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EPIGRAFE

... A matematica é muito parecida com a poesia ... 0 que torna um poema bom - um
grande poema - ¢ que hia uma grande quantidade de pensamento expresso em pouquissimas

palavras. Neste sentido, formulas como essas:

T +1=0 ou /m e Fdr =T

o0

sdo poemas.

Lipman Bers.



RESUMO

Este trabalho buscou efetuar uma analise econométrica do mercado de agdes brasileiro na
alta frequéncia a fim de confirmar alguns fatos estilizados e achados empiricos da
literatura, verificando o impacto do tratamento de out/iers no ajuste de modelos de Duration e
modelos de volatilidade, bem como testar o impacto dos diferentes métodos de agregacao das
séries e de estimacao da volatilidade realizada no ajuste de modelos de volatilidade de alta
frequéncia. Observou-se uma confirma¢do dos fatos estilizados relatados na literatura
relativos a curtose e autocorrelacdo dos retornos. Percebeu-se também que a qualidade do
ajustamento dos modelos ACD cresce a medida que se aumenta o pardmetro & do algoritmo
de Brownlees & Gallo (2006), mas que os outros dois parametros possuem pouca influéncia.
Com relagdo ao modelos HARRYV, observou-se que os melhores modelos foram,
predominantemente, aqueles estimados com base na medida ROWCOV, com método de
agregacao MIDAS e nas frequéncias mais altas de 1 minutos e 30 segundos. Com relagdo ao
modelos HEAVY para o BOVALL, os que tiveram o melhor ajuste foram os estimados com
base na medida RKERNELCOV, para dados brutos ¢ ROWCOV na frequéncia de 10
minutos, para dados tratados.

Palavras-Chave: Finangas em Alta-Frequéncia. Volatilidade. Modelagem Econométrica.



ABSTRACT

This paper is aimed at performing an econometric analysis of the Brazilian stock market at
high frequency in order to confirm some of the stylized facts and empirical findings in the
high-frequency literature, verifying the impact of outlier treatment on the Duration and
volatility models goodness of fit, as well as testing the impact of different series aggregation
and volatility estimation methods performed in the fit of high frequency volatility models.
Confirmation of the stylized facts reported in the literature regarding kurtosis and return
autocorrelation was observed. It was also noticed that the goodness of fit of the ACD models
grows as parameter k of the Brownlees & Gallo (2006) algorithm increases, but the other two
parameters have little influence on it. Regarding the HARRV models, we observed that the
best models were predominantly those estimated based on the ROWCOV measure, with the
MIDAS aggregation method and at the highest frequencies of 1 minutes and 30 seconds.
Regarding the HEAVY models for BOVAI11, the ones that had the best fit were those
estimated based on the RKERNELCOV measure for raw data and 10-minute ROWCOV for
treated data.

Palavras-Chave: High-Frequency Finance. Volatility. Econometric Modeling.
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1. INTRODUCAO
1.1 Contextualizacio

A disponibilidade atual de dados financeiros em alta frequéncia tem permitido uma
maior aproximacao entre as abordagens de séries temporais - mais preocupada em modelar as
propriedades estatisticas dos dados e da microestrutura de mercado - a qual busca modelar,
analiticamente, o comportamento dos agentes de mercado. Isso ocorre porque estes dados
permitem que os modelos da microestrutura sejam testados empiricamente (DACOROGNA et
al, 2001).

Os profissionais do mercado financeiro utilizam diversas analises empiricas com base
em ferramentas rudimentares, o que ¢ geralmente conhecido como andlise técnica. Embora
algumas pesquisas recentes tenham buscado analisar essas regras de trading, elas ainda sao
consideradas controversas e, de certa forma, menosprezadas pela academia, com poucos
trabalhos estudando as propriedades estatisticas desses indicadores técnicos, embora eles
sejam muito populares entre os profissionais do mercado (DACOROGNA et al., 2001).

Com o desenvolvimento do trading eletronico e a disponibilizagdo de dados na
internet, ¢ possivel se seguir o processo de formacao de pregos em tempo real. Também existe
uma demanda no mercado por boas avaliagcdes de risco e movimentos futuros dos ativos.
Assim, ¢ possivel se criar modelos com reacdes praticamente instantdneas aos eventos de
mercado (DACOROGNA et al., 2001).

O mercado de agdes brasileiro restringe-se praticamente a Bolsa de Valores de Sao
Paulo (B3) a qual opera sob a supervisao da Comissao de Valores Mobiliarios (CVM) e pode
ser considerada um dos mais importantes centros de trading do mercado latino americano (DE
MEDEIROS, 2005).

O indice da B3 (Ibovespa) ¢ o mais antigo e tradicional indicador do comportamento
médio dos precos das agdes no Brasil. Ele reflete a variagdo das agdes mais importantes do
mercado de capitais brasileiro (aproximadamente 80% do nimero de negocios e do volume
financeiro). O Ibovespa reflete também o impacto da distribuicdo de proventos, sendo
considerado um indicador de retorno total das agdes em sua carteira, a qual ¢ rebalanceada

quadrimestralmente (DE MEDEIROS, 2005).
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O Ibovespa ¢ calculado em tempo real, considerando os ltimos pregos negociados dos
ativos da sua carteira. O Ibovespa também ¢ negociado no mercado de derivativos, na forma
de opgdes e também de contratos futuros. Devido a sua importincia, o Ibovespa, assim como
os dados das agdes listadas na B3 tém sido amplamente utilizados em diversos estudos
empiricos nas areas de finangas, contabilidade e economia (DE MEDEIROS, 2005).

No que se refere a estudos com dados e modelagem econométrica na alta frequéncia,
estes sdo ainda escassos no Brasil. Os estudos existentes dessa natureza tém surgido mais
recentemente nos altimos anos.

Nesse contexto surgem a seguintes perguntas de pesquisa:

a) Os principais fatos estilizados relatados pela literatura de finangas em alta

frequéncia sdo confirmados no mercado de agdes brasileiro?

¢) A modelagem empirica da volatilidade das agdes brasileiras na alta frequéncia, com

base nos modelos existentes na literatura € capaz de produzir resultados robustos?

d) Que modelos de previsdo de volatilidade em alta frequéncia possuem melhor

capacidade preditiva para o mercado acionario brasileiro?

1.2 Objetivos

Buscando responder as perguntas de pesquisas apresentadas no item anterior, este
trabalho possui o objetivo geral de efetuar uma andlise econométrica do mercado de agdes
brasileiro em alta frequéncia, com énfase na modelagem econométrica da volatilidade.

Além disso, o presente trabalho também possui os seguintes objetivos especiificos:

a) Efetuar uma andlise descritiva buscando confirmar, no mercado acionario brasileiro,

alguns dos principais fatos estilizados relatados na literatura;

b) Verificar o impacto dos procedimentos de limpeza (tratamento de owutliers) no

ajuste de modelos de Duration e de volatilidade em alta frequéncia;

¢) Testar o impacto dos diferentes métodos de agregagio das séries e de estimagio da

volatilidade realizada no ajuste de modelos de volatilidade de alta frequéncia; e

d) Comparar a qualidade do ajuste ¢ a capacidade preditiva dos modelos de previsio

de volatihdade HAR-RV e HEAVY no mercado aciondrio brasileiro.
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1.3 Justificativa

Esse trabalho busca preencher uma lacuna no que diz respeito a estudos econométricos
que procuram entender o comportamento empirico do mercado aciondrio brasileiro na alta
frequéncia, ao propor realizar, até onde foi possivel investigar, o primeiro estudo
econométrico abrangente desta natureza, utilizando as 20 maiores empresas do Ibovespa.

Além disso, neste trabalho foi proposto um método mais objetivo para se determinar
os parametros do algoritmo de limpeza (remogdo de outliers) dos dados de alta frequéncia,
baseado na qualidade do ajustamento de um Modelo ACD (Autoregressivo de Duracgdo
Condicional).

Até onde foi possivel pesquisar, este também ¢ o primeiro trabalho, no Brasil, em que
sdo comparadas as qualidades dos ajustamento bem como as capacidades preditivas de
modelos HAR-RV (Autoregressivo Heterogéneo de Volatilidade Realizada) e de modelos
HEAVY (modelo de volatilidade baseado em dados de alta frequéncia), utilizando diversas
medidas de volatilidade realizada, diferentes frequéncias e diferentes métodos de
transformagao de frequéncias.

No que se refere aos métodos de agregacdo de frequéncia, destaca-se a utilizagdo,
neste trabalho, do algoritmo do MIDAS (amostragem mista de dados) como uma contribui¢ao
para o aprimoramento dos modelos de previsao de volatilidade.

Do ponto de vista mais pratico, o presente trabalho poderia ajudar os traders na
previsao da volatilidade didria, sendo util portanto, para que estes possam ajustar suas

estratégias com base na volatilidade prevista para cada dia.
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2. REFERENCIAL TEORICO

Um dos pilares da teoria de finangas ¢ o artigo de Markowitz (1952), no qual o autor
trata da teoria do portfélio discutindo as propriedades estatisticas dos ativos combinados em
carteiras, na busca pela reducdo do risco (varidncia) por meio da diversificacdo. O autor
também apresenta os conceitos de carteiras eficientes no que se refere a maximizacao de
retornos esperados € minimizagdo da variancia.

Outro trabalho que também ¢ considerado um dos pilares da teoria de finangas € o de
Sharpe (1964) no qual o autor apresenta o modelo de precificacdo de ativo (CAPM - Capital
Asset Pricing Model). De acordo com esse modelo, os investidores exigem retornos
adicionais, ou seja, os prémios pelo risco para aceitar riscos adicionais. Um outro conceito
importante do CAPM ¢ que o risco de um ativo ndo deve ser estimado com base
individualmente, mas sim com base na sua contribuicdo ao risco de uma carteira de ativos
bem diversificada.

Ainda nesse arcabouco tedrico, destaca-se o trabalho de Fama (1970), no qual o autor
argumenta que o papel primordial do mercado de capitais € a alocagcdo dos investimentos em
capital proprio, sendo o ideal, aquele mercado em que os pregos fornecem sinais precisos para
a alocacdo de recursos: ou seja, um mercado no qual as empresas podem tomar decisdes de
producao/investimento e os investidores podem escolher entre os ativos sob a premissa de que
os precos dos ativos, a qualquer momento, refletem, inteiramente, toda informacao disponivel,
nesse caso, diz-se que o mercado ¢ eficiente.

Fama (1970) discute os principais estudos empiricos acerca do ajustamento dos precos
das acdes a trés subconjuntos de informagdes relevantes. Considera-se, em primeiro lugar, os
testes na forma fraca, isto é, no qual o conjunto de informagdes ¢ o dos pregos historicos,
apenas. Em seguida, os testes na forma semi-forte, no qual a preocupacgdo € a de se os pregos
se ajustam eficientemente a outras informagdes publicamente disponiveis (antincios de lucros
anuais, desdobramentos de agdes, etc). Por fim, testes da forma forte buscam verificar se
certos investidores ou grupos possuem acesso monopolistico a qualquer informacio relevante
a formacgao dos pregos.

Segundo Fama (1970), em um mercado sem custos de transa¢do, com toda informac¢ado
disponivel sem custo para os participantes do mercado e com todos concordando sobre as

implicagdes da informacdo com relacdo ao preco corrente e as distribui¢cdes precos futuros, o
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preco do ativo reflete inteiramente toda informagio disponivel, contudo essa ndo ¢ a realidade
encontrada na pratica. Embora o ndo atendimento dessas condi¢des ndo necessariamente
implique em ineficiéncia de mercado, isso pode representar potenciais fontes de ineficiéncia.

Para Fama (1970), os estudos iniciais sobre eficiéncia de mercado se preocupavam
com os testes na forma fraca, no qual o subconjunto de informagdes de interesse engloba
apenas precos/retornos histdricos. Quando uma grande quantidade de testes pareciam suportar
a hipotese de eficiéncia nesse nivel a atengdo se voltou para os teste na forma semi-forte no
qual a preocupagdo ¢ com a velocidade de ajustamento dos precos a outras informacdes
disponiveis publicamente. por fim, surgiram os teste na forma forte, os quais se preocupam
com a possibilidade de existéncia de investidores ou grupos com acesso monopolistico a
informacodes relevantes para a formacao dos pregos dos ativos.

Fama (1970) argumenta, ainda, que ndao ha evidéncia importante contra a hipotese para
testes na forma fraca e semiforte e apenas evidéncia limitada para testes na forma forte. Além
disso, o autor argumenta ainda que a literatura empiirica baseia-se na premissa de que as
condi¢des de equilibrio de mercado podem ser declaradas em termos de retornos esperados e
essa premissa ¢ a base dos modelos de retorno esperado (ou fair game). Acrescenta também
que existe evidéncia consistente de dependéncia positiva nas variagdes de pregos/retornos
diarios das agdes, a qual aparece na forma de correlagdes seriais consistentemente positivas
mas também proximas a zero.

Dando continuidade a esta tematica, Fama (1991) discute os trabalhos da eficiéncia de
mercado, dividindo-os em trés categorias: 1) testes da forma fraca (at¢ que ponto pregos
passados sdo capazes de prever pregos futuros); 2) testes na forma semi-forte (com que
velocidade os pregos dos ativos refletem anuncios de informagdes publicas); e 3) testes da
forma forte (algum investidor possui informagdo privada que nao esta totalmente refletida nos
precos de mercado).

Segundo Fama (1991), a primeira categoria inclui os trabalhos sobre previsao de
retornos com varidveis como rendimento de dividendos e taxas de juros. Como a eficiéncia de
mercado e as questdes de pregos de equilibrio sdo inseparaveis, a discussio de previsibilidade
também considera a previsibilidade transversal dos retornos, isto €, os testes de modelos de

precificagdo e anomalias descobertas nos testes.
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Para a segunda e terceira categorias, o autor propde mudanca no titulo, ao invés de
testes na forma semiforte: estudos de eventos e no lugar de testes na forma forte: testes para
informacao privada.

Fama (1991) destaca um ressurgimento de estudos sobre a previsibilidade temporal
dos retornos das agdes, ou seja, a variacdo dos retornos esperados no tempo. Ao contrario do
trabalho anterior a 1970 (que focava na previsdo com base nos retornos passados), os testes
recentes também consideram o poder preditivo de variaveis como rendimento de dividendos e
indices prego-lucro.

Segundo Fama (1991), dentre os resultados mais surpreendentes estdo as estimativas
de que o componente de previsibilidade dos retornos ¢ uma pequena parcela da variancia dos
retornos mensais, didrios e semanais, mas cresce para um patamar de 40% da variancia para
retornos de 2 a 10 anos. Esses resultados tém estimulado um debate continuo sobre se a
previsibilidade dos retornos no horizonte de longo prazo ¢ o resultado de bolhas irracionais
nos pregos ou grandes oscilagdes racionais nos retornos esperados.

Fama (1991) ainda argumenta que na literatura anterior a década de 70, o modelo de
precificagdo de equilibrio comum em testes de eficiéncia de mercado é a hipotese de que os
retornos esperados sdo constantes ao longo do tempo. A eficiéncia de mercado implica que os
retornos sdo imprevisiveis com base em dados de varidveis passadas e a melhor previsdo para
o retorno ¢ sua média historica. Os primeiros estudos também encontraram evidéncias de que
0s retornos mensais, semanais e dirios sio previsiveis com base em retornos passados.

O autor ainda acrescenta que, com a base de dados diarios da CRSP a partir de 1962,
as pesquisas podem mostrar de forma mais confidvel que os retornos semanais e diarios sao
previsiveis com base em dados passados, rejeitando assim o modelo de retornos esperados de
eficiéncia constante com embasamento estatistico. Contudo, os novos resultados tendem a
confirmar a conclusdo dos primeiros estudos de que a variacdo dos retornos esperados
representam uma pequena parte da varidncia dos retornos.

Segundo Fama (1991), a literatura inicial ndo interpreta a autocorrelagdo dos retornos
como um evidéncia importante contra a hipotese conjunta de eficiéncia de mercado e retornos
esperados constantes. Um problema geral com relagdo ao testes de eficiéncia de mercado com
séries temporais, sem solucdo clara, ¢ o de que as bolhas irracionais nos pregos das a¢des sao

indistinguiveis dos retornos esperados variante no tempo.
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Uma premissa central nos primeiros testes de volatilidade, segundo Fama (1991), ¢ a
de que os retornos esperados sdo constantes e a variacdo no pre¢o das agdes ¢ dirigido
inteiramente por choques nos dividendos esperados. No final da década de 70, foram se
tornando comuns as evidéncias de que os retornos esperados de acdes e titulos de divida
variam de acordo com as taxas de inflagdo esperadas, taxas de juros esperadas, dentre outras
variaveis.

Segundo o autor, os testes de volatilidade constituem outra forma 1til de mostrar que
os retornos esperados variam ao longo do tempo. A literatura inclui diversos papers que
tratam de anomalias, os quais relatam sazonalidade nos retornos das ac¢des. Os retornos da
segunda-feira sdo, na média, menores que os retornos dos outros dias; Retornos sdo, em
média, maiores no dia anterior ao feriado e também no ultimo dia do més. Também existem
evidéncias de sazonalidades nos retornos intradidrios, com a maior parte do retorno médio
diario ocorrendo no inicio ou no fim do dia. Além disso, existe o efeito janeiro, ou seja, os
retornos das agdes sao, em média, maiores em janeiro que em outros meses.

A sazonalidade dos retornos constituem anomalias no sentido de que os modelos de
precificagcdo de ativos ndo os prevé, mas ndo representam necessariamente uma restricao para
a eficiéncia de mercado. A evidéncia mais limpa da eficiéncia de mercado vem dos estudos
eventos, especialmente aqueles relativos a retornos diarios. Os resultados reportados na
literatura de estudos de eventos em finangas indicam que na média, os precos das acdes se
ajustam a informagdes sobre decisdes de investimento, mudangas nos dividendos, alteracdes

na estrutura de capital, dentre outras (FAMA, 1991).

No que se refere a determinagdo se € possivel ou ndo prever os precos dos ativos assim
como a tentativa de se “bater o mercado”, uma abordagem comum ¢ a de se fazer projecdes
apenas com base em precos passados. Dois importantes modelos foram desenvolvidos com
base nessa abordagem simplificada: o Martingale e o Random Walk (Campbell et al., 1997).

A esséncia do Martingale estd na nocao de jogo justo, onde ndo hé favorecimento de
nenhum dos jogadores. Trata-se de um processo estocéstico que satisfaz a condigado: E[P,, | P,
,P_, ..]=P, , onde P, representa os ganhos acumulados (ou riqueza) na data ¢.

O jogo ¢ considerado justo se a riqueza esperada do proximo periodo for igual a

riqueza do periodo atual, condicionada ao historico do jogo (Campbell et al., 1997). Se P, € o
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preco do ativo na data ¢, entdo, segundo o modelo Martingale, espera-se que o preco de
amanha seja o mesmo que o de hoje, dado o histdrico completo de precos do ativo.

Em outras palavras, em termos do erro quadratico médio minimo, a melhor previsao
para o pre¢o de amanha ¢ o preco de hoje (Campbell et al., 1997). O Martingale levou ao
desenvolvimento do Random Walk, cuja versdao mais simples, de acordo com Campbell et al.
(1997), ¢ o modelo de incrementos IID (independente e identicamente distribuidos), com

média zero e varidncia ¢°, definido conforme a equagio a seguir:

P=u+P_,+¢,t~1ID(0, d) (2.1)

onde u é a variacdo esperada de preco (drift) e 1ID(0, ¢°) denota que ¢ ¢ independente e

identicamente distribuido com média 0 e variancia o

A independéncia de ¢, implica que o Random Walk € um jogo justo mais forte que o
Martingale pois a independéncia dos incrementos significa que estes sdo ndo-correlacionados
e qualquer funcdo ndo linear dos incrementos também ¢ ndo-correlacionada (Campbell et al.,
1997).

A premissa de incrementos /ID nesta versao do modelo Random Walk (RW1) nao se
sustenta no longo prazo para ativos financeiros pois as mudangas no ambiente também
influenciam o modo como os pregos dos ativos sdo determinados tornando sem sentido a
premissa de mesma distribuicao de probabilidades dos retornos diarios das agdes no tempo.

Na versao 2 do Random Walk (RW2) essa premissa ¢ relaxada permitindo assim
incrementos independentes mas ndo identicamente distribuidos (/NID). O modelo RW2
permite heteroscedasticidade incondicional dos incrementos, uma caracteristica importante da
volatilidade varidvel no tempo observada em diversos ativos financeiros. Também ¢ possivel
relaxar a premissa de independéncia permitindo incrementos dependentes mas
nao-correlacionados o que leva a versao 3 (RW3), a mais fraca do modelo Random Walk
(Campbell et al., 1997).

As evidéncias empiricas tém sugerido que os retornos dos ativos sdo previsiveis
apenas até certo ponto e outros fatores racionais como a propria estrutura dos mercados
financeiros, friccdes no processo de frading e retornos esperados variantes no tempo devido

as mudangas nas condi¢des dos negdcios podem ser responsaveis por essa previsibilidade.
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Assim, um certo grau de previsibilidade ¢ necessario para recompensar os investidores a
assumirem riscos (Campbell et al., 1997).

Ao explorar as propriedades dinamicas dos pregos dos ativos financeiros ¢ importante
se levar em conta as estruturas institucionais em que esses precos sao determinados como o
fato deles geralmente serem denominados em incrementos fixos (como os ‘ficks’ no caso das
acdes) e também o fato de que os ativos ndo sdo negociados em intervalos igualmente
espacados durante o dia, podendo até haver periodos sem ocorréncia de nenhum negbcio
(Campbell et al., 1997).

Essas caracteristicas da microestrutura de mercado sdo essenciais em uma série de
situagdes, como por exemplo para mensurar custos de execucdo e liquidez de mercado. Uma
dessas caracteristicas ¢ o efeito de trading ndo-sincrono, que ocorre quando consideramos
precos em um intervalo de tempo especifico mas eles foram registrados em um intervalo
diferente, geralmente irregular. Isso acontece com os pregos de fechamento diarios que
ocorrem em diferentes instantes do dia, mas assume-se que sao igualmente espagados em um
intervalo de 24 horas. Esse efeito pode causar sérios vieses nos momentos € co-momentos dos

retornos dos ativos (Campbell et al., 1997).

O’Hara (2015) discute as implicacdes das transagdes de mercado em alta frequéncia
sobre a microestrutura de mercado, ou seja, as formas pelas quais as transagdes de mercados
afetam os custos de transagdo, precos, cotacdes de mercado, volumes transacionados e
comportamento dos operadores de mercado. O autor descreve como essas transagoes de alta
frequéncia afetam as estratégias dos agentes que negociam no mercado assim como o proprio
mercado em si. Também aborda as lacunas existentes nos temas de pesquisa de microestrutura
de mercado e propde uma nova agenda na microestrutura de mercado de alta frequéncia.

Segundo O’Hara (2015), as praticas da regulacao para corrigir distor¢des decorrentes
das estratégias de investidores e das ferramentas de negociagdo de alta frequéncia sdo lentas.
Como exemplo, o autor cita a demora de seis meses para a Comissao de Valores Mobiliarios
(SEC) dos Estados Unidos decifrar as quedas repentinas de preco decorrentes de transacoes
automatizadas no mercado (flash crash).

Nesse tipo de evento, a retirada automatica de ordens de negociagdo amplifica
rapidamente os declinios de prego. E o resultado se assemelha a uma venda répida de agdes

que acontece em poucos minutos, com diminui¢do de prego dos valores mobiliarios. O atraso
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na identificacdo foi ocasionado pela SEC nao dispor dos dados do mercado de agdes
(O’HARA, 2015).

O segundo exemplo de lentiddo na regulagdo citado pelo autor foi decorrente da
inexisténcia de uma fita consolidada das transagdes nos mercados europeus, ainda que os
mercados nacionais estejam fortemente conectados entre eles. Indagando sobre quais
mudangas regulatorias sdo necessarias para esse novo mundo de transag¢des em alta frequéncia
o autor enfatiza a importancia da pesquisa basica de duas questdes politicas essenciais na
regulacdo: a ligacdo entre os mercados e o tema da justica.

Uma particularidade central das negociagdes de alta frequéncia ¢ a integragdo de
mercados fragmentados. A forma como mercados individuais sdo conectados € crucial para a
determinagdo de quao bem o mercado funciona. Nos Estados Unidos, a regra de executar uma
ordem a um prego inferior ao melhor preco disponivel, ndo deveria ocorrer, uma vez que as
ordens deveriam ser direcionadas ao melhor prego. Esse tipo de operacdo pode ocorrer em
virtude da possibilidade de envio da melhor proposta a outro mercado que oferega o melhor
preco ou do casamento de prego de oferta e procura interna ao operador. Assim, os mercados
podem competir simplesmente pela combinacdo de precos de oferta e de demanda, ao invés
de buscar o melhor preco (O’HARA, 2015).

A principio, a regra dos Estados Unidos da América assegura que uma ordem obtenha
o melhor prego. E isso permitiria a competi¢ao entre plataformas de negociagdo. Mas, a regra
tem uma variedade de outros efeitos, como, por exemplo, a internalizacdo, que € tornada
possivel porque grandes bancos podem executar as ordens em suas mesas de negociagao ou
podem dispor da possibilidade de colocar ordens e fazer negociagdo sem revelar publicamente
suas intenc¢des durante a busca por um comprador ou vendedor. A internalizagdo, por sua vez,
gera pagamentos por fluxos de ordens para corretoras, resultando em menos ordens
direcionadas aos mercados. Combinagao ou casamento de pregos ao invés de busca do melhor
preco também diminui o incentivo para ordens com limite de prego. A regra, portanto, torna
previsivel o encaminhamento de pedidos, permitindo aos investidores de alta frequéncia dar
um passo a frente de pedidos que vao ao mercado com o melhor prego (O’HARA, 2015).

A segunda questdo, segundo O’Hara (2015) ¢ relativa a justica. Existe uma
preocupagdo crescente de que os mercados de alta frequéncia mais rapidos ndo sejam também
mais justos. Justica ndo ¢ uma questao tipicamente considerada em microestrutura, uma vez

que o foco tem sido sobre liquidez e eficiéncia no prego. Mas, a maior complexidade, a menor
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transparéncia e maior incerteza em mercados de alta frequéncia contribuem para o sentimento
de que o mercado pode ser mais justo para alguns do que para outros. Definir a maneira pela
qual essa hipdtese deve ser investigada ¢ complicado porque justica ¢ dificil de definir e ainda
mais de mensurar. Pode ser mais facil avaliar injustica depois de ocorrida a operagdo como
uma provavel manifestacdo da falta de vontade de individuos participarem de transagdes em
mercado. Na extensdo que isso ocorra, os mercados terdo falhado em prover a diversificacao

de risco para os individuos e 0 acesso ao capital de risco para empresas € empresarios.

A teoria da microestrutura de mercado estuda o processo pelo qual as demandas
latentes dos investidores sdo traduzidas em pregos e volumes. Essa teoria estd intimamente
relacionada a area de investimentos ao estudar os valores em equilibrio dos ativos financeiros.

Segundo Madhavan (2000), as pesquisas sobre microestrutura podem ser agrupadas
em quatro categorias: a) formagdo de pregos e descoberta de pregos - busca entender como as
demandas latentes sdo traduzidas em precos realizados e volumes; b) estrutura de mercado -
relacdo entre formagdo de pregos e protocolos de trading e como as diferentes regras afetam a
liquidez e a qualidade dos mercados; c) informacdo e evidenciacdo - como a transparéncia
afeta o comportamento dos fraders e suas estratégias; e d) interface da microestrutura com
outras areas de finangas (tais como finangas corporativas, precificagdo de ativos e finangas
internacionais) - entender mais profundamente os aspectos informacionais que surgem dessa
interface.

A teoria tradicional da microestrutura fornece dois caminhos principais para explicar o
comportamento dos pregos: a) modelos baseados em informagdo assimétrica - modelam a
dindmica de mercado e o processo de ajustamento dos pre¢os com base na teoria da assimetria
da informacdo e selegdo adversa, com duas abordagens principais: modelos de trade
sequencial e modelos de trade estratégico; e b) modelos de inventario - investiga a incerteza
no fluxo de ordens e o problema de otimizacdo dos fornecedores de liquidez sob possivel
aversao ao risco (Hautsch, 2012).

Segundo Hautsch (2012), nos modelos de trade sequenciais, assume-se que os traders
chegam no mercado de forma sequencial e que existem diferengas no nivel de informagao de
cada trader. Neste sentido, existem os traders informados, os quais possuem informagao
privada acerca do valor fundamental dos ativos e existem os traders de liquidez que efetuam

negociacdes por razdes exdgenas tais como ajuste de carteira e questdes de liquidez.
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Essa premissa de grupos heterogéneos de traders ¢ a base dos modelos de informagao
assimétrica como ocorre nos trabalhos seminais de Copeland & Galai (1983) e Glosten &
Milgrom (1985).

No modelo de trading estratégico, segundo Hautsch (2012), os traders negociam de
forma repetida no mercado e assim precisam se comportar de forma estratégica, ao contrario

do modelo sequencial em que o trader negocia apenas uma vez.

Nesta direcao estd o trabalho seminal de Kyle (1985), no qual o valor do ativo ¢
estocastico mas ¢ conhecido por um trader informado enquanto que os traders desinformados
efetuam suas negociagdes alheios ao valor verdadeiro do ativo, enviando um fluxo de ordens
estocasticas. O modelo de Kyle (1985) foi ampliado por Admati & Pfleiderer (1988) ao
permitir que traders desinformados possam se comportar de forma estratégica.

Segundo Hautsch (2012), os modelos de inventario consideram o problema de
inventario de um dealer que recebem ordens de compra e venda de forma nao sincronizada.
Neste sentido, destaca-se o trabalho de Garman (1976), que modelou a chegada de
compradores e vendedores como um processo de Poisson. Assim, na medida em que as
intensidades se igualam, o dealer estaria comprando e vendendo, em média, com a mesma
frequéncia. O lucro do dealer ¢ o spread que ele define e quanto maior esse spread maior o
lucro por negdcio mas menor € a frequéncia de negocios.

Garman (1976) caracteriza o problema de inventario do market maker o qual precisa
garantir que seus estoques de ativos e de caixa nao atinja um nivel minimo. Hautsch (2012)
resume as principais propriedades teodricas acerca das varidveis da microestrutura em: a)
volumes de transacdo - o volume fornece informagdo adicional que ndo pode ser deduzida das
estatisticas de preco de modo que o volume ¢ a volatilidade sdo correlacionados; b) bid-ask
spreads sdo positivamente correlacionados e o risco de inventario do market maker e também
a sua aversdao ao risco; c) durations de trade - a auséncia de trade ¢ informativa e
correlacionada com a volatilidade do preco e, no equilibrio, o trading ¢ clusterizado e as
durations sdo positivamente autocorrelacionadas.

Com relacdo aos modelos para mercados de ordens limitadas, destaca-se Glosten
(1994), onde os participantes do mercado t€ém acesso a uma tela eletronica e colocam ordens

limitadas sem custo e cada ordem ¢ executada pelo prego limite. Os investidores sdo racionais
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€ avessos ao risco e maximizam uma fungdo utilidade quase concava de suas posigoes de
caixa e ativo de acordo com suas preferéncias pessoais.

Glosten (1994) assume a existéncia de um grande niimero de traders desinformados,
neutros ao risco, € que buscam a maximizagao de lucros os quais definem pregos limitados e
quantidades com base suas esperancas de cauda superior, isto €, a esperanc¢a condicional do
valor de liquidagcdo de informagdo completa do ativo dado que a avaliacdo marginal de
chegada seguinte ¢ maior ou igual a quantidade negociada. Na presenga de informacao
privada, os fornecedores de liquidez se protegem da selecao adversa definindo o prego limite
ao menos igual a esperanca da cauda superior dada uma negociagdo no prego correspondente.
O autor mostra que essa estratégia leva a um equilibrio de Nash caracterizado por uma

condi¢do de lucro zero para precos nos quais quantidades positivas sdo oferecidas.

Os mercados financeiros sao fontes de dados de alta frequéncia e o formato original
dos precos sdo “tick-a-tick”, onde o tick representa uma unidade logica de informacao,
irregularmente espacada no tempo. O desenvolvimento recente da tecnologia da informagao
tem ajudado a aumentar a disponibilidade dos dados e sua andlise, podendo ajudar os
pesquisadores a entender melhor a microestrutura de mercado (Dacorogna, Gencay, et al.,
2001).

A maioria dos estudos em finangas lidam com dados em baixa frequéncia e
regularmente espacados (artificialmente obtidos a partir dos precos originais), seja pelo custo
de lidar com dados de alta frequéncia ou pelo fato de que a maioria dos métodos estatisticos
foram desenvolvidos para aplicagdo em séries homogéneas (Dacorogna, Gencay, et al., 2001).

A metodologia de pesquisa em alta frequéncia busca aplicar os mesmos métodos das
ciéncias ‘hard’ como a fisica e a quimica: a) explorar os dados buscando descobrir suas
propriedades estatisticas fundamentais (fatos estilizados) com um conjunto minimo de
premissas; b) usar esses fatos estilizados para construir modelos; c¢) checar se esses modelos
podem reproduzir de forma satisfatoria os fatos estilizados observados nos dados e assim
fornecer boas previsdes dos movimentos futuros (Dacorogna, Gencay, et al., 2001)

Hautsch (2012) resume os principais achados empiricos dos dados financeiros em alta
frequéncia conforme segue: a) praticamente todas as varidveis em alta frequéncia possuem

correlacdo serial elevada, seja para séries homogéneas ou para as séries irregulares. Por isso,
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sdao necessarios modelos dinamicos apropriados para capturar essas caracteristicas; b) muitas
variaveis em alta frequéncia sdo persistentes no tempo e apresentam dependéncia de longo
prazo o que exige modelos ndo apenas com dinamica do tipo ARMA mas também modelos
com comportamento de memoria longa; ¢) a maioria das variaveis em alta frequéncia, tais
como volatilidade e liquidez, assumem apenas valores positivos exigindo assim modelos
especificos para varidveis de valor positivo; d) praticamente todas as variaveis em alta
frequéncia estdo sujeitas a fortes sazonalidades intradiarias como por exemplo o formato “U”
caracterizado um alto nivel de atividade apds a abertura e antes do fechamento do mercado e
um menor nivel de atividade no horéario de almoco; e) algumas variaveis de alta frequéncia
possuem um comportamento aproximadamente discreto como ocorre com os bid-ask spreads.
Isso exige o uso de abordagens dinamicas para varidveis aleatorias discretas; f) as
distribuicdes de algumas variaveis em alta frequéncia possuem componentes discretos e
continuos como por exemplo a alta proporcdo de resultados nulos em volumes de trading
acumulados medidos segundo o calendario padrao.

Dacorogna et al. (2001) conduziram um estudo com dados intradidrios demonstrando
que: a) nas frequéncias mais altas, o pre¢o médio fica sujeito a microestrutura de mercado e o
processo de formacao de pregos ofusca algumas propriedades observadas em frequéncias mais
baixas; b) A distribui¢do dos retornos possui caudas mais pesadas a medida que a frequéncia
aumenta; c) leis de escala descrevem retornos médios absolutos e retornos médios quadraticos
como uma funcao de seus intervalos de tempo; d) hd evidéncia de heterocedasticidade sazonal
na forma de clusters de volatilidade didria e semanal; e) padroes didrios e semanais sao
encontrados para o bid-ask spread médio o qual é negativamente correlacionado com a
volatilidade.

Segundo Dacorogna, et al. (2001), no que se refere a distribuicdo dos retornos no
mercado de moeda estrangeira (FX), alguns trabalhos como o de McFarland et al. (1982)
argumentam que os retornos se aproximam de uma distribuicdo de Pareto estavel, ja outros,
como Rogalski & Vinso (1978), afirmam que os retornos se aproximam de distribuicdes ¢ de
Student instaveis, enquanto outros, como Calderon-Rossell & BenHorim (1982), rejeitam a
existéncia de uma distribui¢ao unica.

A maior parte dos pesquisadores concordam, segundo Dacorogna et al. (2001), que o
modelo de heterocedasticidade condicional fornecem uma melhor descri¢do do processo de

geracdo de dados que modelos de distribui¢des incondicionais.
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Com relagdo a distribuicao dos retornos, a unica concordancia ¢ a de que os retornos
diarios possuem caudas pesadas e se distanciam bastante de um modelo Random Walk
Gaussiano. Além disso, a literatura do GARCH também concorda que a distribuicdo dos
retornos nao ¢ estavel. (Dacorogna et al., 2001).

Goodhart & Figliuoli (1991) relataram evidéncias de autocorrelacdo negativa de
primeira ordem dos retornos nas frequéncias mais altas e esse efeito desaparece durante o
processo de formagao de precos.

Dacorogna, Gencay, et al. (2001) apresentaram a funcdo de autocorrelacdo dos
retornos do ativo USD-DEM para varios lags até 60 minutos. Eles usaram o método de
interpolacdo do tick precedente e seus resultados revelaram autocorrelagdes significativas até
4 lags o que, segundo os autores, ¢ devido ao espacamento irregular dos ticks. Quando os
autores usam tick time, isto €, uma escala de tempo artificial que move uma unidade com cada
tick, a autocorrelacdo negativa ¢ observada apenas no primeiro /ag. Duas possiveis
explicacdes para isso sdo: a) os traders possuem opinides divergentes sobre o impacto de
noticias sobre os pregos dos ativos; b) existe uma tendéncia por parte dos market makers de
deformar os spreads em uma determinada direcdo quando had desequilibrio de ordens
(Bollerslev & Domowitz, 1993; Flood, 1994).

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), esse comportamento de autocorrelacao
negativa também foi relatado na literatura para pregos de transacdo do mercado FX e para
contratos futuros do mercado Eurofutures. Para alguns indices de agdes como o S&P 50,
Bouchaud & Potters (2000) apud Dacorogna, Gencay, et al. (2001) encontraram
autocorrelagdes negativas de retornos que nao sdo encontradas em retornos de acdes nem em
contratos futuros. Esse fenomeno pode ser explicado, segundo Dacorogna, Gencay, et al.
(2001) pelo fato de que alguns indices incluem ag¢des com liquidez muito diferentes. A
autocorrelagcdo dos retornos esta relacionada a efeitos da microestrutura de mercado o qual
deve ser considerada ao se utilizar dados de alta frequéncia.

A autocorrelacdo negativa de primeira ordem ¢ considerada um ruido indesejavel que
precisa ser removido. Um preco eficaz € definido, segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001),
como aquele que elimina a autocorrelacdo negativa.

Dacorogna, Gencay, et al. (2001) estudaram as distribuicdes de probabilidades de

ativos financeiros, apresentando momentos calculados empiricamente para os retornos do



24

USD-DEM. Os autores relataram médias proximas de zero e coeficientes de assimetria
indicando distribui¢des aproximadamente simétricas.

Contudo, a curtose revelou distribuicdes bastante leptocurticas, principalmente nas
frequéncias mais altas. Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), parece haver alguma
contradi¢do entre os resultados de Goodhart & Figliuoli (1991) que afirma que caudas pesadas
diminuem em frequéncias maiores que 10 minutos e os de Bollerslev & Domowitz (1993)
que traz evidéncias de caudas pesadas crescentes, mas, segundo Dacorogna, Gencay, et al.
(2001) ambos os resultados sdo sustentaveis dependendo do método de interpolagao aplicado.

A divergéncia no quarto momento explica porque valores absolutos dos retornos sio
considerados a melhor defini¢do de volatilidade. Como o quarto momento entra no calculo da
fun¢do de autocorrelagdo da variancia, os valores das autocorrelagdes decrescem com o
aumento do niumero de observacdes (Dacorogna, Gencay, et al., 2001).

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), as caudas de todas as distribuicdes
possiveis podem ser classificadas em trés categorias: a) caudas leves - todos os momentos sao
finitos e a fun¢do de distribui¢do acumulada diminui exponencialmente nas caudas; b) caudas
pesadas - a funcdo de distribui¢cdo acumulada diminui nas caudas conforme uma poténcia; c)
delimitadas - ndo possuem caudas.

Essas categorias podem ser diferenciadas pelo uso de um parametro, o indice de cauda
o, com o = oo para as distribui¢des de caudas leves, o > 0 para as de caudas pesadas e o <0
para as delimitadas.

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), existe bastante evidéncia empirica acerca
de caudas pesadas nos retornos de ativos financeiros como Koedijk et al. (1990), Hols & de
Vries (1991), Loretan & Phillips (1994) e Ghose & Kroner (1995).

Dacorogna, Gencay, et al. (2001) relataram que todas as taxas do mercado FX com
relacdo ao USD possuem indice de cauda entre 3.1 e 3.9 para dados de 30 minutos. Para
frequéncias mais baixas, os autores reportaram intervalos de confianga maiores.

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), o indice de cauda pode ser considerado
uma medida empirica do nivel de regulacdo e eficiéncia de mercado, onde alto indice de
cauda indicam livre interacdo entre agente com diferentes horizontes temporais, baixo grau de
regulacdo e ajustamento suave a choques externos.

Quando o indice de cauda ¢ conhecido, pode-se aplicar teoria do valor extremo para

fora da amostra a fim de considerar possiveis movimentos extremos que nio tinham sido
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observados ainda. Neste sentido, Dacorogna, Gencay, et al. (2001) conduziram um estudo de
riscos extremos no qual eles estimam os quantis dos retornos € comparam os resultados
empiricos com aqueles obtidos por modelos tedricos como o GARCH de Bollerslev (1986) e
o HARCH de Muller et al. (1997).

Os resultados obtidos por Dacorogna, Gencay, et al. (2001) revelam um desempenho
pobre das distribui¢des Normal e # de Student quando riscos extremos estdo envolvidos. O
modelo GARCH (1,1) obteve resultados melhores mas subestima os riscos, enquanto o

modelo HARCH superestima um pouco 0s riscos.

Os autores mostraram que, em geral, os modelos da familia ARCH capturaram melhor
o comportamento de cauda das taxas do mercado FX do que os modelos baseados em
distribui¢des incondicionais.

A funcdo de autocorrelagio de um processo estocastico revela periodicidade e
dependéncia serial. A autocorrelacdo sinaliza um padrao periodico ao apontar picos em lags
que sdao multiplos inteiros de um certo periodo indicando assim os padrdes de sazonalidade
(Dacorogna, Gencay, et al., 2001).

Dacorogna, Gencay, et al. (2001) efetuaram uma anélise da funcdo de autocorrelagdo p
para retornos calculados por hora, seus valores absolutos e quadrados uma amostra de 3 anos.
Os resultados mostraram forte correlagdo para lags curtos (algumas poucas horas) indicando a
existéncia de padrdes de volatilidade.

Eles também mostraram picos significativos para lags em torno de 24 horas sugerindo
sazonalidade diaria. Dacorogna, Gencay, et al. (2001) efetuaram uma andlise estatistica de
volatilidade, nimero de ticks e bid-ask spreads no mercado FX.

O numero médio de ticks serve para dar uma ideia de atividade do mercado no mundo
em funcdo da hora do dia e dia da semana. Os resultados mostraram que a volatilidade média
maxima didria é mais ou menos 4 vezes maior que a minima o que pode ser explicado,
segundo os autores, pela estrutura desse mercado mundial com 3 partes em fusos horarios
diferentes: América, Europa e Leste da Asia de modo que as méaximas diarias ocorrem quando
os mercados norte-americano € europeu estdo ambos ativos. Os autores concluem que nao se
deve ignorar as diferencas entre horas do dia e dias da semana nas andlises estatisticas.

Sazonalidades intradiarias também foram encontradas nos mercados de agdes por

Ghysels & Jasiak (1994), Andersen & Bollerslev (1997b) e Hasbrouck (1999). Ao contrario
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do mercado FX, bolsas de valores e mercados monetarios nao operam 24 horas por dia, o que
resulta em padrdes de sazonalidade diferenciados.

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), esses padrdes sdo denominados em
formato “U” porque a alta volatilidade de abertura ¢ seguida por uma queda, que, por sua vez
¢ seguida por outro aumento antes do fechamento.

Ballochi et al (1996b) apud Dacorogna, Gencay, et al. (2001), estudou os mercados
Eurofuture revelando que, para todos os contratos negociados na LIFFE, a atividade de tick
por hora possui um formato “U” com valor minimo por volta das 11 as 13 horas e um cluster

de atividade no inicio e no final do dia.

Segundo Dacorogna, Gencay, et al. (2001), retornos intradiarios seguem um padrao
parecido a atividade de fick intradidria, com periodos de abertura com as maiores variacdes de
precos.

Com relagdo a atividade de tick dentro da semana, Dacorogna, Gencay, et al. (2001)
mostraram evidéncias de um efeito dia-da-semana, com atividade na segunda-feira e um

maxima nas quintas e sextas-feiras.
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3. REVISAO DA LITERATURA

Dentre os trabalhos seminais em alta frequéncia destacam-se: a) Hsieh (1991) - acerca
das estimativas de variancia de retornos intradidrios do S&P500; b) Zhou (1996) - utilizou
dados de alta frequéncia no mercado de cambio para explicar autocorrelacdo negativa de
retornos e estimar a volatilidade; c) Goodhart & Maureen (1997) - analisaram os efeitos da
estrutura de mercado, efeitos sazonais intradidrios e efeitos da volatilidade temporal; d)
Andersen & Bollerslev (1997a, 1998b) - estudaram o comportamento da volatilidade
intradidria, choques de volatilidade e persisténcia de longo prazo na série temporal da
volatilidade realizada, também no mercado de cambio.

Outros trabalhos relevantes que ajudaram a estabelecer as propriedades tedricas e
empiricas para a nova classe de estimadores que incluem a volatilidade realizada foram
Andersen & Bollerslev (1998a), Andersen, Bollerslev, Diebold, & Ebens (2001), Andersen,
Bollerslev, Diebold, & Labys (2001), Barndorff-Nielsen & Shephard (2002) e Meddahi
(2002).

Martens (2002) comparou varias medidas e previsdes de volatilidade utilizando
modelos GARCH para o indice futuro do S&P 500. O autor observou que, na auséncia de
negociacao no intervalo de uma dia para o outro, a melhor forma de mensurar a volatilidade
diaria € pela soma dos quadrados de retornos de 5 minutos, excluindo-se o retorno overnight.
Os resultados desse estudo mostraram que a melhor previsao de volatilidade diéria é efetuada
com base na modelagem da volatilidade overnight ao invés da volatilidade intradiaria.

Aggarwal et al. (1999) estudaram os tipos de eventos que causam grandes variagcdes na
volatilidade de mercados de acdes emergentes examinando eventos globais e locais durante
periodos de alta volatilidade. Eles usaram um algoritmo iterativo de soma dos quadrados
cumulativa (ICSS) para identificar pontos de choque na variancia dos retornos em cada
mercado e a duracao dos mesmos. Segundo os autores, a maior parte dos eventos relacionados
ao choques de volatilidade eram locais, sendo que o crash de 1987 foi o unico evento global
identificado pelos autores como significativo a ponto de impactar a volatilidade nos mercados
de acdes emergentes.

Andersen et al. (2007) investigaram ganhos importantes na previsibilidade da
volatilidade de retorno de ativos financeiros a partir de dados de retorno de alta frequéncia

obtidos a partir de uma estrutura pratica de implementagao simples e facil mensuragdo de
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saltos significativos em precos de ativos financeiros. Eles acrescentaram medidas de variagao
que permitem a separagdo (ndo paramétrica) dos dois componentes do processo de variagao
quadratica e testes ndo paramétricos para saltos. Todas as medidas de volatilidade sdo
baseadas em retornos logaritmicos de cinco minutos interpolados linearmente.

Andersen et al. (2007) analisaram empiricamente o mercado a vista de taxas de
cambio DM/USD, retornos de indices de agdes (US S&P 500) e retornos de titulos da divida
dos Estados Unidos a partir de precos de alta frequéncia de mais de uma década,
correspondentes ao periodo de janeiro de 1990 a dezembro de 2002, e sugeriram que o
componente de saltos na volatilidade ¢ muito importante e distintamente menos persistente do
que o componente continuo. A separacdo dessas duas influéncias, relativa a saltos e ao
componente continuo, resulta em melhoria consideravel na estimacdo de volatilidade de
retorno de ativos em dados fora da amostra. Adicionalmente, os autores relatam que muitos
dos saltos significativos nos retornos estdo associados a anlncios de eventos
macroecondmicos especificos. Finalmente, quando incluem separadamente a trajetoria
continua da amostra ¢ medidas de variabilidade de saltos em um modelo de estimagdo de
volatilidade linear simples, encontram que apenas a parcela continua tem poder preditivo. Isso
resulta em ganhos significativos em relacdo aos modelos de estimac¢do de volatilidade
realizada simples usado na literatura recente.

Corsi (2009) propés um modelo aditivo em cascata de componentes de volatilidade
definidos para diferentes periodos de tempo. Essa volatilidade em cascata conduz a um
modelo autoregressivo simples de volatilidade realizada em diferentes horizontes temporais
com a particularidade de considerar diferentes componentes de volatilidade realizados para
horizontes de tempo distintos, e denominado, portanto, modelo Auto Regressivo Heterogéneo
de Volatilidade Realizada (HAR-RV). A despeito da simplicidade de sua estrutura e da
auséncia de propriedade de memoria verdadeiramente longa, os resultados das simulagdes de
Corsi (2009) mostraram que o modelo HAR-RV consegue reproduzir as principais
caracteristicas empiricas apresentadas pelos retornos dos ativos (memorias longas, caudas
pesadas e auto-similaridade) em um modo tratavel e parcimonioso.

Os resultados empiricos desses autores mostraram bom desempenho preditivo.
Baseado em resultados de previsdo fora da amostra para trés séries longas de volatilidade
realizada do cambio de ddlares americanos por francos suicos, S&P500 e titulos pré-fixados,

o modelo HAR(3) proporciona melhorias para os modelos de memoria curta para todos os
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horizontes temporais considerados (um dia, uma e duas semanas) e ¢ comparavel aos modelos
ARFIMA de estimagao, muito mais complicados (Corsi, 2009).

Shephard & Sheppard (2010) estudaram o desempenho de alguns modelos preditivos
de volatilidade desenhados para explorar dados de alta frequéncia. Eles sdo desenvolvidos a
partir de uma classe de modelos denominados modelos de volatilidade baseados em dados de
alta frequéncia (HEAVY), que sdo construidos para aproveitar dados de alta frequéncia para
fazer estimagoes para periodos de tempo futuro da volatilidade dos retornos.

Segundo Shephard & Sheppard (2010), esses modelos permitem tanto os efeitos de
reversao a média quanto de momento. Eles sdo de alguma forma robustos a certos tipos de
quebras estruturais e se ajustam rapidamente as mudangas de padrdes de volatilidade de
retornos de ativos. Os modelos sdo aplicados em periodos em que o nivel de volatilidade tem
variado substancialmente para avaliar a capacidade de desempenho deles em ambientes
estressados.

Shephard & Sheppard (2010) analisaram como ¢ o desempenho desse modelo em
circunstancias de contracdo de crédito (credit crunch), comparando seus ajustamentos aos
modelos GARCH mais tradicionais. A abordagem dos autores ¢ baseada em estatistica
inferencial de uma variedade de estimadores nao paramétricos teoricos de variagdo diaria de
precos de ativos. Isso inclui dois estimadores, o primeiro € a variancia realizada, que foi
sistematicamente estudada por Andersen, Bollerslev, Diebold, & Labys (2001) e
Barndorff-Nielsen & Shephard (2002), e o segundo, que tem alguma robustez para os efeitos
de microestrutura dos mercados, ¢ o kernel realizado, que foi introduzido por
Barndorff-Nielsen et al. (2008).

