunta: por que as propriedades estatisticas dos pregos futu-
ros de commodities seriam similares as do comportamento de precos de agdes
de empresas de informatica ou da taxa de cambio? No entanto, as pesquisas
com dados empiricos apontam a existéncia dos fatos estilizados permeando os
diversos tipos de mercados financeiros, conforme afirmam Cont (2001), Man-
tegna e Stanley (2000), e Bouchaud e Potters (2003). Dentre eles, podem-se
citar como os mais importantes: auséncia de autocorrelag@o linear dos retornos,
caudas gordas, assimetria ganho/perda, gaussianidade agregativa, agrupamento
de volatilidade, decaimento lento da autocorrelagdo dos retornos absolutos,
correlagdo volume/volatilidade e efeito de alavancagem.
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Neste trabalho realizou-se um estudo qualitativo empirico de verificacao de
propriedades e comportamentos do mercado financeiro brasileiro, caracterizando,
portanto, um problema sem a construcao de hipdteses e, consequentemente, de
verificagdo e analise do comportamento de uma variavel escolhida.

2. Fatos estilizados do retorno

Entre as medidas de variagdo de pregos, aquela que ¢ mais largamente utilizada
em estudos de séries temporais financeiras é o retorno (). Portanto, para iniciar
uma analise das propriedades estatisticas de uma série financeira, o primeiro
trabalho a ser feito ¢ transformar a série de precos em uma série de retornos.

Define-se o conceito de variagdo relativa de precos ou retorno por:

r(t, Ay=In P (t+ At)—In P (1) (1)

onde P ¢ o prego, ¢ € o tempo e Af o intervalo de tempo entre dados sucessivos
da série.

A seguir, faz-se uma caracterizagdo de um conjunto de fatos estilizados esta-
tisticos relacionados ao retorno que sdo comuns a um vasto conjunto de ativos
financeiros.

2.1 Auséncia de autocorrelacio linear dos retornos

A autocorrelag@o ¢ uma medida que informa o quanto o valor de uma rea-
lizacdo de uma variavel aleatdria é capaz de influenciar seus valores vizinhos;
por exemplo, o quanto a existéncia de um valor mais alto condiciona valores
também altos de seus vizinhos.

A funcdo de autocorrelagdo é dada por:

C (v)=corr (r (t, At), r (t + 7, AY)) 2)

onde C significa a autocorrelagdo, r o retorno, t o incremento temporal, t o tempo
e corr a correlagdo dada por:

corr (X, Y)= BT - EXT B (3)

0y0y

em que E[ | € a esperanga matematica e o o desvio padrao.

A auséncia de autocorrelagdo linear nos incrementos de pregos para retornos
de mercado tem sido amplamente documentada, segundo Cont (2001), Mantegna
e Stanley (2000) e Fama (1970).

Para os retornos de mercado, a fungdo de autocorrelagdo apresenta uma
tendéncia rapida para valores proximos de zero (GOPIKRISHNAN et al., 1999,
MANTEGNA e STANLEY, 2000). Ou seja, verificam-se valores significati-
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vos de autocorrelacdo apenas para escalas de tempo menores que 20 minutos
(CONT, 2001).

2.2 Caudas gordas

Cauda gorda ¢ uma propriedade de algumas distribuigdes de probabilidade,
exibindo curtose extremamente grande comparativamente a distribuigdo normal.
O excesso de curtose (k) ¢ uma medida do achatamento de uma distribuicdo e
¢ representada por:

Elr (¢, At) — E[r (1, AD)]]*

= 7 0

-3 4)

Como a curtose baseada no quarto momento centrado na média apresenta
valor igual a trés para a distribuigdo normal, ao se subtrair esse numero do valor
encontrado se obtém valor positivo para uma distribuigdo leptocurtica, valor
negativo para uma distribuigdo platicurtica, e para uma distribui¢do normal o
valor encontrado ¢ nulo.

Assim definido, o excesso de curtose para uma distribui¢@o gaussiana ¢ nulo,
k=0, e para distribui¢cdes que apresentam caudas gordas, k> 0.

Para algumas classes de eventos a probabilidade de ocorréncia de realizagdes
extremas € relativamente alta. Mantegna e Stanley (2000) afirmam que, quanto
maior a frequéncia dos dados maior é o grau de leptocurtose observado. Eles
também evidenciaram, para agdes da Xerox negociadas na Bolsa de Valores
de New York, a leptocurtose naturalmente observada nos dados empiricos e as
diferengas observadas entre a distribuigdo empirica do retorno em comparagao
com a distribuicdo de probabilidade gaussiana.

2.3 Assimetria ganho/perda

A medida de assimetria da distribui¢ao de probabilidades de uma variavel
aleatdria real, segundo Spiegel (1985), ¢:

Elr (t, At) - E[r (1, AD]]?
o, ()
A assimetria de uma distribui¢do normal ¢ igual a zero. Valores negativos para

a assimetria indicam dados que sdo enviesados a esquerda, e valores positivos
para a assimetria indicam dados que sdo distorcidos a direita.

Assimetria =

)

2.4 Gaussianidade agregativa

A gaussianidade agregativa, além de descrever uma série de fenomenos fi-
sicos e financeiros, possui grande uso na estatistica inferencial, e ¢ inteiramente
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descrita por seus pardmetros de média (u) e desvio padrdo (o). As distribuicdes
gaussianas sao definidas a partir de uma fun¢ao densidade de probabilidade que
se escreve da seguinte forma:

 (=p)?

257
e

1
N 2no (6)

Onde x ¢é a variavel estocéastica em questdo, u = E[r (¢, Af)] é a média da
distribuicdo, e 6> = E(r (¢, Af))* — E*[r (¢, At)] é a variancia.

A convergéncia para uma distribui¢ao gaussiana, que os dados de mercado
apresentam quando sdo tomados de intervalos cada vez maiores de tempo, ¢
chamada de gaussianidade agregativa (CONT, 2001).

Px)=

2.5 Decaimento lento da autocorrelagiao dos retornos absolutos

A fungao de autocorrelagdo temporal C (7) ¢ definida como na equagdo (2).

Fungdes nao lineares, como o valor absoluto ou o quadrado dos retornos,
apresentam autocorrelagdo positiva, segundo Cont (2001). A amplitude dos re-
tornos (valor absoluto do retorno), por exemplo, mostra correlagao que persiste
por varios meses e ¢ caracterizada por um decaimento assintotico com lei de
poténcia (GOPIKRISHNAN et al., 1999). Esse comportamento ¢ apresentado
por Gopikrishnan et al. (1999), que demonstra que a funcao log-log de autocor-
relac@o dos retornos absolutos do indice S&P 500, em uma escala temporal com
At =1 min apresenta decaimento lento seguindo uma lei de poténcia.

3. Fatos estilizados da volatilidade

A flutuagdo média do prego de mercado em dado periodo corresponde a
volatilidade (CIZEAU, 1997), sendo de grande importancia na determinagao
do risco. Além disso, Mantegna e Stanley (2000), Bouchaud e Potters (2003) e
Cizeau (1997) lembram que a volatilidade é parametro chave nos modelos de
aprecamento de opgoes.

Apesar do grande interesse pratico, a volatilidade ndo ¢ diretamente obser-
vavel (BOUCHAUD e POTTERS, 2003). O que se faz é estima-la por alguma
forma de aproximagao. E possivel descrevé-la através de uma fungio log-normal
(CIZEAU, 1997).

Como no decorrer do dia 0 mercado mostra um comportamento em forma
de “U”, devido a alta atividade no inicio da manha e no fim da tarde e a baixa
atividade durante a tarde, ¢ necessario remover a correlagao artificial resultante
desse padrao de volatilidade intraday.