Os resultados de Shephard & Sheppard (2010) mostraram que os modelos HEAVY
sao0 mais robustos as quebras de nivel na volatilidade que os modelos GARCH tradicionais.
Os autores também mostraram que os modelos HEAVY sdo capazes de se ajustar aos novos
niveis de volatilidade mais rapidamente. Além disso, esses modelos, segundo os autores,
possuem as caracteristicas de reversao a média e momentum, as quais nao estdo presentes nos
modelos tradicionais.

Noureldin et al. (2011) introduziram uma nova categoria de modelos multivariados de
volatilidade com desempenho robusto em estimagdo de dados fora da amostra da matriz de
covariancia para uma colecao de ativos financeiros. Os autores apresentam um dos primeiros

artigos dessa natureza para o caso multivariado usando um grupo relativamente grande de
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ativos. Eles apresentam os resultados obtidos com essa estrutura da classe de modelos
HEAVY multivariados. Usando uma especificacdo linear, Noureldin et al. (2011) discutem as
propriedades dindmicas do modelo, a representacdo pretendida da covariancia, além de
fornecerem formulas fechadas de estimagao, mostram como o perfil das previsdes de modelos
HEAVY diferem do perfil dos modelos GARCH de estimagdo, com relagdo aos efeitos de
persisténcia e de momentos de curto prazo.

Segundo Noureldin et al. (2011), a parametrizacdo de covaridncias pretendidas
permite momentos ndo condicionados do modelo a ser estimado por momentos empiricos, €
os parametros dindmicos devem ser entdo estimados por quase-verossimilhanca. O modelo
HEAVY difere dos modelos do tipo ARCH pelo uso de choques externos outros que os
proprios de retornos para modelar a variancia condicional. Isso tem uma implicagdo para a
especificagdo da covariancia pretendida quando a dindmica do modelo ¢é restringida de uma
especificagdo ampla, como no caso em que as matrizes triangulares sdo assumidas como
diagonal ou escalar.

Na aplicagdo em ETF de S&P500 e em dez agdes do indice DJIA, Noureldin et al.
(2011) compararam os modelos HEAVY e GARCH num ambiente de crise financeira e
mostram que previsdes com modelos HEAVY sao superiores as estimagdes com GARCH,
sendo os ganhos particularmente significantes em previsdes de curto prazo.

Os resultados parecem consistentes entre diferentes pares de ativos e também quando
usados nas dez ac¢des do indice DJIA em um modelo de covariancia pretendida. A resposta
relativamente curta dos modelos HEAVY quando comparada aos modelos GARCH parecem
ser capazes de replicar eficientemente mudangas subitas nas correlacdes e volatilidades dos
ativos.

No que se refere as correlagdes, os resultados obtidos por Noureldin et al. (2011) para
decomposigdes de log verossimilhanga e os testes de capacidade preditiva sugerem que dados
de alta frequéncia fornecem tempestivamente informagdes importantes para modelagem e

estimac¢ao de correlagdes condicionais.

Ait-Sahalia et al (2011) avaliaram o impacto da dependéncia nas séries temporais no
ruido da microestrutura de mercado sobre as propriedades dos estimadores da volatilidade
integrada do preco de um ativo baseado em dados amostrais de frequéncias bastante altas para

que o ruido seja uma consideragdo dominante.
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Segundo Ait-Sahalia et al (2011), a descentralizacdo de transacdes por diversas
plataformas combinada com o crescimento da frequéncia de negociacao cria desafios para a
coleta dos dados e isso posteriormente afeta a estimag¢do de uma medida basica, a volatilidade
integrada didria do preco. O aparecimento de plataformas eletronicas concorrentes significa
que multiplas transagdes podem ser executadas (e posteriormente relatadas nas fitas
consolidadas das bases de dados) ao mesmo tempo em diferentes plataformas, aumentando,
portanto, o potencial de pequenas distor¢cdes no tempo de execugdo da ordem de compra ou de
venda e outras formas de erro nos dados.

O problema, segundo os autores, ¢ que a atividade de execu¢ao ¢ rapida em relagdo a
velocidade de coleta e disseminacdo da fita consolidada das transagdes nas diversas
plataformas. Para resolver essa dificuldade, os autores mostram que a combinacdao de duas
escalas de tempo deve funcionar mesmo quando o ruido exibe dependéncia serial. Além disso,
os autores analisaram em que contexto um refinamento dessa abordagem ¢ baseado em
multiplas escalas de tempo e compararam empiricamente esses diferentes estimadores para a
volatilidade realizada padrao.

Ait-Sahalia et al (2012) propuseram um teste estatistico mais robusto a saltos na
presenca de ruido de microestrutura no mercado de alta frequéncia. Quando o ruido ¢
dominante, o teste estatistico basico ndo ¢ mais capaz de separar entre duas situagdes em que
a trajetéria da amostra ¢ continua ou descontinua. Depois de tornar o teste mais robusto
torna-se possivel separar essas duas hipdteses. A evidéncia da simulagdo revela que o teste
robusto tem um bom desempenho sob a hipdtese nula de trajetoria continua. Quando a
hipdtese nula inclui saltos, sua performance ¢ menos clara, uma vez que o passo antecedente
de tirar a média tende a afetar a fina estrutura da trajetdria da amostra. Empiricamente, os
achados de Ait-Sahalia et al (2012) demonstram que a conclusdo encontrada usando a versao
ndo robusta do teste estatistico permanece, ou seja, que os saltos estdo provavelmente

presentes na base de dados considerada.

Bollerslev et al. (2016) propuseram uma nova classe de modelos de implementagao
simples baseados na volatilidade realizada. Eles melhoram as previsdes em relacdo aos
modelos de estimagdo de volatilidade padrdo, por explicitamente levar em consideragdo a
variagdo temporal da magnitude dos erros de mensuracao nas volatilidades ocorridas € numa

forma que os erros atenuam os parametros dos modelos.
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Segundo Bollerslev et al. (2016), um membro particularmente simples dessa nova
classe de modelos, denominado modelo HARQ, supera as estimag¢des de muitos outros
modelos normalmente adotados na literatura. Isso é verdadeiro, tanto em simulacdes dentro
quanto fora da amostra, para a volatilidade da carteira de mercado agregada S&P500 e para
um numero de a¢des individuais.

Os novos modelos desenvolvidos por Bollerslev et al. (2016) podem ser aplicados em
muitas outras situagdes. O prémio de risco pela volatilidade, por exemplo, definido como a
diferenca entre a expectancia neutra ao risco da volatilidade futura da carteira de mercado
agregada e a expectancia estatistica real da volatilidade do mercado, tem recebido muita
aten¢do na literatura. A expectincia neutra ao risco da volatilidade ¢ prontamente inferida a
partir dos precos das op¢des em uma maneira essencialmente independente de modelo.

Os modelos HARQ mantém a premissa de estimagdes mais precisas ¢ melhores
previsdes do prémio de risco pela volatilidade. Os modelos de previsdo desenvolvidos por
Bollerslev et al. (2016) sdo univariados. Contudo, muitas questdes praticas relacionadas ao
gerenciamento e a mensuragdo do risco sdo intrinsecamente multivariadas por natureza,
requerendo tanto as estimagdes de varidncias quanto de covariancias de retornos de ativos.

Casas et al. (2018) analisou o poder preditivo de novos estimadores de variancia e
prémio de risco e varidncia condicional para retornos futuros em excesso do mercado de
acoes, atividade econdmica e instabilidade financeira, durante e apds a tltima crise financeira
global. Estes estimadores sdo obtidos a partir de novas extensdes paramétricas e
semiparamétricas do modelo autorregressivo heterogéneo. Usando essas novas especificacoes,
os autores determinam que o prémio de risco pela variancia das acdes ¢ um preditor de futuros
retornos em excesso, enquanto a variancia condicional os prevé apenas por horizontes longos.
Além disso, os autores também relatam que a variancia condicional ganha poder preditivo
durante o periodo de crise global e, antes do periodo de crise, a nova especificacdo assimétrica
paramétrica do modelo heterogéneo autoregressivo ganha poder preditivo em comparacao
com os trabalhos anteriores na literatura. Contudo, argumentam que os novos modelos de
coeficiente variantes no tempo sdo os que mostram poder de previsdo consideravelmente mais
elevado para os retornos do mercado de agdes e para a instabilidade financeira durante a crise,
sugerindo que periodos de extrema volatilidade requerem modelos capazes de se adaptar

rapidamente a turbuléncia.
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Ait-Sahalia et al (2019) propuseram um teste estatistico robusto para a presenca do
ruido da microestrutura de mercado em dados de transagdo de alta frequéncia. Eles se
basearam no método de médias para representar o processo eficiente de precificagdo. Essa
média dos dados de transacdes ou cotacdes € calculada em pequenos intervalos de tempo
variando entre trinta segundos a cinco minutos e substitui os dados nao tratados.

Segundo o autores, o teste proposto enfatiza a avaliagdo dos desvios em diferentes
estimadores de volatilidade com o proposito de testar se o ruido da microestrutura de mercado
tem impacto sobre os dados de uma determinada amostra. A facilidade de implementagado do
teste significa que a repeti¢do do procedimento para uma dada amostra sob consideracio deve
se tornar uma pratica padrdo antes de considerar o uso de qualquer procedimento

econométrico de alta frequéncia que nao seja robusto ao ruido por construgao.

Com relag@o ao estudos no Brasil, Moreira & Lemgruber (2004) utilizaram dados de
alta frequéncia para estimar a volatilidade diaria e intradiaria e calcular a previsao do Value at
Risk (VaR) para o indice BB3. Métodos deterministicos ¢ modelos GARCH e EGARCH para
filtragem dos padrdes sazonais sdo usados no célculo da volatilidade intradidria e em
previsdes de VaR. Adicionalmente, a pesquisa de Moreira & Lemgruber (2004) comparou os
resultados obtidos com os resultados de métodos nao paramétricos baseados em abordagem
quantilica de dados empiricos. Com relagdo ao VaR diario, dois métodos simples sdo usados
para extrair informacgao sobre a volatilidade contida em dados de alta frequéncia. O primeiro é
baseado no desvio padrao amostral em uma janela mével e o segundo ¢ baseado em uma
média movel exponencial ponderada. Os modelos GARCH e EGARCH foram usados pelos
autores em conjunto com métodos deterministicos de filtragem de sazonalidade para a
previsdo da volatilidade e do VaR intradiarios. Os dois métodos apresentam bom desempenho
preditivo. Os resultados indicam que a filtragem do padrdo sazonal é um passo essencial para
a obtencdo de previsdes uteis de volatilidade e VaR intradidrio.

O trabalho de Carvalho et al. (2006) buscou modelar a volatilidade diaria de cinco dos
ativos mais negociados na bolsa de valores de Sao Paulo. Os autores utilizaram dados
intradiarios e o estimador de variancia realizada. Os resultados dos autores mostraram que os
retornos diarios padronizados pela volatilidade realizada e as log-volatilidades possuem
distribuicdes aproximadamente normais. Além disso, as autores ndo obtiveram evidéncias de

memoria longa na série de volatilidade.
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Cajueiro & Tabak (2007) encontraram evidéncias de dependéncia de longo prazo nos
precos bid-ask de ativos especificos do mercado de agdes brasileiro. Utilizando o expoente de
Hurst como uma medida de dependéncia de longo prazo, os autores apontam uma
dependéncia de longo prazo mais forte para precos bid-ask do que aquela geralmente
encontrada em precos de abertura e fechamento. Os autores também mostraram que 0s pregos
bid-ask podem ser caracterizados por uma distribuicdo que declina segundo uma lei de
poténcia.

Cappa & Pereira (2010) analisaram as caracteristicas empiricas de uma série de
retornos de dados em alta freqliencia para um dos ativos mais negociados na Bolsa de Valores
de Sao Paulo. Os autores buscaram modelar a volatilidade condicional dos retornos, testando
a presenca de memoria longa, dentre outros fendomenos neste tipo de dados. Os resultados
desses autores revelaram que além da memoria longa, existe forte sazonalidade intradiaria,
mas os autores nao obtiveram evidéncias de efeito alavancagem.

Ceretta et al. (2011) analisaram de que forma a especificagdo da distribuicao
influencia a performance da previsdo da volatilidade em dados intradiarios do Ibovespa,
usando o modelo APARCH. Os autores efetuaram as previsdes supondo seis distribui¢des
distintas: normal, normal assimétrica, t-student, t-student assimétrica, generalizada e
generalizada assimétrica. De acordo com os resultados obtidos pelos autores, o modelo com
distribuicdo t-student assimétrica foi o que melhor se ajustou aos dados in-sample € o0 modelo
com distribui¢do normal foi o que apresentou melhor desempenho fora da amostra 38
(out-of-sample).

O trabalho de Fonseca et al. (2012) buscou identificar estratégias de negociacio
lucrativas com base nos efeitos de lideranca e na defasagem entre os mercados acionarios a
vista e futuro no Brasil, utilizando dados de alta frequéncia. Para tanto, o autores estimaram
modelos ARIMA, ARFIMA, VAR ¢ VECM com base nos dados historicos do indice
Ibovespa e do Ibovespa. Os autores também testaram estratégias de negociacdo liquida,
estratégia de compra e manutencdo da posicdo e estratégia de filtro com a média. O periodo
analisado foi de 1 de agosto de 2006 a 16 de outubro de 2009. Os autores obtiveram retornos
anormais com a utilizagdo de estratégias de negociacdo baseadas no modelo VAR sobre os
efeitos de lideranga e defasagem entre o indice Ibovespa e o Ibovespa Futuro.

Wink Janior & Pereira (2012) compararam dois modelos preditivos de volatilidade

utilizando dados intradiarios com frequéncia de cinco minutos para os cinco ativos mais
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liquidos da BB3, quais sejam Bradesco (BBDC4), Petrobras (PETR4), Vale do Rio Doce
(VALES), Telemar (TNLP4) e Usiminas (USIMS). Os modelos HAR-RV (CORSI, 2009) e
MIDAS (GHYSELS et al, 2004) foram utilizados em janelas de negocia¢do de 3, 5 e 30
minutos no periodo de 1/11/2007 a 30/04/2010.

O trabalho de Wink Junior & Pereira (2012) corrige o viés de microestrutura de
mercado com o filtro MA(q), proposto por Hansen et al. (2008) e compara os modelos usando
medidas de previsao de volatilidade realizada dentro e fora da amostra. Os erros quadraticos
médios (EQM) e dos R2 ajustados, apresentam evidéncia, para os ativos utilizados, de que o
modelo MIDAS-RV ¢ superior ao modelo HAR-RV apenas dentro da amostra. Com rela¢ao
as previsdes fora da amostra, segundo o teste de Diebold-Mariano modificado de comparagao
de EQM, nao ha diferenca significativa entre os modelos. Os resultados apresentados pelos
autores sugerem a utilizagdo do modelo HAR-RYV para previsdes fora da amostra devido a sua
maior facilidade de estimagdo. Adicionalmente, também se evidenciou que a utilizagdo da
volatilidade realizada induz distribuicdes dos retornos padronizados mais proximas da
distribui¢cdo normal.

De Arafijo & De Avila Montini (2016a) analisaram a relagio entre preco e volume na
bolsa de valores brasileira em momentos antes e apos-iniciagdo das estratégias HFT 39 (High
Frequency Trading). Os autores usaram dados entre 2000 a 2005 para os momentos antes do
HFT e 2009 a 2013 para os momentos de iniciagdo e pés HFT e os modelos foram estimados
com maxima verossimilhanga com informa¢do completa. Os autores observaram uma relacao
negativa e significativa com o volume no periodo antes do HFT, e uma relagdo positiva € nao
significativa no periodo pos HFT.

Santos & Ziegelmann (2014) comparam diversos modelos de previsdo de volatilidade
multi-periodo, das familias MIDAS e HAR utilizando dados intradiarios de retornos do indice
Ibovespa. Os autores utilizaram métodos ndo paramétricos para medir o salto descontinuo do
processo de variacdo quadratico. Seus resultados sugeriram que regressores que envolvem
medidas de volatilidade robustas a saltos produzem melhores previsdes de volatilidade futura.
Contudo, os autores observaram que as previsoes baseadas nesses regressores nao sao
estatisticamente diferentes das previsdes baseadas em variancia realizada. Além disso, os
autores também relatam que o desempenho relativo das abordagens com MIDAS, HAR e

combinagdes de abordagens sdo estatisticamente equivalentes.
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O trabalho de Vicente et al (2012) examinou se investidores que negociam
diariamente, mas em momentos diferentes, t€m percep¢des distintas acerca do risco de um
ativo. Visando capturar as incertezas enfrentadas por esses investidores, os autores definiram
a volatilidade percebida como a distribui¢ao de desvios-padrdes de retornos diarios calculados
a partir de precos intradiarios coletados aleatoriamente. Os autores relatam que essa
distribuicdo tem um alto grau de dispersdo, indicando que os investidores podem ndo ter a
mesma opinido sobre a variabilidade dos retornos do mesmo ativo. Segundo os autores, esses
resultados indicam que as volatilidades estimadas com o uso de amostras tradicionais de
retornos diarios podem ndo funcionar bem quando empregadas em modelos financeiros, dada

a possibilidade ndo captura dos riscos corridos pelos investidores.

Garcia et al. (2014) analisaram os ganhos econdmicos referentes a uma estratégia
baseada em um modelo multivariado de volatilidade realizada. Os autores construiram uma
base de dados em alta frequéncia com as a¢des mais negociadas no mercado Brasileiro. Os
resultados obtidos pelos autores revelaram ganhos econdmicos positivos se comparados aos
modelos tradicionais de volatilidade. Por outro lado, ao randomizar os retornos esperados, os
autores relatam que as taxas de desempenho ndo sdo significativas, sugerindo, segundo eles,
que os ganhos econdmicos da volatilidade realizada sdo compensados pelo risco de estimacao.

Usando os precos de negociagdo de agdes (PETR4 e VALES), no periodo
compreendido entre 1/12/2009 e 23/3/2012, Val et al. (2014) testaram dois modelos
bivariados, com base em duas opg¢des de relagdo entre a volatilidade realizada e a variancia
condicional dos retornos em comparacao aos modelos da familia GARCH. O primeiro modelo
usa a funcdo auto regressiva heterogénea (HAR) do logaritmo defasado (VR), enquanto o
segundo permite que os componentes da VR tenham diferentes taxas de decaimento
(2-Comp). O método compara as estimativas desses modelos bivariados de retorno e
logaritmo (VR) intradidrio com as previsdes feitas com os modelos das familias GARCH para
testar uma potencial melhoria dos resultados de estimacdo de retorno e volatilidade. Essa
superioridade preditiva ¢ confirmada pela média e pelos testes estatisticos dos erros de
previsdo. Os resultados obtidos na BB3 com os modelos bivariados que usam dados de alta
frequéncia confirmam dois achados anteriores observados nos mercados brasileiro e
norte-americano para previsdo de retornos de acdes negociadas em grande liquidez. Eles

proporcionam melhoria significativa nas estimacdes comparativamente aos modelos padrdes
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baseados em retornos didrios e, de forma parcimoniosa e singular, apresentam €éxito na
modelagem da volatilidade.

Os achados de Val et al. (2014) podem ser uteis em estratégias de investimento
intradiario e de posi¢cdes compradas-vendidas para a gestdo de riscos. As volatilidades
condicionais HAR e 2-Comp permitem comparar e refinar o desempenho de diferentes
metodologias de valor em risco (VaR). Por tltimo, os autores demonstram, para periodo e
acgoes analisados, que os modelos de precos de alta frequéncia possuem capacidade preditiva
superior a de modelos que usam precos diarios de fechamento do mercado.

De Oliveira (2015) conduziu um estudo buscando avaliar se existe o efeito dia-
da-semana no bid-ask spread na Bovespa. Para isso, o autor utilizou dados da bolsa de 41
valores de Sao Paulo de Mar¢o a Dezembro de 2012 ¢, de acordo com seus resultados, nao foi
possivel confirmar as anomalias de calendario no bid-ask spread, contudo, nos testes com
retornos didrios, os autores observaram efeitos dia-da-semana e fim-de-més significantes e um
efeito dia-da-semana mais pronunciado nos dias mais préximos ao fim do més.

De Aratjo & De Avila Montini (2016b) apresentaram uma metodologia para obter a
volatilidade futura a partir da extragdo dos dados e do calculo da volatilidade por meio de
técnicas de Big Data. Para isso, os autores analisaram as agdes mais negociadas da B3, no
periodo entre de 2012 e 2014. Os autores utilizaram Apache Hadoop e o MapReduce (com o
Hadoop Streaming) para o célculo distribuido da estimacdo do modelo de volatilidade, com
base em séries de pregos ponderados pelo volume no intervalo de cinco minutos. Para efetuar
as projegoes, os autores utilizaram o modelo HAR-RV. Segundo os autores, os resultados das
estimativas e projeg¢des ocorreram conforme esperado pela literatura.

F. Santos et al. (2016) analisaram o impacto de anuncios macroecondmicos sobre os
mercados futuros brasileiros visando entender a relagao entre fundamentos macroeconémicos
e precos dos ativos. Os autores utilizaram dados intradidrios de outubro de 2008 a janeiro de
2011 e constataram que os anuncios macroecondmicos externos dominam as mudancas de
precos no mercado de cambio e no indice Ibovespa. O autores também propuseram uma
estratégia de investimento baseada na reagcdo ao preco condicional de cada mercado a qual

obteve uma taxa de sucesso de 70 % em seu estudo out-of-sample (fora da amostra).
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Segundo De Araujo (2016), ndo existe na literatura atual um método que considere o
problema de possivel projecdo de volatilidade abaixo do esperado, neste sentido, o autor
propds uma combina¢do de estimadores da volatilidade de pre¢ds de agdes utilizando uma
fun¢do baseada no Lower Partial Moment (LPM) para estimativa dos pesos para combinagdes
das projegoes.

Assim, o trabalho de De Aratjo (2016) apresenta contribui¢des ao estudo de
combinagdes de projecdes realizadas por modelos HAR, MIDAS, ARFIMA, Nearest
Neighbor, bem como propde dois novos métodos de combinagdo: LPMFE (Lower Partial
Moment Forecast Error) e DLPMFE (Discounted LPMFE). Segundo o autor, tais métodos
demonstraram bons resultados no sentido de evitar perdas acima do esperado e evitar

provisionamento or¢amentario excessivo.
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4. METODOLOGIA

Os dados utilizados neste estudo se referem a precos de transacao tick-a-tick obtidos
do mercado a vista, por meio do software Metatrader 5, através de uma conta em uma
corretora de investimentos. Os tratamentos e analises estatisticas foram efetuadas no software
R.

Inicialmente, buscou-se identificar os papéis mais negociados na Bolsa de Valores de
Sdo Paulo, e portanto, com maior amostra disponivel. Foram escolhidos, neste trabalho, os
papéis com maior representatividade na carteira do Ibovespa, sendo descartados aqueles com
participacdo menor que 1%, restando assim um total de 20 papéis, com mostra a tabela I.1 do
Anexo L.

Observou-se que o ticker “PETR4” (ag¢des preferenciais da Petrobras) € o papel com
maior nimero de negocios (mais de 14 milhdes) no periodo utilizado neste trabalho, isto €, no
intervalo de 02/01/2018 a 28/12/2018, totalizando 245 dias de trading.

Precos iguais a zero ndo foram detectados na amostra. Apos agregar os dados brutos
pelo mesmo timestamp (marca de tempo) e de se excluir as observacdes fora do horario oficial
de negociacdo (das 10:00:00 as 16:30:00 GMT -03), a fim de evitar ruidos relativos ao
periodo de abertura e fechamento do mercado conforme recomendado em Perlin & Henrique
(2016), foram obtidas as amostras finais conforme mostrado pela tabela 4.1.

Como mostra a tabela 4.1, apds o tratamento inicial descrito no paragrafo anterior,
praticamente todos os papéis ficaram com um percentual da amostra em torno de 40%, ou
seja, esse primeiro tratamento resultou em uma reducdo de aproximadamente 60% da amostra

original para todos os fickers analisados.
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Tabela 4.1 - Amostra Original e Amostra reduzida apos tratamentos iniciais - 2018

Tamanho da amostra excluindo pregos
izuais a zero, nepdcios fora do hordrio de
NE.| CODIGO | NeTICKSORIGINAL | 10:00as 1630 e sprpando mesma manca % Thov
de tempo por mediana
Nr k!
1 ABEV3 6,596,717 2,592,599 39.30% 3.9980
2 B3sAd 4,640,778 1973517 42.53% 39710
3 BBAS3 6,143,845 2,273,981 37.01% 8.7550
4 BBDC3 2,032,549 932 B56 45.90% 73110
5 BBDC4 7,022,261 2,607,196 37.13% 5.0320
[ BEBSE3 3,084,065 1,244 347 40.35% A4.B910
7 BRFS53 4,196,980 1,543, 664 36.78% 43770
a IT544 6,556,997 2,834,677 43.23% 41910
3 ITUB4 7,283,524 2,713,576 37.26% 3.3240
10 JB553 4,096,380 1,583,026 38.64% 20680
11 LREN3 3,175,126 1,262,390 A0.39% 20200
12 PETR3 4,351,963 1,608,812 41.56% 1.9840
12 PETR4 14,340,341 4,814.231 33.57% 1.B040
14 RAIL3 3,867,357 1,609,200 41.61% 15660
15 RENT3 3,806,151 1,423,195 37.55% 1.4470
16 SANBIL 2,091,110 935,015 44.71% 1.2640
17 SUZB3 4,061,776 1,661,934 40.92% 1.2370
18 UGPA3 2,265,600 1,056,509 46.65% 1.1980
19 VALE3 7,369,677 2,986,426 40.52% 1.1830
20 VIVT4 2,343,197 966,344 41.24% 1.0490

FONTE: Elaborado pelo autor

Amostra original do ativo BOVAI11 utilizado nesse trabalho, possuia 4.223.583
observagoes (trades). Apds o tratamento inicial, restaram 1.891.690 observagdes, isto &,

44,8% da amostra inicial.

Antes de efetuar qualquer analise econométrica, o primeiro passo consiste em efetuar
as operagoes de limpeza e organizacdo dos dados conforme amplamente relatado na literatura
sobre alta frequéncia. Neste trabalho, optou-se por implementar os procedimentos descritos
em Brownlees & Gallo (2006) conforme explicado na se¢do 4.3 - Tratamento de Qutliers.

Inicialmente foram estimados modelos ACD (Autoregressivo de Duragao
Condicional) para o ativo BOVAI1 utilizando diferentes parametros do algoritmo explicado

na secao 4.3.
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Neste passo  foram observados os eritérios informacionais (AIC, BIC e
Log-Likelihood) a fim de selecionar a combinacio de parametros do algoritmo de Brownlees
& Galo (2006) que minimiza os critérios informacionais.

Com base nesses parametros, foram obtidas as amostras “tratadas”. Em seguida foram
estimados os modelos de previsio de volatilidade explicados nas segdes 4.5 - HAR-RV e
4.6-HEAVY, com dados brutos e com dados tratados para fins de comparagio.

Esses modelos foram estimados utilizando diferentes combinagdes dos métodos de
agregacdo descritos na se¢iio 4.2 e das medidas de volatilidade realizadas citadas na secio 4.4,
Além disso, cada uma dessas combinagdes foram testadas em diferentes frequéncias, variando
de 1 dia a 30 segundos.

Foram comparadas a qualidade do ajuste, com base nos critérios informacionais, ¢ a
capacidade preditiva de todos esses modelos, com base na medida MAPE descrita na segdo

4.7.

4.1 Maodelo ACD (Autoregressivo de Duracio Condicional)

Segundo Engle e Russell (1998), o modelo autoregressivo de duragdo condicional
(ACD) pode ser especificado em termos da densidade condicional das duragdes (durations),
Isto €, X, = t, - t_,. o intervalo de tempo entre dois negocios, onde a esperanga w, da i-ésima
duragiio ¢ dada por:

E[”'—J‘LTJ:—].‘. LI JI'] = -L-']i-{_-{'i-_l L ;'j,'l; ”‘} = 'f;':-'" {4.1 .]:I

Assim, a classe de modelos ACD consiste da parametrizagio baseada na equagio 4.1.1

¢ na premissa de que:
T = i€ (4.1.2)

Onde €i ~ i.i.d com densidade P(€: @) ¢ @ ¢ © sdo livres de variagiio.



Esse modelo ¢ denominado de “duragiio condicional™ porque a esperanga condicional
depende de valores passados das duragdes (ENGLE & RUSSELL, 1998).

Existem, segundo Engle & Russell (1998), diversas especificagdes para o modelo
ACD, cada qual definido por diferentes especificagtes para as duragdes esperadas e para a

distribuigio do termo =.

A versido mais simples do modelo ACD assume que as duragdes sdo condicionalmente
exponenciais de modo que o patamar de risco (baseline hazard) ¢ simplesmente um e a

intensidade condicional é (ENGLE & RUSSELL, 1998):

,]".lif|x_.\r[”. -_Ij] = 1.-';'_;,'%;}_| 4.1.3)

Uma intensidade condicional de memdria m implicaria que apenas as m duragdes mais
recentes influenciariam a duragdo condicional, sugerindo, segundo Engle & Russell (1998), a

seguinte possivel especificagio:

(L

irz, = w + Zﬂ'.;.‘!’.‘,‘ i

=0 (4.1.4)

Um modelo mais geral sem a caracteristica de memoria limitada ¢ dado pela equagio
4.1.5 e denominado ACD (m, g), onde m e g se referem as ordens dos lags (ENGLE &
RUSSELL, 1998).

1 q
i = w+ E T+ E fJ‘I.}:_J.
=0

i=0 (4.1.5)
Esse modelo ¢ conveniente porque permite que varios momentos sejam calculados

pela esperanga, independentemente da forma do patamar de risco (baseline hazard). Por

exemplo, a média condicional de Ti é ¥, a dura¢do condicional.
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4.2 Transformagdes de Frequéncias

4.2.1 MIDAS

Chysels et al (2002) introduziram os modelos de regressdo com amostragem mista de
dados (MIDAS) o qual envolve séries temporais em frequéncias diferentes. Esse modelo
especifica esperangas condicionais como uma defasagem distribuida de regressores

registrados em uma frequéncia mais alta.

Segundo Ghysels et al (2002), um modelo MIDAS de regressdo linear simples pode

ser escrito conforme a equagdo 3.3.1:

Y, = fo+ B(LY™)X™ + ™ (4.2.1.1)
Onde:
B(Lm) = 3 B -
j=0 ¢ um polindmio de tamanho 37 no operador pum .
L.r.-"-lu \Lli”” o j{rlrul

t=jfm

Segundo Ghysels et al (2016), o alinhamento de frequéncia de uma variavel de alta
frequéncia T pode ser efetuado transformando-a em um vetor de baixa frequéncia

(i) i) (i) b iy
(Xt Xemg—137" " + Xggmy—t)” O modelo de regressdao do MIDAS pode ser escrito em

notagdo matricial conforme a equagdo 3.3.2:

(1} -
7] M=t i Y—p| |1 k e £l
1 = ; 1 ! A =l k) TR R B
S RN T HIEDD - - (4.2.1.2)

—0 . L
Hin n—1 .2 Un-p iy ’ fj;'” e
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Onde:
i A 1] (i} T
Fum [ TER ; 'I THT T |
LEd L]
'III.'Il 1wy 'Jl:.'- 1 jarig—1 'I-u-l mig=—i
-ul-_l': = 1] i) A1 (4213)
. L Fim, Ty -1 i Fim;—f
A1) L) i}
"I:rl 1 jrny gy Iymg—1 " ° L L —I
I_i. AR 18)
'r”"'"l = T | S J.'rllll |

e u € 0 menor numero inteiro tal que um;, - 1> 0e u > p.

Assim, segundo Ghysels et al (2016), esse procedimento de alinhamento de
frequéncias torna a regressao MIDAS em modelo classico de regressao onde todas as

variaveis estdo na mesma frequéncia.

4.2.2 First e Last

Segundo Brownlees & Gallo (2006), os métodos de interpolagdo First e Last s@o

definidos conforme segue:

First:
ty =min{t;|t; € (%_,, t3]h (4.2.2.1)
Last:
tj = max{t; |1; € IiI!T_J 171k (4.2.2.2)

Onde:

(G, vt

i=1" ¢ uma série temporal irregular; e

1"!'.*
g § . - L : ,
i ¢ B }}J:J ¢ a série temporal de frequéncia mais baixa obtido pelo método de

agregacao.
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4.3 Tratamento dos Outliers

De acordo com Brownlees & Gallo (2006), a sequéncia e estrutura dos ticks depende
das regras das instituigdes que produzem a informac¢do. Mudangas na regulagdo e avangos
tecnologicos podem resultar em dados estruturalmente diferentes para diferentes periodos
amostrais de modo que os fatos estilizados podem ser validos somente para alguns periodos
especificos. Os ticks podem conter erros e anomalias decorrentes de condigdes de mercado
especificas tais como abertura, fechamento, etc.

Brownlees & Gallo (2006) propuseram um método para identificar certos registros
como outliers a fim de eliminar observacdes incompativeis com o comportamento
preponderante de mercado.

Brownlees & Gallo (2006) também apresentaram alguns métodos de agregagdo de
uma série de dados limpa para andlise subsequente. De acordo com esses autores, 0s passos
iniciais antes de efetuar qualquer andlise com dados de alta frequéncia sdo: a) limpeza de
dados - detectar e remover observacdes erradas dos dados brutos; b) gerenciamento de dados -
construir a série temporal de interesse para analise posterior.

Brownlees & Gallo (2006) propuseram o seguinte procedimento para remover outliers

N . . . N .
de uma série de pregos ordenada, tick-a-tick {pi}",_,:

o _ verdadeiro: observagao ¢ 1s mantida
(Ilps — pi(K)| < 3s;(k) +) =
falso: observacao i is removida (4.3.1)

onde p,(k) e s,(k) sdo, respectivamente, a média e o desvio-padrao amostrais o-truncados de

uma vizinhanga de k observagdes em torno de i € y € um parametro de granularidade.

A vizinhanga ¢ escolhida de modo que cada observacao seja comparada com outras do
mesmo dia, assim, a vizinhanga da primeira observacao do dia é composta pelos k primeiros
ticks do dia e, para a ultima observacgdo, os k Gltimos ticks do dia. Para uma transagcdo no meio
do dia, forma-se a vizinhanca com 472 anteriores e seguintes. A ideia desse algoritmo ¢ avaliar
a validade de uma observagdo com base em sua distdncia para uma vizinhanga das
observacdes validas mais proximas. O parametro de granularidade y ¢ usado para evitar

variancia zero produzida por sequéncias de precos iguais (Brownlees & Gallo, 2006).
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A porcentagem de truncamento o possui uma relacdo direta com a frequéncia de
outliers, ou seja, quanto maior a frequéncia destes, maior deve ser o valor desse parametro.
Para o parametro k, deve ser escolhido um valor maior quanto maior for intensidade de
trading. A escolha do parametro y deve ser um multiplo da variagdo de pre¢o minima

permitida para cada ativo (Brownlees & Gallo, 2006).

4.4 Medidas de Volatilidade Realizada

a) RCOV
Segundo Andersen, Bollerslev, Diebold, & Labys (2001), ¢ possivel se obter uma
aproximagdo da varidncia e covaridncia quadratica diretamente dos retornos de alta

frequéncia.

Assim, para pregos amostrados m vezes ao dia, define-se, para t = h,2h,. .. ,T,

var ,(tm)= 3 "!.2. () (8 ==+ (i/m)),

 E-d e il

4.4.1
covy u(tim)= 3 nomit—h+(i/m)) (4.4.1)

X ot —h+(i/m)).

Essas medidas observadas sdo denominadas volatilidade e covariancia realizada de

periodo 4 e tempo ¢.

b) MEDRV e MINRV
Andersen, Dobrev & Schaumburg (2012) propuseram as seguintes estimadores de

variancia integrada:

T N N-1
MinRVy = - min (|AY;], |AYip1])?
N S (N 1) Z | r| |+I|]

i=1

MedRVy =

i ( N ) (4.4.2)
6—4/3+x \N—2

N-1
x Y med (JAY,,|. |AY], | Ay ])2.

=2
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c) RBPCOV
Segundo Barndorff-Nielsen & Shephard (2004), a definicgdo de BVP (Bipower
Variation) ¢ dada em termos de intervalos de tempo igualmente espacados de tamanho 6 >0 e

o vetor de retornos correspondente:

y; = Yis — F(j—ljd"' F=1,2,.;|t/8] =mn, (4.4.3)

Onde | _x | ¢é a parte inteira de x.

A matriz de processo de variancia Bipower (BVP) com ¢ defasagens ¢

AYwsa) {3}1};1’12)”?} o A Yy, Ypia)

Vi) = {Yo,Yaia}  {Yepat - {Ye,Yeid} (4.4.4)
Yo Yopa} {Ye).Yoriad - {Yid}
Onde o
[-ésimo elemento de {Y ; q} ¢
L
{Ym?q} =P”— lim Z |H(f:u'—q| |3a"ff}j|~ (4.4.5)
T j=q+1

E, o k-ésimo processo de covariancia Bipower é:

(4.4.6)

{Yu, Ywya} = 1 ({Yo + Y4} —{Yo) — Ywysa})

e | =

d) ROWCOV
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Boudt, Croux & Laurent (2011) propuseram a medida de volatilidade realizada de
discrepancia ponderada - outlyingness weighted covariation (ROWCov), que ¢ uma versao
ponderada da medida RCOV, onde retornos discrepantes recebem um peso igual a zero.

Inicialmente se estima a discrepancia local do vetor de retornos multivariado r1,A pelo

quadrado da distancia de Mahalanobis entre ri,A e zero em termos de X" i,AA:

! -1
_ TiaiaTia (4.4.7)
df,& — &
Em seguida, calcula-se 0 ROWCov como uma versdo ponderada de RCov onde

retornos com alta discrepancia recebem um peso menor:

11/A]
ROWCovy = ¢ ), w(dja)rialia (4.4.8)
i=1

¢) RTSCOV ¢ RRTSCOV
Zhang, Mykland & Ait-Sahalia (2005) propuseram o estimador RTSCOV (Two Time

Scale Covariance Estimator) baseado em dados tick-a-tick:

e

(avg) n (adl)
X X)r=1¥.F — —[Y¥., Y
ety sl ] (4.4.9)

Zhang e Boudt (2013) propuseram o estimador RRTSCOV (Jump Robust Two Time

Scale Covariance Estimator) também baseado em dados tick-a-tick, sé que robusta a saltos e

também a ruidos de microestrutura:

ng B F (K ng L
(1 _E> ({X..‘L},ﬁ‘ -E{Xi}ﬁ) (4.4.10)

Onde:
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& Y K — X))

X..]f I.|.\| i
Xk K1/ n—f:+|;|]z”“ T IK(iy)
{x,x};) = & Yo (X, —X) LGN
S .r[u{n—fﬂj'z” i)
g) RAVGCOV

Zhang, Mykland & Ait-Sahalia (2005) propuseram o estimador RAVGCOV obtido

diretamente dos dados tick-a-tick:

o P ! Iqu]

X, X)r =¥, Y]{" - ”’ Yir 44.11)

h) RKERNELCOV
Barndorff-Nielsen et al (2004) propuseram o estimador RKERNELCOV, calculado

diretamente com dados tick-a-tick:

R,';Ubi = f ko = .r:k+l} Yot Zi frz};h
h=1
(4.4.12)

— _ m—k+1 k=h o w' =
= (I mk } 0t § (‘?'Yh = -31 = Waub, 7"
h=1

Onde:
k—1 k—1
=Y G-Dz+ ) k-
Zh = Yy + 20Ot + - 4+ 21)
-:fr = J"Iﬂzf—;r--] T 2,}ﬂn—."a+] (,Vm—h-l—E s RS £ ) B

F)‘Hr = (]:'{I"- 2}7] ~~~~ 2}'}m_]}". 2?;; = 2}:';; — Zh — EJ’J- h = 1

para
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4.5 Modelo HAR-RV

Neste trabalho, as estimagdes dos modelos HAR-RV foram efetuadas com base no
pacote highfrequency do software R, desenvolvido por Boudt et al. (2018).

Dados financeiros apresentam uma série de fatos estilizados que dificultam a
utilizagdo de modelos econométricos tradicionais. Dentre esses fatos, destacam-se: a) a
autocorrelagdo dos retornos ao quadrado e retornos absolutos possuem uma persisténcia forte
que dura varios periodos; b) a distribuicao dos retornos possui “caudas pesadas” com fungdes
de densidade de probabilidade leptocurticas e pouca convergéncia a distribuicdo normal, a
medida que as escalas aumentam; c) hé evidéncias de scaling, isto ¢, diferentes expoentes de
escalonamento para diferentes poténcias dos retornos absolutos.

Modelos GARCH tradicionais e modelos de volatilidade estocastica de memoria curta
ndo sdo capazes de reproduzir esses fatos. Os dados financeiros possuem flutuagdes no
tamanho das variagdes de precos em diferentes escalas de tempo ndo capturadas por esses
modelos de memoria curta (Corsi, 2009).

A volatilidade de memoria longa ¢ geralmente obtida pelo emprego de operadores de
diferenca fracionaria como os utilizados nos modelos FIGARCH de retornos ¢ ARFIMA de
volatilidade realizada. A integracdo fracionaria obtém a memoria longa de forma
parcimoniosa pela imposicao de um conjunto de restricdes de dimensao infinita nos infinitos
lags das variaveis.

Por outro lado, modelos fraciondrios possuem alguns problemas como a falta de
clareza na interpretacdo economica desse artificio matematico, bem como a dificuldade de
estimagdo e extensdo para processos multivariados. Neste sentido, este tipo de modelo é capaz
de reproduzir apenas o tipo de scaling unifractal e ndo o comportamento multiscaling
observado nos dados (Corsi, 2009).

Considerando a dificuldade de se diferenciar entre os processos de memoria longa
verdadeiros e os modelos de componentes simples com poucas escalas de tempo, Corsi (2009)
propdoe um modelo de componentes simples para volatilidade condicional parcimonioso e de

facil estimacao.
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Baseado no modelo HARCH proposto por Muller et al (1997) e Dacorogna et al.
(1998) e na propagagdo assimétrica da volatilidade entre horizontes de tempo longos e curtos,
Corsi (2009) prop6s um modelo de cascata aditivo de diferentes componentes de volatilidade,
cada qual gerado pelas acdes dos diferentes tipos de participantes do mercado. Essa
volatilidade aditiva em cascata leva ao modelo simples AR na volatilidade realizada com a
caracteristica de considerar as volatilidades realizadas em diferentes horizontes de tempo.

Esse modelo ¢ denominado por Corsi (2009), HAR-Rv (Modelo Autoregressivo
Heterogéneo de Volatilidade realizada). Corsi (2009) considera, inicialmente, um processo de

tempo continuo padrao:

dp(t) = p(v)dt + o()dW(1) (4.5.1)

onde p(?) ¢ o logaritmo do preco instantadneo; u(z) ¢ um processo de variacao cadlag finito,
W(t) ¢ um movimento browniano padrao e g(z) ¢ um processo estocastico independente de

().

Segundo Corsi (2009), para esse processo de difusdo, a variancia integrada associada
com o dia ¢ ¢ a integral da variancia instantanea no intervalo de um dia, onde um dia completo

de trading € representado pelo intervalo de tempo /d:

i
e [ o? (w)dw (4.5.2)

t—1d

Na defini¢do de Corsi (2009), esse termo ¢ a raiz quadrada da variancia integrada,

assim, a volatilidade integrada seria:
o[V = (V)" (4.5.3)

A variancia integrada pode ser aproximada pela soma dos quadrados dos retornos. A

definicao padrdo da volatilidade realizada para o intervalo de tempo de um dia ¢:

RV = | e
b= (4.5.4)
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onde A = Id/M, er, ., = p(t—jA) — p(t—(+1)-A) define retornos continuamente capitalizados

A
com frequéncia A, ou seja, retornos intradidrios com base em amostras em intervalos de

tempo A.

Corsi (2009) também consideram a volatilidade integrada e volatilidade realizada em
diferentes horizontes de tempo maiores que um dia. Para permitir comparagdo entre
quantidades definidas sobre varios horizontes de tempo, essas volatilidades multi-periodo sao
somas normalizadas das volatilidades realizadas do periodo unitario.

Definindo a volatilidade latente parcial como a volatilidade gerada por um certo
componente do mercado, o modelo de Corsi (2009) pode ser descrito como uma cascata
aditiva de volatilidades parciais, cada qual possuindo uma estrutura quase AR(1).

Segundo Corsi (2009), o processo de retorno de alta frequéncia ¢ determinado pelo
componente de volatilidade de frequéncia mais alta na cascata com o, ¥ = volatilidade

integrada diaria e o processo de retorno igual a :
r=0 e, (4.5.5)
onde ¢, ~ NID(0, 1).

O modelo para o processo de volatilidade parcial ndo observada o, ¥ em cada nivel da
cascata ¢ assumido como uma fun¢do da volatilidade realizada passada na mesma escala de

tempo.
Para a escala de tempo maior (mensal) apenas o componente AR(1) ¢ mantido

conforme o sistema de equagdes a seguir (Corsi, 2009):

Gl = g g pyle | B p s 1 SO (4.5.6)
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Onde RV®, RV™ ¢ RV,™ sdo, respectivamente, as volatilidades realizadas ex post e

d ~ , . , g .
010 %0, € ©,,,™ sdo choques aleatorios com média zero e independentes com a

cauda esquerda truncada para garantir a positividade das volatilidades parciais.

Utilizando substitui¢cdes sucessivas no sistema de equacdes de volatilidades parciais

acima, o modelo de cascata pode ser escrito assim:
(4.5.7)

Segundo Corsi (2009) € possivel se obter a forma funcional para um modelo de série
temporal em termos das volatilidades realizadas observando que, ex post, 6.,/ pode ser

escrita assim:
(4.5.8)
Onde w,” representa tanto a volatilidade latente quando os erros de estimagéo.
Considerando que os erros de mensuragdo da varidvel dependente podem ser

absorvidos pelo termo de erro da regressao, Corsi (2009) propde a seguinte representacao

simplificada para o modelo de cascata:

RV, [y = e+ ARV + a8 RV™ + 8™ BV™ 4w (4.5.9)

=~ (d _ (d)
Onde w,,,, = "o,y Wpypg -

Essa equacao leva em conta a volatilidade realizada em diferentes intervalos, podendo

também ser denotada por HAR(3)-RV
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4.6 O Modelo HEAVY

Segundo Shephard & Sheppard (2010), os modelos de volatilidade baseado em alta
frequéncia, ou modelos HEAVY, sdo obtidos do sistema:

var(r| ;1) 4.6.1)

E(RM,|FF

Onde £/ denota o passado do retorno didrio ™ e da medida realizada didria fM,

isto &, o banco de dados de alta frequéncia.

O exemplo mais basico, segundo Shephard & Sheppard (2010) ¢ o modelo linear a

seguir:

var(r |F.’7) = h = w + aRM,_, + Sh,_,,

wa>0, fcl0l)

(4.6.2)

E(RM|FT) = i = wr + agRM,_; + Brit_,

'“"Iff‘ﬁfh .'-i.it E l]- !'l_" 1 ,I'j‘" { l“, I:I

Os autores denommmam HEAVY-r' a equagdo dos retornos e 'HEAVY-RM' a equagio
da medida realizada. O modelo HEAVY ¢ estimado com base no método da

quase-verossimilhanga.
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4.7 MAPE (Mean Absolute Percentage Error)

Com relagdo a capacidade preditiva dos modelos HARRYV, foi calculado o MAPE
(mean absolute percentage error), utilizando o método de agregacao Last, com amostra de

estimagao de 60%, sendo os 40% restantes reservados para avaliar a capacidade preditiva.

Segundo Tsay (2005) O MAPE pode ser calculado conforme segue:

m—1

J. XT4 |.“5 )
MAPE({) = — —_—1
m g | AT 4 j+f |

(4.7.1)

Onde m € o tamanho do horizonte de previsdo.
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5. RESULTADOS
5.1 Estatisticas Descritivas dos Retornos

A primeira parte das andlise foram feitas para o papel BOVA11 uma vez que este pode
ser considerado uma proxy do Ibovespa, segundo Val et al. (2014), uma vez que este papel
possui uma correlagdo quase perfeita com o Ibovespa.

A figura 5.1.1 mostra a evolugdo de precos e o logaritmo do volume - originais e
tratados, tick-a-tick, no primeiro dia da amostra (02/01/2018) para o ticker BOVAI1. Essa
figura revela o impacto visual do tratamento de limpeza dos dados com base no algoritmo de
Brownlees & Gallo (2006) com k£ = 1000, 6 = 10% e y = 0.02.

A avaliacdo do ponto de vista visual difere daquela feita com base no ajuste do modelo
ACD, pois, como mostra o grafico da figura 5.1.1, ¢ muito dificil avaliar o impacto da
remocdo de outliers apenas visualmente uma vez que os graficos com dados originais € com

dados tratados sdo bastante semelhantes.

Figura 5.1.1: Dados brutos (preco e volume) tick-a-tick - BOVAI11 - 02/01/2018

Séim Original Sidrie Tratada(k = 1000, B = 10% 8 ¥ = 0.02
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FONTE: Elaborado pelo autor
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As tabelas 5.1.1 e 5.1.2 mostram, respectivamente, as estatisticas descritivas dos
retornos do papel BOVAI1I para diferentes frequéncias, variando de 1 dia até 30 segundos.
Assim como ja bastante documentado na literatura, ocorre uma “explosdo” da curtose nas
frequéncias mais altas, para os dados originais, sem remocao de outliers.

Contudo, esse efeito ndo se confirma com os dados tratados, isto é, apos a remogao
dos outliers como mostra a tabela 5.1.2. Ocorre apenas um aumento na curtose quando se
passa para frequéncias intradiarias, mas nao de forma explosiva como verificado nos dados

brutos.