Para tanto ¢ necessario normalizar a fungdo (CIZEAU, 1997):

G (1)

710 ()

g(=
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onde A(f) ¢ média dos valores de |G(7)|, tomados ao mesmo tempo do dia e cal-
culada a média sobre todos os dias do conjunto de dados. J& G(¢) é o logaritmo
dos incrementos:

G(t) = In Z(¢t + Af) — In Z(1) (8)

em que Z(¢) denota o indice de tempo ¢ e At € o intervalo de tempo, ou seja, G(¢)
¢ a mudanga relativa de prego AZ quando Az — 0. Nesse estudo, A(f) = 20 min.

E obtida a volatilidade em um dado momento através da média de G() sobre
uma janela de tempo 7' = nAt com algum valor inteiro para n.

tn—1

v (0= G0 ©

3.1 Agrupamento de volatilidade

A volatilidade ¢ uma medida da intensidade e da frequéncia das oscila¢des
nas cotagdes de um ativo financeiro, o qual pode ser uma agdo, um titulo de
renda fixa, a quota de um fundo de investimento, ou ainda, o valor de um indice
de bolsa de valores, considerado um determinado periodo. Esta medida é um
dos parametros mais frequentemente utilizados como forma de mensurar o risco
de um determinado ativo (MORGAN, 1996).

A volatilidade é a quantidade e intensidade de flutuagdes e oscilagdes que
ocorrem com uma série de retornos. Agrupamentos de volatilidade sdo séries
temporais caracterizadas por grandes e intermitentes flutuagcdes. Cont (2001)
apresenta esse comportamento para acoes da BMW na bolsa de valores de
Frankfurt no periodo de 1992-1998.

3.2 Correlacao entre volume e volatilidade

Plerou et al. (2000) e Silva et al. (2010) mostram que a correlagao retorno(r)-
volume(v) tem 0 mesmo comportamento que a alavancagem (Corr(r —v) <0),
significando que quedas de retornos estao associadas a um aumento na atividade
de negociacao.

Esse comportamento esta em conformidade com o apresentado por Gopi-
krishnan et al. (1999) e Cont (2001) em que, na andlise das propriedades esta-
tisticas do numero de agdes negociadas para uma dada agdo estudada em um
intervalo de tempo fixo, tem-se que o volume de negocios esta correlacionado
com todas as medidas de volatilidade.

3.3 Efeito de alavancagem

O efeito de alavancagem explica a rentabilidade de uma empresa em termos
do retorno sobre o capital empregado ¢ do custo da divida. Segundo Black
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(1976), a maioria das medidas de volatilidade de um ativo ¢ negativamente
correlacionada com os seus pregos passados. Desta forma, em geral a volatili-
dade ¢ maior em momentos de baixa de seus papéis, possivelmente devido ao
aumento subsequente da alavancagem da companhia (endividamento em relagao
ao valor do ativo total) nestes periodos.

Essa medida de dependéncia ndo linear ¢ definida por Cont (2001) da se-
guinte maneira:

L(7) = corr(r (t + 1, AL, 1(t, AL)) (10)

A correlacao dos retornos com seus quadrados tem valor negativo e decai
a zero com o aumento de 7. Isso sugere que retornos negativos levam a um
aumento da volatilidade e retornos positivos a diminuem.

Segundo Bouchaud e Potters (2003) a correlacdo entre retorno e volatilidade
¢ de curto alcance e o seu decaimento temporal estd em torno de 10 dias, para
indices de agoes, e de aproximadamente 50 dias para agdes individuais. A am-
plitude da correlagao também ¢ diferente nos dois casos, tendendo a ser maior
para indices de a¢des do que para agdes individuais.

Ainda em Bouchaud e Potters (2003) encontra-se o ajuste da fungdo corre-
lagdo por uma exponencial:

L(l)=— A" (11)

onde 4 ¢ a amplitude, / o incremento temporal e 7 o periodo. Verificou-se que o
efeito de alavancagem para indices tem maior amplitude (4 = 18; 7= 9,3 dias),
e tende a zero mais rapidamente com /, comparativamente ao comportamento
de agdes individuais (4 = 1,8; 7= 69 dias).