Tabela 5.1.1- Estatisticas descritivas - BOVAI11 - varias frequéncias - dados brutos

FIRST

Frequéncia Nr. Obs Media Desy. Padrao Assimetria Curtose
| Dia 244 0,000482 = 0014723 0,217719  0,448243
1 Hora 1.460 0,000028 0,006025 0,679252 10,075380
30 minutos 2.920 0000043 0,004161 0850051 17410441
10 minutos 8711 0,000001  0,002287 1,154821  55,B61122
5 minutos 17.342 -0,000002  0,001448 = 0,382367 19902570
1 minuto 83986 -0,000002 = 0,000599 | 0,207500  23,117496
30 segundos 157.881 -0,000002  0,000437 | 0,245513  53,750684
LAST

Frequéncia Nr. Obs Media Desy. Padrao  Assimetria Curtose
1 Dia 244 0,000474  0,013600 & 0,123663  0,242374
| Hora 1.460 0,000075  0,005552 0616016  G6,936840
30 minutos 2.920 0,000040  0,004028 1,605085 @ 22726022
10 minutos 8.711 0,000004  0,002284  2,262113 68903572
5 minutos 17.342 -0,000006  0,001468  -0,101355 19439442
| minuto 833986 -0,000002  0,000621 | 0,005567 47822562
30 segundos 157.881 -0,000002  0,000454  0,762681  66,338006
MIDAS

Frequéncia Nr. Obs Media Desy. Padrao Assimetria Curtose
1 Dia 210 0001112  0,013321 | 0170701 = 0,355500
1 Hora 907 0,000141 0,005769 1,113824 B,AZHBAT
30 minutos 1.786 0000013 0,004002  0,828658  11,104011
10 minutos 5.284 -0,000025  0,002204 | 0,745924 39, 109692
5 minutos 10.504 -0,000012  0,001410 @ 40250832 17 561425
1 minuto 52.905 -0,000006  0,000555 0,078215 4,495524
30 segundos 106,603 -0,000003  0,000444 1,144019 51477276

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela 5.1.2 - Estatisticas descritivas - BOVAI11 - varias frequéncias - dados tratados

FIRST

Frequéncia Nr. Obs Média  Desv. Padrao Assimetria Curtose
1 Dia 243 0000455  0,014532  0,257103  0,558059
1 Hora 1.215 -0,000061  0,005444 1014609 12907068
30 minutos 2.263 -0,000104  0,003189 | 0951231  18.824114
10 minutos G.B77 -0,000035  0,001608 = 40352747 7407439
5 minutos 13.690 -0,000016 0001121 | -0.24B668 2 4,087252
1 minuto: G6.010 -0,000004  0,000526  -0.087191 3562534
30 segundos 125.8000  -0,000003  0,000387 -0,169137 6040435
LAST

Frequéncia Mr. Obs Média  Desv. Padrao Assimetria Curtose
1 Dvia 243 0,000484 0,013605 0191502 0237660
1 Hora 1.215 -0,000005  0,005353 0456112  B.458938
30 minutos 1.263 -0,000084  0,003225 | 0,754982 15175248
10 minutos G.B877 -0,000036  0,001631  -0,212111  6,508866
5 minutos 13.690 -0,000020  0,001143 | -0,224634  4,183473
1 minuto: G6.010 -0,000004  0,000543 40152558 6,28B0336
30 segundos 125800  -0,000002  0,000401  -0128297 7962284
MIDAS

Frequéncia Mr. Obs Média Desv. Padrao Assimetria Curtose
1 Dvia B2 0,001506 0,014589 -0,050477  -0,457484
1 Hora 649 -0,000056  0,003740 1.854058 20223366
30 minutos 1.310 -0,000045  0,003422 1,.204681 15551887
10 minutos 4.145 -0,000048  0,001632  -0,058095 3522010
5 minutos 8.417 -0,000015 0001152 | -0,259910  4,070911
1 minuto: 43.592 -0,000007  0,000552  -0.073178 2925268
0 segundos 8R.373 -0,000004 0000408  -0,126520 4454912

FONTE: Elaborado pelo autor
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As figuras 5.1.3 e 5.1.4 mostram os histogramas dos retornos do papel BOVAI para
diferentes frequéncias intradiarias. O efeito de explosdo da curtose fica evidente na figura

5.1.3. Jd na figura 5.1.4 pode-se observar que a curtose fica controlada mesmo nas frequéncias

mais altas.

Figura 5.1.3 - Histogramas de retornos - BOVATI - virias frequéncias - dados brutos

Dados Didrics 5 minutos
| ...udde.. "
3 Minutos 1 minuie

10 minubas 3 Segundos

FONTE: Elaborado pelo autor

Figura 5.1.4 - Histogramas de retornos - BOVAII - varias frequéncias - dados tratados

Dados Dearios 5 minulos
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FONTE: Elaborado pelo autor
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As tabelas 5.1.5 e 5.1.6 apresentam os valores dos coeficientes de assimetria e curtose
(em excesso, ou seja menos 3), para os retornos (calculado pelo método lasf) para as 20
maiores empresas do Ibovespa, com dados brutos e dados tratados, respectivamente.

As estatisticas descritivas completas, para todas a frequéncias utilizadas neste trabalho
estdo disponiveis no anexo III. Esses resultados mostram que o efeito de explosdo da curtose
esta presente em todos os 20 papéis analisados, tanto para amostra bruta quanto tratada.

Esse efeito nao foi visto para o papel BOVAI1l com amostra tratada. Uma possivel
explicagdo para isso ¢ que o papel BOVAIl ¢ na realidade um indice que representa o
mercado como um todo e talvez seu comportamento seja diferente dos outros ativos

individuais.

Tabela 5.1.5 - Estatisticas descritivas - 20 maiores do Ibovespa - Dados Brutos (/asf)

P 1 dia 60 minutos. 30 minutos. 10 minutos. 5 minutes 1 minutos 30 segundos
Assim.  Curtose  Assim.  Cortose . Assim. Curlose Assim. | Cuorose | Assim. Curtose = Assim.  Curiese . Assim.  Curiose
ABEV3 -0,37 1897 -1,61 2B 48 -1,00 742 -1,60 66,95 -3,75 207,53 -6,46 770,28 -7.43 114755
B35A3 -0,02 -0,28 0,62 4,63 1,16 1333 2,12 46,65 2,80 90,16 5,56 346,38 6,58 568,63
BBAS3 0,47 1,85 127 12,98 2,88 44,75 5,88 152,60 8,30 257,22 1B 46 147346 2316 @ 249503
BBDC3 -0,28 2,96 0,04 18,29 -0,14 33,91 0,29 98,04 0,41 179,65 -0,05 664,44 -0,45 1084,67
BBDC4 -0,15 2,20 -0,09 18,65 0,19 33,55 0,95 116,93 0,97 228,41 2,09 114210 2,16 1383594
BBSE3 0,15 047 0,09 592 0,41 12,71 -0,16 40,47 -0,55 70,50 -1,57 234,32 -1,96 420,53
BRF53 -0,54 710 0,75 26,77 0,42 31,11 0,52 73,85 0,25 160,73 -0,28 720,68 -0,40 127736
ITSA4 -0,20 1.36 -0,14 14,81 -0,12 28,07 0.95 89,44 1,04 156,45 1,94 431,48 1,81 484 46
ITUB4 -8,53 107,36  -22,57 76868 -23,75 137020 -4826 381230  -6722 TASTE? | -14569 3542743 -202,51 6B338.85
JBS53 0,47 0,31 0,78 6,07 0,71 4.81 0.84 2217 1,00 35,00 1,68 104,63 185 152 41
LREN3 0,25 0,18 0,60 7,60 0,83 11,36 1,03 2949 1,18 &6l,91 2,12 217,37 2,59 377,96
PETR3 -1,39 7,60 -2.74 51,85 -3,30 80,86 -3B89 218,70 -5,39 432735  -1056 196185 -1184 317008
PETR4 -1,09 6,05 -3,38 6,64 -4,39 112,33 -3,85 249,75 -4,96 477,08 -11,26 220608 -17,74 @ 455030
RAIL3 0,52 1,07 0,52 557 0,74 823 0,80 18,63 1,05 3301 1,43 113,24 1,56 159,30
RENT3 0,18 -0,13 0.50 5,06 1,13 12,85 1.59 34,46 224 66,06 3,99 249,92 449 352,86
SANBL 0,11 070 0,77 8,26 1.35 14,27 1.60 32,03 242 70,21 4,14 285,30 4,74 474,18
SUZE3 0,87 5,891 1,24 14,00 3,55 79,049 572 210,54 7,61 392,60 2189 283051 | 2924 | L17009
UGPA3Z -0,06 1,57 0,19 8,69 0,19 14,55 0,76 40,38 1,18 75,78 234 273,00 2,70 333,96
VALE3 -0,37 0,61 047 6,29 0,19 345 0.47 28,86 0,92 5533 1,70 22334 2,31 441,63
VIVT4 0,95 452 0,76 7.84 0,25 9,28 0,73 19,59 0,61 2883 0,95 106,80 0,94 161,03

FONTE: elaborado pelo autor
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Tabela 5.1.6 - estatistica descritiva 20 maiores do Ibovespa - Dados Tratados (/as?)

SR 1 dia G0 minutos 30 minutos 10 minutos 5 minutos | minutos 30 segundos
Assim. Curtose Assim. Curtose Assim. Curtose Assim. Curtnse Assim. Curtose Assim. Curtose Assim. Curtnse
ABEV3  -031 1,55 -1,55 27,61 -0,59 2752 -1,51 7,89 -383 236,00 -7IT 872 74 -3,85 134199
B35A3 0,03 -0.67 0,53 4,80 L0 13,43 165 40,94 2,83 102,05 0,34 453,70 7m T6B,69
BBAS3 045 1,55 1,27 12,86 188 44,80 5,61 146,41 819 92,17 17,27 1356,64 23,66 257308
BBDC2  -0,14 212 0,23 17,50 -0,28 33,22 -0,29 97,06 -0,54 183,90 -1,11 783,79 -1,25 1325,52
BBDC4  -0,13 208 0,22 14,68 0,08 35,60 Los 115,26 L56 235,00 4,30 1055,59 5,68 191503
BBSE3 0,08 0,56 0,13 538 0,36 14,75 0,46 37,62 0,45 69,20 1,01 289,19 144 508,64
BRFS3 -0,51 .07 061 23.15 0,07 30,13 061 B7.53 L17 160,68 382 830,74 513 149243
ITSA4 -0,17 133 -0,26 14,78 -0,23 23,06 0,43 83,07 0,54 166,41 1,95 040,01 1,88 879,80
ITUB4 -8,60 108,99 -22 66 764,72 -19,70 1338,10  -48,03 365782 -067,68 722379 -14470 3364100 -19993 G494429
IB553 043 0,57 0,78 531 0,88 10,68 L2 26,45 159 46,45 254 159,66 3,02 236,19
LREN3 042 0,18 0,51 6,14 0,67 10,68 0,54 28,01 1,43 54 .48 249 232 B0 3,67 401 42
PETR3 -1,25 7.52 -2,72 48,48 -2.80 7144 -3,76 191,48 5,27 379,80 -12,03 177695 | -1642 3256,21
PETR4 -1,12 6,14 -3.,47 67.82 -4,31 112,28 =09 261,50 -6,16 498,58 -10,98 = 235382 -16.30 444673
RAIL3 0,46 087 0,45 6,49 073 12,57 1,05 28,89 1,53 54,13 313 213,65 368 338,14
RENT3 026 -0,08 0,49 5,94 L15 16,15 212 47,73 338 110,00 6,54 479,41 B 46 849 56
SANEL 021 0,70 0,74 764 0,84 14 43 (] 46,06 248 90,57 525 3R89 BR 6,61 676,52
SUZB3 0,95 645 1,81 2344 207 38,21 4,10 121,52 57 235,45 11,69 1092,32 15,23 1975,85
UGPA3 -0,04 L4l -0.12 739 -0,20 15,55 -0,22 46,46 -0.56 73,06 -0,08 358,19 -0,37 617,16
VALE2 -0,33 051 0,47 6,24 0,30 10,10 045 30,75 0,87 64,39 214 299,50 297 564,22
VIVT4 072 288 0,58 e} 0,74 12,95 0,67 2936 0,74 53,37 1,08 235,19 1,53 403,24

FONTE: elaborado pelo autor

5.2 Autocorrelacao dos Retornos

As figuras 5.2.1 e 5.2.2 mostram as func¢des de autocorrelacdo dos retornos do papel

BOVALII para a série de dados brutos e dados tratados, respectivamente, para diferentes

frequéncias intradiarias.

A tabela 5.2.1 mostra os valores das autocorrelagdes dos retornos brutos (sem

tratamento) para diferentes defasagens (de 1 a 10) e o valor do teste e o P-valor do teste

Ljung-Box para até 10 defasagens.
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Figura 5.2.1 - Autocorrelagdes dos retornos - série original - BOVAI11
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FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela 5.2.1 - Autocorrelagdes dos retornos - BOVAI1 - varias frequéncias - dados brutos

Dados Brutos Autocorrelagdo para diferentes Defasagens (até 10) Ljung-Box (10)
Frequéncia Lagl Lag?2 Lag3 Lag4  Lags Lags  Lag?  Lagd Lagd Lagld Teste P-Valor

1 Dia 0,0037 -0,1305 0,0455 0,0523 -0,0539 -0,0968 0,0780 O0,1166 0,0407 -0,0599 17,7 0,2813

1 Hora -0,0127 -0,0223 0,0337 0,00590 00084 -0,0209 -0,0217 -0,0241 00,0378 -0,0238 15,7 0,39595

30 minutos 0,0029 -0,0149 -0,0104 00101 -0,0085 0,0222 0,0021 00185 -0,0056 -0,0014 250 0,0499
10 minutos ~ -0,0060 -0,0199 0,0072 0,0160 -0,0065 00071 -0,0198 -0,0033 00015 0,047 168 0,3289
5minutos  -0,0010 0,0083 -0,0089 -0,0048 -0,0131 0,0030 0,0112 0,0068 -0,0011 0,0049 23,1 0,0830
1 minuto -0,0500 -0,0092 00085 -0,0085 -0,0025 0,0023 0,0021 -0,0029 -0,0002 00075 2786 0,0000
30 segundos  -0,0563 0,0034 -0,0091 -0,0033 -0,0009 0,0047 0,0022 0,0009 -0,0078 00041 692,1 0,0000

FONTE: Elaborado pelo autor

As analises de autocorrelacdo de retornos, revelam autocorrelagdes mais significativas
nos dados tratados e nas frequéncias mais altas. Chama atencdo as autocorrelagdes de
primeira ordem negativas encontradas nas frequéncias mais altas de 1 minuto e 30 segundos,

confirmando os achados de Goodhart & Figliuoli (1991) e Dacorogna, Gencay, et al. (2001).
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Figura 5.2.2 - Autocorrelacao dos retornos - série limpa - BOVAI1
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FONTE: Elaborado pelo autor
A tabela 5.2.2 mostra os valores das autocorrelagdes dos retornos tratados (sem
outliers) para diferentes defasagens (de 1 a 10) e o resultado do teste Ljung-Box para até 10

defasagens.

Tabela 5.2.2 - Autocorrelagdes dos retornos - BOVAL11 - varias frequéncias - dados tratados

Dados Tratados Autocorrelagdo para diferentes Defasagens (até 10) Ljung-Box (10)
Frequéncia Lagl Lap2 Lag3 Lags Lags Lagh Lag7? Lagd Lagd Lagl0 Teste P-Valor

1 Dia 0,0234 -0,1556 0,0343 0,0626 -0,0378 -0,1151 00912 0,1073 0,0659 -0,0807 21,6 0,1174

1 Hora -0,0064 -0,0351 00216 00121 -00141 00102 00314 -0,0294 0,0338 -0,0186 23,9 0,0660

30 minutos 0,0300 -0,0056 -0,0290 -0,0084 -0,0059 00449 -00104 -00144 -0,0416 -0,0323 36,1 00017
10 minutos 0,0272 00091 00266 0,0130 -0,0024 0,0237 -0,0313 -0,0159 0,0022 0,0002 49,1 0,0000

5 minutos 0,0226 00115 0,0185 0,0084 -0,0033 O0,0177 0,0224 -0,0034 O0,0073 00095 36,9 0,0013

1 minuto -0,0449 -0,0114 00083 00033 00035 0,0070 -0,0003 -0,0003 -0,0003 00094 1699 0,0000

30 segundos  -0,0652 -0,0039 -0,0115 -0,0025 00011 0,0021 00061 0,0005 -0,0023 00060 6039 0,0000

FONTE: Elaborado pelo autor



5.3 Estatisticas Descritivas das medidas de Volatilidade

As tabelas 5.3.1 e 5.3.2 apresentam estatisticas descritivas das medidas de volatilidade

realizada utilizada neste trabalho e descritas na se¢io 4.4, para o ativo BOVATL.

Tabela 5.3.1 - Estatisticas Descritivas das medidas de volatilidade realizada -

dados brutos - BOVAILI

Roev HEPCev

Ferquiicia Nr. Db Mida  Dew. Padrio Awimetiia  Coriose Froguiscia  Nr. Dbs lrdia Desv, Padelo  Assimewria  Cumowe
| Hora M5 O001EY 0 D0Eas L] 21,60 | Hora 45 0,ms 000K £5 544 4755
30 munuioy 5 0000154 0000 TET 9,44 M mamaios 45 LR 0000153 LAy By, 38
10 mamann ) 00187 a000ETD [ 7. 1 10 ey 45 LR k) | 0N s pa. - | FArr ]
5 s 45 000154 0 D000 1 40 257 5 miras 45 0,y 0000077 240 B.68
| Erfaslnn 45 D015 0 D000 44 .22 | s 45 (k] [ D0EE 348 64
L] } ) 0000156 000NEs A .50 M ovegumdis 245 0,0mis (DTS 434 13,60
MidRy ROFW Cas

Frequincia Nr. Obs Meda  Desv. Padrio Asametra Coniose Frequémcia  Nr. Obs Miedua Desy. Padeio  Asimetria  Curime
1 Hora 45 000000 0000144 Ty =98 1 Hora 245 o CecRaN 0,024 408 nm
0 mumn 45 0000107 0000121 140 15,81 ) man 45 DO 0000055 251 1229
110 i 45 002 O D0ES k] 1967 D s M5 1, R 0T 137 902
5 mmaslos 15 0000112 000007 258 827 5 minains M5 0, (K058 0, D00065 154 10,34
1| e 245 OM01ZY 00000 617 5558 | i 245 oL [N 218 LT
30 segendm 5 O00IIE 0000071 113 18,45 M segumdos 345 Do LK ] 114 B
MRy Baseados em Thck Data

Frivjiiificia Nr. Dbs: Mina  Desv, Padrio Asdmeri  Corlie Misods  MNr. Obs Mliritia Desv, Padedo  Awimetia  Candee
1 Hora b 0000115 @,000156 453 el ] ooy 15 0, 00a L 0, D L7l 1,50
30 minuly 245 O001XY 0000141 L) 1887 rRtsgoy 213 0 De0ecug 7 0000TY 154 10,53
10 mimins 245 0000014 O000EL 250 1382 FTAVLCow 245 0, 0,0 250 oz
5 gl 5 00012 G| 256 939 rerneliCov 245 10,0008 [ ) 00O 1068 1% 13,55
| ervemagin M5 0000124 00006 S84 5543
30 segendos 45 0000108 O0000TE 451 77

FONTE: elaborado pelo autor

Em todas as frequéncias, as volatilidades sdo assimétricas a direita e leptocirticas.

Para a maior parte das medidas, a curtose ndio aumenta nas frequéncias mais altas, para dados

brutos.
Para dados tratados, as volatilidades também sdo assimétricas positivas, contudo a

curtose tende a diminuir nas frequéncias mais elevadas.
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Tabela 5.3.2 - Estatisticas Descritivas das medidas de volatilidade realizada -
dados tratados - BOVALII

Blowy HBFCov

Frequiincia Mr s Média Dewr Padrdo Assimetria Cortose Frequifncia Nr. Obs Média Desv. Padrin  Assimetria  Curose
1 Hora 244 OyOEI0  OOI2D 4 B 3 I Hora 2 012 0,000134 577 47,10
0 M Fr T} 000006 0,D00162 550 76l ) mmirasos. 144 LT 0D 5,18 53
10 muimanns X T 0,0000TS 0000073 ET:1) 21,71 10 emirass 144 000 0, 156 1851
5 mimatos 2 OO0 0, 00006 | LT3 11,46 5 minutos I 0000064 0000055 192 1213
1 i 24 000080 0, 00057 242 514 | mimubo F7 LTS 0,005 133 8,30
30 wrgendos 244 0,0000AT  0,000056 244 941 Mooeguedns. 344 00ITE 0 0GS 144 9,12
MedRy ROW ey

Fregquiacia R it Média  Dew Padrbo Assimsetria  Coriose Frogatnca Wi Obs Mdia D, Padiio  Assimetsia  Cunoe
| Hora P A5 0,0E7 520 nBin | Hora 5] 0NN 0iia 447 55
30 mimins. 243 0000 0, 0000s 563 0,16 0 mmvirnios. Bl L0 0,007 1,58 o]
10 mimanns 24 0,000070  0,000073 449 31,49 10 Emirms 171 OLD00ET 0000057 3,03 1450
5 Mifrlos 4 0.0000GA 000063 323 147 5 mimees I+ 0000054 0 [MM54 102 1453
| mtrvate: 24 ONE0TS 000G 2.9 Bl | minuto 2l LNHEITS 0, MHNES L 220 803
30 wegmidos 284 0000077 0,000052 235 7.58 W segumdns 244 IR 0, MR} 2,19 8.2
MinRY Basesdos em Tick Data

Frovquéacia NE (v Médla  Deox Padrbe Asimetra  Conioer Mletncks Nr. Dba Miadia Deww, Padrio  Asimemrla Cunese
1 Hira FEC) O,0000AE 0000141 538 41,96 sy 168 LT 0D 247 9,86
30 maisaios 244 Oy0T2 0, O 411 nm FRiscov 153 LT ] 0, NS 293 1373
10 mimarins 204 0000069 0,000071 AT a2 LAVGC T O00TE 0, 3,08 14,15
5 ifralns 244 06T [, (000K | 115 1394 FREmelCoy 144 Q000121 £, MHERSA 1,79 621
| mifrato 144 O0GTS 0,053 Lid 7
30 segendos 24 0,0D007E  0,D00052 233 E.18

FONTE: elaborado pelo autor

5.4 Estimacio dos Modelos ACD e Limpeza de Dados

Com relagdo ao procedimento de limpeza dos dados, a tabela I1.1 do Anexo II, mostra
o numero de observagdes da amostra original e da amostra limpa, relativo a pregos, rick a tick,
do papel BOVAIIL, no ano de 2018, para diferentes valores dos paridmetros do algoritmo de
Brownlees & Galo ( 2006), totalizando 72 combinagdes/tratamentos diferentes.

A tabela IV.1 do anexo IV mostra o resultado das estimag¢des do modelo ACD{1,1)
para os 72 diferentes tratamentos de owurliers, indicando os valores dos critérios
informacionais de Akaike (AIC), a log-verossimilhanga e o critério Bayesiano (BIC) assim

como os coeficientes e p-valores dos modelos estimados.
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A tabela 5.4.1 traz, de forma mais resumida, os mesmos resultados apresentados na

tabela I1.1 do anexo II. Esses resultados mostram que, dentre os tratamentos testados, quando

k=1000, delta =25% e gama = 0.02, obtém-se uma maior redu¢do no tamanho da amostra.

Tabela 5.4.1 - Amostra original vs. Amostra limpa para diferentes tratamentos - Resumida.

MNE. (k, 6, v) Amostra Original | Outliers %% Amostra Limpa %
| (20, 0.25, 0.02) 459,493 741 1.5% 48,752 98.5%
2 (40, 0.25, 0.02) 49,493 1,249 | 2.5% 48,244 97.5%
3 (60, 0.25 , 0.02) 49,493 1,794 | 3.6% 47,699 96.4%
4 (80, 0.25, 0.02) 49 493 2,264 | 4.6% 47,229 95.4%
5 (100, 0.25 , 0.02) 49,493 2,793 | 5.6% 46,700 94.4%
6 (200, 0.25 , 0.02) 49 493 5225 | 10.6% 44,768 89.4%
7 (500 , 0.25 , 0.02) 49 493 12,256 | 24.8% 37,237 75.2%
8 (1000 , 025 , 0.02) 49 493 21,785 | 44.0% 27,708 56.0%

FONTE: Elaborado pelo autor

Na tabela 5.4.2 sdo apresentados os mesmos resultados da tabela IV.1 do anexo IV,

contudo de forma bastante resumida. Esses resultados mostram que, os modelos ACD

estimados possuem o melhor ajuste quando k=1000, delta =25% e gama = 0.02.

Tabela 5.4.2 - Resultados das estimac¢des do modelo ACD (1,1) para

diferentes tratamentos - BOVA11 - Resumida.

omega alfa beta
NR. (k, &, v) coef Y coaf BY coaf P¥ LogLik AlC BIC
1 Sem limpeza 0.0172 | 0.00DD | 0.0844 | 0.0000 | 0.9153 | 0.0000 ( -133,026 266,058 | 266,085
2 (20,0325, 0.02) 0.0203 | 0.0000 | 0.0853 | 0.000D | 09113 | 00000 | -131.966 253,938 | 263,965
3 (40,025, 0.02) 0.0208 | 0.0000 | 00831 | 0.0000 | 0.9183 | 0000 | -131,455 262916 | 262,943
4 (60,025, 0.02) 0.0170 | 0.0000 | 0.0G40 | 0.0000 | 09375 | 00000 | -130,821 261,648 | 261674
5 (80, 0.25, 0.02) 00150 | 0.0000 | 0.0517 | O.0000 | 0.9495 ( 0.0000 -130,133 260,272 260,298
[ (100, 0.25 , 0LO2) 0.0255 | 0.0000 | 0.0893 | 0.0000 | 0.9148 | 0000 | -128,793 257,593 | 257619
7 {200, 0.25 | 0L02) 0.0790 | 0.OODD | 0.1469 | 00000 | 08630 | 0.0000 | -124,189 248,383 | 248,409
H (500, 0.25 , 0.02) -0.0391 | 0.0000 | 01714 | O0.0000 | 08815 | 0.0000 -106 853 213,711 213,737
9 {1000, 0.25, 0.02) 0.2576 | L0000 | 0.495%9 | 0.0000 | 0.6965 | O.0000 -85,251 170,509 170,533

FONTE: Elaborado pelo autor
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Esses resultados também mostram que a variagio dos pardmetros de granularidade
(gamma) e parametro de truncamento (delta) provoca uma mudanga pequena nos valores dos
critérios informacionais LogLik, AIC e BIC dos modelos ACD(1,1)} estimados, sendo que o
aumento da janela & ¢ que aparentemente provoca uma diferenga mais relevante nesses
modelos.

Também foi possivel observar que o ajuste do modelo ACD sempre melhora d medida
que se aumenta o tamanho da janela &. Mas, por outro lado, uma janela muito grande resulta
em uma exclusio muito grande de outl/iers em muitos casos gerando um nimero muito grande
de observagdes faltantes (missing).

Neste sentido, optou-se, nesse trabalho, em utilizar-se, para fins de tratamento dos
outliers, uma janela de tamanho k = 1.000, delta = 25% e gama = 0.02, para todas as andlises
efetuadas deste ponto em diante, para o papel BOVAIl e também para os demais papéis

analisados.

5.5 Estimacio dos Modelos HARRY

As tabelas 5.5.1 e 5.5.2 mostram os outputs dos modelos HARRV para o ativo
BOVAII (respectivamente, para dados brutos e para dados tratados) estimados para as
frequéncias de 60 minutos, 30 minutos, 10 minutos, 5 minutos, 1 minuto ¢ 30 segundos, para
os métodos de interpolagio first, last e midas, e para as 9 medidas de volatilidade realizada
utilizadas neste estudo e descritas na secio 4.4: RCOV, MEDRV, MINRY, RBPCOV,
ROWCOV, RTSCOV, RRTSCOV, RAVGCOV e RKERNELCOV.

Os resultados mostram que os modelos HARRV melhor ajuste. tanto para dados
brutos quanto para dados tratados, foram aqueles obtidos com base na medida de de
volatilidade ROWCOV e método de agregagio firsr, sendo que, para dados tratados, o melhor
modelo é obtido para a frequéncia de 30 segundos enquanto que para dados brutos, a

frequéncia que produz o melhor modelo € a de 1 minuto.
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Tabela 5.5.1 - Outputs dos Modelos HAR-RV - BOVAI11 - Dados Brutos

RCOV RBPCOV
Modelo L. First 2. Last 3. Midas Modelo L. First 2. Last 3. Midas
Frequéncia  Loglik AIC  BIC  Loglik AIC  BIC  Loglik  AIC RIC Freguéncia Loglik  AIC BIC  Loglik AIC BIC  Loglik AIC  BIC
Bl minutas 1468 -2005 -2008 L.544 2079 -2DGEX 1462 -2014 -ZEQT Bl minutas 1561 -2051 -2134 LG58  -2.306 -39 246 -4E1 -474
20 minmtos 1499 | -2.087  -2970 1491 | -2971 -2954 1560 -3110 -2.092 20 minutos Le42 | -2.274 | -2357 | Le4l | -2272 -2155 BT -1.585  -1.551
10 minutas 1537  -2044 -2027 1514 | -2017 -2D000 1618 -3726 -39 10 minutas L3717  -2.435 -2408 1786 -356F -3546 1496 -2.883 -1.067
5 minutos 1738  -Z465 2446 L7650 -2509 -349F 1798 5 minwos 1702  -3575 -2556 1829 -3666 -32651 1868 -3726 -3T09
1 mimuto 1846 -3.682 -1665 LYG: -3.520 2503 LBAT  -AT6S -AT4E I minuto 1869 -3727 -3710 1A0B -3606 -3.589 1895 -17H0 -3.763
20 segundos 1837  -2663 -1646 L1791 -2572 -2555 LB56  -21702 -1.685 20 segunos 1867  -2724 -3707 1LA20 -2646 -2631 1898 -17A5 -176E
MEDRV ROWCOV
Maodeio L. First 2. Last 3. Midas Maodelo L. First 2. Last 3. Midas
Frequéncia  Loglik  AIC = BIC  Loglik AIC | BIC | Loglik | AIC BIC Frequéncia Loglik AIC BIC  LogLik AIC BIC LoglLik AIC BIC
60 minutas 1428  -1B46 -1.E3D 1475 -2.541 -2524 L1488 -2.385 -1X7D G0 minutas 927 | -L.B43 -LE29 1473 | -Z536 -2520 L103  -2197 -2182
3 minutos L707  -2.405 -338 1526  -3041 -3025 0 minubos L7010 -2.409 -3 1680 -32350 -2.233 1524 -2.039 -3.002
10 minutas 1.TEL LB0&6 -32.602 -2585 L7E3 | -32.560 -32.543 10 minutas L8l -2.622 -2R05 LE26 -2642 -2.625 LB33  -1E36 -2639
5 mimuios 1| HDB | -2607 -2.590 18331  -326E56 -2639 LBGB  -3726 -3.T09 5 mimwios 1873 | -2.735 | -2AT716| L8657 | -2724 -2707 | L89S0
I mimuto I 865 | -2727 3710 L755 | -R500 2483 1LBOF  -3TE4 -ATET I minuto 1921 -3E3F -3B15 1908 -3B06 -3.780 1917 -31E24 -3B07
30 segundos 1897  -3783 -1766 L.BGY -31.723 -AT06 1908 -RLEO7 -3.T90 30 segundos 18931  -LES3 -3E36 15921 -3E33 3616 1925 -2B40 -3E23
MINRY
Modeio L. First 2. Lasi 3. Midas TICK DATA
Frequéncia  Loglik AIC  BIC  Loglik AIC  BIC  Loglik  AIC BIC MODELD Loglik AIC  BIC
60 miratas 1554  -2099 -2082 1637  -31364 | -37 | L1637 RTSCOV 1514 -3017 -ZD0L
30 minatos 1651 | -3391 -31374 1664 -3318 23 L6564 RETSCOV 1560 -3.111 -3095
10 minmitas 1731 | -2456 -1439 L7968 -2.586 -2560  L798 RAGDOV 18353 3668 -1.651
5 minutos L -2.530 -3512 LE2E  -2.646 -2629  LA28 -2646 2620 RKERNELCOY 1755 -2.499 -34482

I mimuio 1857 -3704 -2.636 758 -2505 -3.488 -3.505  -2.488

30 segursdos LA7R | -2746 -2.729 1831 -26E52 -26360  LE31

-31636

FONTE: Elaborado pelo autor

As figuras 5.5.1 e 5.5.2 mostram os outputs e o ajuste visual do melhor modelo
estimado com base nos dados brutos para o ativo BOVAIL. Todos os coeficiente sdo

positivos e apenas o beta0 e betal sdo estatisticamente significativos.
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Tabela 5.5.2 - Resumo dos HAR-RV - BOVAL11 - Dados Tratados

RCOV RBPCOV
Modelo L. First 2 Last 3. Midas Modelo L. First 2. Last 3. Midas
Frequéncia  Loglik  AIC BIC  Leoglik AIC BIC  Loglik AIC BIC Frequéncia Loglik  AIC BIC  LogLik AlIC BIC Loglik AIC BIC
60 minutos 1503 -2996 -2979 1544 2076 -2061 1465  -2520 -2904 60 minutas 1391 |-2771|-2755| L1371 | -2733 -2716 13 -196 | -154
30 mirutos 1618 -31.3027 2310 1626 -232 -3215 1511 -3013 -2096 30 mirmtas LADD | -2590 -3573 LT36  -3463 3445 612 -LI55  -L243
10 mirutas 1822 -2E35 -1616 LA23 -2635 -1619 QB71 -3736 10 mirmtas 1845 -1670 -1662 LB4Y -1684 -2667 1428 -2B46 -XE3I
5 mimuics L1877 2744 -2727 LA7D -3730 -2713 1914 -2E19 -2.E02 5 mimuios 1874 -3736 -3721 LB76 -2.743 2726 LTIl -2412 -135
I minwin 1907 -3B05 -2788 16894 -2777 -2760 1924 -3E37 -1EI0 I minuio 1511 -2B12 -2796 19068  -2BH06 -278% 1933 -3655 -BEI6
30 segundos 1907 -31B05 -3.788 1895 -3780 -3763 1918 -3E27 -1E10 30 segursdos 1931  -ZEI6 -3E19 1508  -2E07 -2TI0 1930 -3651 -BE4
MEDRY ROWCOV
Modelo 1. First 2. Lasit 3. Midas Modelo L. First 2. Lasi 3. Midas
Frequéncia  Loglik  AIC BIC Loglik AIC BIC = LoglLik AIC BIC Frequéncia Loglik  AIC BIC LogLik AIC BIC Loglik AIC  BIC
60 mimutas L16T -2224 -2306 L1768 -2346 -2.131 54 -L779 | -L.765 G0 minutas 563 | -L115 -L102 5933  -LE56 -LB42 720 -L429 -1417
2 minutas 1569 -2027 -3.111 1584 -3050 -2.142 1345 -2GH0 -2.664 0 minutas 1620 -2350 -31333  [e02 -2.095 -2UTE 1337 -1664 -2640
10 minutas 1823 -31656 -2.639 LBE30 -2650 -2632 LTGD  -R513 -2.496 10 minutas L84  -73E -2.741 LB LB24  -2637 -2621
5 mimuios 1852 -1693 -2676 1867 -2713 -2696 1910 -2B09 -21792 5 minuios 1907 -2B04 -2787 1501 -2.792 L89G  -27H2 -ATE6
1 mimuto 1913 -31E16 -3.799 1917 -32823 -3B06 19331 -1E55 -1E38 I minwto 1948 -1585. -1B69 1931 -31B52 -3E35 1940 -3E7D -RESE
20 segundos 1931 -1E55 -3.636 10918 -3636 -1B09 1936 -LBGI -2.B44 20 segurdlos 1945 -1BA0 -1.B62 1535 -1B60 -2E43 1936  -2B62 -1B4S
MINRV
Modela 1. First 2. Last 3. Midas TICK DATA
Frequéncia  Loglik  AIC RIC  LogLik  AIC BIC  Loglik  AIC BIC MODELD Loglik  AIC BIC
B0 minutos 1627  -2.244 -2.037 LGOE 25 -2.189 a7 -LE2S -1EB11 RTS00Y 1755  -2.499 -2.482
30 minutos 1796 -3.581 -2564 1732 2454 2437 1326 -2646 -2.630 RRTSCOW 1236  -Z462 -2447
10 mirutas 1826 -31643 -3625 1829 -2648 3631 1777  -A544 -1537 RAGCOV 1862 -XT15 -3E98
5 minutcs 1855 -1E899 -31682 LAG6 -3.721 -1704 1802 -3TO4 RKERNELCOV 1834 -31656 -1.641

I minuio 1910 -3E11 -2.794 1514 -2B17 -1B00 1538  -2BG6

30 segundos 1936 -1B62 -2.645 1915 -3B19 -2B02 1936 -3B6Z

FONTE: Elaborado pelo autor

As figuras 5.5.3 e 5.5.4 mostram os outputs e o ajuste visual do melhor modelo
estimado com base nos dados tratados para o ativo BOVA11. Assim como para dados brutos,
todos os coeficiente sdo positivos e apenas o beta0 e betal sdo estatisticamente significativos
a 5%.

Contudo, o ajuste do modelo com dados tratados ¢ um pouco melhor que com dados

brutos.
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Cheerved and forecasizd RY based on HAR Modal. HARRY

brutos - ROWCOV - First - 30 segundos

call:
"RVl = betal + betal * RV1 + beta? * RVS + betad * Rv22"
Residuals:

Min 14 Median g Max

-1.061e-04 -2.958e-05 -3.699e-06 1.788e-05 2.758e-04

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(=|t|)
betal 2.741e-05 9.533e-06 2.875 0.00444 ==
betal 5.104e-01 7.243e-02 7.047 2,35e-11 ===
beta? B.99%Ge-02 1.197e-01 0.752 0.45305
beta3 5.5%e-02 1.397e-01 0.400 0.68928

Signif. codes: 0 *®***" 0.001 ***" Q.01 **" 0.05 '." 0.1 * " 1

Residual standard error: 4.692e-05 on 219 degrees of freedom
Multiple R-squared: @.3162, Adjusted R-squared: 0.3069
F-statistic: 33.76 on 3 and 219 DF, p-value: < 2.2a-16

FONTE: Elaborado pelo autor

Figura 5.5.2 - Ajuste do Modelo HARRY - BOVAII - dados brutos -
ROWCOV - First - 30 segundos

FONTE: Elaborado pelo autor

F08-0F-0F 1556 30 i fdra- ki 155650
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Figura 5.5.1 - Outputs do Modelo HAR-RV com melhor ajuste - BOVAI11 - dados
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Figura 5.5.3 - Outputs do Modelo HAR-RV com melhor ajuste - BOVAIL1 - dados tratados -
ROWCOV - First - | minuto

call:
"RVl = beta0 + betal * Rvl + beta? * RVS + berad * RV22"
Residuals:

Min 10 Median 30 Max

-1.196e-04 -2.198e-05 -2.192e-06 1.746e-05% 2.275e-04

Coefficients:

Estimate std. Error t value Pri=|t])
betal 2.093e-05 7.376e-06 2.837 0.0D498 ==
betal 4.760e-01 7.401e-02 6.431 7.B9e-10 ===
beta2 2.009e-01 1.205e-01 1.741 0.08306 .
betald 3.488e-02 1.240e-01 0.281 0.77866

Signit. oodes: 0 Y= D003 4+ 6,00 '+ 0.05% .0 6.1 N
Residual standard error: 3.774e-05 on 218 degrees of freedom

Multiple R-squared: O.3643, Adjusted R-squared: 0.3556
F-statistic: 41.65 on 3 and 218 DF, p-value: < 2.2e-16

FONTE: Elaborado pelo autor

Figura 5.5.4 - Ajuste do Modelo HARRV - BOVALI - dados tratados -
ROWCOV - First - | minuto
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FONTE: Elaborado pelo autor
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O anexo V mostra os resultados das estimag¢des dos modelos HARRV para as 20
maiores empresas do Ibovespa, para todas as frequéncias, medidas de volatilidade e métodos
de agregacao testadas neste trabalho, tanto para dados brutos quanto para dados tratados.

A tabela 5.5.3 resume os resultados do anexo V, apresentando o melhor modelo
estimado para cada papel.

Percebe-se que a medida de volatilidade realizada ROWCOV foi a que produziu o
melhor ajuste para praticamente todas as empresas, tanto para dados tratados quanto para
dados brutos.

Além disso, o método de agregacdo Midas foi que produziu os melhores modelos
assim como a frequéncias de 30 segundos e 1 minutos foram as que mais se destacaram em

termos de qualidade do ajuste.

Tabela 5.5.3 - Modelos HARRV com melhor ajuste - 20 maiores do Ibovespa

Modelo com Melhor Ajuste

Ativo
Dades Brutos Dados Tratados

ABEV3 ROWCOV - FIRST - 1M FOWCOV - FIEST - 5M

B35A2 BOWCOV -LAST -308 ROWCOV - MIDAS - 5M
BBAS3 ROWCOV -LAST - 308 FOWCOV - FIRST - 1M
BEDC3 ROWCOV-MIDAS-1M  RBPCOV - MIDAS - IM
BEDC4  ROWCOV -MIDAS - 308 ROWCOV - FIRST - IM

EESE3 FEOWCOV - MIDAS - 1M  ROWCOV - MIDAS - IM
BRF:3 FEOWCOV - MIDAS - IM  ROWCOV - MIDAS - IM
ITSA4 BEOWCOV - MIDAS -5M  ROWCOV - FIRST - 5M

ITUB4 ROWCOV -LAST -308 ROWCOV - MIDASR - 5M
JB3E3 FOWCOV -MIDAS - 5M  ROWCOV -LAST - IM

LREN3 ROWCOV -MIDAS-308 ROWCOV-MIDAS - 1M
FETR3 ROWCOV - LAST - 308 ROWCOWV - LAST - 308

FETE4 EOWCOV -LAST -308 ROWCOV - MIDAS - 308
EATL3 ROWCOV - LAST - IM EEPCOW - MIDAS - 1M

EENT3 ROWCOV-MIDAS - 308 ROWCOV -MIDAS - 308
EANB1 ROWCOV-MIDAS - 308 REBPCOV - MIDAS - 308
SUZE3 BEOWCOV - MIDAS - IM  ROWCOV - MIDAS - 308
UGPA3 ROWCOV -MIDAS - 3058 FROWCOV -MIDAS - 308
VALES3 ROWCOV -FIRST -308 ROWCOV - MIDAS - 308
VIVT4 BEOWCOV -MIDAS - IM  ROWCOV - LAST - 308

FONTE: Elaborado pelo autor
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A tabela 5.5.4 mostra os valores do MAPE calculados para os modelos HARRYV, para
o ativo BOVAL1I1. Observa-se que os modelos com melhor capacidade preditiva sdo aqueles
estimados com base nas medidas calculadas a partir de retornos nas frequéncias mais altas (1
minutos e 30 segundos) assim como nas medidas obtidas diretamente dos dados tick-a-tick.

O modelo com menor valor de MAPE, e assim, com melhor capacidade preditiva foi
obtido com base na medida MEDRYV, na frequéncia de 30 segundos, com dado brutos..

E interessante notar que o tratamento dos outliers provocou impacto consideravel na
qualidade do ajustes dos modelos, contudo, no que se refere a capacidade preditiva, o
tratamento parece nao fazer diferenca.

De modo geral, os modelos com medidas de volatilidade calculadas a partir de dados
tick-a-tick apresentam uma boa capacidade preditiva se comparado aos demais modelos, nas

frequéncias menos elevadas.



Tabela 5.5.4 - Capacidade preditiva dos Modelos HARRYV (60% / 40%)

RCOV
60 m
30 m
10 m
5m
1im
Al s

MEDRV
60 m
30 m
10 m
5m
1im
s

MINRY
60 m
30 m
10m
5m
1m
30 s

RBPCOV
60 m
A0 m
10 m
5m
1im
s

ROWCOV
60 m
30 m
10 m
5m
1m
s

TICK
nscov
rscov
ravgoov
rkernelcoy

MAPE (%) - DADOS BRUTOS

MAPE (%) - DADOS TRATADOS

105,8 1538
104,2 1175
66,1 448
346 40,0
278 277
26,6 27 1
MAPE (%) - DADOS BRUTOS MAPE (%) - DADOS TRATADOS
170,0 1970
97,0 11328
46,1 486
36,9 43,1
o7 T 30,4
252 275
MAPE (%) - DADOS BRUTOS MAPE (%) - DADOS TRATADOS
2194 2485
1347 1317
52,9 51,8
40,0 446
28 1 31,1
25 4 27,3
MAPE (%) - DADOS BRUTOS MAPE (%) - DADOS TRATADOS
147 2 206,0
93,0 925
436 45 5
341 40,6
257 29,6
255 27,9
MAPE (%) - DADOS BRUTOS MAPE (%) - DADOS TRATADOS
2745 3714
1284 1458
58,7 54,7
47 6 493
375 30,7
33,0 28,6
MAPE (%) - DADOS BRUTOS MAPE (%) - DADOS TRATADOS
437 35,7
51,1 42,9
26,0 34,0
276 29 4

FONTE: Elaborado pelo autor
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5.6 Estimacao dos Modelos HEAVY

A tabela 5.6.1 apresenta os outputs dos modelos HEAVY estimados para as diferentes
frequéncias e medidas de volatilidade empregadas neste estudo, mas apenas para o método de

agregacao last, para o ativo BOVA11, com dados brutos.

Tabela 5.6.1 - Outputs do Modelo HEAVY - varias frequéncias e medidas de volatilidade -
BOVAII - Dados Brutos (/ast)

RCOV omega | alfa bein | omega(R)  alfwR) | beiafR) LogLik
60 minutos 00040 00330 09725 | 00200 | 02260 | 05675  -1322

" ]

30 minutos 0,0040 | 00333 09608 00200 | 01667 04028  -1.356

10 minutos 00040 01506 07838 | 00200 | 02055 06767  -1307
3 minutos 00040 00377 09614 00200 02676 04396  -1416
1 minuto 00040 00506 09438 | 00200 02370 04149 | -1407

30 segundos 00040 | 00473 | 09513 | 00200 | 02600 04431  -1392

MEDRV omega  alfa beta | omegaR)  alfaiR) | beiafR) LogLik
60 minutos 00040 00568 09429 | 00200 03028 04836 -1.364
30 minutos 00040 00471 | 09626 | 00200 01610 07716 -1421
10 minutos 00040 00491 005499 | 00200 03236 04978 -1478
5 minutos 00040 | 00455 | 09543 | 00200 | 03497 05062  -1474
1 minuto 00040 00644 09356 | 00200 | 03017 04307 -1482
30 sepundos 00040 00484 09514 | 00200 | 03774 05221  -1.500

MINRV omega | alfa beta | omega(R) alfaR)  betaR) | LogLik
60 minutos 00040 00464 09527 | 00200 | 01406 | 03850  -1470
30 minutos 00040 00440 09643 | 00200 | 01638 | 07627  -1416
10 minutos 00040 00446 09548 | 00200 | 03289 05033  -1466

5 minutos 00040 00475 09518 | 00200 | 03529 | 05115 @ -149%0

1 minuto 00040 00481 | 09510 | 00200 | 02871 | 04167  -1436
30 segundos 00040 00492 09505 00200 | 03746 05181  -1489

REPCOV omega | alfa beta  omega(R)  alfalR) | beiaR) | LogLik

60 minutos 0004 00493 09604 002 | 01852 06588  -1416
30 minutos 0004 00462 00646 002 | 01005 072420 1404
10 minutos 0004 00764 09220 002 | 03433 051031 -1430
3 minutos 0004 00673 09323 002 | 03292 048912 -1472
1 minuto 0004 00497 09496 002 | 03253 046298 -1467

30 segundos 0,004 | 00465 0953 002 | 03780 05224 | 1474

ROWCOV omega | alfa beta  omegalR) alfaiR) | beiafR) | Loglik

60 minutos 0.004 | 0032 09473 002 | 00948 037437 -1422
30 minutos 0,004 00468 092524 002 | 02331 046908 -1456
10 minutos 0,004 00567 092424 | 002 | 03132 050392 -1536
5 minutos 0,004 | 00687 09311 002 | 03667 052508 -1522
1 minuto 0004 00391 092602 002 | 03836 053057 -1.522

30 segundos 0004 00747 09246 002 | 03943 0354229 -1.573

omega | alfa beta | omegaiR) | alfalR) | betafR)  Loglik

RISCOV 0004 | 0238 09515 0,02 | 03667 | 052651 -1.063
RRTSCOV 0004 03911 02171 002 | 03248 057179 -1.086
RAVGCOV 0004 03702 06206 002 | 04057 0355663 -1.446

REKERNELCOV | 0,004 | 03436 -0D613 0.02 0373 051944 -2.159

FONTE: Elaborado pelo autor
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No caso dos dados brutos, o melhor modelo HEAVY estimado para o ativo BOVAI11
¢ com base na medida RKERNELCOV, calculada diretamente a partir dos dados tick-a-tick.

A figura 5.6.1 mostra o ajuste visual da volatilidade observada e estimada.

Figura 5.6.1 - Ajuste do melhor Modelo HEAVY - RKERNELCOV - BOVAI1 - dados

brutos

FONTE: Elaborado pelo autor

A tabela 5.6.2 apresenta os mesmos resultados da tabela 5.6.1, s6 que para dados
tratados do BOVAIL.

Esses resultados mostram que, para dados tratados, o modelo HEAVY com melhor
ajuste ¢ aquele estimado com base na medida ROWCOV, calculada com base em retornos de

10 minutos. A figura 5.6.2 mostra o ajuste visual da volatilidade para esse modelo.
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Tabela 5.6.2 - Outputs do Modelo HEAVY - varias frequéncias e medidas de volatilidade -
BOVAL11 - Dados Tratados (/asf)

RCOV omega | alfn beta | omegaiR)  alfa(R) | beta(R)  LogLik
60 minutos 0.0040 | 0,0279 09716 | 06,0200 | 01287 | 04039 | _1.400
30 minutos 0,0040 | 00437 | 09557 | 00200 | 02875 | 04681 | -1.726
10 minutos 00040 003519 09472 00200 02834 04680 -1.643

5 minutos 00040 00338 09458 00200 03340 03210  -1.674

1 minute 00040 00509 09434 00200 | 03666 03227  -1.600

30 segundos 00040 00560 09431 00200 | 03663 035214 —1:533

MEDRV cimega | alfa beig | omegaiR)  alfa(R) | beta(R}  LogLik
50 minutos 00040 00855 09141 | 00200 | 02808 04622 1668
30 minutos 00040 | 00420 09570 | 00200 | 00770 | 03200 | 1.5

10 minutes 0.0040 | 00500 00480 00200 | 01817 | 04037  -1.612
5 minutos 00040 | 00471 | 09521 | 00200 | 03435 | 03089  -1.621
1 minuto 00040 | 01035 | 03060 00200 | 03701 | 03261  -1478
30 segundos 00040 | 00463 | 09528 00200 | 03332 | 035104 | -1544
MINRV omega | alfa betg | omegaiR) alfa(R)  beta(R) LogLik
60 minutos 00040 | 0,0333 09661 | 00200 | 00497 | 02847 | -1.667
30 minutos 00040 | 00421 | 09576 | 00200 | 00308 | 03234 | -1.653
10 minutos erro de convergencia
3 minutos erro de convergencia
1 minuto 00040 | 00533 09459 | 00200 | 03608 05191  -1.611

30 segundos 00040 00349 09444 00200 03453 05040 -1.540

RBFCOV omega | alfa beta  omegalR) alfalR)  beta(R) Loglik

60 minutos 00040 | 0,0680 09314 00200 02111 04027 -1888
30 minutos 00040 | 05390 09400 00200 | 02694 07736 -1549
10 minutos 0,0040 | 00502 | 09495 | 00200 | 03368 05130 -1679
3 minutos 00040 | 00455 09537 00200 | 03614 05216  -1.658
1 minuto 00040 | 00386 00612 00200 03575 05153 -1632

30 sepundos 0.0040 | 00500 | 09404 00200 | 03519 035068 @ -1.560

ROWCOV omega | alfn | betn  omega(R) alfafR) | betaiR) | LogLik

60 minutos erro de convergencia

30 minutos 00040 00644 09352 00200 02381 04466 -2.070

10 minutos 00040 09687 00305 00200 02836 06683 -2.700
5 mirtes 00040 | 00602 09397 00200 | 03509 03150 -1.676
1 minutoe 00040 00072 09022 00200 | 03709 05243 -1.466

30 segundos 0.0040 00391 09606 00200 | 03564 05110 -1.5%0

omega | alfa beta | omega(R) alfalRl  betalR) Leglik

RISCOV 0.0040 03610 | 06387 00200 04040 03341  -1358
RRTSCOV 0,0040 02934 | 0,7064 00200 | 04013 03517 | -1343
RAVGCOV 0,0040 01280 | 0.8715 00200 | 03934 05464 -1392
REERNELCOV | 00040 00374 | 09620 00200 03445 05169 -14356

FONTE: Elaborado pelo autor
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Figura 5.6.2 - Ajuste do melhor Modelo HEAVY - ROWCOV (10 minutos) -
BOVALI - dados tratados

FONTE: Elaborado pelo autor

O anexo VI mostra os resultados das estimag¢des dos modelos HEAVY para as 20
maiores empresas do Ibovespa, para todas as frequéncias, medidas de volatilidade e métodos
de agregacdo testadas neste trabalho, tanto para dados brutos quanto para dados tratados,
contudo, foi testado apenas o método de agregacdo Last.