4. Dados e metodologia

No Brasil, a negociacdo de compra e venda de agdes ¢ realizada na Bolsa de
Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA), na qual se pode comprar
e vender agdes de companhias abertas. A BM&FBOVESPA ¢ uma associagao
civil sem fins lucrativos, com autonomia administrativa, financeira e patrimonial.

O indice composto pelas agdes mais representativas negociadas na bolsa de
valores brasileira ¢ chamado de IBOVESPA. Implantado em 02/01/1968, ¢ hoje o
mais importante termometro do desempenho médio das cotagdes do mercado de
acdes brasileiro. Ele retrata o comportamento dos principais papéis negociados
na BM&FBOVESPA. Para escolher esses papéis, a BM&FBOVESPA considera
o numero de negocios e o volume movimentado nos 12 meses imediatamente
anteriores.

O indice ¢ composto por uma carteira tedrica de agdes que representam cerca
de 80% do volume total negociado. Ha atualmente 428 companhias abertas
listadas na Bolsa, mas nem todas tém suas agdes negociadas diariamente. A
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composicao do IBOVESPA ¢ reavaliada a cada quatro meses, nos meses de
janeiro, maio e setembro. Isso ocorre devido ao objetivo de se manter um indice
representativo do mercado.

Construimos esta pesquisa utilizando cotagdes intraday de agdes de
10 companhias negociadas na Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros
(BM&FBOVESPA). Os dados referentes a essas empresas sdo dados primarios,
obtidos diretamente da BM&FBOVESPA. Essas companhias correspondem a
uma participagdo, divulgada para a abertura dos negocios do dia 01/09/2010,
de 52,1% na carteira do Ibovespa.

O periodo de analise das cotagdes vai de 01/07/2006 até 30/11/2008, ou seja,
29 meses. A escolha das empresas foi de acordo com o critério de maior liquidez
que elas apresentam perante o Ibovespa na data de 01/09/2010.

Todos os resultados foram obtidos a partir dos retornos das agdes escolhidas,
considerando sua importancia na formacao do Ibovespa em 01/09/2010. Indexamos
o tempo ao numero de transa¢des que ocorrem; assim, privilegiamos a ocorréncia
sucessiva do nimero de transacdes, ou seja, utilizamos o método tick-by-tick.

Foram desenvolvidos dois programas: o primeiro com a fun¢do de buscar e
coletar as informagdes relativas ao tempo em que a operacao ocorreu e o valor
correspondente dessa operagdo. O segundo programa teve como objetivo coletar
amostras em intervalos de tempo iguais. O intervalo de tempo definido foi de
vinte minutos (1200 segundos) para coleta ocorrendo da seguinte forma: quando o
programa comega a rotina de programagao ele busca o primeiro dado da amostra;
a seguir, ele evolui no tempo vinte minutos e coleta outra informagao. Nao existe o
risco de ndo se obter um dado, pois o nimero de operagdes foi indexado ao tempo.
E nos dados obtidos pelo segundo programa que se baseia o estudo. Na Tabela 1
estao listadas as agdes escolhidas e a sua participacdo no Ibovespa em 01/09/2010.
Na primeira coluna tém-se os cddigos que identificam as empresas nas transacdes
de compra e venda. Na segunda coluna ¢ apresentado o nome da empresa.

Os tipos de agdes ocupam a terceira coluna, sendo ON agdes ordindrias,
que dao direito a voto em assembleias de acionistas. Ja as agdes PN (acdes
preferenciais) ndo dao direito a voto ou restringem esse direito de alguma
forma. Investidores possuidores de acdes PN tem preferéncia no recebimento
de dividendos e/ou outros proventos distribuidos pela empresa. Existe a acao
PNA que indica uma a¢do PN preferencial nominativa de classe A. A classe
A pode indicar que seja uma acdo com dividendo minimo, e classe B com
dividendo fixo. Outras letras ou nimeros podem acompanhar o tipo de agdo,
pois as empresas podem emitir diferentes classes estabelecendo, em seu estatuto,
valores diferenciados de dividendos ou proventos especiais para cada classe de
acdo (BM&FBOVESPA, 2010).