A tabela 5.6.3 resume os resultados do anexo VI, apresentando o melhor modelo
estimado para cada ativo.

Percebe-se que as medidas de volatilidade realizada ROWCOV e RBPCOV foram as
que produziram melhor ajuste para maior parte das empresas, tanto para dados tratados quanto
para dados brutos.

Além disso, as frequéncias de 60 minutos, 30 minutos e 30 segundos foram as que

mais se destacaram em termos de qualidade do ajuste dos modelos.



Tabela 5.6.3 - Modelos HEAVY com melhor ajuste - 20 maiores do Ibovespa

Modelo com Melhor Ajuste

Ativo
Dados Brutos Dados Tratados

ABEWV3 ROWCOV - 60 M ROWCOV-1M
B38A3 ROWCOV-1M EBPCOV-305
BBAS3 BCOV-5M RCOV -30M
BED(C3 MINEV - 308 ROWCOV - 60 M
BEDC4 REOWCOV-30M RTSCOV
EESE3 REOWCOV - 60 M ROWCOV -5M
BRE:3 ERTSCOV RAVGCOV
ITSA4 MEDEV - 10 M MINEV -308
ITUB4 ROWCOV-30M EEPCOV -30M
JE3E3 MINEV - 305 MINEN - 60 M
LREN3 EEPCOV -30M MEDEV - 60 M
FETR3 ECOV-30M EEPCOV - 10 M
PETE4 EEERNELCOV BEEERNELCOV
BAIL3 ROWCOV-3058 RCOV-308
RENT3 MINEV -5 M ROWCOV - 10 M
SANB1 ROWCOV - IM EEPCOW - 60M
SUZES ECOV-10M ROWCOV - 60 M
TGPA3 RCOV-5M MINEV -308
VALE3 REPCOV-1M MINEW - 30 M
VIVI4 MEDEV - 60 M ROWCOV -308
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FONTE: Elaborado pelo autor

A tabela 5.6.4 mostra os valores do MAPE calculados para os modelos HEAVY, para
o ativo BOVAII1. Observa-se que os modelos com melhor capacidade preditiva sdo aqueles

estimados com base na medida RKERNELCOV, com dados brutos.

Assim como nos modelos HARRV, o tratamento dos outliers provocou impacto
consideravel na qualidade do ajustes dos modelos, mas, nenhuma melhoria na capacidade

preditiva.
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Tabela 5.6.3 - Capacidade preditiva dos Modelos HEAVY (60% / 40%)

MAPE (%) - DADOS MAPE (%) - DADOS
BRUTOS TRATADOS
RTSCOV 56.4 101.4
RRTSCOV 64.5 106.3
RAVGCOV 36.9 437
RKERNELCOV 32,2 39.9

FONTE: Elaborado pelo autor
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho buscou efetuar uma analise econométrica do mercado de agdes
brasileiro na alta frequéncia, com andlises descritivas a fim de confirmar alguns fatos
estilizados e achados empiricos da literatura, verificando o impacto do tratamento de outliers
no ajuste de modelos de Duration e modelos de volatilidade, bem como testar o impacto dos
diferentes métodos de agregacao das séries e de estimagao da volatilidade realizada no ajuste
de modelos de volatilidade de alta frequéncia.

Observou-se uma confirmacdo de alguns fatos estilizados relatados na literatura
relativos a curtose e autocorrelagdo dos retornos. Percebeu-se também que a ajuste dos
modelos ACD cresce a medida que se aumenta o parametro £ do algoritmo de Brownlees &
Gallo (2006), mas que os outros dois parametros possuem pouca influéncia na qualidade do
ajuste dos modelos ACD.

Estudo futuros poderiam expandir essa parte para todas as empresas do Ibovespa a fim
de se determinar o valor de k& ideal para cada papel.

Com relacdo ao modelos HARRYV, observou-se que os melhores modelos foram,
predominantemente, aqueles estimados com base na medida ROWCOV, com método de
agregacao MIDAS e nas frequéncias mais altas de 1 minutos e 30 segundos.

Com relagdo a capacidade preditiva dos modelos HARRYV, os melhores modelos
foram os estimados com base nas medidas calculadas a partir de retornos nas frequéncias mais
altas (1 minutos e 30 segundos) assim como nas medidas obtidas diretamente dos dados
tick-a-tick.

E interessante notar que o tratamento dos outliers provocou impacto consideravel na
qualidade do ajustes dos modelos HARRYV, contudo, no que se refere a capacidade preditiva,
o tratamento parece ndo fazer diferenca.

De modo geral, os modelos com medidas de volatilidade calculadas a partir de dados
tick-a-tick apresentaram boa capacidade preditiva se comparado aos demais modelos, nas

frequéncias menos elevadas.

Com relagdo ao modelos HEAVY para o BOVALII, os que tiveram o melhor ajuste
foram os estimados com base na medida RKERNELCOV, para dados brutos e ROWCOV na
frequéncia de 10 minutos, para dados tratados. As medidas ROWCOV e RBPCOV foram as
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que produziram melhor ajuste para maior parte das empresas, principalmente nas frequéncias
de 60 minutos, 30 minutos e 30 segundos. Essa parte também poderia ser expandida, em
pesquisas futuras, para todas as empresas do Ibovespa.

No que se refere a capacidade preditiva dos modelos HEAVY, estas foram piores que
os modelos HARRYV, para o ativo BOVAI1. Os modelos HEAVY com melhor capacidade
preditiva foram aqueles estimados com base na medida RKERNELCOV, com dados brutos.

Assim como nos modelos HARRV, o tratamento dos outliers provocou impacto
consideravel na qualidade do ajustes dos modelos, mas, nenhuma melhoria na capacidade
preditiva.

Com relagdo ao CAPM, os resultados foram satisfatérios pois nenhum alfa se
apresentou positivo e estatisticamente significativo, contudo, os betas apresentaram valores
muito baixos, proximos de zero.

Pesquisas futuras poderiam também realizar os mesmos teste efetuados neste trabalho
com base em frequéncias diferentes, além das testadas nesse estudo.

Além disso, estudos posteriores poderiam também testar o impacto de outros métodos
de agregacdo nas modelagens, testar outros estimadores de volatilidade e ampliar o periodo da
amostra e incluir todos os papéis do Ibovespa, ao invés de somente os 20 maiores.

Por fim, poder-se-ia também propor uma modificacio no modelo HEAVY a fim de
incluir uma nova variavel e comparar a qualidade do ajuste e capacidade preditiva deste para
o ativo BOVALI e para todos os papéis do Ibovespa.

Pesquisas futuras também poderiam examinar a distribuicdo de probabilidade dos
retornos e das medidas de volatilidade realizadas na alta frequéncia a fim de identificar

possiveis distribuicdes tedricas com melhor ajuste aos dados.
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ANEXO I - CARTEIRA TEORICA DO IBOVESPA

Tabela I.1 - Carteira teérica do Ibovespa valida para o quadrimestre Mai. a Ago. 2019

Codigo Acdo Tipo Qtde. Teorica (1) Part. (%) (2)
ITUB4 ITAUUNIBANCO PN ED N1 4.718.960.710 9,998
VALE3 VALE ONNM 3.147.736.916 9,971
BBDC4 BRADESCO PN EJ N1 3.873.597.664 8,755
PETR4 PETROBRAS PN ED N2 4.332.323.046 7,311
PETR3 PETROBRAS ON N2 2.708.734.869 5,032
ABEV3 AMBEYV S/A ON 4.342.636.342 4,891
B3SA3 B3 ONNM 2.044.215.807 4,377
BBAS3 BRASIL ONNM 1.331.530.017 4,191
ITSA4 ITAUSA PN N1 4.492.854.927 3,324
JBSS3 JBS ON ED NM 1.603.247.593 2,068
LREN3 LOJAS RENNER ON EB NM 778.042.663 2,020
SUZB3 SUZANO S.A. ONNM 751.848.759 1,984
BBDC3 BRADESCO ON EJ N1 904.516.682 1,804
BRFS3 BRF SA ON NM 811.139.545 1,566
UGPA3 ULTRAPAR ON NM 1.085.159.631 1,447
RENT3 LOCALIZA ONNM 561.023.808 1,264
RAIL3 RUMO S.A. ONNM 1.115.172.704 1,237
VIVT4 TELEF BRASIL PN EJ 415.131.868 1,198
BBSE3 BBSEGURIDADE ON NM 671.584.112 1,183
SANBI11 SANTANDER BR UNT 372.112.887 1,049
EQTL3 EQUATORIAL ON ED NM 198.163.464 998
PCAR4 P.ACUCAR-CBD PN N1 155.389.579 932
RADL3 RAIADROGASIL ONNM 211.224.469 919
EMBR3 EMBRAER ON NM 735.864.045 902
SBSP3 SABESP ON EJ NM 305.385.123 896
GGBR4 GERDAU PN N1 987.996.350 884
KROT3 KROTON ONNM 1.470.274.625 872
WEGE3 WEG ONNM 740.453.283 868
CMIG4 CEMIG PN NI 969.719.162 854
IRBR3 IRBBRASIL RE ON NM 134.759.156 848
CCRO3 CCR SA ONNM 1.115.695.556 840
MGLU3 MAGAZ LUIZA ON NM 67.597.600 834
BRKMS5 BRASKEM PNA NI 264.632.416 767
AZULA4 AZUL PN N2 316.666.637 718
HYPE3 HYPERA ON NM 396.959.288 701
EGIE3 ENGIE BRASIL ON NM 254.813.849 682

LAME4 LOJAS AMERIC PN N1 686.775.763 678



BRML3
KLBNI1
TIMP3
CSNA3
ELET3
NATU3
CVCB3
CIEL3
ESTC3
ELET6
BRDT3
CSAN3
BRAP4
MULT3
BTOW3
FLRY3
TAEEI1
ENBR3
USIMS
CYRE3
MRVE3
QUAL3
GOAU4
IGTA3
GOLL4
MRFG3
SMLS3
VVAR3

ECOR3

BR MALLS PAR
KLABIN S/A
TIM PART S/A
SID NACIONAL
ELETROBRAS
NATURA
CVC BRASIL
CIELO
ESTACIO PART
ELETROBRAS
PETROBRAS BR
COSAN
BRADESPAR
MULTIPLAN
B2W DIGITAL
FLEURY
TAESA
ENERGIAS BR
USIMINAS
CYRELA REALT
MRV
QUALICORP
GERDAU MET
IGUATEMI
GOL
MARFRIG
SMILES
VIAVAREJO

ECORODOVIAS

FONTE: Site da B3:

ON ED NM
UNT N2
ONNM
ON ED

ON EDR N1
ON NM

ON ED NM
ONNM

ON ED NM

PNB EDR N1

ON ED NM

ON ED NM

PN EDJ N1
ON N2
ONNM
ON NM
UNT N2
ONNM

PNA ED N1
ONNM
ONNM

ON ED NM

PN NI
ONNM
PN ES N2
ON ATZ NM

ON ED NM
ON NM

ONNM

839.974.219
591.009.862
807.711.660
630.161.054
269.667.840
172.485.909
147.088.800
1.118.386.806
300.112.915
225.964.766
334.937.500
155.785.693
222.108.601
267.482.247
167.767.522
306.936.057
218.568.280
295.342.982
513.629.423
261.043.342
292.037.854
237.835.371
570.896.065
86.705.835
133.111.745
402.731.780
58.691.428
499.769.567
195.023.762

668
618
583
566
546
542
526
519
499
487
480
442
438
406
402
398
358
325
286
275
265
258
245
209
198
180
178
142
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<http://www.b3.com.br/pt_br/market-data-e-indices/indices/indices-amplos/indice-ibo

vespa-ibovespa-composicao-da-carteira.htm>
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ANEXO II - REDUCAO DA AMOSTRA PARA DIFERENTES TRATAMENTOS -

Tabela II.1 - Amostra original vs. Amostra limpa para diferentes tratamentos. - BOVA11

BOVAIl1

NR. k,3,v) Amostra Original Outliers % Amostra Limpa %
7 (20,0.25,0.02) 49,493 741 1.5% 48,752 98.5%
8 (20,0.25,0.04) 49,493 450 0.9% 49,043 99.1%
9 (20,0.25,0.06) 49,493 414 0.8% 49,079 99.2%
10 (40,0.05,0.02) 49,493 831 1.7% 48,662 98.3%
11 (40,0.05,0.04) 49,493 820 1.7% 48,673 98.3%
12 (40, 0.05,0.06) 49,493 820 1.7% 48,673 98.3%
13 (40,0.1,0.02) 49,493 858 1.7% 48,635 98.3%
14 (40,0.1,0.04) 49,493 824 1.7% 48,669 98.3%
15 (40, 0.1, 0.06) 49,493 820 1.7% 48,673 98.3%
16 (40,0.25,0.02) 49,493 1,249 2.5% 48,244 97.5%
17 (40,0.25,0.04) 49,493 883 1.8% 48,610 98.2%
18 (40, 0.25,0.06) 49,493 841 1.7% 48,652 98.3%
19 (60,0.05,0.02) 49,493 1,261 2.5% 48,232 97.5%
20 (60,0.05,0.04) 49,493 1,240 2.5% 48,253 97.5%
21 (60, 0.05,0.06) 49,493 1,240 2.5% 48,253 97.5%
22 (60,0.1,0.02) 49,493 1,284 2.6% 48,209 97.4%
23 (60,0.1,0.04) 49,493 1,247 2.5% 48,246 97.5%
24 (60,0.1,0.06) 49,493 1,243 2.5% 48,250 97.5%
25 (60,0.25,0.02) 49,493 1,794 3.6% 47,699 96.4%
26 (60,0.25,0.04) 49,493 1,318 2.7% 48,175 97.3%
27 (60,0.25,0.06) 49,493 1,267 2.6% 48,226 97.4%
28 (80,0.05,0.02) 49,493 1,674 3.4% 47,819 96.6%
29 (80,0.05,0.04) 49,493 1,661 3.4% 47,832 96.6%
30 (80,0.05,0.06) 49,493 1,660 3.4% 47,833 96.6%
31 (80,0.1,0.02) 49,493 1,705 3.4% 47,788 96.6%
32 (80,0.1,0.04) 49,493 1,668 3.4% 47,825 96.6%
33 (80,0.1,0.06) 49,493 1,666 3.4% 47,827 96.6%
34 (80,0.25,0.02) 49,493 2,264 4.6% 47,229 95.4%
35 (80,0.25,0.04) 49,493 1,763 3.6% 47,730 96.4%
36 (80,0.25,0.06) 49,493 1,684 3.4% 47,809 96.6%




37 (100, 0.05, 0.02) 49,493 2,092 4.2% 47,401 95.8%
38 (100, 0.05, 0.04) 49,493 2,085 4.2% 47,408 95.8%
39 (100, 0.05, 0.06) 49,493 2,083 4.2% 47,410 95.8%
40 (100,0.1,0.02) 49,493 2,133 4.3% 47,360 95.7%
41 (100,0.1,0.04) 49,493 2,088 4.2% 47,405 95.8%
42 (100, 0.1, 0.06) 49,493 2,086 4.2% 47,407 95.8%
43 (100, 0.25,0.02) 49,493 2,793 5.6% 46,700 94.4%
44 (100, 0.25, 0.04) 49,493 2,208 4.5% 47,285 95.5%
45 (100, 0.25, 0.06) 49,493 2,105 4.3% 47,388 95.7%
46 (200, 0.05, 0.02) 49,493 4,207 8.5% 45,286 91.5%
47 (200, 0.05, 0.04) 49,493 4,190 8.5% 45,303 91.5%
48 (200, 0.05, 0.06) 49,493 4,183 8.5% 45,310 91.5%
49 (200,0.1,0.02) 49,493 4,280 8.6% 45,213 91.4%
50 (200,0.1,0.04) 49,493 4,207 8.5% 45,286 91.5%
51 (200, 0.1, 0.06) 49,493 4,188 8.5% 45,305 91.5%
52 (200, 0.25,0.02) 49,493 5,225 10.6% 44,268 89.4%
53 (200, 0.25,0.04) 49,493 4,568 9.2% 44,925 90.8%
54 (200, 0.25, 0.06) 49,493 4,355 8.8% 45,138 91.2%
55 (500, 0.05, 0.02) 49,493 10,492 21.2% 39,001 78.8%
56 (500, 0.05, 0.04) 49,493 10,479 21.2% 39,014 78.8%
57 (500, 0.05, 0.06) 49,493 10,479 21.2% 39,014 78.8%
58 (500,0.1,0.02) 49,493 10,594 21.4% 38,899 78.6%
59 (500,0.1,0.04) 49,493 10,489 21.2% 39,004 78.8%
60 (500, 0.1, 0.06) 49,493 10,479 21.2% 39,014 78.8%
61 (500, 0.25,0.02) 49,493 12,256 24.8% 37,237 75.2%
62 (500, 0.25,0.04) 49,493 11,243 22.7% 38,250 77.3%
63 (500, 0.25, 0.06) 49,493 10,806 21.8% 38,687 78.2%
64 (1000, 0.05, 0.02) 49,493 20,140 40.7% 29,353 59.3%
65 (1000, 0.05 , 0.04) 49,493 20,124 40.7% 29,369 59.3%
66 (1000, 0.05, 0.06) 49,493 20,121 40.7% 29,372 59.3%
67 (1000, 0.1, 0.02) 49,493 20,251 40.9% 29,242 59.1%
68 (1000, 0.1, 0.04) 49,493 20,175 40.8% 29,318 59.2%
69 (1000, 0.1, 0.06) 49,493 20,152 40.7% 29,341 59.3%
70 (1000, 0.25, 0.02) 49,493 21,785 44.0% 27,708 56.0%
71 (1000, 0.25 , 0.04) 49,493 20,935 42.3% 28,558 57.7%
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(1000, 0.25 , 0.06)

49,493

20,577

41.6%

28,916

58.4%

FONTE: Elaborado pelo autor
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ANEXO III - ESTATISTICAS DESCRITIVAS DOS RETORNOS
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Tabela I1I.1 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia:

Diaria
R Dados Brutos Dados Tratados
Nr. Obs Meédia |Desv. Padl Assim. = Curtose Nr. Obs Meédia Desv. Pad Assim.  Curtose
ABEV3 244 -0,0014 = 00142 0,37 1,97 244 -0,0013 00148 -0.31 1,93
B33A3 188 0.0003 00221 -0,02 0,28 188 00003 00219 0,03 0,67
BBAS3 244 0.0014 0.0253 047 1,83 244 0.0014 0.0248 0.45 1,55
BEDC3 244 0.0002 0.0242 028 2,96 241 0.0002 0.023%8 0,14 212
BEDC4 244 0.0004 00217 -0,15 220 244 0.0004 00219 -0,18 2,08
BB3E3 244 -0,0001 00172 0,15 0,47 244 -00001 00175 0,09 0,56
BRFS3 244 -0.0022  0.0303 0,54 7,10 244 -0.0022  0.0303 -0.51 7.07
ITs5A4 244 0.0004 0.0210 0,20 136 244 0.0004 0.0209 0,17 133
ITUB4 244 -0,0009  0,0325 -8.53 107,96 244 -0,0009 00326 -2,60 108,99
JBEE3 244 0.0005 00232 0,47 031 243 00006 0.0227 043 0,57
LEEN3 244 0.0008 0.0214 0.25 0,18 244 0.0008 0.0208 0.42 0,18
PETRS 244 00016 0.0294 -1,39 7,60 244 00016 0.0202 -1.25 752
PFETR4 244 00012 00317 -1,09 6,05 244 00012 0.0310 -1,12 6,14
RAIL3 244 0.0009 00215 0.52 1,07 244 0.0010 0.0209 046 0.87
RENT3 244 0.0010 0.0252 0,18 0,13 244 0.0010 0.024% 0.26 -0,08
SANB1 244 00011 0.0213 0,11 0,70 242 00011 0.0221 021 0,70
SUZE3 244 00028 00318 0,87 5,91 244 00028 00316 0,95 6,43
UGPA3 244 -0.0015 00257 0,06 1,57 243 -0.0015 00249 -0,04 141
VALE3 244 0.0008 0.0203 0,37 061 244 0.0008 0.0203 -0.33 0.51
VIVT4 244 -0.0002 | 00157 095 4,52 243 -0,0002 00136 0,72 288

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.2 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: 60

minutos
R Dados Brutos Dados Tratados
Nr. Obs  Meédia Desv. Pad Assim. Curtose Nr. Obs Media Desv.Pad Assim.  Curtose
ABEV3 1.709 00002 00038 -1,61 28 48 1.642 -0,0002  0,0059 -1,55 2761
B3sAS 1321 0.0000 0.0084 0,62 4,63 1201 00000 00085 0,53 4,80
BBAS3 1.709 | 00002 (0.0090 1,37 13,98 1.619 0.0002 0.0092 1.27 12.86
BEDC3 1.707 | 00000 0.0085 0,04 18,29 1.205 0.0000 0.0102 -0,23 17,50
BEDC4 1.708  (.0001 00079 0,09 18.65 1.651 0.0001 0.0080 0,22 18.68
BEBEXE3 1.708 00000 00063 0,09 5,92 1427 0.0000 0.0069 0.13 3,98
BRFS3 1.709 00003 00105 0.75 26,77 1.522 -0.0003 00112 0.61 2315
IT5A4 1.708  0.0001 0.0075 0,14 14.81 1.671 0.0001 0.0075 0,26 14.78
ITUB4 1.708 00001 00120 -22.57 768,68 1.663 -0,0001 00121 -22.66 764,72
IBSE3 1.709  0.0001 0.0091 0,78 6,07 1.471 00001 0,0093 0,78 3,31
LEEN3 1.708  0.0001 0.0085 0,60 7,60 1.427 0.0001 0.0089 0.51 6,14
PETES 1.708  0.0002 0.0111 -2,74 51.85 1515 0.0003 0.0117 -2,72 43.48
PETR4 1.709  0.0002 00118 -3.38 56,64 1.704 0.0002 0.0117 347 67.82
RAIL3 1.709 00001 00086 0,52 597 1.513 0.0002 0.0091 045 6,49
RENT3 1.708 00002 0.0096 0,50 5,06 1.440 0.0002 0.0104 049 5,94
SANEBE1 1.708  0.0002 0.0083 0.77 8.26 1.261 0.0002 0.0098 0,74 7,64
SUZE3 1.708  0,0004 0.0109 1,24 14,00 1.535 0.00035 0.0114 1,81 2344
UGPA3 1.709 00002 00002 0,19 g8.69 1.308 -0,0003 00102 -0,12 7.39
VALE3 1.709  0.0001 0.0075 047 6,20 1.674 0.0001 00075 047 6,24
VIVT4 1.709 | 0.0000 0.0060 0,76 7.84 272 0.0000 0.0067 0,58 7,28

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.3 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: 30

minutos
o Dados Brutos Dados Tratados

Ne Obs Média Desv. Pad Assim. = Cuortose Nr. Obs Média Desv.Pad Assim. = Cuortose
ABEV3 3170  -0,0001 00043 -1,00 27,42 2909 -0,0001 | 0.,0044 0,99 27,52
B33AS3 2453 00000  0,0065 1,16 13,33 2278 00000  0.0068 1.00 15,43
BBASR3 3171 0.0001 0.0070 288 4475 2923 0.0001 0.0072 288 44 80
BEDC3 3.168 00000  0,0064 0,14 3391 2.170 00000 00076 0,28 3322
BEDC4 3.162 00000  0,0060 0,19 33,35 2942 00000  0,0061 0,08 35,60
BEBSE3 3.170 00000  0,0049 041 12,71 2.583 00000  0,0054 036 14,75
BEFS3 3.16%  -0,0002 00077 0.42 31.11 2.740 -0,0002  0.,0033 0,07 30:13
IT5A4 3.171 00000  0,0035 0,12 28.07 2967 00000 00038 0,23 20,06
ITUB4 3.170  -0,0001  0,0000 2975 | 137020 2.969 -0,0001  0,0002 229,70 1338.10
JBSE3 3.165 00000  0,0069 0,71 281 2.655 0.0001 (.,0072 088 10,68
LREN3 3171 0.0001 0.0063 0.83 1136 2584 0.0001 0.0064 067 10,68
PETES 3.168  0.0001 (0.0083 -3,30 80,86 27935 0.0001 0.00838 -2.80 71,44
PETR4 3.170 00001 0.008%8 -4,30 11233 3128 0.0001 0.008%8 -4.31 11228
RATL3 3170 00001 0,0063 0,74 223 2715 0.0001 0.0067 0.73 12.57
RENT3 317 00001 00071 1,13 12,85 2.597 0.0001 00078 1,15 16,15
SANE1 3170 0.0001 0.0061 135 1427 2259 0.0001 0.0072 054 14.43
SUZE3 3168  (.0002 0.0083 3,55 78,08 2771 0.0003 0,0083 2,07 3821
UGPA3 3.172 00001  O,0066 0,19 1455 2338 -0.0002 00075 -0,20 15,55
VALE3 3171 0.0001 0.0056 0.19 945 3033 0.0001 0.0057 030 10,10
VIVT4 3171 00000 00045 025 928 2202 00000 00051 0,74 12,95

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.4 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: 10

minutos
R Dados Brutos Dados Tratados

Nr. Obs  Meédia Desv. Pad Assim. Curtose Nr. Obs Media Desv.Pad Assim.  Curtose
ABEV3 9480 00000 0.0026 -1,60 6695 §.292 0.0000 0.0027 “1.51 76,89
B33A3 7340 00000 0.0040 212 46,65 6478 00000 0.0040 1,65 4094
BBAS3 9467 00000 0.0043 5,88 152,60 §.285 0.0000 0.0044 3,61 146,41
BEDC3 9472 00000 0.0039 0,29 93.04 6.019 0.0000 0.0045 -0,29 a97.08
BEDC4 9477  0.0000 0.0037 095 116,93 8.357 0.0000 0.0037 1,09 11526
BB3E3 9485  0.0000 0.0031 -0,16 4047 7.242 0,0000 00033 046 3762
BRFS3 9464 -0,0001 00047 0.52 79,85 7.752 -0.0001  0.004% 0,61 87.53
IT5A4 9468 00000 0.0034 0.95 8944 5.440 0.0000 0.0034 043 88.07
ITUB4 9474 0,0000 0.0033 4826 381290 5.448 0.0000 0.0033 4803 363782
JBEE3 9455  0.0000 00043 0,84 AT 7.493 00000 0.0045 1,20 26.45
LEEN3 9434 00000 0.0038 1,03 20.49 T-235 0.0000 0.003% 0,594 2801
PETES 9467  0.0000 0.0031 -3,89 21870 7.123 0.0001 0.0031 -3,76 191,48
PETR4 9428 00000 0.0032 -3,85 249,75 §.915 0.0000 0.0051 25,09 261,30
RATT3 9471 0.0000 00034 0,80 18.63 7.635 0.0000 0.0041 1,05 2889
RENT3 9480  0.0000 0.0043 1,59 34.48 7.258 0.0000 0.0044 212 715
SANE1 9479 00000 0.0037 1,60 3203 5.269 0.0000 0.0043 1,89 4608
SUZE3 9426 00001 0.0031 572 21034 7.801 0.0001 0.0031 410 12192
UGPA3 9482 00000 0.0040 0,76 4038 6.512 -0,0001 00045 -0,22 46 48
VALE3 9453 00000 0.0033 047 28.86 §.623 0.0000 0.0033 0.45 30,75
VIVT4 9485  0.0000 0.002%8 0,73 19,59 6.379 0.0000 0.0031 0,67 2938

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.5 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: §

minutos

Dados Brutos Dados Tratados
Nr. Obs Media Desv.Pad Assim. Curtose Nr. Obs Media Desv. Pad Assim Curtoze

Ativo

ABEV3 18808 00000 00019 375 20753 16331 00000 00020 -38 22600
B38A3 14585 00000 00029 230 90,16 12.748 00000 00029 283 102,05
BBAS3 19.804 00000 00031 230 | 20712 16285 00000 00031 @ 819 @ 20317
BBDC3 18836 00000 00028 041 179,65 11.723 00000 00032 054 18390
BEBDC4 18830 00000 00027 097 = 22841 164358 00000 00027 1,56 = 22500
BESE3 13.903 00000 00023 055 70,50 14205 00000 00023 = 045 69.20
BRFS3 18.800 00000 00034 020 160,79 15203 00000 00036 117 16068
ITSA4 15.841 00000 00024 104 15645 16643 00000 00025 054 @ 16641
ITUB4 13.815 00000 00038 -6722 745782 16612 00000 00039 -67.68 722379
1BSS3 18.812 00000 00031 1,00 35,00 14703 00000 00033 1,59 46.45
LREN3 182.856 00000 00027 118 61.01 14134 00000 00028 1.43 5448
PETR3 18797 00000 00036 539 43225 15177 00000 00036 = 327 37980
PETR4 13.684 00000 00037 @ -496 47708 17605 00000 00037 616 49858
RAIL3 13.843 00000 00028 1,05 33,01 14997 00000 00029 153 54,13
RENT3 18.862 00000 00031 2.4 66.06 14220 00000 00033 338 110,00
SANB1 183.860 00000 00026 242 70.21 12167 00000 00031 @ 248 90,57
SUZE3 18.761 00000 00037 761 39260 15285 00000 00036 579 | 23945
UGPA3 13.873 00000 00029 118 75,78 12686 00000 00032  -0.56 79.06
VALE3 18.768 00000 00023 092 55.33 16940 00000 00023 087 64,39
VIVT4 13.905 00000 00020 061 28,83 12422 00000 00022 @ 074 5337

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.6 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: 1

minuto
e Dados Brutos Dados Tratados

Nr. Obs  Meédia Desv. Pad Assim. Curtose Nr. Obs Media Desv. Pad Assim. Curtose
ABEV: 93879 00000 00009 -6,46 770,28 80384 0,0000 0.0009 -7.77 g§72,74
B3sA3 72436 00000 | 00014 3,56 346,38 62 369 0.0000 00014 634 433,70
BBAS3 93385 00000 00014 18.46 1473 46 79291 0.0000 0.0014 17,27 356,64
BEDC3 90.35% 00000 @ 00013 0,05 654,44 53365 0.0000 0.0015 -1.11 783,79
EEDCY 93557 00000 Q0012 2,09 114210 50.471 0.0000 00012 430 10535,59
BBSE3 93379 00000 00011 -1,57 234,32 62631 0.0000 00011 1,01 28919
BRFS55 93138 00000 00016 -0,38 720,68 73963 0.0000 0.0017 3.82 830,74
ITS5A4 93626 00000 Q0012 1.94 431,48 82138 0.0000 0.0012 1.95 640,01
ITUB4 93462 00000 00017  -14569 3542743 80.961 0.0000 00018  -144.70 3364100
IB&E3 92561 00000 00015 1,68 104,63 71.806 0,0000 00016 254 159,66
LEEN3 93066 00000 00013 212 21737 63.088 0.0000 0.0013 2,49 23280
PETRS 92983 0,0000 00016 -10.36 1961.85 73.773 0.0000 0.0017 -12.03 177693
PETR4 92824 00000 00017 -1126 220608 86.833 0.0000 0.0017 -1098 2253 82
RAIL3 93200 00000 00014 143 113 24 73.333 0,0000 00014 3.13 213,65
RENT3 93106 00000 00014 3,90 24902 62 785 0.0000 00015 6,54 479 41
SANE1 91977 | 00000 | 00013 4,14 285,90 57.966 0.0000 0.0014 5.25 389.28
SUZB3 93028 00000 00017 21.89 283091 73780 0.0000 0.0016 11,69 1092.32
UGPA3 92208 00000 00014 234 279.00 60.337 0,0000 00015 -0,08 358,19
VALES 93263 00000 00011 1,70 22334 £2.736 0.0000 00011 214 299 50
VIVT4 91961 00000 00009 0.95 106.80 58904 0.0000 0.0010 1,08 23519

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela I11.7 - Estatisticas Descritivas dos retornos (20 maiores do Ibovespa) - Frequéncia: 30

segundos

i Dados Brutos Dados Tratados

Nr. Obs Meédia Desv. Pad Assim. Curtose Nr. Obs Meédia Desv. Pad Assim.  Curtose
ABEV3  1B6.483 0.0000  0.0007 -7.43 114705 150594 00000 00007 -885 1341 99
B33A3 143658 00000 @ 0.0010 6,58 568,63 123275 | 00000 @ (0010 7,79 763,69
BBAS3Y 183951 0.0000 0.0010 23.1a 240503 156.637 00000 00010 23,66 573,08
EBDCS 164268 @ (0000 Q0010 0,45 1084.67 102.104 00000 00011 -1.25 132552
EBDC4 186440 00000 00009 216 1983 94 150407 00000 00009 3,68 191503
BEBSE3  179.593 00000 00008 -1,96 420,39 131977 00000  0,0008 1,44 508.64
BREFS3 182933 00000 00012 -0,40 127736 144621  0.0000 00012 5,19 1492 43
ITEA4 186.741 00000 00009 1,81 484 46 163.699  0.,0000 00010 1,58 79,50
ITUB4 186383 00000 00012 20251 6803885 160190 00000 00013  -19993 £404420
JBRE3 178656 00000 00012 185 15241 130286 00000 00012 3,02 236,19
LREN3 178807  0.0000 0.0010 259 377.86 130,659 0,0000  0.0010 367 401,42
PETR3 181546 00000  0.0012 -11.84 | 317008 143.844 00000 00012 -16 42 | 325621
PETR4 185530 00000 | 00012 -17.74 | 4530.30 193036 00000 00012 -16.30 444673
RAILS 182.588  0,0000 00010 1.56 159,30 143,857 00000  0,0011 3,68 33814
RENT3 180218 00000 @ (.0011 449 352,86 133.702 | 0.0000 0.0011 2,46 §49.36
SANB1 @ 171.023 00000 00010 474 474,18 109.125  0,0000 00011 6,61 676,32
SUZB3 182924 00000  0.0012 2924 5170.09 144031 00000 00012 1523 197983
UGPA3 172806 00000 00010 2,70 300 24 113913 00000 00011 -0,37 617,16
VALE3 186.24%8  0.0000 0.0008 231 441,63 163.752  0,0000  0,0008 297 564,22
VIVI4 170249 00000 | 0.0007 0.94 161,03 110.132 00000 = 0,0008 1,53 403,24

FONTE: Elaborado pelo autor



ANEXO 1V - RESULTADOS DO ACD PARA DIFERENTES TRATAMENTOS

Tabela IV.1 - Resultados das estimag¢des do modelo ACD (1,1) para
diferentes valores de k, 8, y - BOVAI1I

omega alfa beta
NR. (&, 5,7) coef | ,, |[coef | . |coef | . | LogLik AIC BIC
0 Sem limpeza 0.0172 | 0.0000 | 0.0844 | 0.0000 | 0.9153 | 0.0000 | -133,026 266,058 266,085
1 (20, 0.05,0.02) 0.0196 | 0.0000 | 0.0878 | 0.0000 | 0.9128 | 0.0000 | -132,592 265,190 265,216
2 (20,0.05, 0.04) 0.0198 | 0.0000 | 0.0879 | 0.0000 | 0.9126 | 0.0000 | -132,609 265,225 265,251
3 (20, 0.05, 0.06) 0.0198 | 0.0000 | 0.0880 | 0.0000 | 0.9126 | 0.0000 | -132,611 265,228 265,254
4 (20,0.1,0.02) 0.0197 | 0.0000 | 0.0880 | 0.0000 | 0.9126 | 0.0000 | -132,545 265,097 265,123
5 (20,0.1,0.04) 0.0199 | 0.0000 | 0.0882 | 0.0000 | 0.9124 | 0.0000 | -132,601 265,209 265,235
6 (20, 0.1, 0.06) 0.0198 | 0.0000 | 0.0880 | 0.0000 | 0.9126 | 0.0000 | -132,611 265,228 265,254
7 (20,0.25,0.02) 0.0203 | 0.0000 | 0.0893 | 0.0000 | 0.9113 | 0.0000 | -131,966 263,938 263,965
8 (20, 0.25,0.04) 0.0199 | 0.0000 | 0.0884 | 0.0000 | 0.9122 | 0.0000 | -132,497 265,001 265,027
9 (20, 0.25, 0.06) 0.0197 | 0.0000 | 0.0882 | 0.0000 | 0.9124 | 0.0000 | -132,577 265,160 265,186
10 (40, 0.05,0.02) 0.0194 | 0.0000 | 0.0790 | 0.0000 | 0.9223 | 0.0000 | -132,233 264,472 264,499
11 (40, 0.05,0.04) 0.0194 | 0.0000 [ 0.0789 | 0.0000 | 0.9223 | 0.0000 | -132,254 264,513 264,540
12 (40, 0.05, 0.06) 0.0194 | 0.0000 [ 0.0789 | 0.0000 | 0.9223 | 0.0000 | -132,254 264,513 264,540
13 (40,0.1,0.02) 0.0196 | 0.0000 [ 0.0791 | 0.0000 | 0.9221 | 0.0000 | -132,194 264,395 264,421
14 (40,0.1,0.04) 0.0194 | 0.0000 | 0.0790 | 0.0000 | 0.9222 | 0.0000 | -132,245 264,495 264,522
15 (40, 0.1, 0.06) 0.0194 | 0.0000 [ 0.0789 | 0.0000 | 0.9223 | 0.0000 | -132,254 264,513 264,540
16 (40,0.25,0.02) 0.0208 | 0.0000 | 0.0831 | 0.0000 | 0.9183 | 0.0000 | -131,455 262,916 262,943
17 (40, 0.25,0.04) 0.0196 | 0.0000 | 0.0795 | 0.0000 | 0.9217 | 0.0000 | -132,121 264,249 264,275
18 (40,0.25, 0.06) 0.0194 | 0.0000 [ 0.0792 | 0.0000 | 0.9220 | 0.0000 | -132,202 264,410 264,437
19 (60, 0.05,0.02) 0.0177 | 0.0000 | 0.0669 | 0.0000 | 0.9347 | 0.0000 | -131,870 263,746 263,773
20 (60, 0.05, 0.04) 0.0176 | 0.0000 [ 0.0671 | 0.0000 | 0.9346 | 0.0000 | -131,902 263,809 263,836
21 (60, 0.05, 0.06) 0.0176 | 0.0000 | 0.0671 | 0.0000 | 0.9346 | 0.0000 | -131,902 263,809 263,836
22 (60,0.1,0.02) 0.0178 | 0.0000 | 0.0672 | 0.0000 | 0.9345 | 0.0000 | -131,832 263,670 263,696
23 (60,0.1,0.04) 0.0177 | 0.0000 | 0.0671 | 0.0000 | 0.9346 | 0.0000 | -131,884 263,775 263,801
24 (60,0.1,0.06) 0.0176 | 0.0000 | 0.0669 | 0.0000 | 0.9347 | 0.0000 | -131,894 263,794 263,820
25 (60,0.25,0.02) 0.0170 | 0.0000 | 0.0640 | 0.0000 | 0.9375 | 0.0000 | -130,821 261,648 261,674
26 (60,0.25, 0.04) 0.0173 | 0.0000 | 0.0660 | 0.0000 | 0.9356 | 0.0000 | -131,716 263,437 263,464
27 (60, 0.25,0.06) 0.0176 | 0.0000 | 0.0672 | 0.0000 | 0.9345 | 0.0000 | -131,838 263,682 263,708
28 (80,0.05,0.02) 0.0150 | 0.0000 | 0.0523 | 0.0000 | 0.9490 | 0.0000 | -131,256 262,517 262,544
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29 (80,0.05,0.04) 0.0150 | 0.0000 [ 0.0525 | 0.0000 | 0.9488 [ 0.0000 | -131,273 | 262,553 262,579
30 (80,0.05, 0.06) 0.0150 | 0.0000 | 0.0523 | 0.0000 | 0.9489 [ 0.0000 | -131,276 | 262,558 262,585
31 (80,0.1,0.02) 0.0151 | 0.0000 | 0.0522 | 0.0000 | 0.9490 | 0.0000 | -131,201 262,407 262,433
32 (80,0.1,0.04) 0.0148 | 0.0000 [ 0.0523 | 0.0000 | 0.9489 [ 0.0000 | -131,257 | 262,520 262,546
33 (80,0.1,0.06) 0.0148 | 0.0000 [ 0.0522 | 0.0000 | 0.9490 | 0.0000 | -131,260 | 262,526 262,552
34 (80,0.25,0.02) 0.0150 | 0.0000 | 0.0517 | 0.0000 | 0.9495 | 0.0000 | -130,133 | 260,272 260,298
35 (80,0.25,0.04) 0.0149 | 0.0000 | 0.0519 | 0.0000 | 0.9493 [ 0.0000 | -131,066 | 262,138 262,164
36 (80,0.25, 0.06) 0.0149 | 0.0000 | 0.0521 | 0.0000 | 0.9492 [ 0.0000 | -131,224 | 262,455 262,481
37 (100, 0.05, 0.02) 0.0241 | 0.0000 | 0.0891 | 0.0000 | 0.9150 | 0.0000 | -130,112 | 260,230 260,257
38 (100, 0.05, 0.04) 0.0241 | 0.0000 [ 0.0890 | 0.0000 | 0.9152 [ 0.0000 | -130,121 260,247 260,274
39 (100, 0.05 , 0.06) 0.0241 | 0.0000 | 0.0890 | 0.0000 | 0.9151 | 0.0000 | -130,126 | 260,259 260,285
40 (100,0.1,0.02) 0.0242 | 0.0000 | 0.0893 | 0.0000 | 0.9148 [ 0.0000 | -130,042 | 260,090 260,116
41 (100, 0.1,0.04) 0.0241 | 0.0000 | 0.0891 | 0.0000 | 0.9150 | 0.0000 | -130,116 | 260,238 260,264
42 (100, 0.1, 0.06) 0.0243 | 0.0000 | 0.0893 [ 0.0000 | 0.9148 [ 0.0000 | -130,118 | 260,241 260,268
43 (100, 0.25,0.02) 0.0255 | 0.0000 | 0.0893 | 0.0000 | 0.9148 [ 0.0000 | -128,793 | 257,593 257,619
44 (100, 0.25, 0.04) 0.0241 | 0.0000 | 0.0890 | 0.0000 [ 0.9151 [ 0.0000 | -129,880 | 259,767 259,793
45 (100, 0.25, 0.06) 0.0242 | 0.0000 [ 0.0892 | 0.0000 | 0.9149 [ 0.0000 | -130,084 | 260,174 260,200
46 (200, 0.05, 0.02) 0.0798 | 0.0000 | 0.1488 | 0.0000 | 0.8605 [ 0.0000 | -126,253 | 252,512 252,538
47 (200, 0.05, 0.04) 0.0796 | 0.0000 | 0.1487 | 0.0000 | 0.8605 | 0.0000 | -126,277 | 252,559 252,585
48 (200, 0.05, 0.06) 0.0795 | 0.0000 | 0.1483 | 0.0000 | 0.8608 [ 0.0000 | -126,291 252,589 252,615
49 (200,0.1,0.02) 0.0801 | 0.0000 | 0.1489 | 0.0000 | 0.8604 [ 0.0000 | -126,113 | 252,233 252,259
50 (200,0.1,0.04) 0.0799 | 0.0000 | 0.1495 | 0.0000 | 0.8598 [ 0.0000 | -126,247 | 252,499 252,525
51 (200, 0.1, 0.06) 0.0796 | 0.0000 | 0.1487 | 0.0000 | 0.8605 [ 0.0000 | -126,281 252,569 252,595
52 (200, 0.25,0.02) 0.0790 | 0.0000 | 0.1469 | 0.0000 | 0.8630 [ 0.0000 | -124,189 | 248,383 248,409
53 (200, 0.25,0.04) 0.0780 | 0.0000 [ 0.1459 | 0.0000 | 0.8635 [ 0.0000 | -125,531 251,068 251,095
54 (200, 0.25 , 0.06) 0.0726 | 0.0000 [ 0.1378 | 0.0000 | 0.8709 | 0.0000 | -126,020 | 252,046 252,072
55 (500, 0.05, 0.02) 0.0150 | 0.0000 | 0.1211 | 0.0000 | 0.9071 | 0.0000 | -111,756 | 223,518 223,544
56 (500, 0.05, 0.04) 0.0150 | 0.0000 [ 0.1209 | 0.0000 | 0.9072 | 0.0000 | -111,774 | 223,554 223,579
57 (500, 0.05 , 0.06) 0.0150 | 0.0000 [ 0.1209 | 0.0000 | 0.9072 | 0.0000 | -111,774 | 223,554 223,579
58 (500,0.1,0.02) 0.0154 | 0.0000 [ 0.1211 | 0.0000 | 0.9070 | 0.0000 | -111,557 | 223,120 223,146
59 (500,0.1,0.04) 0.0149 | 0.0000 | 0.1204 | 0.0000 | 0.9076 | 0.0000 | -111,753 | 223,511 223,537
60 (500, 0.1, 0.06) 0.0150 | 0.0000 [ 0.1209 | 0.0000 | 0.9072 | 0.0000 | -111,774 | 223,554 223,579
61 (500, 0.25,0.02) -0.0391 | 0.0000 | 0.1714 | 0.0000 | 0.8815 | 0.0000 | -106,853 213,711 213,737
62 (500, 0.25,0.04) 0.0155 | 0.0000 [ 0.1197 | 0.0000 | 0.9085 | 0.0000 | -110,025 | 220,056 220,081
63 (500, 0.25, 0.06) 0.0168 | 0.0000 | 0.1225 | 0.0000 | 0.9061 [ 0.0000 | -111,066 | 222,138 222,164
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64 (1000, 0.05 , 0.02) 0.0547 | 0.0000 | 0.1323 | 0.0000 | 0.9118 [ 0.0000 | -88,896 177,799 177,824
65 (1000, 0.05, 0.04) 0.0586 | 0.0000 | 0.1354 | 0.0000 | 0.9099 [ 0.0000 | -88,950 177,906 177,931
66 (1000, 0.05, 0.06) 0.0597 | 0.0000 | 0.1361 | 0.0000 | 0.9094 [ 0.0000 | -88,959 177,924 177,949
67 (1000, 0.1, 0.02) 0.1776 | 0.0000 | 0.2519 | 0.0000 | 0.8268 [ 0.0000 | -88,470 176,947 176,972
68 (1000, 0.1, 0.04) 0.0627 | 0.0000 | 0.1369 [ 0.0000 | 0.9077 | 0.0000 | -88,681 177,368 177,393
69 (1000, 0.1, 0.06) 0.0552 | 0.0000 | 0.1312 | 0.0000 | 0.9122 [ 0.0000 | -88,792 177,590 177,615
70 (1000, 0.25, 0.02) 0.2576 | 0.0000 | 0.4999 [ 0.0000 | 0.6965 | 0.0000 | -85,251 170,509 170,533
71 (1000, 0.25, 0.04) 0.2079 | 0.0000 | 0.3524 | 0.0000 | 0.7736 | 0.0000 | -87,126 174,257 174,282
72 (1000, 0.25, 0.06) 0.1996 | 0.0000 | 0.3202 | 0.0000 | 0.7900 | 0.0000 | -87,925 175,855 175,880

FONTE: Elaborado pelo autor
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ANEXO V - RESULTADOS DOS MODELOS HARRY - PARA AS 20 MAIORES DO
IBOVESPA

Tabela V.1 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - ABEV3

1362 -2 713 -2 696

J0m 1428 2845 2R3
m 1846 J7R7 3265
Em 1,730 1450 <3413
im 178 -0 3423
s 1713 -3416--1399
medry |

freg

3207 3130

3352 33%
3488 34T
3551 153
+=3.586 1679
3588 -3 571

3136 3119
-3.2%2 -3.238
-1 418 -341
<348 -3 469
3584 3577
-3562 3545

Z TG -2 T23
-2 872 2085
33 308
[T 46 3452
L340T 340
SABE A28

13
1411
1 E&1

<34 3 AT
3535 -3 62
-3:561 -3544
-3 506 -3 559
3576 -3.558

<334 3.3
178 -143% -3422
1773 -1536 3519
1801 -3583 -3676
1.8 -3556: -3.529

3310 3293

32T 3270

2713 26
2845 2 B8
262 3265
3450 3433
30 3423
34 339

304 307
3433 34
3540 -3 523
-3 560 -3 543
-1 585 -3 568
-] 556 -3.539

1450 -2 870 -2 853
1674 -3337 3300
1728 3446 3479
1773 3637 3520
1753 3577 3560
1T -1538 -3 5H

INm 1 .
0m 1 1434 3477
Em 1771 3532 515
1m 1068 -3606 -3 589
M 1796 -3 562 -1 565
r— FIRS

freq ik ai

BOm 163 125

Wm 1635 3371 -
W0m 1800 1589

&m 1825 3540 -3623
im 1.645 3680 -3.663
s 170& -3.400 -3 383
tick

mscov 1763 -1 516 -3499
[ 1.7% -3.578 -3561

ragCoy 1778 -1 546 -3 529
repmedcoy 1 5B3 -1 157 -3139

FONTE: Elaborado pelo autor

-3236 -3.219
3450 3413
-3 568 -3 547
<3595 3 582
3572 3888

1269 3252
-3435 3an8
3584 AT
-3638 3621
-3837 -1620
-3 266 -3 24%

1531

3-.2'54 3247
3228 -3.211
441 3AM
-1 555 -3.538
-3.588 -3 5M
-3 558 -3 541

151!
1728
1TE2
1794
1784

-3 056 -3 040
3405 3388
1814 -3 618 3607
1824 -1639 3622
1822 -1636 -3618
1684 -3358 -3341

1.707

Tabela V.2 - Resultados das estlmac;oes do modelo HARRYV - Dados Tratados - ABEV3

Liei )

60m 1385 -2.760 -2.743
3Mm | 1359 2707 2680
Wm 1801 3532 3875
5m 1804 359 3581
tm AW 362 3606
Ws 1812 360 18T

-3.29% -3.279
43 3497
3638 3671
A6 =166 1826

R 18
3651 -163

1645

Blm =3

Mm | ATO) -3389 .3572
MWm | 1789 -3568 3551
&m 1819 -3629 -1802
im 1825 -3640 -3623
s 1821 -3632 -3615

1301 2752 1

442 2874 -ZEET
184 3518 38
1807 -3 605 -3 558
1816 3621 IR
1788 3587 2570

1672 334 337
1739 2467 -3 450
1837 3654 -36%7
3541 3624
AR4% 16
365 361

a4
1828

3%

1653
1690 3370 3,353
3508 359
361 3612
360 3623
-3614 3697

2643 2632
2818 253
3611 35
350 3578
1813 361 -3 550
TTE0 35T -3 E5)