5. Resultados

A seguir sdo apresentados os resultados obtidos no trabalho. Iniciamos pela
autocorrelacdo, que ¢ uma medida que informa o qudo intensamente o valor de
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Tabela 1.- Acdes consideradas no estudo.

Cédigo Nome da Empresa Tipo Partic. %
BBAS3 Banco do Brasil ON NM 2,124
BBDC4 Bradesco PN N1 3,864
CSNA3 Sid. Nacional ON 3,023
GGBR4 Geran PN N1 3,647
ITSA4 Itat AS PN EDJ N1 2,455
PETR3 Petrobras ON 3,336
PETR4 Petrobras PN 15,012
USIM5 Usiminas PNANI1 3,100
VALE3 Vale ON N1 3,468
VALES Vale PNA NI 12,076
TOTAL 52,105

uma realizacdo de uma variavel aleatéria é capaz de influenciar seus valores
vizinhos. Ela permite que se analise o grau de irregularidade de um sinal, apresen-
tando para retornos de mercado uma tendéncia rapida para valores proximos de
zero, o que implica auséncia de autocorrelacao. Na Figura | ¢€ facil a verificagdo
desse comportamento, pois todos os valores observados, utilizando um intervalo
de tempo A¢ =20 min, flutuam na vizinhanca da reta que representa o zero.

O excesso de curtose para uma distribui¢ao gaussiana ¢ nulo, e para distri-
buigdes que apresentam caudas gordas ele assume valores maiores que zero (k
> (). Na Tabela 2 tém-se os valores para o excesso de curtose. Como ¢ possivel
verificar, para todas as empresas o valor da curtose é maior que zero, carac-
terizando uma fun¢@o densidade de probabilidade leptocurtica, ou seja, que a
distribui¢do apresenta caudas pesadas.

Tabela 2.- Excesso de curtose (k) para cinco agéoes da amostra.

Cédigo Valor de K Cédigo Valor de K
BBAS3 53,4257 PETR3 35,4884
BBDC4 57,1575 PETR4 52,0813
CSNA3 57,3345 USIMS 50,0814
GGBR4 38,8004 VALE3 51,2916
ITSA4 78,3183 VALES 49,1413
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Figura 1.- Autocorrelacoes dos retornos das trés acdes mais significativas
da amostra.

Autocorrelagdo amostral

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
BBDC4

A Figura 2 apresenta o histograma dos retornos das acdes VALE3 com a
distribui¢do gaussiana (linha continua) sobreposta, permitindo visualisar que
os dados divergem de um comportamento gaussiano. Visualiza-se um pico
acentuado extrapolando os limites da distribuicdo gaussiana.

Agdes de empresas distintas apresentam variagdes absolutas de pregos muito
discrepantes em um periodo; portanto, o retorno apresenta-se com grande va-
riabilidade nesse periodo. Na Figura 3 apresentamos os retornos das oito agdes
com maior percentual na carteira do Ibovespa. Percebe-se no final do periodo
observado uma acentuada variabilidade do retorno. Esse comportamento coin-
cide com a crise financeira internacional de 2008, desencadeada pela faléncia
do banco de investimento estadunidense Lehman Brothers, no processo que
ficou conhecido como crise do subprime.
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Figura 2.- Distribuicdo gaussiana ajustada ao histograma dos retornos de
VALES3.
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O lento decaimento da fun¢do de autocorrelagdo dos retornos absolutos é
observavel no grafico da Figura 4, que apresenta os dados em escala normal.
Estdo representadas as trés agcdes mais importantes da amostra, com escala
temporal de vinte minutos.

Quando uma distribui¢do é normal, a assimetria dessa distribui¢cdo assume
valor igual a zero. Porém, se o valor encontrado para a assimetria é negati-
vo, isso significa que se tem dados enviesados a esquerda, enquanto valores
positivos para a assimetria indicam dados distorcidos a direita. Na Tabela 3
sdo fornecidos os valores obtidos para a assimetria dos retornos das agdes
que compdem a amostra. E possivel verificar assimetria a esquerda para os
dados analisados.

A gaussianidade agregativa corresponde a uma aproximagdo para a distri-
buigdo gaussiana quando o intervalo de tempo entre as coletas de dados torna-se
maior. A Figura 5 apresenta trés graficos das agdes PETR4, comecando com
amostras coletadas com intervalo de vinte minutos, seguido do grafico para
amostras coletadas com intervalo de trés horas, e finalizando com o grafico para
amostras coletadas com intervalo de trinta e seis horas. Foi realizado o teste
KS para verificar o comportamento dessas séries em termos de normalidade.
Supds-se, para a hipoétese nula (H = 0), que os dados se assemelham a curva
gaussiana, e para H,= 1 ando semelhanga. Para o primeiro grafico (vinte minutos)
e o segundo grafico (trés horas), obteve-se valor 1 no teste KS. Para o terceiro
grafico (trinta e seis horas), o teste KS forneceu valor 0; ou seja, com 0 aumento
do intervalo de coleta de dados a distribui¢@o tende a uma curva gaussiana.
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Figura 3.- Retornos didrios das acdes da amostra no periodo analisado.
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Realizamos o estudo da normalidade das distribui¢des por meio do teste de
normalidade de Kolmogorov-Smirnov (Teste KS). Adotou-se para todos os testes
o nivel de significancia a de cinco por cento de probabilidade para a rejeicdo
da hipotese nula (H = 0), que configura a normalidade dos dados, sendo que
H, = 0 significa ndo rejeitar a hipotese nula no nivel de significancia a, e H, =
1 rejeitar a hipotese nula no nivel de significancia a.

O resultado do teste KS acima descrito, realizado com todas as agdes que
compdem a amostra, mostrou que ndo houve significancia para as variaveis
estudadas com o recurso apresentado nas duas hipdteses; ou seja, obteve-se
resultado favoravel a H, = 1 em todos os casos. Com isso concluiu-se pela ndo
normalidade dos dados estudados.
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Figura 4.- Funcdo de autocorrelacio dos retornos absolutos das
agdes mais importantes da amostra, com escala temporal de At = 20 min.
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Tabela 3.- Assimetria de retornos das acoes da amostra.

Caodigo

Assimetria

BBAS3
BBDC3
CSNA3
GGBR4
ITSA4
PETR3
PETR4
USIMS
VALE3
VALES

-1,0618
-0,6332
-0,4932
-0,7673
-0,1337
-0,1001
-0,0677
-0,4634
-0,3540
-0,6841
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Figura 5.- Histogramas de PETR4 para verificar a existéncia de
gaussianidade agregativa.
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A volatilidade ndo ¢ diretamente observavel, segundo Bouchaud e Potters
(2003). O que se faz ¢ estima-la por alguma forma de aproximacao ou ainda
descrevé-la através de uma funcao log-normal, conforme Cizeau (1997).

Como no decorrer do dia 0 mercado mostra um comportamento em forma
de “U” devido a alta atividade no inicio da manha e no fim da tarde e a baixa
atividade durante a tarde, é necessario remover a correlagdo artificial resultante
desse padrao de volatilidade intraday.

A Figura 6 apresenta o melhor ajuste log-normal com a distribuigdo de
volatilidade das agdes CSNA3, calculado numa janela de tempo de 300 min.