2056 -2 840
3388 33T
3533 616
AT BN

-1.609 . -3592

1431 2852 -2836
L R TR ]
4806 3603 -3.550
1823
1817 3625 3608
1801 3EM 35N

3633 3816

363 3619

&0 m

M m 1.637 1 -3.263 -1.M6
m 1.813 -3 618 3534
Em 1823 . -3 837 36N
Tm 1837 -3 665 -1648
s TEM -3B89 -3642

|2 400 2385

&0 m

Hm 1,568 .3.126 3,109
10m 1831 -3 638
im 1,844 -3 669
1m 1844 -X -3 681
i 183 -3 658 -3.641
tick

Ascov 1723 -3435 34718
e 1752 3404 2477
gy 1806 - E01 -3 584

remelcoy 1557 -3 183 -3166

FONTE: Elaborado pelo autor

3434 3497 1

3 356 -3.379
3248 309
-3635 -3 E18
N5 3
|-3650 -3 641
3636 2619

<2128 2114
-J 4T -3 453
3 668 -3 B51
-3 665 -3 648
-3668 -3 652
1814 -3618 -3600

1.069
1.740
163

1695 -3180 -3.163
1.607  -3.204 -3.967
1824 1638 384
1629 2649 3812
1830 -3.685 36337
1815 | -3 619 3602

1.397 -27B4 -2 THS
1,883 | -3.377| -3 360
1835 3661 3644
1828 -3 640 3631
1831 3662 3635
1805 3601 -3 584
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Tabela V.3 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - B3SA3

2031 2015 1026 2042 2027

:ZBDrn -1.936 -1.921 873 183 1521
(km 1068 -2.128 -2113 106F -2.085 -2.080
‘Bm 1122 -2238 2299 1113 2216 -2.200
Am 1A 26 2201 1184 217 2200
0w 13 2376 2R 1135 2260 23
_madry 1 ]

m 1 1084 2017 2101
30m . | 1070 -2129 2114
om 14342230 2203 1136 2262 2246
(Em 1167 2323 2308 1181 2352 2336
Mm 176 22 -2 N7 1180 2350 2.0
J3es 1983 97356 M0 1179 2 M3 230
minm

FL b
J60m US4 -1.978 -1962 1030 -2.049 -2.034
éBﬂru 1.043 -207T 20671 1034 -2.059 -2.043
Em 1110 2211 2185 1122 2235 2218
Em 144 7 2TR F263 1166 2321 .3 30
fm 1961 23112296 197F 2395 2310
0 1490 230235 1477 243 238

207 2015 1011 2813 A 597

1036 -1.921 Jom 1.074 -E.‘II!. 2122
1088 2129 2113 m 1123 2237 2.2
1122 2036 2319 &m 1 448 -2.285 -2.2T0
1128 226 220 1m 1166 2322 237
1143 236 2281 s 1185 2,389 2 34

] TOWEON F
938 1886 -13T0 BOm 1,710 -1.755
b 2119 210 Hm 2112 2087
1148 2287 2372 Wm 1167 2324 2308
1178 246 2331 &m 1209 2407 2391
1981 2351 23 Tm 1232 2455 2430
1180 2H% 238 10s 1238 2465 -3 450
tick

081 -1963 -1.938  fscow 1
1035 -Z060 Z044  riscow 1
1137 2263 2.8 ragom 1482 12314 -2 208
1163 2316 2301 rkamefeow 1083 2177 -2161
1173 2335 2714
1476 233% 238

FONTE: Elaborado pelo autor

21482 134
2013 -2 057
-2 2601 -2 245
2,314 2209
237 2
2338 230

2133 217
2073 -2.064
23 2T
28 2303
2310 229
2310 2118

1071
1.045
1,126
1164
1160
1472

1.041
1,138
1.182
1163
1175

2014 1095
2196 -2 181
2335 2313
24312408
245 2430
2479 2 43

2490 2174

1121 2231 2216
1167 2334 2308
1220 2230 2414
1290 2447 247
1250 275

1.100

1172
124
128
1145

Tabela V.4 - Resultados das estimacdes do modelo HARRYV - Dados Tratados - B3SA3

gosa

L

freq logli e |

&0 m i -1.831 18715

Hm 948 -1.887 -1.8T1 F -
m |1H 2359 -2 M3 1.171 -2 336 -2 320
Sm 1194 2376 2383 1176 2341 2306
Tm 1200 -2792 2376 1187 2365 -3 M9
30s 17190 2306 2371 1189 -2369 2350
heg  log me  be  logik [
B0m 1012 2013 -1998 1070 -2130 -2 116
Mm 1072 2133 -2.118 1083 -2 166 -2 141
Wm 1172 234 2319 1171 2331 2306
im 1242417 2402 111 2411 2386
Im 1219 2437 2412 1218 2425 2410
M 122 2433 2417 1222 2433 2418
iy T
M s : ; e ke dle Be
B0 m 966 | -1.972 -1.506 1031 -2062 2037
Mm | 1083 2156 -2.140 1045 -2081 -2.065
Wm 1167 234 2308 1183 2316 2301
Sm 1221 240 2416 1215 2420 2404
Tm 1225 2441 2435 1216 2427 2406
e 1R 24MZA8 132 2435 240

1975 1 960

X f =2 163 -2 347
1211 2411 2306 10 m 1,178 2345 -2 130
1709 2408 239 &m 1208 2409 2393
1204 2308 2383 im 1320 2431 2418
1199 2396 2370 Ms 1T 2423 -2 208

-1.604 1590

4784

4778

&0 m

1.080 E.‘I-.l!l 2134 Hm 1127 -2 245 -2 229
129 2419-2403 10w 1207 -2404 2389
1289 2449 3433] Sm 1248 2487 2477
128 247240 1m 1241 2473 2457
120 2432 240 Ms 1229 2440 2403
@ -1.7es -1.751 FSciw 113 2357 -2 247
1038 -2.088 -2050 mtscoy 1.168 -23:!! 2310
1205 2400 .2 384 1,193 2375 2 360
1230 2449 34N mmw 1118 2228 2242
13 4% a7

1220 2430 240

FONTE: Elaborado pelo autor

2038 -2.023
2087 -2.071
2476 2400
2476 2413
24T} AW
2473 -2 a0

2445 -2 130
-2.089 2073
234 230
23 237
2406 2391
2423 -2 408

AT -1 TR2
2174 2159
2444 2 AT
1267 25 2 L0

-2.171 -2 156
2.2 2323
2368 2353
2484 2460
2481 2 M5
2487 2451

1227

1241 2476 2480
1299 2457 2452
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Tabela V.5 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - BBSA3

B0m | 127 2483 1251 2493 2475 2443 2432 1418 2625 2 008 1n 2781 -;rm

Wm 1151 229 2279 1168 2308 21 ; 1369 2728 211 2646 2528 1319 2628 281
Wm 134 2619 2602 1332 2654 2637 13M 2619 2602 10m 1456 -2903 2886 1456 -2901 2684 1450 -2889 -2 672
&m 1506 -3.003 -2986 1606 -3001 -Z984 1506 -3003 2926 &m 1522 -3054 -3.01T 1538 3059 -3.042 1541 -3.!?2_-3_1155
1m 1547 30685 -3 068 1636 -1063 -1046 1547 3085 -3.088 1m 1EEE -3.184 3137 1683 3.155_ =113 1583 3157 -3 140
M= 1547 -3085 -3 068 16545 3079 -3 062 1547 3085 -3088 s 5B 158 -3 41| 1580 | 34T 3185 1584 3 1TT QN6

amem 1
2785 2768 1417 2834 200

4517 am A 24D 2725 130; 25T
| 2646 2629 2723 2706 2726 2108

0m [ -20B4 2947 1432 2574 2967 1502 2995 -2.97H 299 -2 483 2957 2939 1505 -3.002 2885
am <3066 -304% 1651 -3083 -3076 1552 -3.095 -3.078 Gm 1570 -3.130 -3.193 1579 3447 3.130 1585 -3.150 -3 142
im 1582 -3 154 -3137 1596 1981 -3 164 1583 -3176 -3.188 im 1657 -3.303°-3286 1656 -3302 -3.285 1655 -31300 -3.2683
30s | 1601.3182 3175 1599 -3.160 -1170 1598 3186 3168 30 1672 2333 337 1676 B2 3325 1675 M0 338
minry

B0m 143 2476 2455 1358 -2706 -2689 1R ZSTT 2560 dscow 1500 299 -29T4

M 1362 275 2658 1045 PR 2664 1342 26T -2BST  miscov 1530 3056 3039
Wm | 1450 2006 2891 1468 -2827 2910 1470 2599 2912  regesy 1622 300 3017
Em 1522.-3033 3016 1634 -3058 -3041 1523 3077 -3060 rkemeleow 1635 -3.060 -3.043
1m 1589 -3 167 -3.150° 1691 |-3172 -1 155 1592 -3 176 -3158
30s 1597 3183 -3168 1.601 31923075 1602 3384 3977

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.6 - Resultados das estlmagoes do modelo HARRYV - Dados Tratados - BBSA3

066 -2121 -2 104 ¥ 210 2408 -2 393 2445 2478 2834 -2 BT 1.300 2530 2573
Bm 109 -2182 21668 1170 1158 -7 306 -2.289 I m 1380 -2.76@ -2.733 1.333 -7 655 2638 1310 -2609 -2592
10m 1354 2687 -2 660 'II_E‘ 272 2710 1362 274 2657 0 m 1523 -3.036 3019 1483 -2_9'55- -2 938 1487 d.fﬁi -2 D4
IE m 1686 -3101 -3 0B84 1554 .3 IHT 3080 1EET 3124 3107 &m 1563 316 3099 1580 .3 127 3110 1585 -3.160 _-3 3
fm 1600 -3190 -3173 1583 3167 3150 1805 3203 316 Im 1620 3231 320 181 32313214 1624 3237 320
s TRN 32113154 1605 3200 -3183 1614 32193202 30 1620 329 3212 1627 32443227 1627 324) 326

24552438 1 i 5§ Bim 1220 24312414 1231 2451 2435 1.006 -2001 -1986
Am 1340 -2E70 -2 B53 1379 -2 749 -2 732 1.340 ) -20670 -2 B53 0 m 1417 2824 2807 1404 -2797' 2780 1.362 -2 714 -2 69T
10m 1523 -3.036 .3019 1532 3054 -3057 1648 -3085 -3 068 1m 1544 3075 -3061 1525 3040 -3.023 1660 .3.109 -3.092
Em 1579 3149 .3132 1590 -3 1713154 1 EOR L3193 3 ATE 5m 1586 3182 -3165 1523 3176 -3 153 1615 ].Zﬂ 1203
Tm 1620 2% 3213 1632 3284 377 163 36 I Am 1680 M8 1EET 33M 3307 1668 I W7 33N
s 1633 229 3239 1633 1265 2% 1627 3264 2 s 1684 1WA M1 1675 3329 32 1670 33 I Iu

B0m 1260 -2570 -2493 1367 2724 2707 1086 -Z166 -Z150 rscoy | 1384 275 2741
{(30m 1408 -2B06 2789 1371 2732 -2T15 1322 -2635 2618 mm 1407 2804 -2 758
Wm 158 3627 301 1502 2993 2976 1510 -3.010 -2 893 1543 3074 3087
§m 1568 3126 .3.109 1577 3944 3127 159 TR 36T J‘hmlll;w 1563 314 3097
3251329 1635 3960 3043 16353250 3747
9255 -3230 1630 3267 3250 1M 3350 334

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.7 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - BBDC3

=
frag
&m
Mm
10m
&m
1m
s

Z 461 -3 445
2716 2700
289 2812
-2065 -3 045
3296 -3.279
3293 -3.278

2461 2445
2716 2700
1419 2829 2812
1538 3065 -3.048
1651 3296 3279
1652 -3.293 3278

2505 2480
2457 2480
2697 2680
3074 -3 087
347 3130
3163 <3146

1414
1638
1653
1652

1353
1542
1578
1587

3 2808 2 7H 2EM 28T

. (3056 -303% -3110 3083 20

Wm | 1576 -3 142 -3 125 150-?' -1205 -1 188 1530 -2066 -3 43
Gm 1584 3178 -3461 1585 =360 -3143 45D -3 308 -3.29
1m 1851 -3283 -3276 1643 -3276 1259 1T -3.3980-33841
30a | 1666.-3322 -3306 1646 -3.282 -1265 1705 -3399 -3382
minry

G0m 137 2 TES AW &08 -2 < THY 493 | BEA . O7E
HMm V485 2UO0 -2 0ED 150 300 2983 005D 04T -2 083
Wm V535 30553 --3042 1508 3165 -3148 15N 3057 300
5m 1504 -3138 -3 121 1587 30964 -3947 14D -22TY -3253
im 1645 -3279 -3.262 1646 -3282 -3265 1706 a,m-am
Ma | 1655 -3299 -324F 1637 1363 -124F 16M -33TH -3361

290283 2919

B m ; 1473 2,
Wm 1527 3045 3028 1554 3099 -30B2
Wm 1520 3029 3012 1554 3099 -3.082
5m 1598 -3.486 -3 169 1602 3194 -3177
im 1650 -3.290 3273 1640 -3.271 -3254
s 1654 -3298 -3.281 1642 -3.273 -3.258

1474 2937 2920

294 2917

) 1537 D064 04T 1577 344 2027
0m 1624 2239 3222 1618 -3.2% 3200
Em 1561 12 129 168 3297 -3.280
1m LETD TME 33 1676 3.M2 3325
s 1.700 -3389% 3372 1671 -3.332 -3315
tick
tecov | 773 1536 41573
mscow | 774 1538 1525
rvgere | 1638 3267 -3.250
rhamalcoy 1502 2994 2877

FONTE: Elaborado pelo autor

907 -1 B0 1790
102 26M 268
1.560 3110 3050

1663 3317 3300

1T04 -3 397 -3.380
1708 331 337

459 o0  &0p

1018 2025 2011
1573 3136 318
17T 3424 3a07
1742 EPE
1.740 -3477 -3454

Tabela V.8 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Tratados - BBDC3

Tar
113
1640
1.707
1727
1T

1.397 -2.785 2768
1423 2836 2819
1644 -32T7 3260
1.661 -3312 -3.295
1.673 -3335 -3.318
1666 3371 3304

2T 2684
21 2784
-3.288 3271
-3 360 -3.333
3366 -3.339
3332 A5

1355
1. FE
1,543
1 680
1683
1671

-2232 -2 M6
3270 -3.263
-3404 -3 388
34443437
1440 3479

|-1267 1266 122
2121 2106
3473 3156
31356 333
3370 3353

2348 3332

A1.122 1309
-2 102 -2.087
3176 -3.158
-3 367 -3.381
3391 337

-1 188 -1 116
2845 -2 629
32183201
B T I
<3450 3473

1.327
16
172
LR

(=339 3378

255 254
1241 1228
2625 2609
-3.260 3952
3445 3429
343 34

2338 2373
3113 3097
-3 282 -3.265
3]5]‘ -333&
3379 332
M7 3%

2473 2457
-3 012 -3.056
33271 354
3363 M7
3367 3370
3378 -3 361

135
25
137
1838
1728
1721

1264 1550

2069 2050 1049 -2088 2073

G0 m

Mm 1588 3108 3082 1561 3112 0%
10 m 1660 3,309 -3.207 1667 -3335 -3.308
&m 1689 -31367 -3350 1683 -3.355 -3.330
im 1703 339 1379 1692 -3.373 -1356
s 1683 -3 FTT 1360 18E0 3381 3 IM

a1 452 a0 39 -0

G m 160

I m 1346 -2.682 -2666 1429 2849 2833
Fm 1667 -3.793 -1276 1495 2060 -2.563
Em 1686 -3.380 -3.383 1681 -3361 -3.334
im 1698 -3 357 1370 10699 <3387 3370
s 1690 3370 3353 1677 34 XY
tick

LET 409 BOG -7

macow 415 -§2n - -B0

ravgomy 1667 -3.323 -3 306

floemalcod 1560 3109 3082

FONTE: Elaborado pelo autor

-HE -IH 803
9 1848 1635
1476 2941 2925
1717 3475 3408
1739 J46E 3451

1737 B4 3447

120 230 -2
536, -1.063 -1.051
1.250 2490 2475
1553 3095 -3.079
1732 3454 3437
1727 3843 242
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Tabela V.9 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - BBDC4

<2505 -2 544 1291 2571 -2554

-2539 2522 1217 2544 2507 :
10m 1452 -2594 -2877 1467 -2525 -2908 1452 -28%4 -ZE&77
Bm 1568 -1125 -3 108 1586 -3.162:-3 145 15668 -3125 -3108
Tm 1611 3212 3195 1637 3245 3298 1611 322 39185
Ws 167 31224 3207 1635 3260 3247 1847 3T 3207
i_'ﬂq 20 L= L '
B m 2815 -2738 ] 2893 -287h
Mm 1534 -3.079 -3062 3158 -3 140 1501 3472 -3 155
Wm 1619 3229 .32 1) 1254 3237 1623 3237 324
Em 1578 <3945 3128 1628 3247 -3230 1623 3336 3 21ﬁ
im TEIT -1 M5 -3 700 1680 -3348 37332 1687 -3365 1348
s 179 -3418 -3401 1709 -3408 -3381 170 -3.410 -3 3HD
mibfing
heq  loghk miE Beo oy it £ bie
G0m 1370 2730 -2713 1.15?' -2%03 -2 8B6 1384 -27TH -2 TRZ
Wm 1504 2998 2681 1530 305134034 1537 3065 3048
{tm 1607 3203 3186 1583 3156 .1138 1574 3137 3120
|r5m 1574 -1 137 -3120 1589 39067 -1 150 1582 -3 155 -1 130
1m 16681 -3352 -3 336 1686 1361 -3344 1643 -3!?'5 -3.358
lEIlh- 1105 -3400 -3383 1703 -3396 <3318 1.TO6 amz EET

21030 3013

136 271 -2 TE

&0 m

X 1457 -2B95 2678 1530 -1051 -30M
10m 1614 3219 -3 202 1686 -3122 3105
&m 1611 -3 212 -3 195 1625 -3.240 -3.223
1m 1696 :3.361 3344 1687 -3364 3347
s 1699 3 38% 3372 1701 3382 3378

150
1539
1.558
1616
1683
1703

2953 -EHTE-
-3.068 -3.051
-3.107 3090
-3272 3205
33773360
21387 .3 7380

1211 -2412 239

133

&l m

30 m 1680 -3.165 -3.949 1603 -3.197 -3 180
i0m 16TS -3 340 -3.323 1676 -1.343 3326
5m 1,695 3380 3363 1707 -3404 3387
Tm 1740 T ATO 3453 1745 -3 4B0 -3 AED
M= 1750 -34590 -34T3 1 T45 -3 480 -3 463
tick

Azomy 1843 3277 -3.260

riscov 1673 3336 3719

ooy 16543799 3282
rhamalcoy| 1675 -3 140 -3 123

FONTE: Elaborado pelo autor

1402

2T -2 TTT
-3.233 -3 216
1678 336 3329
1714 3418 3401
1.750 3400 3473
1752 3.484)-3 477

1522

Tabela V.10 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - BBDC4

8 m 2475 2408 1291 2572 2555

M m 2579 2662 1380 2755 2742 1456 2 :
10m 1662 -3.313 3296 1861 -3317 3095 1867 3323 3306
im 1600 3373 -3356 1695 -3380 -3.363 1,711 3412 3355
1m 17 -3488 3441 1731 3462 3435 1742 3473 -3456
03 1739 3468 3451 1741 3476 3459 1744 I4TE 3450

2818 2797 1545 -3.079 -3.082

Im V565 -3129 -3104 1612 3214 3197 1687 -3163 -3.946
Wm | 1688 -3.378 -3311 1678 -3 346 3329 167 3349 -3.332
5m 1600 3368 332 1893 3376 33ER 1712 -&-!-‘IE <3398
Im 1736 3462 3445 1730 3489 3452 1 TAT 3484 J467
s 1762 3513 3496 1760 3510 3493 1759 3507 3490
B0m 1378 2746 -2720 1481 -2951 2934 1257 -2503 -2487
30m | 1513 3016 <2999 1550 -3089 -3.072 1528 -3047 3030
Wm 1652 -3.2%4 1277 1858 3309 3292 1658 3306 3268
Sm 1680 3369 3357 1603 3376 3350 1706 3402 3385
im  175] 3497 3480 1756 3501 3484 1759 3507 3490
303 1755 3499 3482 1757 3504 3487 1759 -3507 -34%0

1055 2100

;2340 -2 324

: -2.085
Iom 1637 -1068 3247 1467 254 2908
1Wom 1835 -1.269 -3242 1705 -3.401 -3 384
& 1677 -3 34 3337 1743 -3 488 -3 471
1m 17175 m -3 523 '1.'.'.59 d.ﬂﬂ -31'!1
W05 1766 -3522 3505 1767 -3524 -3 507
tick
HECoY 1.64% -3.288 -3272
I'ﬂi-dh 1,686  -3.361 -3.344

1689 -1.368 3351
I‘hfrﬂ:l:ll 1.622 1233 3216

FONTE: Elaborado pelo autor

Ireq @i Be loghk s bic o
60 m -2 768 -2 T4 -3.053 -3.036

30 m -2.525 -2 508 -3.067 -3.060 153
1om 1664 -3.37 -3300 1675 3341 -3.322 1674
5 m 1638 -1385 -3 368 1705 -3.401 -3384
im 1758 1506 -3.489 1752 3484 -3477
s 1.754 3458 -J4B1 1758 3506 -3489

3337 3330
3418 3402
3502 3485
<3 508 3491

1715
1756
1759

ZA3T 2421
3T 315
3419 3402
3518 3498
35183501
3518 350

1 H!
1716
1.T63
1.764
1764
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Tabela V.11 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - BBSE3

oo thpeoy .

&0 m 2095 2078 1468 2905 .2908 2055 2878 B0m 3050 3033 1554 3097 -3080 1359 2709 2682
Mm 1444 FETI 2867 1448 2 BBE 7869 2879 2862 Mm 1557 0% 077 1566 314 3104 1521 303 308
Wm 14722933 29% 28T ZH0 1472 2933 2916 10m 1588 3067 -3150 1601 3992 3175 1618 3226 3209
5m 1580 3151 3133 1849 3087 3070 1560 3181 3133 Em 1653 329 3279 1666 3322 -3305 1682 3353 -33%
I1 m 1621 -3233 3216 1677 48 3120 1621 3233 326 im 1688 1365 -3 M9 1690 3305 3368 1718 3426 3409
03 1631 3267 324 1665 3163 M5 1631 A2 32 Ws 1702 3394 3377 4703 3397 3380 1748 3425 3408

. = 0 s F—— R ¥ i

. aic b L bic  logl ' e frag jik 1 T o 3
| -2 955 -2 508 1 -1 05T -3.040 1581 1365 BOm = A2T 241 568 955 15“-1“5
1 _-luﬁ' 0TS 1588 3123 -3 106 2ETH 2858 Mm 161 !m -5 e -3.13_5_-3.?’15 1487 3963 -’HT_
Wm | 1613 336 2198 1630 k| 25“ 32 635 3359 A2 0m 1 hig 3 H -3 35_ 1677 333 30 1687 -3364 3.7
Sm 1667 33263 3-“ 1668 -3.3_2'-' <3310 1682 33T 3358 6m 1709 -3408 3. S Iy e ST 175 <1485
1m 1696 -3382 <3366 1.702 -33805 3378 1722 3435 3418 1m 1076 3641 -3524 1763 5T -3600 1.7 -3.561:
s | 1713 3415 -3308 1.700 -3.390-3373 1713 3417 3400 s 1764 -31618 3501 1740 347D -3463 1775 -31530 -3522

B0m 1446 208 -2856 1481 2953 2936 961 1913 -18%8
Mom 1493 275 2958 163 1057 1040 1415 215 2800
Wm | 1567 3124 3107 1603 119 -317% 161 221 -
Sm 1646 3282 3265 1647 -3.2B4 3267 1670 3329 3312
Tm 1682 3374 -3367 1708 -3.380 -3373 1748 -3436 3408
30 1.706 -3 407 -3 385 1702 3385 -33TH 176 -3422 -3405

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.12 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - BBSE3

.'__

1mm 1450 2537 2910 1485 2962 -2 M5 1240 2459 2453 1652 3 1621 3231 321 29 1848 -1 EM
HNm 154 303 -1521 2854 2537 1402 2793 2176 Wm 1655 132 1205 16N 323 A5 1306 2041 27
Wm 1662 3304 3297 1656 -3302 3285 1641 3272 3255  10m 1726 3441 3434 1737 3484 3447 1752 3493 3476
&m 1664 -3.318 -3.301 1703 -3.397 3330 1800 3589 -3.572 &om 1760 -35611 -3.404 1740 -3459 -3452 1844 3618 -3601
Tm 1755 -3 500 -34583 1750 -348% -3472 1.780 -3.568 -3 541 1m 1776 3542 3526 1774 -31538 -3521 1811 3612 .3.505
s 1756 36070 3484 1741 3471 3454 1770 3530 3513 s 1. 783 -1 585 .3 538 1763 3516 -3.499 1791 -3 E73 .3 555

. 5 |2 800 -2 783 A308 129  GOm B51 -1293 -1280 1056 -2103 -2088 531 -1052 -1.041
3m 1645 -3.279 -3.262 1643 -3276 3263 1231 2461 -2436 0m 1.706 -3_.4ﬂ'l--335-|- 1704 3398 -3.381 1144 -2.378 2263
Wm 1740 3470 3453 1.7M 5468 3441 1724 3437 3400 10m 1774 -3.538 -3527 1743 3475 -3.450 1724 3438 34
Sm | 1754 3458 .1451 1747 3403 3486 1613 3616 358 Am 1782 <3514 3457 1763 -3517 3500 1.779 3548 .3 531
im | 1783 3556 3539 1777 3543 3526 1H10 1609 5% 1m 1,793 -1 577 1560 1789 3568 3551 1319@4_51}:
s | ATEA 3567 1550 1759 3509 3452 1795 3561 3544 s 1786 -3563 -1 546 1768 1525 3508 1752 3513 3556

Bim 1584 -3177 -3.160 1526 -3042 3025 654 1299 1285 scov 852 -1.693 1660
Im | U6 3237 3220 1609 3208 3191 1198 2385 2370 mscov 1709 1696
MWm | 1720 -3447 -3430 1723 -3435 3418 1719 D437 41 ragoov 1742 3473 3456
[Bm TS0 3450 -3.473 0733 3456 3439 1804 -3508 -3581  rkemslcov 1648 -3.286 -3269
[1m 1779 3545 353 1776 3541 352 1808 -3605 3568
{30s | 1786 3563 3546 1758 3507 3490 1785 -3561 354

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.13 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - BRFS3

f =2 247 22300 1102 2.9 2977 1 -E_.E-IT 2230 B0m -2373 -2 306 1323 2635 -X6E1B 242 -2.408
3Em 1191 2371 -2354 1156 2300 -2 382 1.191 2371 2354 nm 1328 -2 646 262 1343 2685 -2 668 1387 -2.TE3 -2.T46
Mim 12522490 2476 1217 243 2407 1252 2403 2476 10m 1426 2B42 2E25 1380 2749 2732 1435 2080 2E43
§m 1430 2850 2837 1396 2782 2765 1430 2850 2813 Em 1450 2098 2081 1843 2875 2858 1470 2979 2912
Im 1475 2940 2921 1459 2907 2890 1475 2940 2923 1m 1537 31053 3036 1513 -3017 3000 157 3023 3006
1305 1488 796B -2951 1480 2950 25%) 1489 296H 2951  30s 1550 3080 3073 15M 3052 3035 1530 30M8 3032

290 2080

|23 -2 365 j 081 -2156 2B  &Cm 2057 -2 042 1279 -2448 2431 1058

Eﬁﬂm . CZTAD 2723 1416 -ZB26 288 1402 2704 2777 Mm 2750 2733 1449 28R -ZETY1 1377 2743 27
Jm 1496 -2823 2806 1420 2830 -2813 1454 -2 898 2881 im 1518 -3026 -3.008 1.5M0 -1.03% -30%4 1589 -3 108 -3.081
fEm 1404 2997 2000 1451 2891 2874 1480 2028 2011 Em 1540 3069 3062 1527 3043 3026 1567 .3.125 .3.108
[1m 1534 3057 3040 1624 3038 2021 1520 2030 3013 im 1620 3290 3213 1622 320 3216 1&;2-1.21:
05 1555 3100 1083 1537 064 3047 1532 3081 303 03 1622 3233 3216 1616 1320 3200 1620 320 321

1989 -2 367 -2.350, 1.325 2540 2623 1.072 2133 2118 11172295 2.208
{30m 1332 -2654 -2637 1385 2760 2743 1387 -2TEY 2747 macev | 1412 2814 2797
M0m 1422 2EM -ZETT 1383 2767 2750 1426 2842 ZHIS  regooy | 1295 -2 600 2563
‘Em 1443 28892877 1440 2069 2852 1459 2300 -ZEM  rkemnelcov 1.286 -2 563 -2 546
im 1527 3045 308 156 3026 3009 1516 3022 3005
05 15582 30033076 16353089 32 15T D046 302

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.14 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - BRFS3

JE0m | 1076 -2.142 -2 125 1106 -230M -2133 1190 2371 253 &0 mi 1.239 -2.460 -2451 1321 -2632 2616 1187 -2.365 -2.349
j3m 1384 2377 -2360 12182427 2410 1325 2640 2623 Hm 1483 -2056 -283% 1374 2738 -2TH 1405 -2.500 -27E3
im 1536 3062 3045 1512 305 2998 1572 3135 3118 10m 1542 34075 3058 1529 1040 .3032 1589 -3.168 -3.151
{5m 153 3019 3002 1590 3010 2993 1555 3101 3084 Sm 1624 3039 3092 1599 328 3011 1552 3094 3077
Jtm 1501 3182 3135 1545 3080 308 1655 3401 A0 1m 1598 3106 3168 1577 3144 3127 15683 3156 313
1305 1576 341 3424 1566 3122 3105 1671 313 3118 30s 1608 3205 3198 1580 -3 171 3154 1585 3180 316

iy FOWCEV

j80m 1197 -2.224 -2208° 1142 2374 -2. 256 91 -1832 -1E18 Bm B85 1959 1044 B03 4776 -1TE1 TEI 1852 1538
i3m 1457 2004 2BET 1478 2808 297 1361 2692 ZETE 3Om 1508 3006 2803 1516 3023 3006 1365 2519 -2503
JWm 1534 3067 3040 1534 3039 3027 1550 308 309 Wm 1677 3144 3927 1577 3943 3126 1601 3191 3174
Ahm 1544 2079 -3 062 153 N0GS 304 1568 31 38 Em 1581 3153 -2 435 1578 -3 M7 -3 130 1.629 - -da2n
Iim 1605 3488 3182 1591 3973 3156 1587 3NTE 31 1m 1635 -3259 3242 1633 -3266 -1249 1638 -3.250
130s 1613 -3216 -3199 1539 3188 -31T1 1589 3988 30T He 162 3237 3220 1617 -3223 -3206 1620 -3.230 -3213

le0m 1281 2552 2535 1331 2632 2615 920 .18 1E15  nscov B0 1571 1655
T30m 1503 2996 2970 1433 2055 2800 1300 2589 2573 mscov 1115 2229 2213
T0m 1535 30861 3044 1506 3042 025 1568 3126 3109 rewgeov 1007 2504 2567
Tom 1525 3040 3023 1518 -303% 3009 1544 3078 3081  rkemelcov 1298 2586 2569
Ttm 1598 -3186 -3.169 1568 3166 -3 149 1588.-3.167 -3.150
130 & 1619 -3 2T -3.240 1602 -394 3477 1603 -3.985 3478

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela V.15 -

2637 1 2637 2620

1
1328 | 2645 2628 1327 2645 2620
VITE 2742 275 1982 27542737 1376 2742 2725
1630 3240 1232 1657 -3.303 -3.206 1630 -3.49 3230
1681 3352 -3935 16688 2366 3349 1681 -3.382 3336
1664 3347 2300 1683 -3.356 -3.338 1664 337 -3.300

2813 -2 79 2805 2078 1436 -206) -2 846

1
1572 3134 3117 1557 3183 -1 166 1602 3185 -3 178
1565 -3 161 <3044 1609 -3.200 -3 101 1699 3200 3211
1684 3358 3341 1689 -3369 3352 1686 -3.363 3346
1.?“15_-3-&21} 3403 1,718 -3427 -3410 1720 -3.430 -3 413
1686 3305 3368 1707 3393 3376 1699 3386 3379

2756 2130 1375
3067 -3.050 1550
1 15T -3 MR 1EN
3361 3334 16E0
3410 3399 1715
3371 3354 1688

-2 500 -2 653
-3.065 -3.048

1485 1
1
3086 3063 1
1
1
1

1.638
1.548
1688
1,705
1665

-2 T3% -272!‘
<3.081 -3.074
-3.193 -3.176
-3351 3334
3421 3404

-3 308 -3.291
3401 3384
339 38

R T

TACIN :
rheemalcov 1377 2743 2726

| 1881
[ 1721

1817
173
1616
1450

1481 2958 -2.999
154 3037 3020

1568 3113 3102
3352 235
3432 3015
330 1373

1700

-ETH am
EFiL] -am
333 136
3451 343
3373 1208

1667 3334 -2.307
1592 3374 <3.357
1677 3344 3327

FONTE: Elaborado pelo autor

1411

1552
1574
1704
1.718

1716

‘ m

15635
1.657
1.728
1.E41

2 A1 2.7
3095 3078
3137 3120
3397 3380
3425 3408
3421 3404

-zm 2958

3260 3243
31323 1308

3447 3430

3372 3285
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Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - ITSA4

1404 -2 TOR -2 TR1
1854 3099 -3 082
1560 315003153
1695 -3.301 -3364
1723 3436 3419
1.H6 -3121 34

u__m 2599

1E53 1296 3278
1674 1398 3321
.73 836

1641 -3273 -3.2658

2000 2873 1358 2707 268 1320 2629 2613

Tabela V.16 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - ITSA4

707
T

1430

12

1465
1558
153
111
1721
1687

-2.640 2629
-2 653 .2 636
23350 -3333
-1428 341
3468 3481
3435 A48

. -3.B5T -2 640 1.328
1341 2673 .2656 1.3
1675 3341 -3324 1680
1710 3411 338 1T
1726 3441 3424 1738
1.722 3433 3496 1723

2530 -2513
1388 .2 567 -2 550
1603 3355 -1338
3405 3308
2455 <3438
3428 3411

1133

2851 -2BM
3187 3170
-1.250 -3.263
-3 444 -3 42T
34B5 -1 448
AR -1 A5

2724 2 107
3738 320
330 3292
-3.413 3396
-1481 .3 454
3471 3404

-2 B8 -2 872 1367
3244 329 16M
-3.305 -3.289 1.65%
1712 3414 3397 1712
1746 1482 3465 1746
1723 243 -341 1715

403
1627
1.666

1568
1685
g

17

2 606 2 589
3182 3
-3.301 -32m4
324 -3.404
23465 -3.448
=331 3374

2784 2 T4T 1308
-3 165 -3 1R 1586
-1 ﬂ <1279 1656
ENE -SIIE 116
-1458 -3441 1737
-3.408 -3.391 1.7

1387
1587
1.653
1.1
1734
1.70%

-2 919 2902
3107 -3.090
32 35
3417 2400
3445 3478
-3.385 -3 348

1456 -2.902 -2 BES

1408

-2 BT -7

1515 -3979 3002 1589 -3.12% -3 912

1665 -39 3312
1730 -3.4561/ 3404
1745 3488 341
1721 :-3.433 3416

1671
1.
1748
1742

332 235
3452 3435
<3402 3485
3473 3456

1.384 -2TE -ZT41
1.667 ' -3.123 -3 106
1673 3237 2318
1730 3448 3432
1748 3487 22T
1.737 -3463 3245

“? 3

-1 685 HI'I'.'
1467 . 2523 2907
1483 2877 -2 060

1761 3512 3405
1642 3275 3258

1 151

1686
1.683
1.733
1558

EFTIEFL
-1.363 -31346
-3355 -3.338
<1456 -3 438
3105 3082

1857 <3304 2287 1722 -3435 3418

1681 --3.353 3335
1704 33497 2300
1715 3420 -3403

L .
themelcov 1385 -2 768 -2 151

FONTE: Elaborado pelo autor

22 2411
23281 32
-3.394 3377
J4B4 3467
3479 342
-3 380 -3 364
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Tabela V.17 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - ITUB4

1415 2821 2803 1475 2880 2923 1564 3118 -3 901

1364 1347

&0 m .
{3m  BEA 1367 1350 GB9 1360 .1352 BB6 1367 1350 | 30m 3155 3138 1645 3080 -3.063 -3.0% 3018
m GBS 380 .13 BBE 1362 1345 BAE 1360 1341 W0m 2O65 2948 152 3041 3024 .03 1074
Sm  BBA 1367 1380 6B9 1368 1352 BAE 1367 1350 Sm 1Y 3296 3279 1B} 3257 3735 1639 3285 3738
Ttm B 1369 -1352) 697 1371 1384 B0 1369 1352 1m CATI3 3415 139 165 30T 3370 OTESG 1381 3364
130s | BSD 130 13530 69 -13TE 1355 690 N3N0 1353 30s 075 -3450 3842 1733 3456 3439 1730 1450 3433
WY

e L : e ke ol e e
G0m 1519 -3.088 -3011 1584 -3 167 -3940 1462 -2.955 2830 &0m 24N 2398 1386 2762 -2 746
130m 1568 317 3110 1894 3170 3162 16053779 .3162  I0m P69 3282 1621 -3733 3218 333,
10m U636 32E1 3244 1651 33 3296 1669 I3FF 3310 W0m 17143419 0402 1719 3420 3411 1739 Q455 3430
15m  AT0E 3383 076 1717 3435 3408 1736 J442 I4I5 Em (U756 3503 -34B6 1757 3504 3 4B7 1TRT 15D 1507
Tim 0T 432 405 1 TET M) 34N 17T 34T 420 im | 17BB -3567 -154% 1770 353t 3504 1770 1545 3520
s 1T 45T -IMM0 1TIT 3465 -I4E 1733 457 343 e 1756 -3 562 -3.665 1797 3884 3567 17S4 3578 -1561

... - T = H ¥ = . = iy L T m-
Is0m 1483 2955 2958 1540 -3070 -3053 1489 2529 2917 mscov | 1677 -3344 337
130m 1564 217 3100 1543 3076 3059 1537 3064 3047 nu:uu 1720 J44E 3431
10m | 1580 3150 3133 1600 3196 2179 16023184 3177 regoow | 1BEP 3358 37
15m 1676 M2 WS 1712 40 335 17 A4M 3407 rkemalooy) 1530 -3 185 -3 168
{im 170 2419 A T TG 3423 2406 1715 3400 302
1308 1731 3452 3435 1735 3453 M2 TN 3452 3438

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.18 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - ITUB4

Il'l‘.li’l'
{B0m 891 1373 1356 B3] 1972 1365 GA4 1357 1340 60m | 1410 2826 2809 1580 3151313 141 2E17 2800
Mm | 6B4 1358 1M1 B89 13SR 1351 BAD 1356 1339 Mm | V555 3100 -3 ORI 1556 3102 -3O0BS 158 3017 -3.000
Wm | 1376 2742 2785 1331 2652 2635 1687 1363 336  t0m 1612 -3215 1198 1566 -3122 -1105 1729 <3449 3432

&m | 1744 -3478 -3.461 1740 -3470 -3453 1756 3807 3480 Em 1743 3475 -3458 1764 3518 3501 1713 3535 3518
1m 1 i'ﬁl'.' 3510/-2.453 1748 3479 -3 467 1753 3485 3478 16 1.774 3637 -3520 1.!’57'_-3.53‘ -3 507 1. Te4 -_'.'!.B-ﬁ -3 502
30 1777 35643 3526 1765 -31519 -3502 1.770 3631 -3614 Ms 1787 -3 665 -3548 1.7B6 -3.561 -3 544 1.T7E2 -F 654 3637
madny

freq gk 3= bie  loghk s e leglk @i bic pglk s bie  loghk A bc o logk  me b
BOm 1507 -3005 29RA 1557 3185 3160 1368 2706 -BTH0 BOm  BBT 1765 1754 1055 -2 100 -2 0BS 1280 2470 -2 454
30m 1584 3117 -3100 1600 -3 190 3173 1566 3122 3105 A0m 1684 3278 1261 1626 3042 3295 15R6 37161 3145
f0m 1G0T 3385 -3368 1716 -3473 -1406 1756 3501 3480 10m 1756 3499 3482 1779 3648 353 1B0F 1686 2579
Sm 1736 -3462 3445 1749 3480 347D 1750 3500 3400 G 1800 -3608 1501 1798 3586 .3.560 1822 SLEM 3617
Tm | 1768 352 -3509 1777 -3533 3616 1770 363 3582 1m 1819 -3627 3610 1806 3607 -J5H5 1604 3590 358D
s  VTET 3EED 1AM 1THS 3GE) IS4 1779 354 35 s | 1094 319 -3607 1847 3621 3606 1814 S3E19 &0

| mimne
G0m 1435 2660 -2.343 1569 -3127 -3140 1361 -2.682 -2675 fscov 1713 -3397 -3.380
30m 1588 -3.186-3163 1560 -3111 3084 1542 3004 -2807  akscow 1.760 -3 E10 | +3.404
W0m 1574 -3338 3320 1666 -3.322 3305 1727 3443 3436  regooy | 1732 34EE 3438
Em  1TiE -342) 3406 1T4E 3487 -T464 1754 3490 3487 chernplcow 1830 365 39
im [ UTI5 -3 540 -3523 1772 353 3507 1767 3825 3508

Ma 1T 3550 -1SMP 1THE -3EGT 3544 1779 -3E4E 35N

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.19 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - JBSS3

5 m 2750 273 1418 2827 2810 1267 -2524 -2.508
1327 2644 -2627 1331 2651 2634 1327 2648 2627 30m 1447 2884 2867 1432 -2854 2837 1391 -2713 2756
1396 -2781 -2 764 1322 2635 -26%8 1.3% -278% -27B4 10m 1416 284 -2B04 1314 -2610 -2601 1481 -2951 -29M
1412 2813 2796 1361 -2893 2676 1412 -2813 -2796 Em 1458 -2906 -2BB9 1391 -2773 -2756 1476 2847 2025
| 1442 2674 2857 1430 2850 2830 1447 2874 2857 1m 1538 -3085 3048 1511 -3011 29984 1533 -3.056 3029
1443 2B76 2859 1437 2864 2847 1443 2876 2859 30w 1526 3041 3024 1525 1039 303 1525 3040 3023

2550 2541 1396 2621 2604 1204 2550 -2 541

2519 1156 2302 2206 1032 2055 2039
4 0m 1486 2922 2905 1450 2809 2872 1349 2687 2671
466 2521 2904 0m 1530 3051 3034 1522 -30M 3017 1520 3031 3014
506 003 2086 5m 1554 3090 3081 1553 -3097 -3080 1562 L3443 3086
50 -
524

-2 SR -Z_FH_ 1379 2747 2730 1

_ 2BS5 B4 1447 2 B85 -2 66 1

Wem 1406 2802 2785 1347 2685 2667 1
Sm 1482 2550 293 1486 2842 2865 1
i

:

1m 1817 -3084 -1.007 1510 -1.010 -2993
30s | 1506 -31043 -3096 1530 -3.051 .3034

007 -2090  1m 1465 -2 921 -2004 1427 -2548 2837 1372 -27M -2T18
038’ -3021 s 1386 2622 -2506 1201 2399 -2376 1.152 2374 2358

a
hJI.n.I-

[B0m 1331 2651 2634 1356 -2701 2684 1013 2015 2000 dscov 1976 2343 2327
Hm 1426 -ZB43 -2 826 1409 -E_.m -2 1307 -2.805 -2 583 EET- 1248 2487 24T
MWm 1408 2808 2701 1291 2572 .2 565 1459 2907 2 890 1377 2744 | 2727
Sm 1462 25% 2897 1416 2E21 2AM4 1434 2578 2961 amelcoy 1307 2604 2 507
tm 1518 3026 3009 1513 3017 -3000 1513 3016 2999
30 1508 -1008 2991 1523 -1037 3020 1515 -3.028 3011

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.20 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - JBSS3

2657 2640 2067 2545 1199 237 2371 60m 1357 -276. 269 1385 -2721 2704 1068 -2.165 2150
2820 2817 1405 2 M2 2678 2650 0m 1440 2886 2870 1421 2833 2816 1330 2668 2653
1470 -2831 2914 1440 2085 2868 1837 3044 3027  10m 1482 2054 2037 1482 3954 2937 1539 -3 068 -3.051

1477 2545 2926 1450 2849 2872 1569 J00B 2991 Gm 1481 2053 2936 1485 2921 2904 1500 3006 -2 989
1539 3068 3051 1520 3045 3008 1547 3084 3067 im 1577 31ad 2127 1560 3116 2099 1577 34 317
1551 -3051 3034 1530 3051 3634 1540 3071 3054 0% 1549 3087 -3.070 1557 3103 1086 1564 -3 118 3102

e - be _ b ok we ee WG me  Be ik ome N e

Eﬁﬂl‘h 1180 -2350 -2334 1185 2360 2344 T34 1457 1444 B0m 548 1085 -1.073 585  -5180 -1.167 AT 1184 11TY
;-lﬂnl 1457 -2.904 28T 1448 2886 -2 869 1226 2441 2405 Dm 1223 2437 2431 1487 2956 .2938 1003 2176 -2 161
0w 1480 2976 -2059 1480 2970 2053 1506 2999 ZO0RT  Wm 1500 2597 2874 1254 -2"-'5:' X402 1455 2000 -2 883
Em 1507 3004 287 1507 3004 2967 153 053 30% Gm 1851 .3093 3076 1542 3073 3056 1518 3027 3000
Tim 1588 3107 2090 1557 3100 3086 1560 3111 308  fm 1585 3180 3163 1535 480 3163 1587 3164 T
s 1547 30833066 1547 3084 -3067 1547 1085 -3068 30 964 1818 1903 1353 2777 2760 1523 -3035 3018

793 | A4TE 1AT2 decov L]

'S0m 1357 2704 -2 667 1388

i 2587 2670 , 1927 1912
(0m 1811 3013 -2905 1480 2051 29 1905 D400 2084 miscov | 1031 2056 2041
TOm 1486 2961 2945 140) 2957 20 149 2987 ZU65  rmgoov 1454 2898 2080
JEm 1483 24Th 2963 1475 2040 253 1529 3047 3030  vkemolooy 1316 2623 2608
Timo 1861 3112 3095 1653 3096 3079 1860 3111 30

3063 3082 1540 -390 3054

308 158 3042 3025 1534

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.21 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - LREN3

-

1480
1475

1334
1406
1477
1540

p 2502 .4

; 21 ?T! =

1608
1627

1517

1629

27T 20

8 2837 28:

3056 3038
2941 29
201 232

20% -2.873

001 2
e -3.087 -3.064
3207 1%
EETREE

-2 B5E -2.641
2802 -2 785
2841 292
3070 3083
3213197
AT 328

El'm |
2860 -2 643 ; om ! BES
-2 703 -2 686 1424 23T 2EM W0m 556
Hﬂ' emam 1533 3085 03 &m 15-lﬂ-~3 3084
1450 P.BH-HH 1480 -EET-?_M-I. im 1604 -3 82
1454 -2 398 -Z8E1 1476 EE41 200  I0s 1696 -3 m
FOWEoY
1403 2797 -2TH0 686 1763 -1.748 6Om 14M 2817 2800
1457 2904 QBT 1306 2042 262 Om 1450 2003 2078
1513 3016 2999 1578 3045 303 1W0m 1565 -39 310
1542 -3.076 -J057 1564 31 310 5m 1558 388 3172
1881 -31172 3 155 1646 3282 32EE Tm 167 -330 113
1606 3201 -3184 1632 3253 32% 20s 1687 3364 3.7
1411 2812 -2795 093 1776 -1761  dscow 1213 2417 240
1425 23840 -2B2] 1384 2618 2602 rwoow 1268 2635 2510
1473 2937 -2 920 1492 2974 20657 rawgoov 1536 3062 3045
1544 3077 3060 1572 3133 3116 reemalcow 1509 -3.008 -3 9
1672 -31M -3 1T 1645 3,260 -3 33
1553 -3 176 -3 150 1623 3235 AR

3620 2611

FONTE: Elaborado pelo autor

1260 2509 -2.493
1441 2873 2856
14589 2589 -2 571
1580 -3 149 3132
1636 -1263 -3.246
1611 112 31985

1454 2808 .2 881
1444 -2 677 -2 BGO
147 2938 280
1550 -3.080 3073
1872 3135 311
1582 3154 3137

1.715 -1.700
2501 2514
3205 3188
A264 37
3332 -39

ol
1300
1807

1365 2720 2703
1469 2920 2411
1581 -31411 -1004
1555 -3 182 (3165
1659 3206 3219

1637
1701 |
1612 1333 2396 1709 3408 3392

Tabela V.22 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - LREN3

-2 6N -2 657
2EEY 2872
-3.096 -2.07%

-3.202 3185
-3.785 3268
B B B T

2291 2215
1061 -3.044
2148 -390

<1180 -3.163

-1357 -3 340
‘-31375 -33508

2858 2841
3050 -3.0%3

3077 -3.060
3207 3190
-1.360 -3.342
-3.380 3371

133 2661 2644

1440 2810
1562 309
1607 -3.206
1635 3260
1630 <3250

1080 -2 151
1485 -2960
1561 1112
1592 3173
1677 -3344
1677 -3344

1538 -3.068 -
1606 3202 -
1672 3333

-2 TR3
30T
-3188
-3.243
3.5

-3.095
31156
3.3
1327

1389 -2 768 -2
1492 2974

331
1680 -3.350 -

2171 2156 1513 2017 -3.000

348 2686 2670 30m 1556 3102 3085
1571 -1132 -3 116 0 m 1664 3117 3900
1631 -1.352 -3.235 5m 1Eﬂ'-3.21]5 -3 183
1,669 -332T -3 310 im 1679 3T -3330
1655 -3.301 3284 s 162 3354 3736

868 -1 766 -1 751

023 -2036 -2021  Wm 1,067 -2 124 2909
1548 3086 3068 t0m 1643 3275 3258
159 3072 5185 |Em 1674 3,337 330
1708 3406 -3383  tm 1708 -3.406 -3.389
1698 3389 3372 s 1708 3408 3301
ABS | 960 M8 dscov | 7B4 -1557 -154)
1065 2000 1985  msces BAD  -1.670 -1856
1817 3023 Ca006 1675 -3 M8 310
1614 3215- -3202  ohkerneleay | 1574 -3 137 -3 120
1703 -1.397 -3.380
1702 -3.39 3377

FONTE: Elaborado pelo autor

2952 293 858 1706 -1691
2960 2952 1237 2464 2445
-3108 -3.081 1567 -3.404 -3.087
1.7 -3190 1626 3242 312
-1.332 21314 1704 3398 3.3
21330306 16B0 W33ET 33E0

1430
1553
1609
1671
1667

a7 8%
-1868 -1.853
15’!1 -31173 -3.156
16598 3387 3370

22 2126

-3.023, -3.006
A28 2232
AMT -332
23,383 -1 366
-1,379 -1 362

1517 539
1638
1678
1.657

1694

17T -3.440
1720 -3430 3412
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Tabela V.23 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - PETR3

m 1A3T 2265 2B 1020 -2 030:-201) 2HS M8 60m 2 EH -2 503
Wm 1130 2249 2232 1124 23R 222 1130 -2M0 2232 Hm -2.658 -2 651
10m 1292 2674 -2657 1204 2638 254 1202 26N 2557 i0m 1342 2673 -2656
Em 1374 2737 2TH 1372 2733 276 13704 273 27 Gm 1443 2877 2860
Tm 1410 2018 2790 1410 2E1E 2799 1413 2E16.2709  tm | 1462 2013).2898
s 1479 2848 ZEN 1407 2054 ZEMT 1479 FR48 7EN WDs 1496 -2 582 -2 965
ey
freg e b ogik  we  bie
60 m -2 674 <2 BT 210 1289 2568 -2.561
Hm 2 2T 2717 ATHE 2729 A0m 1435 2865 2840
10m | 13080 2TTR 2TE] 1393 FTTE Q75 1413 2815 2796 i0m 1496 -2 583 -2 565
Sm 1476 2941 25 1400 -2 ET0 -2951 1499 2988 2AT1 Am 14633 3086 -3.039
1m 1460 2926 -2909 1467 2923 -2906 1466 -2922 2005 (tm 1563 -3117 -3.100
30s 1607 -3003 2986 1507 -3.005 2980 1504 2997 2980 (30 1563 -3.116 .3 009
BOm 1732 2454 2437 1287 2563 -2546 1010 2025 2010 decov 551 -1.511 -1895
Mm 1366 2721 2704 1397 2783 -2T66 1.363 -ZEST -2GE0  macov 1439 2860 -2.852
Wm 1371 273 2714 1358 2707 -2690 1308 2766 2748 regoow | 1065 2121 -2104
Em  N45] B9 AP0 1468 2922 2005 1486 2922 2905  denelcov’ 1046 2082 2085
Im  14EG B3T3 900 1451 250 2ETE 1454 2990 2807
s 1505 3007 2500 9512 3015 -2 950 1608 -3.005 -2 305

FONTE: Elaborado pelo autor

1201 2392 2975
1309 -2.767 -2.750
1329 -2.648 -2611
1465 -2501 -2 BB4
1433 2 BEH.J 051
1501 2991 2976

1388
1416 2821 2804

2788 2749
TATY -2 83T -2A20
1632 3055 3037
1568 3107 -3.000
1568 3,126 -3.109

1287 -2.564 2547
1385 -2 162 -2 145
1357 -2 ™d- -2 GET
1457 .2 905..3 BAR
1447 2 B4 .7 BET
1501 2991 2974

-2.103 -2 087
27 2773
3012 28%
3077 3060
S3.091 -3070
=3.101 {-3.084

1400
1511
1543
1560
1.556

Tabela V.24 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - PETR3

reok T ¥ Tk

g | C bic i Ic

Am  SE2 1SRG 1908 1020 2008 2012
Wm 12W 24082401 1223 243502418
f1m 1.359 -2 708 -2652 1354 -2 657 -7EB0
bﬁm 14837 2B -2 836 1402 2795 -2TTE
1m 1482 2953 -2936 1464 2918 -2.901
lis 1504 -2997 -2980 1504 2995 -2 %81
foq  logik  mr  be  loghk @k bic

Blm 1163 2313 2397 1470 2330 -2 X4
Wm 1 -2 T8 -2 701 135] 265 2 ETH
wm 1 -2 T8 2T L A0T 2 E0d -2 TET
Sm 1.508 -3.005 -2968 1.522 -3034 -3.017
1m 1468 -2.965 -2 040 1485 -2951 -259d4
30s 1631 -3.952 -3036 1526 3042 -3025
minry |

Bm 1 1287 -2 585 -3 550
Wm 1 1431 28R -2 @5
10m 1385 -2.768 -2751 1307 -2 T4h -2 TR
Em 1451 2573 -2 956 1500 25951 250
1m 1489 -2.968 -2 851 1473 25935 2918
s 1538 -3066 -1049 1532 -3054 -3037

E—

thpcov
fraq

2469 2 457

Bl m ]

: 0 m 1430 -2 850 2833
1362 275 265  10m 1354 -2690 -2607
1426 2843 2828 f6m 1465 -2.920 2903
TATE 2045 2528 1m 1476 2940 -2923
1500 -3008 -29%1 kY 1518 -3.02T7 -3.040

.. m = )

147 145 Bm B65  -1690 -1684

24TE 2452 Hm 1471 -2533 2996

2H06 -2783  Wm 1516 -3.022 -3.005
1540 3070 3053 Gm 1563 -3116 -3.099
1480 2868 291 1m 1665 -3.120 -3.100
1524 -3.038 3.0 s 16T -3131 314
logle @ B . tick

TH 445 143 nscov T 1ATT 462
1238 A5 243 mscoe 154 23T 2202
1377 2M4) 278 rawgoov 106 21182002
1512 3013 299  rkemsloow 1050 -2.080 -2072
1481 | -2 852 2 935
1530 -3.050 -3.033

FONTE: Elaborado pelo autor

1124
1495
1346
14713
1454
1518

278 37
2819 -2 502
2683 -2.666
2837 2520
289 2882

-A.0ET -3.010

<1495 <1482
258 2En
A2 2995
1569 -313 -3.111
1562 -3.114 -3.007
1673 3035 1118

753
1278
151

994 1473 1863
1321 2633 2816
1350 2689 2672
1487 2965 2548
1466 2922 -2 905
1520 -3.031 3044

668 1,327 1313
1186 2362 2345
1500 -3.006- -2 589
1573 3935 3118
1550 3091 -3.074
1562 3114 -3.087
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Tabela V.25 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - PETR4

ooy rhpcov

freq ] bk loghi ; fraq

A m 2 M 2N S8 1925 1908 29 2H2 EBm 174 2338 230 133 1460 2451 1354 2687 2600
Hm 2 MY 21261 2602143 10T EMY 218 Wm 1268 2526 -2 505 1355 -2T00 -2603 1056 -2 T02 -2665
18 m 268 -2ETT -2 682 2575 4302 -2504 25677 10m 1426 -2842 2025 1434 -2830 282 1848 1282 -2 865

Em 1417 -2.824 2807 1388 Z7ET 2770 1417 ZBM 2807 Em 1470 -2931,-2.994 1444 2378 2861 1477 2844 -2 027
1m 1414 2008 280 1412 -2B15 2738 141 -ZE18 280 1m 14%4 -297TH -2.061 1472 2935 -2 9B 1489 -2.957 2950
kil ] 1426 -2B43 2828 1430 -284% 2832 1426 -2B43 -2 B s 15271 -3032 -30M6 1632 3035 3018 162 3041 30

5 . ., m Y ' - 4 . 5 o
2475 2458 20 2703 Bm S62 -0TEY LESE 1341 2670 -2ES 1364 2T 270
218 271 2809 275 HWm 1389 -2 761 -2750 1375 -2730 2132 1438 2846 20829
10m 1450 -2 B0 2673 1450 -ZH9C 2673 1474 2038 2571 10m 1604 2998 -2.861 1475 -2948 2834 1507 -3.004 -2 067
Em 1477 2044 2097 14742037 2000 1490 271 2954 Gm 15634 -3.068 -3047 1635 3030 3022 1635 3080 -3043
1m 1492 2076 2958 1480 .2051 2934 1493 2976 2558 1m 1680 -3 110 -30%3 1560 .3 10% .3082 1588 .1 106 .3 089

305 1630 -3050 3033 1830 3043 3032 1632|3064 3037 0w 1671 3132: 3116 {585 340 3143 1583 31E6 3138

Bam 1178 2345 2328 1325 2640 2623 1335 -2650 2642 nmecov 1017 -2023 2006
M m 136 2631 2804 F368 2776 2709 134 -ZETZ. -2 BES s 1 845 :-3.087 -3.064
1Wm 1432 -2 855 2838 1425 2841 -2B24 1433 -E‘BE?_ -2 B4 Fegrow 1.043 -2 085 -2 068
Em | 1450 2907 26%0 1448 2086 20EY 1463 2006 289  rhomelcow 1034 2037 2020
im 1481 2977 2955 1473 2936 2919 1491 2973 3956
305 1526 3041 3024 15343058 1041 1536 3062 3045

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.26 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - PETR4

Bm 941 -1873 1856 967 1925 1908 1 1164 2356 2341 1230 2465 2488 1585 3144

533
Wm 1031 2051 2034 1091 P72 2165 1528 J046 3008 I0Om 1274 2537 2520 1366 272 2705 1551 3093 -307%
Wm 1477 2848 2027 1437 2854 2007 1604 3199 32  10m 1447 2804 2067 1447 2874 2057 155 3181 3
S 1504 2987 2080 1481 2912 2095 1605 3200 33 Em 1497 -2.9085 2568 1469 2928 2910 1601 -3182 3175
ten 1517 <3025 3008 1435 2979 2962 164 1218 321 1m 1517 -1025 3008 1504 -2997 2900 1512 -3215 3198
308 1542 -3075 3058 1620 3030 3013 1630 3250 3233 0s 1549 -3088 3071 1654 -3009 -3.082 1639 -3268 -3.251
Blm 1280 2510 2493 1332 2655 2638 250 4%1 483 Edm 867 1734 1709 936 1962 146 163 3 X
W0m 1351 2692 2675 1413 286 2799 1463 2915 2898  30m 1388 2765 2740 1257 2483 2477 1363 2717 2700
Wm 1451 2912 2895 1485 2923 2006 1583 3156 3139  10m 150 2808 2941 148 2479 2861 1615 3219 3202
5m 1510 -3009 2592 1494 2977 -2960 1602 3134 31T &5m 1560 -3.080 3073 1541 -3072 3055 1633 3256 -3.239
im 1.60% -1008 -29%0 1509 .3007 -299%0 1607 -1204 -3 987 1m 1.666 *-1.122 -3 106 1565 .3°121 -3 104 1656 -3.301 -3.284
s 1547 -30B4 3067 1554 -3.000 3082 1636 3262 -AME s 1587 -1164 -3.147 1584 3168 3441 155a[30307] .3 200

GOm 1198 -2367 2310 1322 2631 2616 266 -2 W necoy 1024 -2038 2020
30m 1304 -2508 2561 1363 2756 2739 1421 2830 2616 mscov 1579 -3148 3431
0m 1440 28571 -2854 1440 2871 -2 854 1667 -1123 -3 106 oy 1.043 2087 -2070
Em 1484 2957 2040 1482 -2953 2836 1580 -3 M9 3132  rkemelcor 1024 2030 2022
m 1511 3012 2005 1490 2909 2072 1610 3211 3984
{305 1545 -3080 3063 1564 3118 3101 1640 D IT1 3264

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.27 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - RAIL3

1282 -2554 -2 537
1352 2694 2677
1408 -2807 27%0
1476
1523
1473«

2619 2602
2840 2823
-3.011 -2.99
-1 014 -2.887

1.510
1512
1574

1578 -3 146 -3 129

S2.535 2518

42475 -2 958
-3 450 -2 933
-3 1433 10
-3 13

13288
1132
1.607
1517

<3138 3121 1.5M

1582

127

2 870 -2 857 1450

14%0
1482
1650
1562

2636 2 819
ERA
-2 TS 2 1'5-!
293 2 W6
2978 -2.961

L2955 .2 938

-2355 2838

1.8

1362
1408
1478
1533

1473

2567 2560

-3003 2985 1536
=3024 2007 1536
3972 3185
3155 3138

2532 2 515
-2:890 <2873
2969 -2 952
-2 560 -2 343
~J 470 <X 152
<3155 3N

1375
1522
1507
1573
1568

2558 2537
2634 2617
2807 2750

L2541 2924

-1036 3018
-2836-2.919

3138 312
213 30

1968 -1052
2740 2713
3034 30T
003 2986
-3.136 <3118

A1 am

B m 1 2718 2T
Wm i 2ane 7 ReR
o m 1481 -2873 -2 956
5m 1.507 |-3.003 -2 986
1m 1.682 -1155 -3.138
s 16576 -3 142 -3 125
OO F

BGm 1352 -271Y 2756
30 m 145 -2578 -2 951
1m 1527 -3.045 -3028
&m 1.664 '-1.089 -3.082
im 1884 2977 -3.960
s 1509 -1.008 -2 951
tick

s 13682 -2 755 2738
macoy 131 2752 2736
rageoy  15ES 3008 2032

remetcoe 1398 2 TT4 2757

FONTE: Elaborado pelo autor

2453 2436
2827 A
04 3007
3045 -3028
=143 33
=312 -3 11

385 zna 2702 1
2899 2882

2980 2973 1
-3002 -2 965 1
-3963 2146 1
P 1 B -

2028 2012
2692 2676
-3.128 -3 111

1.9
1,351
1,689

2703 -2 686
2870 2853
-3.086 -3.063
-3.087 -3080 1570 -3128 3112
3172 1579 3 M8 313
T3001 1521 3032 3015

1514 at

Tabela V.28 - Resultados das estimac¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - RAIL3

-m i

B0 m f -2.636 -2 618
0 m 1407 -2 804 -2 THY
Wm 16501 -2991 .2974
5m 1677 -3.143 -3 126
im 1538 -3 185 -3 68
W05 1580 -3150 3133
medry |

B0 m 1 985 '.2.360 .Z 343
Wm 1462 2914 2807
Wm 1566 3122 3105
Sm 1558 23108 3081
Tm 1623 1235 3218
[30s 1602 3154 3477
imEire

B0m 1297 2584 2567
Dom 1486 2983 2068
ll0m 1589 -3.107 .2.090
Sm 1531 305 3037
tm 1621 3233 3216
s 'IEDE 3'1"35 -3 178

1445
1.474
1580
1583
1572

1470
1562
1654
1620

1602

1501
1554
150
1621
161

-2.880 2863
-2.930° .2 922
31483132
3176 .3 159
310 S AT

223 -2 27T
2330 2913
3113 309
3097 3080
Az -3
3193 2178

2538 2522
2991 2976
-3.008 3081
-1.052 -3.035
3213 386
3193 3176

2623 2606 1

1.2784
1646
1699
1702
1669

1429
1675
171
1651

T
1437
1651
1M
1695

2140 2134
2553 2537
3781 32684
-3.387 3370
1.3 AT
-8 -3

1443 1429
280 281
A3 3
EVIIIEET
3371 3354

1448 1404
2835 2818
aE A
3412 3308
A9 3362

M m 1484 2958 2944
1 m 1,658 <3107 -2.090
& m | 1560 -3 110 -3.093
tm 164 3238 370
W= 1EH0 309 31

W59 -1 708

W m 1495 2973 2962
m 1 EBE -3 1E3 -3 148 1
5m | 15RY 3968 3151
fm P I i B - T
M= 1510 -3.209 3192
tick

rEcov 1068 2427 -2 112
MECeY 1470 217 -2 115

1572 294 -INT

gD ;
emelcoy 1420 -2 830 -2 813

FONTE: Elaborado pelo autor

139 2775 1

AEu3 TEE

2727 2710 565  -1.130 -1.108
29871 -2.554
3082 3075
3106 -3 089
B L 1]

19 A

1495
1551
1558
1618
160

1067 2124 2109
1641 3072 3056
1687
174
'Im_

A7
3431
=235

A 608 1434
3000 2583
3163 3138
3163 3146
32M 3N
3205 318

58
1.319 -1!?? 2812
1ED0 290 AT
1674 3338 08
1686 -2.363 -2.346

1167 1,156
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Tabela V.29 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - RENT3

FCoy

B0m 1284 -2 557 -2540 1. -2 620 2603 1734 -2 66T -2 640 5 2734 2717 4390 2771 -2754 1307 -2.604 -2 588
A0m 1337 2444 ZAIT 1 2540 -2 527 13 s24a4 2437 [ ZT8E 2768 1371 2732 2715 1.340 2670 «26E]
Wm 1297 2584 2567 1384 2E6E 2541 1297 2584 2 56T 1440 -ZHBE 2ES0 1420 2845 JEPR 1407 2985 -2 968
Em 1439 2007 2570 1451 2893 2076 1499 2087 2870 1542 3073 -3056 1619 3,097 3000 1551 3,083 3076
tm 1532 1083 3036 1612 301 2958 153 3053 3036 (1582 3153 3136 1068 3727 3000 1576 3143 2126
0s  15M 2058 -31041 15153029 3012 153 3058 -1041 1575 30 3124 1681 3182 3135 1509 3188 3151

L2610 259 1329 2648 2631 970 1991 1516 ¢ 183 2758 2048 202 ALTTY A 756
m 1384 2756 2741 1384 2750 2741 1303 2596 2579 Mm 1401 278 2776 1421 2832 2815 1297 2584 2 567
Mm 1471 -293) 2816 1462 299 2857 1596 3043 3026  1am | 1500 3005 -2588 1434 277 2960 1533 3057 3040

Bm 1547 3084 3067 1530 3055 3038 1867 3123 31K Em 1616 3223 -3.206 1610 -3.210 -3.193 1634 -3.259 3042
1m 167 -3 ME 3131 1672 3136 3118 1672 3133 3116 1m 1675 -3 340 -1323 1666 3119 3302 1601 3371 -3354
30s 1584 3077 -3160 1523 -3ATE 3959 1591 3713154 s 1683 3367 3340 1670 3330 3313 1692 [35M] 3 356
minie o !

60m 1331 2657 26 1311 -2611 -2584 930 -1.850 - Aoy 1226 -2443 -2426

0m 1364 -2 698 261 1343 2677 2660 1253 2457 2480 mscov | 1270 2630 2514
10m 1449 -2889 -2ZBT2 1429 ‘20848 2831 1503 2995 -2978  rmgood | V52T 3043 31006
Em 1533 ..3066 -3039 1519 3028 3011 1548 3085 3068  ckemalcov| 1481 -2 952 2935
[Tm 1589 .3788 -3 151 1676 341 3124 1571 3133 3115
[B0e 1678 LT 3130 1688 3967 3150 1586 3163 36

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.30 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - RENT3

Bam 1214 2410 240 2504 2567 &% 18R -1E39  B0m | 1304 2605 2580 1120 JRAB-2EM 3N | ¥ TR
om -2 547 -2 525 255 -FEM 1232 2453 2437 HNm 1360 2711 2680 108 2627 2611 9M4 1810 -1 803

om 1545 3081 3064 1541 3073 3056 1557 3185 3068 tm | 1535 3055 -3042 1525 3041 3023 1478 27 2530
lam 1610 3210 3193 1582 3158 3137 1725 3440 3423 Gm 1635 3259 -1242 1607 3194 3177 1696 3381 3364
i 1E31 -3252 3235 1623 -3.23T7 -3220 1.733 -3456 -3430 1m 1662 3314 2297 164 -32T 3262 17239 -3.468 -3.451
3_‘3ﬂl 162 3242 3235 1619 3229 3217 1721 3433 -J 416 s 1667 3304 3 FET! 1E53 3206 -3IT9 1741 4T -34E4

5 2081 2065 1043 -2087 2071 570 1531 -19%6 6 475 -1 940 tns 6 -1562 -1 548

om 1358 Qm-lﬁﬂﬁ‘laﬁ‘l -2682 2676 1303 -2586 2519 30m 143 emem 1544 -E.-E]'E%E.EEE 436 -HR2 851
Tom 1450 ‘2907 2890 1481 -2891 2ETE 1626 -1043 3035 Wm 1538 3068 -3051 1560 3111 -3.0% 1315 -Z619 2604
J6m 1550 -3089 -1073 1525 3039 -3022 1567 3123 -AME  Sm 1640 3289 3972 1650 3099 3387 1656 3302 3285
Mm  16BL IR 3301 1648 3286 3269 1572 3133 ANE tm 1700 -3390 3373 1842 3373 3386 1758 -3 605 .3 488

Jaes 1864 3318 3301 1655 3301 3284 1581 3171 3154 s 1686 3362 -1M5 1678 3347 3300 1 786[30522]-3.505

Bam 1371 2712 M5 1318 2825 2608 50 -1850 1836  nseow 926 1842 1827
i30m 1388 -2766 -2749 1350 -2691 -Z6T4 1253 -2497 -24B0  tscow 531 -1.851 -5.837
0m 1523 3036 38 1E1Y J011 2004 1503 2095 2978 rwgoow | 1583 .3.155 10138
Em 1627 3345 3228 1601 21923175 1648 3085 -J0EE  vkeenolcoy 1540 3070 -3 053
m 1EBd 3183302 1848 3265 3268 1571 3133 3118
s VESS-3307 2290 1658 -3306 -2209 1586 3163 -1 146

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.31 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - SANBI11

g ey B
Bm 1164 -2319 -2303 1321 2632 2615 1. 231192303 & m (2742 -2 725 1485 2821 294 1088 -2126 -2.111
o 1382 2753 -2736 1345 2680 2663 1382 2753 27 Hm 1461 2013 2696 1483 2955 2938 1360 2711 2EM
1W0m 1436 2862 2845 1430 2067 D850 1436 2062 2845 10m 1665 3919 9102 1567 1M 3107 1571 34333116
Em 1601 3131 3774 1575 3040 3123 1600 3181 3174 Sm 1596 3187 3165 1610 311 3154 16M 3377 3260
Im 1635 3260 343 1587 385 1948 1635 320 323 im 1640 -3269 -3.252 1657 3304 2287 1680 3350 33
M 1617 325 I0D 1506 362 3044 1EIT A5 206 Ws 1642 3275 1250 1637 3265 -1240 1676 3343 3326

freq  logik  mc b = b e g - be  loghk @ : c b
Bm 1394 2777 2760 1443 2888 -2ET1 1308 1295  E0m 2B1E 2801 1260 2471 2454 A3 1,220
Mm 1507 2995 2G7H 153 3058 3041 1180 2361 23%  Mm 3028 3011 1518 30268 3009 1043 2T 2381

Wm | 1ETE 340 -3 122 18BH X162 -3 145 1583 30TE -315% i0m TEVT 3212 -3 196 1EIT R OAM aT 1623 373 -1 210

Bm 1616 3222 3005 1627 -3M5 3298 1639 3268 3251 Sm 1657 3305 3780 1562 3314 -1297 LTO7 3403 33W6
1m 1B 3278 -3261) 1562 3315 -3.298 16A3 3385 333 1m 17123413 3396 1722 -3436 3418 1744 3478 3461
Hs 1656 3301 1784 1646 3362 1265 16T 33538 Ms 1723 3436 3419 1718 3427 3490 1745 [2479] 3 462

1346 -2683 2665 1450 2851 2874 G647 1283 4270 nmscor  BGS -1728 -1794
Mm 1452 269 2677 1452 2895 2878 1123 223 227 mecov | BT 1723 -1709
m 1664 -3118 -3101 1576 -3.942 -3125 1563 .3 116 -3.0690 ravgCoY 187 -3205 -3.188
Bm 1530 348 3132 1587 3185 3068 1607 3205 188 rkemalcov| 1529 3048 3031
im 1641 -3772 3255 1667 -3323 1306 1687 3385 38
M5 1646 3263 3266 1635 3259 M2 1676 341 XM

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.32 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - SANB11

2748 27N T 13921379 BOm 2921 2904 188 367 361

&0 m
30 m 490 2085 2969 1013 2016 2062 H0m 1472 2955 2930 658 1307 -1.295
Wm | 16 BEEE 307 2085 1503 J4TE A0 0m 1641 3273 3356 1567 3124 2907 1306 2603 7 5a8

Sm 1677 3344 3T 1570 -3WE 3129 1762 3515 3498 Sm 1682 1354 3337 1690 3211 3154 1688 3786 3269
1m 1585 3379 32 1564 3178 1161 17HE 3566 3549 1m 1700 3390 3373 1657 13 3267 1THY -3.551
s 1700 3390 3376 1584 3178 3161 1795 3580 3563 30s 1716 1423 3406 1637 3265 3240 1622 e

60m | BOG 1602 1588 1448 288 2871 A308 1285  B0m  BO7 1384 -1370 _ _
Mm V210 2427 2411 15 3056 3041 1180 2351 2335 30m 1378 2546 2530 286 561 552 958 306 | -0
0m 1672 31336 -3318 1686 3162 315 1593 3176 3158 10m 1673 -3335 3398 1633 3376 3358 1005 2000 -1 995

Sm 1684 3358 1M1 1627 3245 327 1639 1268 3251 Sm 1706 2402 -3 385 1775 3540 1523 1463 2915 289
im 1698 338 3360 1662 3315 3298 1683 3365 33W  1im 1730 3450 3433 1604 3198 3181 1766 3522 3505
308 17193428 3417 1546 3282 3265 1677 3M5 333 Ws 1728 -3447 <3430 1793 3576 -3550 1897 3625 3608

151!!1 -2 T4d 2T 2 B3 28T B4T 1203 12T scov 482 854 04
]‘,'Ilrn | 15ES 3065 152 1452 -2 8% 28T 1123 2236 232 mhecow a2 -BhA 0 Gdd
(10m | 165 3292 3275 14TH -3W2 3125 1563 -3198 3099 enpoow 1 GRH V3326 -3309
&m  1673:.-3336 -3319 1587 -31985 -3168 1607 -3205 -3188  rkemsdesn 604 3198 3181

]1 m 1688 -3 386 -3.369 1667 -3323 -3.306 1.687 -3366 -3 348
|30a 1719 3478 -3.411 1635 3258 3.2 1678 3341 -33M

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.33 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - SUZB3

=

[ 145

2441 24
2535 2518
2695 2681
2747 27%
274 2757
2738 2721

226 2251
1968 -1.951
2 66 -2 B5)
£ THO -2 TA3
2718 2762
=TT 2.1

2l 2 A3
2535 2518
1268 2681
2 TAT 3. T3
274 2757
2T 2T

1752
1.354
1,379

1338
1385
1

131 1L

LEE-'I-E 2 | EE
250 248
2838 2819
2911 2984
2950 -2 533
2833 2916

2030 2014

1325
1467
1467
1458
140

1,332
1452

2655 2638
2854 28%
A% 2879
2851 290
2075 -2.958

1,255
1423
1451
1,480
141

26402623
2034 2807
20 2807
2 U6 2950
2O 296

1480
1483

-E095 2080
2563 2546
2055 2658
2045 257
2936 -2 ¥18
2978 -2.961

1053
1.7
1433
1477
1473
T4

2535 2 578
2923 206
2T -2 Tad
2897 -2 880
207 2888
-2 833" -2 81

ZIW 2297

2488 2472 1
2018 -2 801
285 28R
2019 -2 %02
-2 089 2 972

-2 2 -2 183

0m 119 -2 349 23132
10m 1414 2817 2800
Em 1440 2870 -2 053
im 1473 2937 2920
Ws 14% 2982 -2 965
TOWACGY

fresy ogth B log
B0 m 12&2.-2‘.51{ -2 45T
Wm 1358 2700 26
Om 1516 3022 3005
Em 1594 3018 -3 001
im 1617 |-3.283 3206
W 1621 3231 3.2
tich

Rscoy 1251 2491 2475
mscov 1027 2645 2628
rvgoey 1355 -2.701 -2.684

rkemslers 1370 2730 2713

FONTE: Elaborado pelo autor

-2 612 -7 686
-2 200 2192
2789 2T
2804 2 007
297 2500
2847 2530

-2 576 -2 510
-2 68T -2 60
2882 2 BGS
2943 20
2848 2000
2979 2962

1910
1399
1457
1463
1478

1354
1445
1476
1479
1454

2198 2162 S8t 1957 1837
287 2010 130 2731 271
AT O30

1552 -10564' 2037
-10%5 3018

G35 -3098 1541 3072 -3 055
2201 3184 1625 3223
-1.184 -3 96T 1609 3207 -3.160

1418
1478
1655
1.606
16497

Tabela V.34 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - SUZB3

142t

BE)

1255 2500 -2483 1381 2752 2738 -2.086 -2.071

1148
1325 -2B39 .26322 1409 2808 2731 1304 2537 2581
1444 2878 2861 1440 270 2B53 1550 3171 3154
(1487 2585 2968 1456 2501 2864 1609 1208 312
1666 -3 102 -3088 1474 -2830 2921 1669 -3 328 339
1458 3107 1090 1470 -2930 2013 1671 -3337 3318

2030 2.0
-2.640 -2 623
-2024 2907
«2924 .2 907
96T .2.950
29T 2854

2646 -2 623
2501 2484
-2.836 -ZB1S
2511 28 1
2950 2833
2511 298

2385 -2 %9
2843 2826
-Eliﬂﬂ 2993
-3.039 -3.021
A1 316
315513 136

1258
1423
1461
1480
14T

1510
1524
151

-2/005 .2 080
2563 2548
2855 2 EW
2945 2808
293 2918
-2 978 .2 9651

1053
1287
1433
1477
1473
1454

-2 505 | .3 578
2323 2308
2761 2744
2897 -2 880
2912 2R%
-2.933 2WE

2575 2550
2777 2780
1540 3013 -2.996

1520 -3.029 3012

1564 -3.119.-3102
1592 3175 3167

1349 2688 25T

Hm 1420 2830 2813
Mom 1491 2572 2958
§m 1,517 3,023 -3 006
Im 1,562 3113 -3.096
T 1583 3186 3130

262 1260
1055 2100 .2 085
1846 -3 2E3 -2I6RE
1 648 IHE- -J.HB
1 684 -335'.' 3340
1,658 -1.385 -3.368

2E12 259

1311
1110
1393
1457
1463
1478

2209 .2 192
2 7E9 27T
2504 -3 BH7
2817 2500
2547 2930

& m

Hm 1474 2938 2521
0m 1682 3173 3,156
m 1526 -3 041 3024
1m 1558 316 1108
s C15TR -3 T -3 130
tick

Ascoy 1054 2088 -2.082
s 1,106 2301 <2156

mgeo 1483 2555 2938
rhemelcoy 1462 2913 2896

FONTE: Elaborado pelo autor

LA 2398 -2 32

805
1,603
1671
1718
1740

1600 <1506 T4 -9.388 -1.386
<1187 -3.180. 1.607 -2983 -2877
-3.332 -3316 1634 3358 -3341
SAAZT 340 1747 3474 D AET

2489 1452 1744 [3AT8] 3 261
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Tabela V.35 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Brutos - UGPA3

1416 2023 2006 1414 -2819 2802 1143 2277 2261
1477 2544 2927 1469 2928 -2511 1304 2758 -2 742
1504 2897 2980 1544 3078 -3081 1544 3078 -3.061
‘|j‘!:j -3178 -:1.15! 159 31471 314 1636 -3.263 -3.746
1586 3 HAE 3145 1564 3118 2101 LE20 3347 3230
1611 3212 3185 1588 3166 -3049 1837 3265 3248

Blm 1230 -2ASD 2433 1287 -2564 2547 1230 -2450 -2433
JMm 1295 -2.587 2570 131D 2617 2600 1299 2507 2500
Wm 13684 2718 2701 1354 2697 2680 1364 -2 748 2701
Sm 1694 -317T -3.160 1“ -3062 3046 15%4 -3 177 -3.160
Tm 1581 -315% 3134 163 3037 3020 1831 31571 3134
s 1ET7 3043 3126 1529 3040 3032 1577 -3 MI 3126

1425 2039 2822 1394 2778 2761 634 -1.259 -1.246
1613 '-3.017 3.000 1500 .3007 -29%90 1232 2454 .2438
'I.ﬁ.:“ 2186 -3 163 1596 .3 183 3166 'IEE'I 320 3214

B0m 1394 -2770 -2761 1410 -2811 2794 &I -1343 -1330
30m 1451 2891 2874 1468 2905 2008 122 2475 2453
Wm 1537 3085 3048 1572 3133 3116 1580 3170 3163

Sm 1602 3194 3977 1553 3077 3155 16RS 3240 3223 1655 <3298 3762 1631 3257 323 1880 3350 330
tm 1603 3195 3178 1585 3161 3144 1645 3200 3263 1680 3349 3332 1659 3308 321 172 3418
305 1612 32014 3157 1583 3156 3139 1635 3262 35 1704 3398 -3381 1680 3350 33 1730 2432
G0m 1359 2708 269 1406 2802 2785 670 1301 1318 rmscov @56 1702 -1 688
Am 1447 2BB4 -ZO67 1425 2840 223 1B 2427 2411 scow  B63 1729 TS
Wm 1485 2961 -2544 1551 1093 3076 1556 3102 3085  rmgoo 1560 -3 190 3083

1501 -26953 -2 478

im 1690 -3 169 -3 152 16M -3131 3114 1632 -33256 -3.238

1
1
Sm 1588 -3166 -3 145 1567 -1125 3108 1610 3210 3153 rkemeloow
1 ry
= 1620 -3.230 -3:213 1695 3181 -3 164 1642 3274 3957

FONTE: Elaborado pelo autor

Tabela V.36 - Resultados das estimagdes do modelo HARRYV - Dados Tratados - UGPA3

i -AET2 355 1287 2565 -DE4G BTS 140 137 m i -2 595 .2 57 -2 813 2802 173 | -337 | 3N
Wm 1333 2656 2630 1420 2837 -2E20 B 206 203 Mwm 1218 2475 2413 1453 2928 2911 611 1293 1.2
10m 1637 -12u 3237 1520 -3.030-1013 20ET 2840 10m TEE -2PEZ 3365 TS 307R -3061 1303 -2587 2581
B 1634 -3257 3240 1535 -3.062 -3045 3359 aztz im 1650 -3328 3311 1580 -3.471 -3 1584 1537 3064 -3 046
1m 1664 134 -3301 1538 3067 -1050 1749 -3.458 A4 tm 1699 -3387 330 1664 3110 310 1739 3440 34N
s 1669337 330 1538 3066 3049 1733 3465 3438 = 1,708 3407 -3390 1538 3166 -3149 1741 3473 .3 46R
i m -2017 2002 -2 811 -2 M3 1IN &m TE1 1512 -14%0
0 m 2388 2314 1. 2625 -2 908 2475 2458  30m 1160 2310 22%4 154 299 -2 206 402 396
0m 1653 -1.296 -3279 1672 3133 -3116 A8 -3153 10m 1495 -2 062 -2 966 1694 -3177 -3161 1.040 2068 -2 055
\5m 1656 -1302 -3.286 156893 3177 -31150 1625 3.0 3223 &m 1717 -3423 3406 1453 -2895 2679 1358 2707 -ZEN
1m 1688 1367 .3370 1866 3181 3144 1645 3780 3263 1m 1735 3460 3443 1743 3476 -3459 1708 . 3388
s 1711 3417 3395 1583 3156 3130 1636 3262 35 s 1TH I 3440 1786 3500 -3aM 1772 31515
mbned 5 : L o
G0m 1351 2693 -2676 2.B02 -2 TB5 133 -1, m Ascow 52% -1.04% -1.037
Jm 1482 -2955 -2938 2RI -ZEZI 1N 24T 2411 emseov 536 -1.061 -1.050
Mm 1626 3246 .3299 1661 3093 3076 1566 3102 -3085 rngeow | 1663263 -3 06
Em 1686 -31302 3306 1567 3125 2100 1610 3210 3193 rkomeleov 1870 3149 3132

[Tm 1538 -1306 3369 1570 3131 -3 114 1830 3245 3338
{305 1712 3414 3397 1596 0BT 3164 1642 32T 3257

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela V.37 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - VALE3

293 2921

Wom 1482 -2 065 2938
0w 1805 3001 2984
Em | 1599 3188 39T
1m 1616 -3 222 -305
s 1eM -8 3300

73,003 -2 986

138 31z
Wm | 1646 3783 3268
Em | 1690 -3.370 -3383
im | 117 3424 3407
W | 1735 3457 3444
"ﬁ“ Ao 0
Bim 1515 3090 -3003
Wm | 1536 3062 M5
am | 163 3252 223
&m 1633 3356 137
1m i.708 -3 406 -3.3850
il 1731 3462 3435

LATT -2 844 2527
2 54T - -2.929
3005 -2 98
<305 18T
-3251 -3
3T 32

3088 -3.071
3199 3@
3295 3778
3361 344
2412 33%
3453 3436

1.653
1685
3]
173z

3054 3037
3% a2
EE e
'Ii'liﬁ -3401 3384
1.731 3452 -3.435

2997 2975

2938 -2 971
2055 2058
3001 .2 584
-3 188 3171
322 AME
218 2200

21035 2918
3307 3185
331 3%
3372 43385
3405 -3.952
3409 3432

1,680
1Es
110
LT30

285 302
3066 -3 49
320 -3
3366 343
-3.389 -3.382
- A4R -343

1427
1538
1622
1688
1705
1729

1667 -3.124 31407
0 m 1653 <3108 -30%
Om 1633 3257 3D
Em 1683 1367 -3.340
1m 1706 -1400: -3 ME
s 173 -340) -3 436

1310
: 1612 3213 3 1%
Om 1687 3364 3347
Em 1737 -3463 445
im 1781 1551 343
y

FONTE: Elaborado pelo autor

'.'_:-.H]g m C

3145 3128
A4 -3am
3240 3233
1369 -3 352

3407 300
439 ez

L2702 2 605
3474 3167
-1.365 -3 348
-3455 3438
1573 350
1591 3578

3131 31
3136 3118
A4 3397
-3.371 -3.354
3408 3907
-3.435 3418

1673
a7
163
1707
1723

-2.800 -2 TRI
1627 3243 3228
1707 3405 3308
1.742 -3473 -3 456
1774 1531 -3 520
1804 -3507 -3 580

Tabela V.38 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - VALE3

1513

60 m <2905 -2 838
Adm 14932976 -2.959
0m 1655 3301 -3284
Em 1R5T -3303 -3366
im 1737 -3.465 3408
s 1757 3501 -3466
fh" : S -
& m -1042 3035
0 m 5 -3.219 -3 202
10 m -3340 3323
B m <3430 3413
im 31617 340
s -3 E4D -NETY
Y

hq 4

B m ur& d[m
om  1EM PR 3300
Wm 1687 -1323 3306
5m 1716 -3422 -3408
im 1763 -3496 -247%
Ws  LTTS-1535 3529

-3.088 -3.071
3199 3182
3295 3278
=3 361 -3 344
3412 338
3453 -3 4%

1601
15832
1674
1685
1706

3107 3090
(3108 3091
-3 190 X AT
3230 33N
3264 3247
-32T8 3.2

2982 2975
3084 3037
219 3202
<3363 -3 346
S34m 338
1731 3462 3438

-3.04E -3.029
3269 -3.252
46D 3457
353 3519
3586 3569
361 3597

293 2 918
3202 -3185
B Tich b Bl T
3372 3385
3409 3392
348 34T

-I‘S-I!i -2 B8
-3 066 -3 049
EFTIER
3366 3349
-31.399 -3 352
1]'2! 3448 -3 431

3157 340

1.584
30 m 1,685 -1.242 3225
Om 16753340 332
Sm 1718 3427 3490
m 1755 -3.500 -3 4B
Bs 1776 -3541 35M

-3 145 -3.128
3118 <311
340 A
23368 3382
2407 3390
3438 1472

1290 -2 570 -2.654
1850 3309 3292
1762 3514 3497
1781 3552 3535
1808 -3.606 -3 569
1820 3635 3618

373 2715 2718

Bl m

nm 1.680 -3151 -3 134
1nom 1.762 -1494 3476
Em 1771 +1531 351
1m 1812 3614 -3 557
s 1827 1644 -3E2T
m.

rscoy 1736 3463 3446
rscoy 1781 -3 853 D538
raqooy 1700 <1389 3372

reemsicow 1688 -3 367 -3 350

FONTE: Elaborado pelo autor

477
1768
1 B34
1.855
1870

B45 53
-3.526 -3.509
3E7T 36
3700 3683
AT 3T

1332 -2655 2639
1006 -3.602 -3 5685
1849 .3 689 3671
1861 1713 35S
1972 a7l 3718
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Tabela V.39 - Resultados das estimag¢des do modelo HARRYV - Dados Brutos - VIVT4

1730

13T 2 E6 2658

3088 -3.011

308 3277

3 3907 164

3076 -3.050
(-3.063 3248
37133 3316

1,636
1672
17

AT

3438 3472

-3.048 -3.031
318 3002
3195 3178
37039 37
-3ad@ 343

1528
1515
1502
LGS
1724

3065 -3068

L3400 3383
BT

A3 34T

3448 343

30022984 1

303 3 m4
3076 -3058
-3 268 -3.251
1302 -3 285
-3aTh 3252

1638
1658
1640

43215 3202
3143 318
3240 3223
b=t
-330d: 5377
-3 406 -3 389

1615

-3.287 -3.270

3267 -3.280
-3.305: -3.288
I M2 33
341z 33
3407 3390

-3085
320
-3.400
-1

A, m
-2432 -E-I‘IE
-3.288 3271
446 3429
3575 -3558
3503 3486

1630 -1 617
2 366 .2 350
-3:297 3280
2318 3302
-1 584 3 ERT
S350 3404

1.188
1.653
1,664
1757
116D

Ascoy
niscoy

gy

themalcoy | 1617 3234 3207

15486
1681 2951 31
1602 319 3177
1650 -3.2%0 3373
1716 -3423 -3.408

1719 3437 3410

-31.157 -3180
-3.2%7 -3.380
-3413 3,386
23475 3458
3670 -3 653
ATE 3638

im
1741

[ 1840
1 862

932 -1.853 -1.630
968 1825 1911
1890 <3370 -3.353

FONTE: Elaborado pelo autor

3062 -3.065 1672 3335 3318 1185

1618 3276 3208
1E20 3229 3712
1658 3302 3285
1704 3384 3081
1701 3382 3374

1612 3214 3136
1656 -3302 -3.285
1732 3454 3437
1741 3472 3488
1EIS L3 G5% -3 B42
1E46 -3 GAT N EEE

T

<1358 .7 304
-2 950 -2033
1254 -3 238
1378 -3 361
3565 .3 548
2502 3485

1450
1.632
1654
1788
1758

A 450 -1 445
-2.386 23711
3403 3477
5 3618
F7M
-3 Ter

115
1.752
1822 .3
1504

1897 3

Tabela V.40 - Resultados das estima¢des do modelo HARRYV - Dados Tratados - VIVT4

10 m

(1T

128

{1,704

1531 -3IH-'|" '.NIHI

1683
1132
1 Ted
1785

ERL-RERE
-3465 -3.438

3560 3,543

<1 417 -1.405
3048 3032
3583 -3 558
3869 3852
3630 3613
-3 616 -1 690

1747
1,780
1820
1813

2197 2780
2407 3390
3561 354
2518 3502
1825 3640 -3 623
1827 3645 -3 620

1403
1.709
1.785

|35 380

AW 3531

'Illﬂl -EBH -EW
ﬁﬁl 3313 2896 1
1686 -3382 3385
1707 3404 3387
1718 3435 3400

1707 3403 3386

1647 3287 3270
1639 3267 -3.260
LE- -EEﬁ 1788
1EH a2 -3.325
1711 3412 1395
1.708 -3 407 -3300

1614 -:m 3202
1576 3143 3126
1625 340 3223
16153221 -3.204
1702 33 13T
1708 3406 -1 789

m TM&-‘IW
158 2368 -2 293
15:5 3.080 1083
1,785 3560 -1 544
1863 3T 3698
1839

Baz
12281
16519
1728
182
1757

-E-I:E -2 416
a2 A
3445 3420
35 388
3,503 -3 486

1630 1617
2365 2350
3297 3280
3318 3302
3584 3567
251 44

820

1.188
1653
1664
1.797
1.760

ET

Azemy

miscoy

rkamaicoy 1714 3418 3401

1217 2426 2408
1740 3470 3453
1787 3564 36T
1780 | -3 560 -3533
1812 3613 359

(1EM AETT 31BN

748 1486 1473
15678 -3 M6 -3 18

CLEND -3610 -3593
1EM 3638 362

185 3703 3686
1856 -3703 -1636

5% -1.M9 4137
582 -1.174 -1.182
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FONTE: Elaborado pelo autor
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ANEXO VI - RESULTADOS DOS MODELOS HEAVY - PARA AS 20 MAIORES DO
IBOVESPA

Tabela VI.1 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - ABEV3

DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS
RCOT omega | alfa beta  |omegaiR} | alfaiRl | betaiR} | Loglik |omega | alfa beta |omega(R} | alfaiR) | betaiR} | LogLik
60 minutos | 00000 | 03125 | 0.0522 | 10000 | 00527 08535 | -6.273 | 00000 [ 08749 | 07351 10000 | 00250 | 09284 [ -1.593
30 minutos | 0,0000 | 00028 |-0,0133| 10000 | 00123 | 0,7498 [-117.276| 00000 | 0,8894 |0.7726 | 10000 |0,0231 | 09150 | -11.722
10 minutos | 00000 | 06772 |-0,1909| 10000 (-0.0107) 0.6338 | -12.826 | 00000 [ 09125 | 0.5164 | 10000 | 00026 | 09246 | -22.114
5 minutos 00000 | 0.7436 |-0,1028( 10000 (-0.0475) 06322 | -3.798 [0,0000)|0.9150| 08106 ( 10000 |-0,0025| 09251 | -1.457
1 minuto 0,0000 | 0.9472 |-0,2159( 10000 (-0.2878|-0.064%| -20.528 | 0,0000 | 0.8939 | 0,7825( 10000 |-0,0117| 09207 | -1.562
30 serpndos | 00000 | 0.8199 |-0,0261| 10000 |-03741| 05166 | -2.330 | 00000 | 08767 (07277 10000 ([-0,0085| 02060 -1420
MEDRV omega | ajfa beta  |omega(R) | alfaiR} | beta(R) | Loglik | omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR) | beta(R) | LogLik
60 minutos | 00000 | 0.8613 | 0.0001 | 10000 [-00312) 06125 | -9.902 | 00000 [ 09068 | 08095 | 10000 | 00008 | 09188 | -26.193
30 minutos | 0.0000 | 0.2532 [-0,0583| 10000 | 00542 | 07741 | -7.974 0000009217 | 08472 | 10000 |-00003| 09389 | -10.733
10 minutos | 00000 | 08811 |-0,0981| 10000 [-00366) 03982 | 4332 | 00000 (09204 | 08488 | 10000 |-00032) 09420 [ -21.613
3 minutos 00000 | 0.8526 |-0,1334| 10000 (-0.0226) 0.5835 | -4.074 [0,0000|05163 | 08288 10000 |-0,0045| 09346 | -5.262
1 minuto O 0000 | 08383 |-0.2186| 10000 [(-00711) 0.5967 | -5.283 | 00000 [ 08B0B4 | 07616 10000 |-00124) 09112 [ -12314
30 serundos | 00000 | 06720 [-0,1972] 1000 |-02774] 03241 | -3.141 [00000| 09707 | 08705 10000 |-00100| 09565 | -1.068
MINRF omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR) | betatR) | Loglik | omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR) | beta(R) | LogLik
60 minutos | 00000 | 08675 | 03618 | 10000 [-00062) 07558 | -1.52 00000 | 09036 | 08066 ( 10000 | 00081 | 09193 | -10.582
30 minutos | 0,0000 | 0,1140 [-0.0610| 10000 | 01245 06352 | 46259 | 00000 | 0,9248 | 0.83477 | 10000 | 00010 | 09388 | -1.530
10 minutos | 0,0000 | 0.8807 [-0.1310| 10000 |-0,0245| 0,53842 | 45730 | 00000 | 0,9215 | 0.8448 | 10000 |-0.0043| 09411 | -2.770
5 minutos O 000 | 1.1085 |-0,1118| 10000 [ 00158 | 0.8168 | -3.586 | 00000 [ 09165 | 0.8203 | 10000 |-00055)| 09352 [ -3.160
1 minuto 00000 | 0.8517 |-0,1924( 10000 (-0.0808| 05850 | -3.167 [0.0000)|0.9005|0,7622( 10000 |-0,0134| 09120 | -1.911
30 serundos | 0.0000 | 09545 |-0,2637| 10000 |-04873|-0,0987| -11.881 | Q0000 | 05709 [ 0.83703 | 10000 [-0,0101| 09567 -1.067
RBPCOV omega | alfa beta  |omegaiR) | alfa(R) | betaiR) | LogLik |omega | ajfa beta |omega(R) | alfaiR) | betaiR) | LogLik
60 minutos | 00000 | 09101 | 00040 | 10000 [-00138) 06418 | -3.485 | 00000 (0982008165 10000 |-00023| 09672 [ -1.073
30 minutos | 00000 | 0.0708 |-0,0427| 10000 | 03404 | 09000 | -17.729 | 00000 | 09204 | 08443 | 10000 |0,0102 | 09327 | -3.210
10 minutos | 00000 | 1.1036 [-0,1433| 10000 | 00583 | 08645 | -3.181 |0.0000| 0921608473 10000 |-00027| 09413 | 40243
5 minutos 00000 1.1127 |-0,1301( 10000 (00128 ) (.8162 | -3.662 |0,0000)|0.9830|05222( 10000 |-0,0098| 09743 | -1.067
1 minuto 00000 | 0.8551 |-0,2087( 10000 ([-0.0705) 05955 | -53.322 [0.0000| 09075 |0.7975( 10000 |-0,0157| 09284 | -3.449
30 serpndos | 00000 | 07518 |-0,1583| 10000 |-0,0673| 06142 | -3.113 | 00000 | 0.8932 [0,7868 | 10000 ([-0,0182)0,9253 | -6.822
ROWCOV omega | alfa bata  |omega(R} | alfaiR} | betaiR} | Loglik |omega | alfa beta |omega(R} | alfaiR) | betaiR} | LogLik
60 minutos | 0,0000 |-0.0001 |-0,0030| 10000 |-00643| 06263 [-167.853| 00000 | 0,9157 | 0.8314 | 10000 |-00029| 09332 | -14 600
30 minutos | 00000 | 0.8652 |-0,0336| 10000 |-00373| 06016 | -3.192 |0.0000|0.9255 |0, 8548 | 10000 |0,0030 09412 | -2.028
10 minutos | 00000 | 1.0674 | 0.3562 | 10000 |-0,0233| 07646 | -1.500 | 00000 (05231 | 08538 10000 |-0,0031| 03443 | -3.534
5 minutos 00000 | 0.8319 |-0.1040( 10000 (-0.0439) 05940 | -4.949 [0,0000)|05222 |0.8379( 10000 |-0,0059| 09350 | -1.496
1 minuto 00000 | 08105 |-0,0066| 10000 (-00282) 0.8111 | -19.618 | 0.0000 [ 0 8963 | 0.7688 | 10000 |-0,0169) 09167 [498.130
30 serundos | 00000 | 00076 [ 04718 | 10000 |-0.0250| 08096 | -1.344 (00000 | 09708 |08717( 10000 |-00136| 09381 | -1.069
omega | ajfa beta  |omega(R) | alfaiR) | betaR) | Loglik | omega | alfa beta |omega(R) | alfafR) | beta(R) | LogLik
RTSCOV 00000 | 08776 |-0,1422| 10000 [-00386) 0.5701 | 4.728 | 0000009237 | 08508 | 10000 |-00015| 09404 [ -7.175
RRTSCOV 00000 | 01740 | 00193 | 10000 [-0.0368) 05745 | -12.29] | 00000 [ 09342 | 08700 | 10000 |-00052) 09517 [ -1.640
RAPGCOV | 00000 | 1.0963 |-0,1919 10000 | 00564 | 08677 | -3.691 | 00000 (09046 | 07862 | 10000 | 00014 | 09120 [ 5377
REERNELCOV | 00000 | 07095 [-0.3689) 10000 |-00802| 08295 | -3.171 |00000| 07593 |-03031| 10000 |-00302| 08077 | -3.014