Efetuou-se um teste Qui-Quadrado para a aceitacdo do modelo log-normal
em relacdo a volatilidade em todas as a¢cdes que compdem a amostra. Este teste
estatistico consiste em calcular a soma dos desvios quadraticos do modelo hi-
potético em relagdo aos dados empiricos, obtendo-se o valor de X?. Segundo
este teste obtém-se um limiar de rejeicao, X 2/“, onde p representa o nivel de
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significancia do teste e x o nimero de graus de liberdade do problema. Para X2
> X ZM, o modelo ¢ rejeitado com nivel (1 - p) de confianca, e a hipotese nula
(H,) implica a aceitagdo do modelo log-normal para a volatilidade.

O teste de hipotese para o igual a dez por cento de probabilidade resultou
em H, = 0, implicando na ndo rejei¢do da hipotese nula H,,.

Os resultados relacionados ao efeito de alavancagem estdo de acordo com
Gengay e Selcuk (2004), Bollerslev et al., (2006), e Cappa e Pereira (2010),
que postulam que o efeito de alavancagem nao ¢ confirmado por dados de alta
freqiiéncia, indicando que em intervalos curtos de tempo ndo parece haver
correlagdo bem definida entre volatilidade e movimentos de alta ou queda das
acdes de uma empresa.

Figura 6.- Melhor ajuste log-normal com a distribuicdo de volatilidade das
acoes CSNA3, calculado numa janela de tempo de 300 min.
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6. Conclusao

Neste estudo apresentou-se um conjunto de caracteristicas estatisticas pre-
sente no mercado de a¢des brasileiro. Essas caracteristicas emergem da analise
empirica dos retornos de a¢des e da volatilidade das agdes estudadas.
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As propriedades aqui mencionadas ndo resultam de uma hipotese paramétrica
sobre o processo de geragdo de retornos, mas de hipdteses gerais de natureza
qualitativa.

Juntamente com a apresentagdo dos histogramas dos retornos das empresas
envolvidas no estudo, ¢ mostrado o estudo da normalidade, realizado por meio
do teste KS, no nivel de significancia a de cinco por cento de probabilidade.
O referido teste apresentou, em todos os casos estudados, a ndo normalidade
da distribuigao.

As fungodes de densidade de probabilidade dos retornos dos diversos papéis
analisados mostraram leptocurtose, com o grupo possuindo curtose média de
53.31.

O estudo da assimetria permitiu verificar valores negativos para todas as
empresas estudadas, implicando que a distribuicao dos retornos ¢ enviesada a
esquerda.

Quanto a autocorrelagdo, o trabalho permite inferir a existéncia de auséncia
de autocorrelagdo dos retornos. Ja a autocorrelagdo do mddulo dos retornos
apresentou um lento decaimento temporal, o que evidéncia a autocorrelacao
nao linear dos retornos.

Para a comprovagao da gaussianidade agregativa realizou-se o teste KS, no
nivel de significancia de cinco por cento, sendo a hipotese nula (H, = 0) a que
confirma a normalidade dos dados. Obteve-se como resultado valor igual a 1
para os dados com amostragem de 20 minutos e 3 horas. J4 para a amostragem
de trinta e seis horas obteve-se zero como resultado. Ou seja, € possivel concluir
que existe gaussianidade agregativa para PETR4 quando o intervalo de tempo
de coleta da amostra aumenta, no nivel de significancia de cinco por cento.

Quanto a volatilidade, a observag@o empirica mostra uma longa persisténcia
da fun¢@o de autocorrelagdo das volatilidades dos retornos. Apds a eliminacao
dos agrupamentos de volatilidade, a série resultante ainda exibe caudas gordas,
apesar de serem caudas menos pesadas que as apresentadas na distribuicao
original e de haver bom ajuste por meio de uma distribui¢ao log-normal com a
expectativa de convergéncia lenta para a distribuicao gaussiana.

Para a correlag@o entre retorno e volatilidade, que caracteriza o efeito de
alavancagem, nao foram encontradas evidéncias que garantam a existéncia
dessa caracteristica.
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