FONTE: Elaborado pelo autor
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DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS

RCOV amesa | alfa bera |omega(R) | alfa(R) | beraiRl | Loglik |omesa | alfa beta |omegaiR) | alfaiR) | bera(R) | LogLik
60 minutos 00000 | 07117 | 0.2874 | 10000 | 0,1574( 07266 | -1.122 | 00000 | 0.6993 | 03004 | 10000 | 0,0173 | 0,7656 | -1.176
30 minutos 0,0000 | 1,0293 |-0,0385( 1.0000 |-0.0572| 0,8259 | -2.486 |0,0000|0,8960|0,1037| 10000 [-0,0731|1,0017 ) -1.622
10 minutos 0,0000 | 0,1614 |-0.7248( 1.0000 | 00051 | 0,9813 | -13.580 | 00000 | 10627 |-0,186%) 10000 [ 0.1561 | 0,6419 | -7.186
3 minutos 0,0000 | 0,2497 |-0.4346( 1.0000 | 00617 | 04980 | -26.987 [ 00000 | 0,7328 | 0.2666 | 10000 [ 00782 | 0,7519 | -1.460
1 minuto 0,0000 | 0,1935 |-0.5459( 1.0000 | 00020 0,503% | -1.575 [00000|1,1977 |-0,1986| 10000 01429 | 04794 | -1487
30 sezundos 0.0000 | 0.2213 |-0,9192] 10000 | 0,1374| 0.8328 | -12.025 1] 1,354 |-0.379 1 00800 | 0.4504 | -5.500
MEDRF omeega | alfa bata |omega(R) | alfaiR} | beraiR) | Loglik |omega | alfa beta |omegalRl | alfaiR) | bera(R) | LogLik
60 minutos 0.0000 | 0.9645 | 00351 | 1,0000 | 0,0063 | 0.7902 | -1.360 | 0.0000 | 02802 |-0.3515| 10000 | 04411 | 0.6055 | -38.052
30 minutos 00000 | 0.5100 |-0,2607] 1,0000 | 0,1888 [ 04866 | -1.365 | 0.0000 | 0.4780 |-0.2403| 10000 | 0,1241 | 06776 | -1.973
10 minutos 0,0000 | 1,1992 |-0,2308 1.0000 | 0,2114| 0,6085 | -12.602 | 00000 | 11484 |-0.1522| 10000 [-0,1246| 0,7627 | -6.112
3 minutos 0,0000 | 1,2380 |-0.2384( 1.0000 |-0,0380| 04835 | -2.031 |00000|1,0627|-0,062 L0000 | 01538 [ 06428 | -2.20
1 minuto 0,0000 | 0,9297 |-0.3826( 1.0000 | 0,0163 | 04564 | -60.243 | 0,0000 | 13547 10000 | 03244 | 04730 | -2.448
30 sezundos 0,0000 | 06451 |-0.4386 1.0000 | 0,1784 | 06491 | -5.018 [0.0000 22323 |-0, 10000 | 03342 | 0,6937 | -5.638
MINRF omega | alfa beta |omegaiR) | alfarR} | beraiR} | Loglik |omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR} | beraiR) | Loglik
60 minutos 0.0000 | 0.6481 |-0,0500] 1,0000 | 0,2813 [ 0.8181 | -28.251 | 0.0000 | 0.4785 |-0.0676( 10000 | 02184 | 07779 | -1.335
30 minutos 0.0000 | 0.4940 |-0,1696] 10000 | 0,1299 | 0.5108 | -24.386 | 0.0000 | 06672 | 0,332 10000 | 00683 | 08288 [ -1.615
10 minutos 0,0000 | 0,8817 |-0.2544| 1.0000 | 0.1743 | 0,5836 | 4.82 00000 | 0.9241 | 0.0752| 1.0000 |-0.1098) 07954 | -2.233
3 minutos 0,0000 | 1,1975 |-0,1978( 1.0000 | 0.0940| 0,5473 | -1.622 |0,0000|0,8702 |-0.3330) 10000 [0,1279 | 0,5418 | -6.406
1 minuto 0,0000 | 0,7260 |-0.3790 1.0000 | 0,0210| 04709 | -2.439 |(Q.0000 (12914 |-0,3139] 10000 | 0,2001 | 0,7365 | -20.061
30 s=gundos 0,0000 | 05435 |-0.4793( 1.0000 | 0,1679 | 0,6528 | -42.495 [ 00000 | 1,5761 |-0,3481| 10000 [0.2161 | 0,6949 | -1.880
REPCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR) | betaiR} | Loglik |omesa | alfa beta |omegaiR} | alfaiR) | beta(R} | LogLik
60 minutos 0.0000 | 04675 |-0,1466] 1,0000 |[-0.0227( 04500 | -33.905 | 0.0000 | 01240 |-0,7462| 10000 | 00,2125 | 0.2617 | -24.408
30 minutos 0.0000 | 1.1828 |-0,0600] 10000 | 01902 0.5921 | -3.009 | 00000 | 06870 0,312 10000 | 00580 [ 0,5190 [ -1.654
10 minutos 0.0000 | 1.2025 |-0,1733] 1,0000 | 0,2085 [ 0.6462 | -22.794 | 00000 | 11158 |-0,1164| 10000 | 0,1533 | 06113 | -3.632
3 minutos 0,0000 | 0,7089 |-0.4131| 1.0000 |-0.0686| 04262 | -10.249 | 0,0000 [ 0,9109 |-0,3033| 10000 | 0,1707 | 0,5796 | -67.847
1 minuto 0,0000 | 0,6520 |-0.3043( 1.0000 | 0,0083 | 04871 | -3.050 |0Q,0000|0,8817|0,1174| 10000 | 00988 | 0,622 -1.412
30 s=gundos 0,0000 | 0,8896 |-0.2098( 1.0000 | 0,2001 | 06458 | -20.945 | 0.0000 | 1,3073 |-0,4176| 10000 | 0,2158 | 0,6365 |-105.238
ROWCOV omega | alfa bata |omega(R) | alfa(R) | betaiR) | Loglik |omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR) |betaiR) | Loglik
60 minutos 00000 | 0.7603 | 0.2394 | 1,0000 | 0,0508 [ 0,739% | -2.176 | 0.0000 | 0.5520 |-0,1362| 10000 | 0,2560 | 04825 | -2.850
30 minutos 0.0000 | 07127 | 0.2864 | 1,0000 [-0.0331( 0,7101 | -1.325 | 00000 |0.5392 |-0,1352| 10000 [ 0,0663 | 0,6360 | -1.235
10 minutos 0.0000 | 0.8711 | 0,1283 | 1,0000 | 0,1012( 0,7185 | -1.602 | 0.0000 | 0.7360 | 0.2632 | 10000 | 00216 | 0,7523 | -1.957
3 minutos 0,0000 | 1,6002 |-0.2031( 1.,0000 | 0.1197| 04068 | -2.885 [0Q0000|1,1139|-0,1143) 10000 [ 00879 | 0,6430 | -2.334
1 minuto 0,0000 | 1,2582 |-0.2940( 1.0000 | 01752 | 0,6202 |-102.450( 00000 | 1,2071 |-0,2073| 10000 |0.1649 | 04725 | -1.631
30 s=gundos 0,0000 | 0,9085 | 0,0913 | 1.0000 | 0,0930| 0,7215 | -1.638 |(Q,0000|1,8762 |-0,3278| 10000 | 0,2500 | 0,7204 | 40230
omega | alfa bata  |omega(R) | alfaiR} | betayR} | Loglik |omega | alfa beta |omega(R) | alfaiR} |betaiR) | Loglik

RTSCOV {0 0283 | 0,85 1 40,132 | 0,1963 [ -3.941 0 0,9243 | -0.386 1 0.34592 | 04302 [ -2.156
RRTSCOT 0 0,7983 [ 0,2012 1 00736 | 0,73 -1.626 0 0,7004 | -0.767 1 04457 | 0,2458 | -5.260
RAVGCOV 0 1,36 | -0.439 1 02142 ] 04573 | 4411 0 12263 | -0,22 1 -0.028 | 0,7749 [ -3.352
REERNELCGV 0 0,8361 | -0.333 1 0.0376 | 0,722 -2.141 0 0,9713 | -0.544 1 0,1279 | 0,7051 | -8.274

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela VI.3 - Resultados das estimag¢des do modelo HEAVY - BBSA3

DADGS BRUTOS DADOS TRATADNOS
Rogr cwmgpa | affr | bero |omegaiRi | affarR) | bedorR) | Toalik | omge | ol | bwvo | oisemen'®) | alfrR) | beteyRi | Loalik |
G0 menstos | 0,0000 | 00527 | ooavs [ 10000 | osids | opsos | 1260 [opo00 | ogdes [osss | poooe | oo | ooses | iim
30 mumytos 00000 | LOXW | 00068 | L0000 | 00095 | DESI4 | LT3 | O00DOD | LONSE | -D0166 100 00128 | 08351 | 4183
minutes | 0.0000 | 11019 | 00919 | (0000 | 00783 | 0B854 | IR0 | 00000 | 002G | ORd4T4 | LO00OO | OBES1 [ 05428 | -1T781
3} mumabos 00000 | 09337 | 00462 | £0000 | 01304 | 05481 | LN | 00000 | 0.0690 | 09300 | L0000 | 9TRSD | 02497 | -L740
1 mimsto 00000 | 11712 [piros | poooo | 03636 | 0.79ER | #9439 00000 | 00843 | 09rtT | poooo | o7ies | 03332 [ 1600
0 segundos | B0000 | 10432 | 00440 [ L0000 | 03432 | DBADS | -1Od0 i) G0dl | 0R3F ! QFIeS | g Fedd | -LadT
MEDRYF caniEa | alir beta | omegaiR) | effarRs | befarR) | Loglik | owego | aelf bufr | omegerR) | altyRi | betayR | Leglik |
S0 mmusbos | 00000 | 00705 | 09297 | 10000 | 64677 | 00063 | 1390 | 00000 | 00000 | 09284 | 50000 | L1107 | 00833 | -13%7
Iomensos | 00000 | 040002 | no3ss | 10000 | og335 | oode0 | 1m0 | ooo00 | oosis | oouss | poooe | oEmiT | 02077 | -183s
0menutos | 00000 | Q9853 | -O00ET ) L0000 | 04848 | 0335 | 143 | 00000 ) 0064t | 05056 | 10000 | OEFE0 | D515 | -1.808
* mimialog 00000 | 1o%67 | 08833 [ L0000 | L0740 [ 01043 | 22978 | 00000 | 00845 | 09355 ) 10000 | 08034 | 02451 | LYY
1 mimuto 00000 | 00861 | 09380 | 10000 | ooodn | 00763 | 1420 | 00000 | o0ess | oemaa | o000 | o72ea | 6asa | ATiE
30 segundos. | 0,0000 | 00593 | 09408 L0000 | 05790 | 02644 | -14201 | 00000 | 00653 | D9IME [ R ] 0.7 | 03539 | -L&7
| AR omegy | iy | bera | omageri®) | olfaiR) | berorRs | Loglik | omige | ol bt | emegai R | alenRi | ety | Loglik |
60 mimstos | 0,0000 | 00504 | 0,9506 | L0000 | 06004 | 00007 | 13RO | 00000 | 00036 | 09441 | 10000 | 06R3] | 0500 | L1410
| 30 mumistas 00000 | 006E3 | DO3FLT 1000 | BREDT | 05706 | -1439 | 00000 | 00231 | D916 .00 0399 | 0421 | 15K
0 mimatos | 00000 | 00585 | 09215 | 10000 | 8500 | 00019 | -1.500 | 00000 | 00685 | 09306 | 00000 | OREEX | 01993 | 1775
I mmsas 00000 | L1437 | 00438 | 10000 | 09184 | D4870 | -1.908 | 00000 | Q0439 | 00343 | L0000 | OTHE | 05343 | 14670
| I mmato 00000 | 00587 | 05404 | boone | 09387 | 03123 | 1432 | 00000 | 030 | 05330 | Lomo | 073 | 03373 | 1637
| 30 -] 00000 | 00592 | 03409 1,0 L0ans | 00421 | 1409 | 000D | ORERD | OBEET 1,00 06858 | 0332% | 1470
REPCOV emega | alffr | bero (omagedRi | alforR) | betarR) | Loglik | omge | alfs bt | omegerR) | ol R | berarRi | Loglik |
S0 munutes | 00000 | 00%B5 | 09414 | 10000 | 03482 | 00110 | 1399 | 00000 | 00816 | 0908F | LOGO0 | O3SER | 01084 | 144l
30 mimstos 00000 | 0058 | D21 LM | 06836 | 00661 | -1.445 | D000 | 00651 | Q9108 10000 09535 | 03980 | LT
10 mimgtos 00000 | 08398 | 00570 | L0000 | 06433 | QU5ES | -14F7 | 000D | 00480 | Q9319 100 0ERSR | 02024 | 1784
¥ mimutos 00000 | L1030 | 04760 | L0000 | 03045 [ 03304 [ -AS40 [ 00000 | 0060 | 0941 | L0000 | QRN | 0N | 168D
1 munsto 00000 | 00559 | 09341 | L0000 | 11006 | 03336 | 1448 | 00000 | 00443 | 0518t | noood | 07774 | 03183 | -1.661 |
30 3 00000 | 00550 | DOLLD L0000 L0488 | 01573 | -LAE | 00000 | 00057 | 09035 1.0000 0,780 [ 03637 | -1.286
ROFCOV | owege | allr | bero |omepaiRi | alfsc B | betaf R | Loglik | omege | alfs | bets | omagey R | alfar Ry | beray Ry | Loglik |
S0 mamtos | 0,0000 | 07507 | 02403 | L0000 | 05444 | 00820 | 2933 | 00000 | 00416 | 05581 | LO0G00 | 07023 | 00707 | 13511
Iomenstes | 00000 | 07512 | n24ss | 10000 | 00367 | nsiae | .08 | noooo | oosse | 09515 | soooo | oszss | nsomo | 1781
10 mimstos - | 00000 | 00971 | ngo2o | o000 | omiss | oaeos [ -15s1 | 00000 | 0075 [oszst | poooe | o7ee7 | 03357 | -19a
§ mmugtos 00000 | 00643 | 00557 | LOGOO | GAS44 | 00045 | -1.5E4 | 0000 | O0d%E | DBG04 | 10000 | Q7RIS | 05048 | -1.743
| 1 mimusto 00000 | 00654 | 095466 | 10000 | 06471 | 00163 | 1 %06 | 00000 | 00674 | 09337 | 10000 | O6EET | 05700 | 1643
| 30segundos | 00000 | 00880 | 09320 | 10000 | pooss | 00714 | -1s0 | 00000 | o06ex | 0szae | po0o0 | osss | 04352 | -Lsw
l cawea | alir berg g R | alfarRi | besar Ry | Loplik | omegs | aifs L) e R | ol Ry | besay Ry | Loplee
ATsCaY 0,0000 | 00883 | 00417 | 10000 | 03448 | 00008 | 1485 | 00000 | 00845 | 09137 | 10000 | QTR | 03857 | -1.457
gerscor | o0000 | op80s | ogses | roooo | 13333 | oa%07 | -1%se | opooo | ooses | 09133 | poooo | o7rol | osne: [ -ids3
RAFGCOF 00000 | LI79S | DO7R4 LODOG | 04406 | O4B0F | 123 | DODDD | OUO&EY | DSINE 10000 09350 | 02883 | -L657
i RAERNELCOD | 00000 | 12418 [ 05877 | L0000 | 03424 | D603 | 24395 | 00000 | 00042 | G038 | D000 | 10048 | 00066 | -1417

FONTE: Elaborado pelo autor
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DADOS BRUTOS DADDS TRATADOS
ROOV omega | aliz b fomagarRi | alfn®i | bR | Loglik | omeps | alia buin | omegarRy | alforRi | bedai R | Loglik |
Siminuios | 00800 | 080422 | GRINS | LOODD ) 00T | L0007 | -LOUD § 00000 | 00458 | 08335 | L0000 | GTRE] | 03313 | -1455
Miminutos | 00000 | 03808 | ogisi | 10000 | oonen | poond | iooo |oooo0 | 005 | oesT | noo00 [ asa7r | oeis | 1972
10 minatos | 00000 | 000033 | ngess | so0o0 | o357 | osnms | 1370 | op000 |ooseo | ogsos | iooee | ores | ogoe7 | -ms17
3 minmios 00000 | 476 [ B3TIT [ 10000 [ 01804 | 047G | -1 069 | 00000 | 02117 | 08050 | LO0O0G | G590 | 0007 | -1.268
1 mminuito 00000 | 11700 | 04307 | 10000 | 03020 | 0TI | 101D | 00000 | D048 | 09030 | 10000 | 10540 03043 | 1650
Msenmdos | 00000 | 13238 | OFT0E 10000 03075 | 03807 | -LI32 7] Q0437 | 0D BF5F I 09959 | 0205 | -J829
MEDRT | omegar | offe | bein [omegarRi | abte®s | bevsi8) | Loglik [omepe | alls | beks gy R | oifm Ry | besayRi | Logli |
Ol mowaros | 00000 | 00408 | 08960 | 10000 | 02513 | 04079 | -1599 | 00000 | DDFEY | 00%d0 | 10000 | 01873 | 07431 | -1.287
30 munutos | 000000 | 0,7843 [ ogsst | 10000 | o7 | 77 | -nose | opo00 | oorar [ osdas | nooeo | ovest | opote | -1ie
10 mntos 00000 | 24720 | RATA2 1,0000 03707 | 0538 | -LI76 | 00000 | 00511 | G979 (R 09613 | 8279 | 2161
5 minmios 00000 | 19075 | 02035 | 10000 | 05704 | D640 | -L034 | 00000 | 00788 | 0150 | 10000 | 06935 | 00680 | -2.006
1 minuto 00000 | 18283 | GRodd | 1000 | 04806 | 03300 | -LIAL | 00000 | 00331 | 08440 | 10000 | 04338 | 00928 | 2019
30 seqmdos | 00000 | 09778 | 05060 10000 | 03933 | 03383 | 2007 00000 | 0631 | osasd | 100od | 87010 | 02043 | 1968
LIOVRF omepa | affn | bein fomepaiR) | alin R | bereyB) | Loglik jomaps | alfs | deia R | alfay Ry | besay R | Loglrk
Wminutos | 00000 | 00062 | B9630 | 10000 [ 04707 | Qo0el | -i34) | 00000 | 04833 | 00703 | 10000 | GMedd | 07752 | 11305
Sminutos | 00000 | 68435 | 08854 | 10000 | 01777 | 07361 | -00d0 | 00000 (00087 | 50678 | 00000 | 03073 | 03766 | 1437
10 minuios 00000 | 24845 | D583 1,000 03077 | 85810 | -L169 | 00000 | 01364 | 084603 1, 000G 0500y | 01058 | -L575
5 mmnuios 00000 | 25093 | 92334 | 10000 | 02006 | GSITE | 0054 | 00000 | 0026 | 07453 | 10000 | ORN44 | 00067 | 0405
1 mmmt o 00000 | E7117 | 02058 | 10000 | o464l | 0438 | -mad | 00000 | o0aTd [ G6320 | 10000 | 09083 | 00527 | .20%
Msemmdos | 40000 [ 00960 | 03122 | 10000 | 05133 | oodis | 22430 ] ooooa | 00608 | 05381 | 10000 7173 | 01557 | o8
RRPCOV omega | oz beip  [omepaiRi | olffyRi | bean R | Loglik | amepe | alis L g R | alfefRi | betafRE | Laglik |
Gl monutos | 00000 | 06703 | BETI4 | 100D0 | 00527 | OfEdd | -109¢ | 00000 | 00577 | oR4LF | 10000 | 08137 | 05343 | -1418
Sminuros | 00000 | 0,336 | 08373 | L0000 | 02250 | oeses | -1.0sz | oo | 00913 | os0a3 | Eooot | odiod | 02911 | -2.60
10 menatos 00000 | 18862 | 02438 1,0000 03117 | 85892 | -LI28 | 00000 | D.0667 | 08327 10000 83741 | 08303 | 2237
3 minuios Q0000 | 20746 | 03048 | 10000 | 05272 | G3TOE | -00dT | O0000 | 00635 | 05GdE | 10000 | GEXT | 00510 | 1106
1 mmnute 00000 | 20980 | 030 | LoO00 | 04041 | 03408 | -1138 | 00000 | 00347 X Lo000 | 0553 | 00098 | -2.062 |
30 semondns | Q0000 | 00419 | Do0SL 100 05491 | 0379) | 3373 | 00000 | 00443 | 0E350 1, DO Q471 | o0o9e | 2041
ROWCOT  |omeps | affn | bewn |owegor®s | alfin®i | beioR) | Leglik g | alfs | betw | cwegavR) | abbrRi | benaife | Loglrk |
Wminutos | 00000 | 00417 | 05207 | 10000 [ 02755 | 0.785% | 2098 [ 00000 | 14186 (00602 | 10000 | 03380 | 07362 |-200.507
Mmumutos | 00000 | 00040 | BFEST | 10000 | 03207 | 01968 | 1733 | 00000 | 00740 | 09233 | L0000 | 03083 | 08538 | 1746
190 minuios 00000 | 12931 | 02343 10000 D2EBD | O7T3M | 1373 | 00000 | 00731 | 05258 L0000 0E761 | 00810 | -2.3£0
3 mnwios 00000 | 09371 |-D3T65) 10000 | O048E | 04300 | -1354 | 00000 | 0,1054 | 08955 | LO000G | O.TER | 00435 | 2165
1 mnute 00000 | 53841 | 0284 | 10000 | O4P30 ] Q4NET | 1397 | 00000 | 00568 | 0568 | L0000 | 03718 | 0110 | 2100
30 semmdos | 00000 | 12088 | 03479 10000 | 09123 | ooosn | 3o | ooooo | opdsr | ossan | 10000 | osTi | ogess | 2om
omega | ol betn | omegar R | alfnR) | detf B | Loglik | omegr | affe ety | cmegarRi | alfafRi | betaf By | Loglek |
RISCOF 00000 | 08517 | GI8E3 | 10000 | G0S | 67054 | -7V | 00000 | OA8EE [ 00970 | i0000 | -D0I08 | L0i%0 | -3
__ERTSCOY | 00000 (07460 | 05705 | 10000 | 03377 | 09934 | 628 | 00000 | 03007 | oeved | L0000 | 00699 | 09516 | 34
RAPGCOV Q0000 | 90358 | oyIes 10000 L0932 | 05021 | 4379 | D00 | 01420 | BE25D 10000 Loded | 00936 | -1.415
REERNELCOW | 00000 | 02737 | 05608 | 10000 | 04004 ) 04874 | 1533 | 00000 | 35938 | 01608 | D0000 | 04383 | 05887 | 1162
FONTE: Elaborado pelo autor
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DADDS BRUTOS DADDS TRATADOS
RCOF omaga | alfs bera  |omegaiR) | alfarRi | betav®R) | Loglik | amepa | alis Bany garRy | alfarRi | beraiRi | Logltk
S0mmnstos | 00000 00280 | 08020 | L0000 | 00108 | L0003 | 1220 | 00000 | 00344 ) (8072 | LOGOO0 | -DOrds | L0007 | 1237
3 mumsox 00000 | 00560 | 0.94LD LOGOO | 00593 | 09985 | 1268 | GOOO0 | 00668 | 0.8328 L DN Ba509 | 03761 | -1.B™
13 O0000 | O70ES | GI500 | 10000 | O0FER | 06380 | 3507 | 00000 | G1510 | 08685 | [0000 | 08122 | 05031 | -f523
i mirnses 00000 | 142 | 00030 | L0000 | GEISD | 03650 | 1550 | Q0000 | 01550 | 08804 | L0000 [ 03051 | 04352 | -1.447
| murnste (0000 | 05189 | 03167 1,000 02808 | 03866 | -1.572 [ 00000 | 00553 | 09438 10000 0550 | 08416 | -167
0 segundos | 00000 | DB415 | 03598 | | 0000 | 02089 | 08051 | -10.106 | 00000 | 05650 ) 04020 | L0000 | 0.5TE4 | 04600 | -2DE3
MEDRY | owego | alfs | beta [omeparRi [abiarR) | betavk) | Loglik | omega | atls | et | ewegorRi | aliarR) | bevarRl | Logiik
60 mimuas | 00000 | 02563 [ opsss | roooo | oasas | overs | 1332 | opooe [ oaze0 | omror | poooo | sasar | osesn | -1ase
30 mima 0.0000 | DOBS1 | 00491 | 10000 | 0608 | 03359 | 1360 | 00000 | 00764 | 09237 | 10000 | 05308 | 05669 | 1908
10 miates | G0000 | 1LEX2D [ 02478 | 10000 | 117 | 00505 | 2222 | O00OOO | 01485 | 08500 | L0000 | 05403 | 04642 | 1858
Smirnstos | 00000 | 00498 [ o9eos | ioo00 | 07578 | o250 | <1505 | 00000 | oosie | 09383 [ roooo | ossed | osses [ .1ga0
| mirnme 0,000 | 0 2668 | 06285 10000 06400 | 036898 | -1.900 | QudOOO0- | 00558 | 08482 L, N0 34080 | 04813 1. 748
S0 segundos | (L0000 | 12503 | 04743 | 10000 | G480 | 04609 | -1 531 | 00000 | -08200 | 08004 | L0000 | BTRE | Q1677 [ -3B76
.'l_.r_I_\-'RF owega | ol beta | amegaiR | Egﬂ'ﬂr BakayR) Loglik | omega | ol beter | mE[m affarRy | betar Ry Ln&g
B} mimmos Oy | 01361 | D.BR5L 14 0054 | 08358 | 1578 | D000 | 00535 | (8680 1, (0 05357 | 04863 | -1.511
Mmimmos | 00000 | D048 | 09507 | 10000 | @TI00 | 02484 | 1518 | 00000 | 01625 | 08571 | L0000 | 24833 | 05140 | -1.561
1 micutes | 00K | 05360 | 07584 | 10000 517 | 02434 | L1863 | 00000 | 00097 | 08808 | L0000 | DGR | 04§33 | 151
3 mimstos 00008 | 01085 | 0EBRE7 1000 2717 | 02838 | -1364 | Q0000 | 00915 § 08076 L, KM BATSS | D409 1,768
| mirnste 00000 | 05573 | 8411 | L0000 | aFE3F | 001E3 | 37T [ 00000 | 00565 | 0036 | L0000 | O4ded | 05636 | 1782
30 sepundos | 00000 | LI | 03477 | 10000 | 04493 | 03567 | L1357 | 0,0000 | 00541 | 09831 [ L0000 | 04196 | 03202 | 1656
REPCOV | omega | at | bers |omepev®) | mifi®) | bety®) | Loglik | omege | by | betn | omegei®) | obiayRi | deeay®) | Ingfic
S0mimmos | 00000 | 00408 | 00575 | 10000 | G408 | 0477 | 1437 | 0000 | 00020 | 08967 | L0000 | 84347 | 05428 | 1818
30 minnos | 00000 | 00583 | 09415 | 10000 | 08873 | 03130 | 1571 | 00000 | 00741 | 09237 | L0000 | 03331 | 05698 | -1137
L} mirnsos 0,000 | DOSRS | 02442 1,000 LONe7 | D308 | 1487 | GuO0O0 | 00997 | 0,802 10000 BETT6 | 04302 | -1.683
3 mimst 0000 | DO3TE | 09623 | L0000 | BUTTED | 02585 | 1463 | 000G | 07403 ) 00832 | L0000 | GOFEIT | Dassd | 2006
| it 00000 | 08334 | 09657 | L0000 | o8R0d | 03353 | -1480 | 00000 | 00070 § 08713 | LOGKO | 05428 | 04086 | 1613
30 segmindos | 00000 [ 0082 | 08016 | 1o000 | 12935 | 04330 | 0557 | 00000 09096 | ososs | cosoo | os7os | opam | oas
FOWCOF 7 alie beta  |omegniRi | ol Ry | et ®) | Leglik L ally Seng | cweparRi | alfafRi | beiarRi | Loglik |
S mirndos | 0.0000 | 00274 | 09220 | L0000 | 05299 | 05274 | 1802 | L0000 |-0.0543 ) 08455 | L0000 | DSRED | 03503 | -1.804
30 mimes | 0,0000 | 1LO%0 | 00657 | 10000 [ 08644 | 03400 | 14805 | 00000 [ 01067 | 08937 [ 10000 | 04d40d | O4BRS | 1938
0 mimstos | 0.0000 | 00883 | 0912 | 10000 | 09337 | 0033 | 1528 | 00000 | 00576 | 09919 | L0000 | 0544 | 05430 | 1B
5 minses 0000 | 007T3E | OR260 | 10000 | BTI4T | 02338 | -1.555 | Gu0000 | 01483 | 8515 |  LO0OC | G413E | 05804 | 1573
| mirnite 00000 | 00871 | 05120 | 10000 | 03330 | 04578 | 1556 | 00000 | 06383 | 06350 [ 10000 | 06704 | 01837 | 2306
30 segundos | 00000 | LEI3E | 04402 10000 | O4%2% | 06412 | B.794-| Ou0008 | -1E971 | 08335 L0000 059524 | BDI5E | 2254
omga | alfs bt |amepaR) | alfadR | benavR) | Loglik | omegar | alls bata | owgar® | alfarRy | betorRi | Loglik |
RIECOV 00000 | 01948 | 08241 | 10000 T3 | Bp3oR | C1389 | 00000 | L1661 ) 006E2 | LOOOO | 04699 | 04367 | -B5BE |
ERTSCOVF | opoo0 | ogise | opsna | too00 | manes | o6i7t | -1e15 | ooooo | og7ee | ooods | 10000 | o439 | 06337 | 2238
RAPGOOF | 00000 | 01120 [ GRETR | 10000 | O TEN | 02718 | 1558 | Q000G | 00730 | 0254 | L0000 | OSSR | 04713 | -1.T15
AEERNELCOV | 00000 | 13439 | 00380 | 10000 [ 01036 | G8L31 | 1287 | 00000 | 1OVIR | 04080 | L0000 | 00843 | 08102 | 1356

FONTE:

Elaborado pelo autor
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DADDS BRUTOS DADDS TRATADGS
RCOTF owega | aifa betr | omeps(R) | aifiv R | beioy R | Loglis | omegs | affn tefo | omeped®i | alfn®i | betaiR) | Loglik |
Smimmor | 00000 | 12774 | 02525 | 10000 | QAT | OF4TT [ -0297 | 00000 | 47370 (00834 | 10000 | 02503 | 05033 | BOT3
Imuestos | 00000 | 06359 | 08383 | 10000 | 03334 | 08038 | 1MG ) 00000 | 19777 | Q0062 | LOO0D | O3S | G077 [ L1447
10mimsos | 00000 | 03240 | 00e7s| npooe | ops3s | osos | 9378 [ oo000 | 1oavs [ossss | 1oooo | o2oom | osssr | -nams
§ mirnu 00000 | 02620 | 00375 | 10000 | 00627 | 07473 | 3499 | 00000 | 25820 | 03555| 10000 | 06810 | 0478 | ATIT
1 minse 00000 | 03651 | 00TIS | L0000 | Q03E0 | 07434 | 1304 | 00000 | 05980 | D.55uB | L0000 | 02640 | 04489 | 1419
30 segundos | 00000 | 08709 | 05729 | 10000 [ 00123 | osmis | 126 0 |oosss |p3ss3 i 07463 | osrs | daiz
LEDE omeps | alr | bets |omepaifl |alinR) | beindl | Loglik |omepe | ol | Sefn | omeped®) | alin®) | berendR) | Loglic |
Smimsios | 00000 | 20004 | 00300 | 10000 | 01455 | 08349 | -1420 [ 00000 | 00904 ) OOSOE | L0000 | Q1564 | OETO2 | 1843
30 mimmstes | 0.0000 [ 09560 | 06oas | poooo | 0120 | oraio | 1230 |o0000 [ 29g52 |opem| 10000 | 020E | mmei2 | .am
10 misnst 0.0000 | 07508 | 00900 | 50000 | 00741 | 05706 | -2.694 | 00000 | 10600 | 0334 | 10000 | 0248 | 08E1S | -1409
1 mimstas G000 | 11948 § 00840 [ 10000 | 05942 | 08340 | -1580 | 00000 | LTHI0 | 010830 10000 | 04205 | 006183 | 45450
I miemste 0000 | 10025 | 0808 | 10000 | 07729 | aseed | 2307 | 00000 [ 1047 | o3ses | 10000 | 02873 | gs3s | .14
0 gegundos | 00000 | D3350 | 02706 | 1000 | 0072 | 05THE | 4040 | 000DD | 0,0273 | 01019 10000 04668 | DEE30 | -10693
AVRY povega | alfr | bede |omapeR | aliniR) | detevR) | Loplik |omepn | ol | befa | omepev®) | alinR) | bernRi | Loglik
50 mirnses 0000 | 23476 | 00844 10000 | 00128 | 10N | .3%48 | 00000 | 14347 | 00652 1 D000 D343 | @736 | 1L
30 mimntos 0000 | DEISD | 07372 L0000 | 00352 | G604 | -1204 | 000D | 23547 | 006 10000 D41EE | DXOM | -13390
tomimnior | 0000 | 05765 | 00009 | 10000 | Q0650 | 05593 | 483 [ 00000 | 10035 ) O4B36 | 10000 | 02212 | Q4TIR | -140%
3§ mimsos (0000 | 00M7 | 00376 [ L0006 [ .02222] 03072 | LET00D | 00000 | £3470 | 01065 ] 10000 | 03704 | @Sddd | 2743
| mirnsta 00000 | 03351 | 02044 | 10000 | 00508 | 03538 | 2930 | 00000 | posa7 | o40e3 | 10000 | 02857 | 06387 | -14%
S gegundos | 00000 | 02060 | 0380 ) 10000 | 00022 ) 056N | -00ETT | Q0000 | 00437 | 01606 | 10000 | 04255 | 0351E |-JEDEST
RBPCOF | omepa | alfr beta | amepai R | alfeiR) | detarl) | Loglit | omege | aifa beta | aogaiR) | alfeid) | betavRl | Logl ik
51 monsios 000 | 15735 | 00544 L0 | 00393 | o5l | -1306 | DODDD | 14697 | 00678 10000 ERY | 06TXF | -DLACT
Amimsios | GO0 | OR3RE | 07150 | 10000 | 0879 | 08003 | -0240 | 00000 ) 2.803% | OD05R7| 10000 | Q4287 | ©3401 | -1431
Himimnes | 00000 | 08625 | 00044 | 10000 | 01353 | 03947 | 3608 | 0000 | 10008 | 04973 | L0000 | 02104 | D483 | 1419
mimses | 00000 [ 00217 | 000 | poeoe | 02924 | ossvE | o10408 | 00000 | 22007 | 02008 | 10000 | D414 | 07109 |-10E4D
b i 00000 | 0362 | 0333 | oo | omaa| 05618 | sowiz | o0000 | 0mi2 [ 0320 | 10000 | 02811 | oS | 1S
30 sepundos | GO000 | 07171 | -Oees | 10000 | QX238 ) 0383 | 4084 ) 00000 | 13338 | 006071 10000 | 03113 | D.56ET | -LEM
BGUCOV | omepa | ol | betr |omepor®) | abin®) | deee®) | Loglik | omege | o | sen | omeger) | olin®) | Senavi) | Loglik |
&0 mirns 00000 | 00078 | oo5es | noo00 | 00148 | o5aa9 | ssd] 00000 | o008 | osees | nooon | 0456l | ozses | -iET
30 misstos | 00000 [ 09314 | 07200 | 10000 | 00538 ) 0756 | -1.154 | 00000 | 12760 00801 | 10000 | 02184 | 87003 | 1486
10 munstos | 00000 [ 17513 | o0dsd | 10000 [ 03238 | 03658 | 1737 | 00000 | LT | 00081 10000 | 02609 | O Tddd | L1
Smimstos | 00000 | 10629 | oosge| pooo0 | oosu7 | osids | w359 | o000 | pamso | 00913 vooon | o385 | osiar | amEEss
| mirate 00000 | 2LIR16 | -03487 | 10000 | 08B | 00639 | 1006 ) 00000 | L7847 [ 05530 10000 | O517R | QADSF | -1801
30 sepmdos | 0,0000 | 10360 | 05740 | 10000 | 03088 | 0472 | 1314 | 00000 | 00788 | 01670) 10000 | .opidh | o3l | 6908
omepa | alir betr  |emepmR) | aliyR) | deearR) | Loglik | omees | afis twta | amegaiR) | ol R | batey R | Loglik |
RATSCOV 0000 | D600 | 0505 | D000 | 02235 | Ouse0 | 1004 ) G000 | 00230 | 10237 | 10000 | 00440 | 10355 | 704
RRISCOF | 0000 | 14407 | 023E% | 10000 | 18N | 03177 | 5948 | 00000 | 00057 | 10062 | 10000 | 00630 [ loMT | .13
REATGCOV 0000 | 1BS1D | 02776 | LO0OOQ | O3R4E | 03775 | 1606 | DODDD | 08954 | -0,1813 10000 04273 | D276 | -5TSE
REERNELOOT | 0000 | 00045 | 00580 | 10000 | 00184 | Q8155 | 3025 | 00000 | 05907 | 05054 | 10000 | 00855 | aTRIT | -1.M9
FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela VI.7 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - BRFS3

DADDS BRUTOS DADGS TRATADOS

RAFGOOH

RCOF cmaper | alfs | berr jomegeiR | ellnRE | betarR) | loplik | omege | sl | betr | oo RE | alfarB | SR | Loplik
&0 mimaion G000 | 03390 | Q0340 | 10000 | 00433 | oB6Rd | X I | Q0000 | 06090 | 0440 | LODDG | -0.007d | 08080 | -51.5T1
3 minaios G000 | 04541 | 00028 LO0DD | 0334 | 09922 | -3 040 | 00000 | OETSS | 00X | L0080 | 00312 | 09713 | 6503
10 mirumtos 00000 | 08345 | 03013 | L0000 | D.E07E| E0%28 | 1OSE | 00000 | B840 | 05T20 | L00M | 00064 | OEMI | -123E
 minstas 00000 | 07915 | 05608 | 1o0ooo [.oooax | ogene | -1500 | 00000 | 08739 | osi6n | 10000 | 00336 | OEETS | 2808
1 mimrto B0000 | 00280 | 00444 ] 10000 | 0074 | 09300 ] 240356 | 0.0000 | 08830 | 05433 1 00e 00329 | 09165 | L3R
30 emandos 80000 | 0700 | 03398 | 10000 [opit | oesls | 3002 [ 0 |osiss |osdne I 00527 | a9aid | -1 208
AEDRI omepe | affs | defe (omepor®i | alinRl [ beterR) | Loplik |omepe | alffs | berr | omdpedR | alierRi | bemiR | Lopli |
50 miretos 00000 | op4ns | odiee | vooo0 [ o083 | ogvie | 2se0 [opooo [osxg | o | pooso | 60826 | 09170 | -1os8
1 mirniox 00000 | 04605 | o093 topoo | ooest | 071w | 6252 [ooo00 | omser [ o7t | tooso | omeos | opies | 1w
10 mirtox 00000 | o309 | o190 | 10000 | 00438 | 09179 | o168l | 0000 | ofsdd | o707 | Loom | opinn | omsst | -peds
* minnttos 60000 | 09625 | ogeR7 | 10000 | 00042 | 09657 | 650 | ooo00 | 08%42 | 0.mes | L0ooe | oom9e | 08977 | 1233
1 mimwito Q.0000 | 0.8230 | Q809 L0000 ) 00447 | 00303 | 21047 [ 00000 | O.BBIA | 05TE1 10000 09337 | 09038 | -1267
il segundos 00000 | 05628 [ 039351 | 10000 | 00353 | 00483 | 1470 | 00000 | 08737 ) 08871 | 10000 | 00070 | 0037 | -L208
ARY owagr | ol | berr JomemaiRl | ol | berayR) | Loglik | omege | alts | bedr | cosegod R | alisrRi | beanR | Loglik |
£ miratos apo00 [oe172 [oraes | woooo [oooss [ omsn | -oese [ooooo [ 03245 (07550 | toome | ooess | ogo00 | -roo
0 mimatos 00000 | 05648 | 08263 | 10000 | 00076 | 09653 | -Bed | 0.0000 | 08507 | 06968 | 10000 | 00000 | 09130 | -1258
10 minutox 00000 | 08692 | o3oed | 10000 | oosag | eg1sT | 2756 | 00000 | o0 | 002 | Loow | 00028 | 09005 | 1244
2 mimniton 00000 | 09438 | ORIES | LO0OY | 00140 | 09640 | BT | 0000 | 0B84 | 05997 10000 00173 | 08983 | <1217
1 minkto 00000 | g2l | Osi6d | 10000 | 00448 | 0005 | 1594 | 00000 | D850 | 0800 | 10000 | DG0YE | 00038 | -paM
3 pegrmad G.0000 | 08545 | 03062 | 10000 | 00508 | 00840 ) 1371 | 00000 | O8TI0 | 06841 | LOODG | 04073 | 06270 | -1350
ABFCOV omeps | ol berg  Jomegar® | ol Bl | berarRl | Loglik | omege | alfa bate | comepsiRy | atforRl | bt R | Lol
5% mirmios n0000 [ o917z [ e7ssl | toooo [ opose [ oore | -1oa [opood [ o330 [o7aas | rooee [ oo | ogis [ .poe7
3 mirsatoy ouroo0 | 05271 | o3988 | 1oooo | 00363 | oeos | 19259 | 00000 | o740 | 08518 | L0000 | 00307 | 09680 | 969 |
18 mirtos 6.0000 | 0.8065 | 09940 | 10000 | ox4l | 69174 | 1453 | 00000 | 06970 | o7i0s | L0000 | oo0es | 08RTI | -13%
* mimmitoy Q0000 | ORE1S | O8E5T | L0000 | 00041 | 00648 | & ) 00000 | 08890 | 08540 10000 0o2i0 | 0&%S | -L368
1 mirsto 00000 | 0BS5S | 08110 | 10000 | 00430 | GENTI ) -1391 | 00000 | OERIO | 08718 | L0000 | 00000 | 0&W | 133
30 semand, B0000 | D508 | D5058 LODDD | 00427 | 09578 | -3594 | 00000 | 00R9 | 00756 | 10000 00477 | D02 | 10337
REOTCOF ameps | offs | beto Jomegar®i | ol | betapR) | Loglik 7 alfs | bedr | owego B | alfor®) | bedoeRy | Loglth
S miratos | 60000 | 08861 | 6740 | 10000 | 0,073 | 08983 | 1329 | 00000 | 0,878 | 0073 | Lbood | oo6os | o4is | 1ss |
30 minutos Q0000 | 04733 | Q072 | LOODD | 00000 | DTIM | -E3TT ) Q0000 | 05037 | 07446 100G 007 | 09100 | -E328 |
10 mirsbas 0000 | 08694 | OTI50 | 10000 [ D213 | 003 | -1768 | Q0000 | 09071 | 07300 | 00N | 0003 | 09133 | -1370
1 minton 20000 | 08751 [ 07200 | 10000 | G007 | 90174 | 1398 | 00000 | 09033 | 07352 | 10000 | 0002 | O80T | 0206
1 missain 00000 | 08737 | 674 ) 10000 | 00034 | 00500 ) D681 | 00000 | OES3S | 06535 | 10000 | 0478 | 08173 | 1817
30 segundos poo00 | ogses | 07148 | 1oooe | opise | eosis | o398 [opood | opses | osme | rooms | oaodt | 0@ | oo

omepr | alfs batg |omegar®@i | afioRi | berar B} | Loglek | omege | alfs bty | oomegey Y | alfisy®) | detafR) | Loglek

RIICOV 0000 | o7ods | 05035 | 1ooon | on%en | ceses | 1380 | 00000 | 008 | opei7 | vooee | 6.73ET | 000 | 863
RRIFCONF 0.0000 | 04633 | 002801 LO0ODG | 00037 | 06430 | 05007 | 00000 | LOD3L | -D09E3  LOODD | 00881 | 03953 | 3830

0.0000

08007 | 95588 ) L0000 | 008l | 000 | 1476 | 00000 | 00004 -ﬂ:ﬂ:ﬁ L0000 | or4d | 0TRM |-MERST

RIERNELCON | 00000 | 00381 [ 00400 ] 10000 | 00040 | 0,05 | 19325 01912 | 00418 t:m D415 U:ﬂli A2

:

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela VI.8 - Resultados das estimag¢des do modelo HEAVY - ITSA4

DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS

RCOF omegn | offe | bete |owemarR | olie R | bee R | Lopllk | omwge | olfe | Setn | eweparR) | alfer®) | betar®i | Loplik

0 oo 00000 | 00483 | DS08R | LOOOO | 0625 | 021 | 1706 | O.0000 |-00000 | 09604 | 10000 | 93072 | -0.0878 | -1.260

0 mimatas G0000 | TAMD | Gdisd | L0000 | GE0TE | 00076 | -idd0 | 0000 | G067 ﬂ:HH 10000 | 85951 {I.III!SE -LATE

1} msmas 00000 | 15378 | 00424 0 10000 03642 | ©4646 | -B672 | 0,000 | BO72R | BO26S 1 0000 11542 | 02685 | -1.541
§ mintas 00000 [ 10005 [ oneas] nooo0 [oao [ osass | e (o000 [ enzeo [ooevis | roeoo [ voawo [ naove [ .13
I minute 00000 | 1ogs3 | 0200 | 1oooo | oia7y | ovesy | .2qee | 00000 | 14683 | n6s15) Loood | 10303 | .04 | .73
30 segumdas 00000 | 06177 | .0emid] 10000 |oosor | 0476 | amE | @ |pease|.gois i goa) | od0ds | 170
MEDRF e | alfy | bete |oweperR | olinf | bened R0 | Boglik | omaper | alin | bere | owagay R | alfor®e | beten R | Loglik |
50 minutos 0.0000 | -008id | Do0dT | 10000 | GE3EE | G415 | 1453 | 00000 | 00062 | 08088 | 10000 | 04034 | Q2TE | 11X
3 renton 00000 | 18540 | 00310 10000 (4057 | 04045 | D679 | 0.0O0O | G04351 | 09562 1, 0600 04825 | 00408 | -E711
10 mimtos G000 | 43780 | 01445 10000 | -000306 | 07817 | 31T | 00000 | @0730 [ G026 100 05066 | 0034 | -L619
5 minmios 00000 | 44088 | 00704 ] 10000 | 03677 | 06812 | -1216 | 0000 | o0351 | o86e0 | 10000 | 11577 | 02385 | 1713
1 minnta 00000 | 17037 | 060 | 10000 | 036k | 93807 | .14%6 | 00000 | 00325 | 09667 | Lo0o0 | LiTs0 | 0308 | L0910
30 segimdos Q0000 | 1I4TE | 06RO 10000 | 03735 | G4926 | -LETD | 00000 | G8TI0 | 08534 | L0000 07083 | 04548 | B216 |
AGNREP poggd | alls | bete | ewigarR) |afinRe | bewn R | Loplik | oewiger | olfr | Sefs | ewaparBi | alfeRi | betarRi | Loplnh |

& o O.0000 | -00300 | OFI60 | 10000 | 05381 | GILAR | 1475 | 00000 | 10606 | 87431 [ 10000 | 01855 | 0T -
30 minuters 0000 | 36048 | 00034 | 10000 | BA4IN | 00873 | -LES | 00000 | 00657 | 00552 LMoo | 07270 | 03008 | -t611

10 mumutas 00000 | 24886 | 00001 10000 | 0,096 | 00089 | -2.130 | 0.0000 | 00121 | 0.0875 | L0000 | 09909 | 01841 | 1502

§ minmtos Q0000 | TARDY | D33E0 ) LOOOD | DOWGD | OTIED | -1.063 | 00000 | 00364 | 09632 Lo L3S | 00847 | L T4T

| minute 00000 | 11557 | 06466 | LOOOD | G334E | 96118 | 138 | 00000 | 17B54 | 00507 LO000 | 93331 | 05331 | -1.2%0

30 pegimdos 00000 | 12130 | 06134 | 10000 | 02008 | o086 | -1978 | 00000 | 0022 | 08306 10000 04726 | D381 | H30TT

REPCO comiger | alie | bewn |owegenB) | afiw®i | bRy | Loplik | owneper | mfls | beto | oeegey R | alfedR | devend) | Zoglik |

0 mimata 0000 | 00754 | 09178 | 1,0000 | 0,2083 | 84772 | 1404 | 0,0000 [06741 | 0ip1 | Lo000 | 63150 | 0.438 | LT

3 minutes 00000 | 71700 [ 0pons] soooo [o2ene | omse | a2 | opom0 [eosse | 09650 o000 | osass [ ooud | -res
10 minutos o0000 [ 23806 [ooose | toooo [os7es | -odsss | 1208 [opooo [ea7oe | ossa | 1omee | 1esor [oiwen | -i2e
3 mimutes 00000 | 13330 | 03340 | 10000 | 11276 | 04468 | .2.007 | 00000 | 00487 | 09508 | 10000 | 10749 | 01560 | .1.751
I mmita 0000 | 13885 | (k%633 ) LOOO0 | BS3ET | 9F6RD | L1600 | 00000 | 1374% | OQ04E [ 10000 03479 | 0939 | L2366
30 semandon 00000 | 14480 | oaeea] 10000 [o2mes | 08957 | 13354 | 00000 [e05%e | ooess | 1oooo | 14998 | 05154 | 1488
ROWCO omgga | alfy | bety |owvegarP) | aliwRi | bevereRi | Loplik | omtpe | alfs | bera | owegenRi | alferRi | detevi®) | Loglik |
) minurtos 0.0000 | 54932 | 04274 | Q0000 | 02597 | 63654 | 1173 | 00000 | 15700 | B605T | 10000 | 03352 | 04043 | D4R
32 mimutos o000 [ 1eist [opme7] wooon [ ooz [ esave | 278 [opooe | oanes [esees | roeoo | osiaz [ oo | -ism
10 minutes 00000 | 18688 | 01539 10000 | 09968 | 03038 | SaEn | 00000 | 00057 | 09857 | Lood | 11088 | 0318 | -LS6
3 minutos 00000 | 03673 | 05209 | 10000 | ovdis | os0d8 | 1752 | 00000 | 00886 | 09501 | 1000 | 0908 | 0019 | .b6R1 |
! minuto 0000 | DRGST | ORGEE | L0000 | 07532 | 4042 | 1LAET | 00000 | L1762 | 0TTR4 1 a0 02313 | 03932 | -184]

30 srgimidon 0.0000 | 07008 | 03486 | 10000 | 02uE | G4dee | 143 u:m QE7RS [ -DRITH| 10000 | 04021 | 00895 | 1008

coprper | alfin bt |pwvepay Bl | ol R | dewedRy | Loplik | ommtper | alls | Sefa | cemagey P | alfed®i | dedriR | Loplik

RISCOF 00000 | 0.0300 | 09693 ] 10000 | 0,7157 | 0,0356 | -1.420 | 0,000 | 0.0609 | 09382 | L0000 | 09841 | 00508 | -0z

RRTECOV 00000 | 16157 | 04712 | 10000 | 5,0601 | -0,0848 | -1.236 | 0.0000 | 00212 | 08800 | 10000 | 10538 | 03052 | 1293

RATGCOT 00000 | 16767 | 03600 | 10000 | £3924 | 03633 | 2000 | 00000 | 0330 | 65701 | Loeed | 11349 | 01506 | 304
¥

REERNELCOP | 10,0000 | 07530 | 02753 | 10000 | 00128 | 08346 | -1.035 | 0,0000 | 02900 | 03423 10000 | 0340 | 07684 | -1148

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela V1.9 - Resultados das estimag¢des do modelo HEAVY - ITUB4

137

DADDS BRITOS DADDS TRATADDS

ECOV omegs | affe | barve |omwmeni®) | oiforRy | betay®) | Loglit |oowgo | offn | bens | omege®) | aifor® | Seing®) | Logfik |

60 mimuos | 00000 | 10093 | 00005 | poooo | ooeo | 09330 | -1s00 | 00000 | oseas | ognmr | poooo | 001 | omess | T
3miytos | 00000 | 09822 | 00009 | 10000 | 00335 | 00077 | 1734 | 00000 | L0420 | 00008 L0000 | 000 | 00006 | -1.563
i mivures | 00000 | 09617 | 00007 | 10000 | 00344 | 00570 | 3447 | 00000 | 10433 | D0027] L0000 | 01386 | 06030 | PN
Smioutos | 00000 | 09589 | oomed | poooo | -noosr | 09718 | 3244 | woooo [-o0008 | 00287) D000 | 00872 | o3es1 |azpeds
1 minugo 00000 | 09753 | 03325 L0000 | -000B1 | O.9B67 | 1306 | 00000 | D015 | DLOD0S 10000 | -00322 | 046272 | -2
30 pegundos | 00000 | 09535 | 00402 | 10000 | 0071 [ 10046 | 2008 0 |B8e74 | -0 005 ! 0028 | 060)3 | 2244
MEDRY  |omwgs | affe | bete |omegsiR) | alfarfs | befarRy | Loglit | omego | olfs | bwio | omegovR) | offerfy | beisiR | Loglik
Sl mmuies | 00000 [ poss |07 | woooo |apsm | psssi | s | opoo0 [osses | opiid | woooe | ogomo | osass | L2
S0 mivatos | 00000 | 08514 | 00058 | 10000 | O00EY | 05565 | -SEE0 | 00000 | 057TR [ OUOTES | L0000 | 0§68 | 04V | -1LEM
Imnutos | 00000 | 00011 | 00103 | 00000 |-00313 | 05018 | 103745 | 00000 | 10085 | 00762 0000 | G0 | 05415 | -2l
dmuuges | 00000 | (0067 | 00243 [ 10000 | 00843 | 05852 | 78548 | 00000 | 10350 | 000s6) L0000 | 8377 | 0511 | 3338
| Umiso | 00000 |oo008 [ oocex| 10000 | 0osio | osses | 200037 | op000 | oooTo | ogesaf o0 | 003 | 0Eied | 35T
| Msegundes | 00000 | 00007 | 000304 | 10000 | 00957 | 06838 | 54871 | 0.0000 | 00936 [ 005020 10000 | 00681 | 06282 | 9497
MINVEY amigy | olfs | berr |omepac®i | alfarRy | beravRi | Logltk | omege | alfs | beva | omegerR) | afcRi | betadR) | Loghik |
60 mimitos | 00000 | 04033 | 00038 | L0000 | -00M7 | 03345 | -TR.A03 | 00000 | 08062 | D0045] L0OOD | -O0BRE | 03330 ) -18.033
30 mimufos | 00000 | 0.9007 | 00120 | w0000 | coses | 05698 | -peeoad | 00000 [ osuds | ogeeo | ppooo | o2iee | 0720 | -Lem
10 mipucos | 00000 | 00018 {00002 30000 | 01284 | 05477 | -BNTSD | 00000 | L1B06 [ D07E5) L0000 | O0S31 | 05357 | -24ED
Jmiutes | 00000 | 01137 | 00062 | 10000 |-00708 | O.5R12 | 9300 | 00000 | 10310 | 001500 L0000 | 048 | 0501F | -XATF
| mifmite 0.0000 | 00008 | 0000 | L0000 | 00800 | 06400 | 65937 | 0.0000 | 0078 | 004000 LOOOO | 00427 | 06380 | -79EE
30 segundos | 00000 [ 00008 | 0o0ns| 10000 | 00798 | 06838 | 199432 | 00000 | ooeee | 0002 | L0000 | 00199 | 05019 [ 39118
EEBACOT amegr oy Bader muﬂmr.ih iR | betayR) | Loglik | omesn | aifas beia | omegeriRi | oo Ri | derayRi Lnﬁ
80 mipuens | 00000 | 00785 | 00073 | 10000 | 0003& | 05814 | -T573 | 00000 | 0309 | 00245 | 00000 | 01085 | 08238 | -3908
3mires | 00000 | 0.0010 | 00047 | L0000 | 00331 | 05133 | 3093 | 00000 | LITAT ) 001811 L0000 | 00515 | 05117 348973
10 mimetes | 00000 | 0806l | oous| tooco | oosi | 06362 | 4752 | o000 [esms | ooseel 10000 | oosiw | 0sess | oxas
Smiruos | 00000 [ 09780 | 00w | upoo0 [omoes [ o000 | 3533 [ogooo [ neaws [omea] ecoo | ogsiz [ oo | 2w
1 minnite 00000 | 0000 | D0IEE| 10000 | 000 | 06350 | -RGD.005 | 00000 | 00044 | D0k B0000 | 01010 | 06330 | 6138
M sepundos | 00000 | 00004 | 00009 10000 | 01104 | 06843 | 82304 | 0.0000 | 00008 | 00008 | LO0OOO | 00414 | 06205 | -BE 36
ROWCOV ameps | alffs Seter | omegad®) | offof R | betar®) | Loplik | cmega | alis beta | omegenR) | olfiof Ry | SadofR) | Toglik |
60 minutes | 00000 | 00021 | 00037 voooo | -oanid | ossss | -tenast | o000 |oazss | ososs | noo00 | cases |oosoom | -lao
v minuses | 00000 | 0.9706 | -DOTEE | L0000 | 00167 | 05350 |-2085.054] 00000 | 13871 | 00670 L0000 | QISHT | 05178 | -33.849
I0mimitos | 00000 | 00740 | 00730 10000 | 0008F | 93503 | .Fe0 | 00000 | 10969 | 008E2] L0000 | 00087 | O344E | 1073
3 mimtos 00000 | 03716 | 000Es ] L0000 | QIBLT | D634 | 5490 | 00000 | OO00RG | 003LFE O LOOOD | 01617 | 05314 | 26380
| mirmin 00000 | 0.0958 | 00784 | 10000 | 04348 | 06036 | 15820 | 00000 | 08209 | 00503 ) o000 | 00007 | 05816 | 2300
30 prpundos | 00000 | L1577 | 00000 | 10000 | 63176 | 06126 | -1403 | 0.0000 |-0.0005 | 0.000F | L0000 | 00864 | 06186 |-185482
omugs | alfis | defr |omesef) | alforRi | berrf | Loglik | owepo | olfa | dein | omeporR) | offofRe | beieRi | Loglik

RIBCOF 00000 | 00018 | 00007 | LOOOO | O I0ED | 06127 | -DE5.538 | 00000 | 08427 | 00908 [ 10000 0OE4l | D3566 | -16.043
RETSCOV | 00000 | 00433 | 00138 o000 | 00004 | 0,527 | 27060 | 00000 | 09030 | 005500 L0000 | G004 | OSEIE | 4723
RAVGCOF | 00000 | 00004 | 00078 | 0000 | 01558 | 06814 | 115560 | 00000 | 00000 | 00170 L0000 | O005% | 06316 |-126 TS
REERNELCOP | 00000 | 06104 [ 0008 | 10000 | 00331 | 08422 | L0007 | 00000 | 00004 | 00515 ] L0000 | 02036 | 08010 |.116613

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.10 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - JBSS3

138

DADDS BRUTOS DADDS TRATADNS

RCOV pwega | alfr | beta |omegefRl | iR | deied®) | Loglik | omegs | ol betn | amggeiRi | alfyRi | bty B | Loglik |
80 mimutos | 00000 | 08155 | 00500 | 10000 | 00267 | 06483 | 36000 | 00000 [ 08804 | 00327 | 10000 | 00422 | 10000 | 5608
Imimetes | 00000 | 02368 | 056 | 1oooo |.ooo0s | ooee | 2331 | o000 [oomd7 [o2eds | 1oooo | opaes | ossna | .2s0d
Wmimsios | 00000 | 0s0e3 | 03952 | 1ooo0 [ o023 | osaxs | o218 | 00000 | 05652 | odmn | vooo0 | 0421 | o524 | 1851
5 merise 00000 | 10242 | 00253 | 10000 | 00364 | 07334 | -1519 (00000 | L0709 | 001800 L0000 | 01833 | 7H9 | -1000
| mirnste 00000 | 09748 | 07819 | 10000 | 00185 | 06981 | 4306 | 00000 [ o34 | 0ssas | 10000 | 00577 | 0919 | L1un
30 segumdos | 00000 | DOTRT | 028FF | 10000 | 00380 | 07556 | 1218 o J0I | -8188 I 0823 | 08424 | -Lg0l
MEDRF omega | alfr | bera |omepacR) | aliniR | betoiR) | Loglik |omega | ol | bevo | omeged) | ol | BeraeR | Loghik |
S mimites | (0000 | 08671 | o,7600 | 10000 [ 61395 | 07187 | 1240 | 00000 | 06603 | 03389 | 10000 | 00556 | o@m | 240
10 mimstos 00008 | DE7IE | 03331 Loo0d | 00136 | 07509 | L4583 | 00000 | 07085 | 02006 10000 | k0410 | QTIEE | -24%d
Himisgtos | 00000 | 05716 | 02277 | 10000 | QL03E2 | 0620 | 1068 [ Q0000 | OE33 ) 03150 | 10008 | 00456 | GTTAr | -1EM
4 mirmnita s 00000 | 06079 | 05013 | 10000 | 00702 | 08995 | 1400 | 00000 [ 10535 | 00344 ) 10000 | 01615 | O7NM | 258
| mirmnsta 00000 | 07044 | o4sns| toooo | o2 | oTies | .i77o | ooooo [ naooe [o2oms| vooon | 02096 | aTsTr | sasn
30 segund 00000 | -0.0032 | 05464 | §0000 | 03667 | 87475 | i 006 | 00000 | LEIGE | 01235 ) 10000 | 01400 | OB4i6 | -1600
ANEY omega | alfs | betar |omeee®) | oltv A | det®) | Loplik [omega | offe | beio | ooegerR) | olfR) | betevR) | Lowlik
60 mimsos | 0,0000 | 04622 | o202 | pooo0 | oos0e | osseer | -17923 | 00000 | oseds [oeas| noooo | oasie | orem |1z
Hmieutos | 0,0000 | 1,0036 | 60045 | 10000 | -0,0095 | 06887 | 2670 | 00000 | 06504 [-05060] 10000 | 04087 | 03557 | 3435
10 mirstes | G0000 [ 00034 | 08063 | 10000 | 00304 | 0908 | 1281 | 00000 | LOGIS | -003411 10000 | 02034 | 04333 | 10885
Smimstos | 00000 | 10340 | o0mae | voooo | o211s | a7esr | .1amo | o000 | ossst [ 030 | pooon | opsis | asrer | .issE
| mirnn 00000 [ 12267 | 02780 | no000 | 00740 | 08343 | -1548 | 00000 [ 12021 | 02196 10008 | 02703 | M0 | 4E&3
30 sepundos | 0000 | O.PEX | 04833 | 10000 | O2XRD | 05084 |-12655T) 00000 | L0494 | 007221 10000 | 00200 | O84S0 | -18TD
RRPCOF oimega | ailfir beta | omageiR) | atfr/R) | bete®) | Loglik | omege | alfis beta | amigai®) | allei®i | betaiR) | Loglik |
B0 mimsos 0000 | DA504 | 03080 | 10000 | 00232 | 04833 | -1A56 | DODDD | 05060 | -0,DE33 1,0000 01082 | QUSIES | -19.75T
i mirares | 00000 | 08135 | 02452 | 10000 | 00005 | 05852 | <1740 | 00000 | O.TION ) O2TE4 | 1OO00 | 00000 | O.T03E | -1ET)
Womirstos | 30000 | 05160 | 06833 | 10000 | 00450 | osea) | .1324 | ooooo | oesis [ it | 1oo0o | .ooaed | aTia | rens
3 mimsos B0000 | 03XE | 06746 L0000 | 00648 | 0F22F | 1330 | 00000 | O664T | BIME 1.0000 00539 | o80h | -1558

L it 00000 | 14720 | 02306 | 10000 | 01984 | 08800 | -JESH | 00000 | 10370 | 000530 10000 | C2042 | OTiSI | -156T
30 sepumdos | 0000 | BREOL | D400 | L0000 | 0030 | 00363 | 1008 | Q0000 | 07404 | 0253 | LOOO0 | (0448 | O8TRE | -L&XT |
BOWCOV o | alfa boter | omage(Rl | ol ®) | beinfR) | Loglik | omege | =l beta | omepe(R) | ol | batoRi | Loplik
S0 mitos | 00000 | 06805 | 03270 [ 10000 | 00167 | 08990 | -1702 | 00000 | 08306 | 0373 | 10000 | 00605 | OR061 | -1656
mnos | 00000 [ 07168 | 0005 ) 10000 | 001553 ) 04048 | L840 ) Q0000 | 0679 | 03009 | L0000 | 00003 | 07450 | 1804
10 mimstos | 00000 | 07643 | 02155 | 1oooo | opsvs | o7man | -1eaz | o000 | o7aa7 [o2te | 1ooon | opsse | o3 | 1w
Smimstos | 00000 | 06573 | 03123 | poooo | ognes | ossie | -1s37 | o000 | osmis [osime | poooo | opese | osms | -1sm0
1 mirnste 00000 | 01050 | 000GE | 10000 | DIPET | BTIE0 | -1049 | 00000 | 05938 ) Q0435 | L0000 | 00346 | OE3SF | 1887
30 segundos | 00060 | 0.5076 | 0,1824 | L0000 | 0.07I8 | 007 | 290542 | 00000 | 05622 | 04347 10000 | 00845 | 07T [ 197
omepa | alfir betn | omepea R | alfy R | bevoy R | Logliy | omegs | aifa baria et | ol R | betey R | Logd ik |

ATSCOV G000 [ D700 | 02030 [ 10000 | G034 | 0TI | -L044 | 00ODD | 10904 | 00500 ) 10000 | 00034 | OERE | -S04
BRTSCOY | 00000 | 10356 | 00333 | 10000 | 01004 | 97036 | 0300 | Q0000 | 10357 | 00337| 10000 | 01101 | 08707 | £7N
EAFGCOV 00006 | 107R2 | 00453 [ 10000 | 00879 | G904 | -1.470 | O0DDD | G548B4 | 03512 10000 0593 | 08580 | 1550
REERNELCOT | (0000 | 01841 | 05005 [ 10000 | 00540 | 07834 | R 048 | 00000 | 10470 | 0ATIH] 10008 | 04335 | OEEM | 130

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.11 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - LREN3
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DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS
RCOV omegs | alfn | befe |owesorRi | albvRi | dewdf) | Loglik |omega | offe | beie | cosegerR | olforR | belar®i | Loglik
[ 60mmetos | 00000 [ 0078 [ o00ee | woooo [ 02406 | os135 | 2096 [ o000 [o7iet [00ved| roooo [ oa7is | o7eso [ asie
3 menutos 00000 | 09638 | OGS0 | 1O0DD | OD45E | DFI00 | L3310 | D000 | 02724 | DTITE 1, D000 01048 | DB303 | 1686
i0minutos | 00000 | 00800 | 00034 | 10000 | D1B15 ) 07208 | -1518 | 00000 | 01350 | 08363 | L0000 | 92778 | 05613 [ -1.683
Srmnutos | 00000 | 00447 | 00433 | 10000 | 00448 | 00006 | 1834 | 00000 | 08747 | 00763 | £0000 [ 00837 | 0670 | 1438 |
1| minuto 00000 | D.92ES | DOTED | 10000 | 02235 | 06846 | -127T7 | D60 | 00988 | DS0i3 1 MO0 OITES | DATD4 | 1543
30 wequndos | 00000 | 08730 | 00260 | 10000 | 02134 0 76T | 108 | 0 @ LMVE 05878 i 8730 | 07848 | LIS
MEDRY  |omega | affs | beve |omegorRi | o) | deioiR) | Loglik lomega | sl | bein | omegovR) | afierf | besacfi ) Loglik
S0munatos | 00000 | 50476 | 0008 | 10000 | 0805 | o7ros | soss | 00000 | pooie | ooos| pocoo | ooeis | 0693 | 64 BOR
30minates | 00000 [ 09134 [ oss | 10000 | 04358 | 08091 | 1570 | ooodod | 00873 | o0eaT | L0000 | 03383 | 05495 | 3218
10 mirentos | 000000 | 00360 | 09557 | 16000 | O,17EE | 87792 | 1347 | 0000 | 01104 | OSSO0 [ LOOO0 | 63343 | 0.7181 [ 1811
Somnaros | 000000 [ 00148 | esras | 1ooo0 [ odoso | oded | L1237 | oot |oasie | osdre [ coooo | o2ssd | 07633 [ .14R3
1 manuto 00000 | 06744 | 0350 | 10000 | 00920 | OIS | -1334 | 000D | 01263 | B.3Ti4 B0 02555 | 06980 | -1.540
30 sagundos | 00000 | 00441 | D0G55 | 10000 | 02505 | O8RTY | 1379 | OUON00D | 01403 | 08555 | L0000 | G0973 [ 07510 | -1.505
AONEY  lomeps | alfs | bdetn |oeepeiRi | alfyRl | deted) | Loglik |omege | ol | bein | coepe R | afforR | betorR) | Loglik
Hlmretos | 00000 [ 00640 | oo3as | 1poo0 [ oos77 | emaas | soon | oooo0 | ooo3s | opodT | 1oo00 | nossd | 06536 | -33.766
S0minutos - | 00000 | 00877 | 0100 | 10000 | 04089 ) OETIF | 1291 | 00000 | 01078 | O8%I9 | 10000 | 033M | ORID | 1638
10mnutos | Q0000 | 00833 | GEI0 | 10000 | 01600 ) 07883 | 1239 | Q0000 | 00136 [ 08882 | LOO0C | 030RF | 07103 | -L5E0 |
Semmwrtos | 00000 | 01836 | omias | 10000 | 05247 | 0435 | 1o | ooooo | o0167% [ oidn | poo00 | ooosd | 0Beol | 17is
1 sreinuiio 00000 | 06737 | 03258 | 10000 | 00097 ) DERSY | -13273 | QDODO | 01303 | DRG0 | EOOOG | G533 | OB331 | -1.646
30 segandos | 00000 [ 00678 | 00307 | 10000 | 05587 | 08574 | 1408 | 00000 | 001423 | 08575 | L0000 | 0355 | 07955 | -1500
ABACOY  |omops | mffs | deds  |owegor®) | alfnR) | dekarR) | Loglik |omegs | alis | dewn | owepayR) | alarRy | besod8) | Loplik |
50 minutos 00000 | B7755 | 0243 | 10000 | DOSES | 07534 | 3BT | DOX0 | 09372 | 025 1 D00 BIITH | 06233 | -12.553
Mmanutos | 00000 | 10263 | 00733 | 10000 | 01206 ) 08807 | USRS | 00000 | 0,01380 | 08754 | 10000 | 80471 | 0753 | -1.761
10smarwites | 00000 | 10493 | 00408 | 10000 | 00418 ) 03633 | 15940 | 00000 | 0.2000 | Ofeod | E0000 | 03481 ) 06720 | 1313
Smnattos | 00000 | 0ss0s |os002| 1oooo [ 03067 | 03973 | L1230 | ooodd | oaess | easea | roooo | epsvd | omsdn | 72
Imdnate | 000000 | 10586 | 00736 10000 [ 00035 | 07172 | 1358 | oopood | ois46 | oass | 0000 | o27as | 07948 | 1620
30 segundos | 00000 | 06720 | 03374 | 10000 | 01020 | OB | -1.340 | 00000 | 01405 | 08535 | L0000 | O3XM | @S0 | -1.573
RONCOV  |omeps | oy | bowm |owegsi®s | aleyR) | betay®) | Loglik | omegs | offe | Betn | omeparR) | olioyRy | betaif) | Loglik
) minuios 00000 | 00904 | 00050 | 10000 | 25343 | 4847 | 13013 | 00000 | 10048 | 00021 B OO0 00303 | O,T056 | 47.193
0minotos | 00000 | 01055 | 08543 | 10000 | 01727 | 07481 | 1445 | 00000 | 05023 [ D@44 | LOGO0 | 02644 | BSOS | 1407
10 smmtas | 00000 | 01528 | 08570 | L0000 | 02401 | 0847 | 1370 ) QOO0 | 01440 | 03330 [ EO0000 | 02703 | 07380 [ 143
5 ot o5 00000 | BADYT | OUI3XF | LDODD | D2064 | D733 | -L42F | DO00D | 03380 | BS618 1, D000 02736 | 0.B395 | 1863
1 mtirg 00000 | 05458 | 03544 | 10000 | 00070 | OTEMD | 1444 | O0O0O [ O.1506 | 08490 | L0000 | 02337 | 079 | -1.650
50 sewundos | 00000 | 06583 | 03405 | LO0ODD | 00188 | 07640 | 1413 | Q0000 | 01508 | 08359 | L0000 | 02100 | 078 | 1800
omaga | alfis boln  jomepsr®F | olinf) | betalR) Loglik omeps | ol Bt | omega®i | alfey B | bafalBi
ATECOF 00000 | 07603 | 2397 | 10GDD | 00087 | 07968 | -145T | 00000 | 09071 | 00530 | L0000 | -DOSES | 07754 | 2487
RRTSCOV | 00000 | 08023 | 00674 | 10000 | 00166 | 07554 | 1835 | 00000 | 00651 | 00349 | 10000 | 00428 | 08217 | 2975
givoror | oo | pine | 020 100m0 | 01E2s | neop | 2084 | o000 | onasr | 63i3T | e0000 | oosie | oBli7 | 1609
| REERNELCOV | 00000 | 05593 | 03407 | 10000 | 00973 | omesy | -1 057 | op000 [ oo7ee [ osieT | uoo00 | ooass | ogsss | 13

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.12 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - PETR3
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DADGS BRUTOS DADGS TRATADOS

RCov |omege | affr | bero |omemarR) | alfaiky | BeraiR) | Loplik | cmeger | alfir | bate alf R | barav Ry | Loglik |
Glmunutos | 00000 | 00057 | D9E0S | LO00G0 | 00100 ) LODO3E | BTT | Q0000 | 000G | 09353 | L0000 | 00103 | L0025 | a4
wmnutos | 00000 | 00EL | 00020 | L0000 | 00705 | L0502 | 2360 | 00000 | 00945 | 00205 | L0O0G | 00056 | §0078 | -BRO
10minatos | 0,0000 | 60005 | 00603 | L0000 | 0.7897 | 0.0871 | 1014 | 0.0000 | 00215 | 0836 | 10000 | 93048 | 05261 | 1134
Smimmeios | 00000 | 057 | o600 | tooo0 [ oonas | oosra | 907 [ oooon | osver | aosio [ peoos [ omes | oom ] o
imisute | 00000 | ooe32 | ogery | o000 | ogTes | o3se8 | -Lose | 00000 | 00208 | ofdie | w0000 | o47se | ossss | 18

| Msegundas | 00000 | 00140 | Q9860 | L0000 | 04840 | 08438 | 1035 | @ | 00 G838 ! 04703 | gaiae | -1 J00
| AMAEDRF  |omume | af | sefr | cwemerd) | afbi®) | Sermi) | foplik | omegs | alir | Setc | oweer®) | afir®) | sty | Doglik |
60minutos | 00000 | 00080 | 09919 | 10000 | 00732 | 00312 | -1.064 | 0000 | 0,008 | 09906 | 10000 | 02354 | 07763 | -L.0E2
Mmnoios | 00000 | BOIEE | DPR60 | 100 | 02787 | 65831 | -1.083 | 0.0000 | 00149 | 09967 | 1000 | 0B84 | 07648 | 1030
I0minatos | 00000 | B,0607 | 00003 | 10000 | 03003 | 09367 | 1074 | 00000 | 00063 | 60017 [ L0000 | 048 | 64370 | o115
3 minutos 00000 | DO0ET | OOETD | 1DOOD | 03554 | D047 | 1033 | 00000 | 0OIED | 05936 | 10000 | QITST | 05536 | 1130
1 minsto 00000 | 01403 | 07364 | L0000 | 03393 | 04017 | 1055 | 00000 [ 00238 | 06819 | 10000 | O462 | 04661 | 1123
30 semundos | 0,0000 | 00070 | 00830 | 10000 | 12630 | 02973 | 1070 | 00000 | 00237 | 09918 | 10000 | 04790 | 09599 | .11l
LINRY cmegs | offs | besr weri R | aforki | Betre®) | Logiik | cowger | alfe | betw | omepesi®) | affocR) | betar®) | Loglic
Glminutos | 00000 | 00008 | 09013 | 10000 | G005% | 08827 | 1051 | 00000 | O00B: | 00006 | L0000 | O0FSS | 0423 | -1LOT7
S0 murvates | 0.0000 } 00056 | 00862 | L0000 | 02095 | 06432 | -1.060 | 0.0000 | 00261 | 09938 | 10000 | 03393 | 04301 | -L120
10minutos | 0,0000 | 00093 | ooeos | roooo | o2se0 | oosea | 1083 | ooooo |aoodee | oese | poooe | omds a2 | -3
Sminmes | 00000 | 00080 | 09868 | 10000 | 03740 | 05258 | 1080 | 00000 | 00007 | 09874 | 10000 | 0368 | 05398 | -Lid0
1 vt 00000 | 00173 | OFR2T | L0000 | 04740 | O06TS | 1081 | 0.0000 | 00255 | 05804 | 10000 | 04830 | 04433 | -1.624
30 septmdos | 00000 | 01710 | oseee | 10000 | 89387 [ 03825 | .iosd | o000 | oozat | ooeis | boood | 047id | nases | oLiis
EEPCOV | omega | aif Bt i A | alfaiR) | betevR) | Laglrk i aifs | betw | comegeyR) | alfadR) | bata/R) | Loglik
Bminuios | 00000 | 0008 | O9806 | 10000 | -00000 | L0034 | -1.057 | 00000 | 00107 | 00965 | 10000 | 00082 | 10033 | -1.070
30 mmaikes | 00000 | 0 00008 | 10000 | 03834 | Ddadd | 1063 | 00000 | 00071 | 00927 | 10000 | Os0s1 | Bod8s | o113l
10minestos | 00000 | oome | oegos | roooo | o7enr | ooove | 106 | opooo | oo2io | oosss | poooo | o3ser | oamss | padl
Soniores | 00000 | 00060 | 0068 | 10000 | 04048 [ 08008 | 1079 | 00000 | 00000 | 05510 | 10000 | 07900 | 01556 | 1124
1 mmate 00000 | 00085 | OPRIS | 10000 | 05300 | G147 | LOTT | 00000 | (0228 | GF836 | 10000 | 04904 | 04378 ) -1.139
W segundos | 0,0000 | 62171 | 09820 | 10000 | B3390 | 03886 | -LOTE. | 0,0000 | 00164 | 005 1 0000 OEISY | ool | -LIIS
ROWCOY | omega | affs | befa g R | alfarRy | Betai®i | Loglek ger | alir | bawa gaiRi | alfaiR) | beraiRy | Leplik |
60 mnutes - | 00000 | 80034 | 00807 | L0000 | 03927 | 00078 | -1.070 | 00000 | 00088 | 00050 | LOOOG | 00057 | 10027 | 002
0 mmios | 00000 | oooen | oosoo | o0 | ossan | 00078 | 1077 | ooooc | oposs | ooesn | poooe | oo | oatrs | o0
10mimutos | 00000 | 00035 | 00080 | 10000 | 03927 [ 06320 | 1099 [ 00000 [nresa | osss | 10000 | o | o5 | -l
Smunutos | 00000 | 00077 | O0B8S | L0000 [ 04081 | 08188 | 1000 | 0.0000 | 00082 | 0.0918 [ 10000 | 14336 | 90587 | 1127
Ionato | 00000 | 0oc4n | o9g27 | poooo | osons | 0399s | -1o08 | ooo00 |opaez | osaie | sooos | odeos | ossio | -ioen
30 segundos | DO00D | D007 ) D9E0E | LOOGO | OFIST | 03730 | -1LOS0 | 00000 | 00251 | 05918 10000 0417 | 04830 | -LILS
omega | aftr | bers |omepeiR) | alfedR) | berevR) | Logltk | omeper | alfr | bete | oweparR) | ol R | beraiR) | Leglik

RISCOF | 00000 | 0008 | 05788 | L0000 | 00136 | 10056 | -1.053 | 00000 | 00038 | 08873 | 10006 | 00116 | LOGEI | .04
RRTECOV 00000 | BoEE | DFET] Looog | 04400 | 04243 | 1035 | 0000 | 00008 | 09853 1, 0000 13563 | D346 | -B49
RAVGCOFT | 00000 | 00065 | 00834 | 10000 |-00124 | 10045 | -1.067 | 00000 | 00208 | 05752 | L0000 | 00125 | 10043 | -1437
(REERNELCOV | 00000 | 20336 | 00306 | 10000 | 05743 | 0.0030 [ -L013 | 0.0000 | 00043 | 0.9738 | 000G | 0.0044 | 0.0080 | -1.040 |

FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela VI.13 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - PETR4

DADODS BRUTOS DADMYS TRATADDS
ROOT cmgga | aify beta | omigeriRi | afarR) | berayRi | Laglik | omego | el Sl | omigenRy | alfiriRy | betayRi | Loglik |
S0 mmrtos | 00000 [.0:0731 | 06750 | 10000 | 00145 | 10067 | 1073 | 00000 | 000061 | 09654 | 10000 | 00105 | 10033 | 1012
30 mmmutos 00000 | -0483 | G571 LOGO0 | 04339 | 0243 | -LOES | O0DDD | 00082 | 05900 10000 04033 | 6212 | -L.D36
10 memutos | 00000 | 00181 | O9BI8 | 100K | 08356 | 00550 | -106F | 00000 | O.O091 | 05909 | 10000 | OR300 | 00716 | -1 163
5 mumiatas 00000 | 00125 | 00878 | L0000 | 4190 | O4ES51 | -1OE4 | (0000 | Q0SS | 08EIS | 00000 | OTRES | 02304 | 1128
1 mimusto 00000 |-01691 | 0gess | 10000 | 04009 | os2sE | -1008 | 00000 | oomes | osmod | o000 | naore | o3| opiss
30 segundos | 10000 | 00165 | (L9R3S L | 06268 | 00564 | 1084 4] QOMes | 0503 'l 42467 | 405 | 148
MEDRYV cagga | allr | bera e R | affar R | berai R | Lopldik | omege | affn bura | omegeniR) | ol Ry | berayR | Loplik |
Somimstos | 0,0000 | 00044 | 00873 | 10000 | 0373 | 04386 | 1116 | 0,0000 | 0.0040 | 0987 | 10000 | 04323 | 02589 | 1M
30 mematos 30000 | 00168 | 09832 LO0DD | 66912 | 00029 | 1150 | OO0 | OU0ESS | D512 1, G000 08331 | 2hInr | 1164
1O0memmos | 0,0000 | 00161 | oped3 | too00 | 05381 | 02048 | 1037 | 00000 | 00000 | 0832 | 10000 | 039 | 05409 | 1168
§ minatos 00000 | 01820 | 07450 [ L0000 | G4THE | 04148 | 1109 | 00000 | G00%1 | OFE0D | Q0000 | OPN4T | 008N | -L1M
1 mumsto o000 | 00196 | 09803 | 10000 | 08034 | 0389 | 1047 | 00000 | 00004 | 09776 | 10000 | 10800 | 00901 | 1189 |
0 4 00000 | 00208 | 09791 | 10000 | o30de | 01380 | o116 | 00000 | 00040 | o@Tss | om0 | 1ondd | ooem | 1@
LIVRT cenega | alfr | befn |owegaiR) | aliaiBi | berarRy | logdik | omeps | adfa bura | omgga R | alforRi | befar R | Loplik |
S0 manstes | 00000 | 00039 | 00861 | 10000 | 03303 | 01308 | 1008 | 00000 | 00048 | 0052 ) 10000 | 03896 | 02300 [ 1152
30 mensbon | 00000 | 00175 | nogxs | poooc [ oso02 [ ooses | o1se | op000 | 0003 | osexs | 50000 | 04373 | 00033 | 1168
10 mimuios 0000 | 00158 | 09851 LODOG | 06804 | 00958 | -11XT | O0000 | QUOR%F | O9E2S [ N iii] 03377 | 05853 | -1.168
§ mimutos 00000 | 00179 | 09621 | 00000 | 5150 [ 00882 | 1338 | 00000 | 00060 | OFROE | 00000 | OTORT | 00000 | -1182
1 mimirte 00000 | 00193 | 0OBOS | L0000 | 00781 | 00812 | 1143 | 00000 | 00013 | 09TTS | L0000 | 10i48 | 00304 | 1184

30 segundos | B0000 | 00212 | O97E7 | L0000 | B3356 | 08833 ) -LIST | 00000 | GOMMT | 0STI2 ) 00003 L N
REPCOT camera | afir bera g ) | alfn Ry | berat Ry | Loglik | omegs | alfs beta | omepe R | affad B | berar R | Legltk

S0mmuios | 0.0000 | 000149 | 00851 [ 10000 | 04526 [ 00510 | 1132 | L0000 | QORES | D083 ) 10000 | O.TISH | 00000 | -1134

30 mmistos 00000 | 00163 | 09837 10000 | 04233 | 01922 | 1124 | 00000 | G006 | 09538 1 0000 Q4184 | 1341 | 1141

10 mimnstos 00000 | 00170 | DBESD LOo00d | 04123 | 01703 | L1239 | 00000 | 00687 | DSE1S 10000 06653 | 00927 | 1172

3 muuios 0,0000 | 00175 | DORRT [ 1.0000 | OSSES [ 04275 | 1357 | 0000 ) 00084 | 05806 | 00000 | Q7TTE | 00873 | 1184

1 mawra 00000 | 00083 | 00817 | LOOGO | 10523 | 02644 | -1038 | 00000 | 00015 | O8TH 1.0000 L0151 | 00004 | -1.187

30 segundos | 00000 | 00105 | 00803 10000 | L3395 | DAL4E | 1130 | 00000 | 000333 [ G976l 1,000 LITS | 24543 | -L1B3
ROWCOF omega | alfir betn  |omegai ) | alfarR) | defafR) | Loglik | omags | ol betn | gmega®R) | alfofRy | beiaiR) | Lagl ik

E0 menno s 00000 | 00144 | 00RES L0000 | 05307 | 00477 | -L115 | 00000 | 00024 | O5ETS 1.0000 05482 | 00297 | -1.086

0 mstes | 00000 | 01318 ) 07178 | 10000 | 02750 | 06493 | o113 [ 00000 | 01265 | O.TRSD | L0000 | 02733 | 0884 | -11%2

10 mumuios 0,0000 | 00196 | D9850 LOOD0 | 03360 | 06134 | -LI60 | 00000 | 00003 | ST 10000 03305 | DELeS | -L1%7

5 mumutos 00000 | 00150 | DPES0 | L0000 | D905 | OOME | -L1M | 00000 | 00308 | 0909 10000 O3%7R | 03285 | -L177

1 mirnrio 00000 | 0038 | 09772 | 10000 | Bi%d [ 03357 [ 1063 [ 00000 | 00016 | 05783 | L0000 | 14N | G400 | 1060

30 segundos | 0,0000 | 0.0239 | 0.9760 | 10000 | 08662 | 00322 | -LI7S | 0,0000 | 0.0230 | 09769 | 10000 | 12130 | 84479 | L1191
cwmenT | aifr befm  |omegni®) | alfaiB) | betar R/ | Loglic | omego | off Befn | omege® | cifodRi | belar R} | Loglic
RIZCOF 0.0000 | G01TE | D.RE20 10000 | 00049 | 1ODDT | 1045 | 00000 | 00210 | DETER L0000 | 00080 | B00L2 ) 1317
ARISCEF | 00000 | 05560 | 00508 | (0000 | 09247 [ 00517 | 866 | 00000 | G000 | 0801 | 10000 | Q4300 | 04705 | -1.178
E—!im’ 00000 | 00183 | 09816 | L0000 | 00098 [ 10043 | 1133 | 00000 | 00096 | OSEM 10000 | 00116 | LooAd | -11R3
| RCEENET OO | 00000 | L165] | 00433 | 10000 | 04672 | D4E42 | 19017 | 00000 | L3660 | 00304 | 50000 0TIy | 01493 | IHIE

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.14 - Resultados das estimagoes do modelo HEAVY - RAIL3
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DADOS BRITOS DADDS TRATADDS
ACor oumagsy | abir | bafg g | alfn) | et | Loglik | gmepe | alfy | e | omegadf | alisiR | betarRi | Loglik
il mirutos 00000 [ ogan: [ oeiy | 100 | ooind | 09063 | -vnio | o000 [ 03004 [ omain | ipo00 | o277 | asssi | -ia49
30 mirmutos 5,000 | 04660 | 04652 | 10000 | o0grl | 05130 | 1358 | 00000 | 04345 | o170 | o000 | o560 | eom0s| 100
10 murmiton 00000 | 10030 | 04043 10000 | 00008 | 99553 | 10000 [ 00000 | 01368 | 00463 | 10000 § 0240 | 067E2 | 1156 |
4 mirnitod 00000 | DR73E | 04581 | 10000 | 0065 | 88219 | -J37H3 | 60000 | Dodd | 09704 | 10000 | 02437 | GMETG | 10T
| merrutn 00000 | 07537 | GI63F | 10000 | 0068 | O5EED | -1.341 | G000 | 13307 | 04380 ) 10000 | O4BET | 053 | 30340
30 segand 00000 | 03607 [-0608: | 1oon0 |-nomad | sgend | -10ed | 60000 | 15177 [-029s6] 1oood | 02071 | 05084 | 260432 |
AEDRY omegey | olls | beca |osmegei®) | ol | sewei®) | Toghtk | omegy | alfs | Bata { omegorR) | offn®) | seoil | Loglik |
B smrmutos L0000 | DO0ES | G0OLT | 10000 | BI32E | 07150 | 5088 | 0000 | 0357 | @ 1442 1M 03076 | 080T A.T42
30 sirnitos 00000 | 10040 | 00040 | 10000 [ 5.0864 [ 03709 | -21136 | 00000 | 19533 | 00050 10000 | OAEM | 03471 | -2.743
10 murruros QL0000 | B0aTT | GOROE | 10000 | G208T | GTIST | -1053 ) GbG0D | 00026 | bR | 10000 | OIETE | 0787 | -1.088
§ mamuos an000 [ 18681 [ oteea [ 1pee0 [ 23737 | eses | -ii7o [opeon [ogesz [ eeena| o0 | o2u7 [ oesm | -lams
1 murmuta 00000 | 36377 | D4516] 10000 | B | 6369 | 00000 | 12963 | Lo | 0678 | k08T | 1750 |
30 segundos 0.0000 | 13404 | 53210 10000 | 63047 | 87157 | 3408 | 000000 | 1100 |.02esa| 1000 | &332 | o | .36di3
LaNEY omdger | afls | befd |omepad®) | ol | beie R | Loplik | amepe | alfs | bera | omegorR) | alisiR | bessiRy | Loglik |
60} mirrutos G0000 | B0 | G000h | 10000 | G065 | SN | 1028 | G000 | 10055 | 00004 10000 | 3034 | 06680 | e
Hlmwmutos 00000 | 06059 | D4167| L0000 | 00857 | 05179 | 1302 | 00000 | 07347 | 02133 15000 2065 | 0602 -1 4%
10 mirnitos 00000 | 00003 | oot | 10000 | 3611 | @0556 | 1010 | 00000 | 0088 | 8078 | o000 | 00832 [ 070 | -11ed
5 mmutos 20000 | 19286 | 03T 10000 | 924803 | 96463 | <1034 | 00000 | DO9TD | 09684 1K B22i0 | 05007 -1.183
1 st 0.0000 | Le0SR | 09068 | 10000 [ O.440F [ Q8008 | 1791 | 00000 | 12320 | 0.3320) 10000 | 13174 | 00080 | 1807
30 segund 00000 | 13100 | 03159 | 10000 | 8601 | 97268 | -1792 | Qo000 | 13003 [ 04415 10000 | 02744 | 09738 | 21340
REPCOV owagn | alfiz bota | omapmi®) | alfaiR) | bedaiRi | Loglik | omege | i datg | omegaiR) | afie(R | SetaiR) | Loglit |
£ mirmtns 00000 | 02 | oo7es | 10000 | eoes3 | 00937 | 1437 | oo0on | 1onis | 00070| 10000 | 0208 | 03857 | -20.80
30 murrutod 00000 | 09574 | 001G | 10000 QLEGET | QG0FE | -1475 | Q0000 15991 | 02901 1.5000 G101 | 07617 | 1108
140 surmniros 00000 | 13566 | 00940 | 10000 [ 9J12F [ 8717 | 1807 | 00000 | 00043 | obdad | 10000 | g3 [ G000 | 108
S mmutos 0000 | 14500 | 02148 | 10000 | 82541 | 04277 | -1560 | 00000 | 05641 | 08703 10000 0233 | O6ESS | -1089
1 murmiio 00000 | 13808 [ 04759 | 1000 | @asse | osee7 | sems | ooo00 [ iesas [ o3ier | 1ooo0 | poeso | ames| -1ass
3 jegundos | 0.0000 | 10606 | 0,7966| 10000 | 93507 | 9.5292 | 1383 | 00000 [ 12916 [03e0a| roooo | 02681 | o047 | 6o
ROWCE omeps | alir | befo |omepsi i | efind | betrrRl | Loglik |omege | offis | Bera | omepor®i | eliv RS | Sesei | Leglik |
60 mirmito s 00000 | 08090 | 01283 10000 | 04314 | 08883 | #0448 | 00000 | 10051 | -00053| 10000 | 04887 | 0332 | 5782
30 svatos G | L5 | 00568 | L0000 | @A1TT | 09775 | -386d | 00000 | 03050 | 3043 1.5000 E1800 | 07193 -1.43
10 mirmitos 20000 | 1001 [ o013 | 1oo00 | @3dpr | o3ens | 170 [ooo0n [ oiem oo | 1eo00 | o2um | memsi | 1am
5 mmutos 20000 | 1315 | 00738 | Loooo | o216 | 06332 | 1254 | 06000 | 00989 | o042 | Locon | o243 | oeTs | -Liss
1 surruta 00000 | 737 | G263 L0000 | @203 | 67713 | 1330 | 00000 | 1101 | 0IM2| 10000 07D | b1 -] 455
3 segundos 00000 | 10400 | 00010 | 10000 | GAS3E | 07450 | SDSR0 | G000 | 13377 | 4488 ) 10060 | 0.5 | 041 | 244
amepr | afi barn | amesi®) | ol R) | bedyRi | Logl it | omegs | alfs bata | amegayR) | aliv R | beso/Ry | Loglik |
RIECON 00000 | 15340 | 04763 | 10000 | ©20s0 | 06081 | 1050 | o000 | 00052 | aos0n | 1am00 | o2e | 040 [ s
RETSCOV 2.0000 | 1.558% | L0000 | 8323 | 05500 | 5236 | D000 | 03293 | OEVIE 1000 2380 | 06508 B3 |
RAFGCOF R0000 | L2142 | 04308 | 10000 | 928N | 04370 | -BA91 | 00000 | 00007 | 08733 | 10000 | 02714 | DA% | L1083
REERNELCOV 00000 | 13708 | 02710 10000 | 90746 | 8071 | -1040 | 0000 | 11080 | 03388 [ 10000 o061l | o8 -4

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.15 - Resultados das estimagdes do modelo HEAVY - RENT3
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DADDS BEUTOS DADODS TRATADDS
RCOF o | alfe bt |omepaiR) | alfioiR) | SetefR) | Logl ik | omepo | - alfer baty | omagiafR) | ofnR) | beteiR) | Loglik |
60 minurtos 00000 | -0,1238 | 08533 10000 | 0028 | 08280 | -1O65 | 00000 | 00243 | 09758 10000 02384 | DEXER | -L128
omeutos | 00000 | L7IB5 | 02821 | 10000 | 09353 | 08099 | -i.027 | 0.0000 | 00506 | 00683 | 10000 | 15090 | 02384 | 124K |
[ 10 mamatos | 02,0000 | LOG7 | 00874 | 10000 | 0.2004 | 07480 | .1.396 | G.0000 | 0.0363 | 0.9637 | 10000 | 0.0020 | 00722 | -1338
5 memios 00000 | DB64T | 05686 | 1D00G | 037EY | 05550 | -10.200 | 0,0000 | 08568 | @.1777 1,0000 02163 | 07508 | 13
§ mnto 0000 | 00005 | 07607 | §0000 | O3347 | O7HES | 1884 | 00000 | 14304 | 80005 | L0000 | 07651 | 02780 | 5303
30 sepundos | 00000 | 05967 | D6336 | 10000 | 04099 | 07838 | L1133 ) 00000 | L2376 | 05744 | L0000 | 08430 | 03380 [ .3.7E]
l AEDRF cmera | o bete | amagaiR) | afimiB) | betodR) | Loglnk | oieepe | ol bete | omepalRF | offiaf®i | deled®) | Loglik |
| 60 minutos 00000 | 00260 | 09818 L0000 | G068 | 07932 | 1128 | 0.0000 | 0R302 | 00608 | 10000 06765 | 00472 | -1.202
memrios | 00000 | 25663 | 04728 | 10000 | 0.0780 | 07741 | -1.056 | 0.0000 | 00311 | 00682 | L0000 | 01005 | 030 | -1.25%
10 mmnishos 00000 | 29065 | D078 | 10000 | OI731 [ 04209 | -1363 | 00000 | 00531 | 00647 10000 Liadl | 0.25% | -1X'%
3 mmatos 00000 | 07794 | 0685 | L0OOG | 04053 | D611 | -1IBS | 00000 | 174D | D0I36|  1.000D 11908 | 02277 | 24l
1 musnato D0000 | 12404 | 3472 ) LOMN | 00340 | 03674 | 2284 | 00000 | OOBSE | 09631 | L0000 | 09089 | 01681 | -1.286
30 segundos | 00000 | 15112 | 035 | L0000 | 05512 | 03320 | 3257 ) 0000 | L7100 | 01838 | 10000 | 02386 | 07284 | 12
MINVET e | alfy batr | amegai®Ri | offniR) | betedR) | Logl ik | omegs | aifr batr | omegai®) | olfeif] | dotei R | Logdik |
&0 miato s 00000 | D0ZB7 ) 08720 [ L0000 | 4680 | 03472 | 1099 | 00000 | 09704 | (nBOES L0000 | 000 | 10035 37
W minutes | 00000 | 09516 | 08351 | 10000 | -00048 | 10025 ) -1.002 | 0.0000 | 00:00 ) 09718 | L0000 | 06162 | D1825 | 119
10 mumishos 00000 | 0BBSD | GITT4 | BO0OOC | 03809 | 0594 | L2024 | 00000 | 00571 | 9628 10000 08371 | 01368 | 132
¥ mumutos 00000 | L0210 | 04507 | LOOOG | DI82E | 06712 | 35720 00000 | 10735 | 00405 |  1D0DD 33350 | D406 | 20071
1 musmrio 0.0000 | 09043 | 05008 | 10000 | 04305 | 02245 | 1513 | 0.0000 | 00363 | 09656 | 10000 | 0.7943 ) 00855 | -1.2TF
30 segundos | B.0000 | 13732 ) 03874 | 0000 | 04813 | 04084 | L3R00 | 00000 | L7EO4 | 02004 | 10000 | 03580 | 07305 ) .1331
REPCOV comega | ailfie bty |omegaid) | alfaiR) | betedR) | Loglik | omego | aifs bata | omagorl) | olfaf®) | baiwiR) | Loglik |
50 memurtos 0000 | 00292 | 09783 L0000 | O195E | 03160 | -1.131 | 00000 | 00310 | 09689 10000 06689 | 00710 | -1330
30 T 00000 | 09740 | 08243 LOOOG | -0.0056 | 10032 | -1.005 | 0.0000 | 00312 | 00686 | 10000 Da13e | 00770 | 139
10 mimistos 00000 | 08966 | 03006 | 00000 | 04TH | 08471 | 1RO | 00000 | 00545 | 00654 10000 08902 | 00276 | .1 ME
I mimutos 00000 | L1461 § 50000 [ L0000 | a4020 | 06895 | -1.o60 | 00000 | O.B3TE | 1412 10000 02700 | 07368 | 1379
§ murto 00000 | 10170 § 0,7435 [ 10000 | Q8000 | 04305 | 1794 | 00000 | 00388 | 0.0612 | 10000 | LOGVS | -0,1785 | -1.263
EET] os | G0000 | L3064 | 03000 | 10000 | 04T | 05621 | 2353 | 00000 | L6457 | BARES [ 10000 | 0338 | 07155 | (1S
| ROmCOr e | ailfs Sate | omegey®Ri | alfaiRi | beterdR) | Logdrk | omege | aifr beter | oevegpn(R1 | alfni®) | batoiR | Loglik |
| &0 memstos 0.0000 | 00228 | 09903 L0000 | 0193 | 07949 | 1064 | 00000 | 00453 | 09769 | 10000 B1531 | DBOSS | -1052
Womioros | 00000 | 20506 | 05018 | L0000 | QI85T [ 07744 | 1005 | 00000 | 00586 | 00667 | 10000 | 07734 | 00410 | -L1E1
10 mntbos 0000 | 20427 | 01304 L0000 | G171 | GB330 | 1172 | 00000 | LOSLY | 00434 | 10000 03383 | 00M% | 3140
§ mimstos 0,0000 | 0,BB4T | OEEST L0000 | 00333 | O7I7E | -1512 | BD0OC | 1OSET | 00833 |  1.0000 07340 | 0331E | 27233
[ I minuto 00000 | 18857 | 03200 | B0000 | 0.04dS | 06672 | 1200 | 00000 | 10710 | 01600 | 10000 | 02677 | DEREE | 1306
30 gegundos | 00000 | L1442 | 04556 ) L0000 | 07891 | 05871 | 1330 | 00000 | LBELE | 01638 | L0OOG | 02333 | 07134 | 1338
cemT | iy bete | omegai R | alfefR) | beterdR) | Loglik | omeps | aifr bt | omepoi®) | affarR) | beinR) | Toglik
RISCOV 0000 | 10352 | 53543 | L0000 | O4EED | O65M6 | -3.296 | 00000 | 02177 | 07815 1 0000 G601 | 0560 354
RRTSCOF | 00000 | 00050 | 04004 [ 10000 | 83373 | 05818 | 2576 | 00000 | 06875 | 0.3118 | 10000 | 02386 | 0761 | 830
RAVGCOF 00000 | L1362 | 05740 | LO00G | O453F | 06312 | -2.760 | 00000 | L144E | 01062 | 10000 06792 | 03019 | 3409
AEUERNEICOT | 30000 | D996 | OT13% | 10000 | 01004 | 05241 | -2.B23 | 0,0000 | 02091 | 00803 1,00 B3303 | 074 | 137

: Elaborado pelo autor



Tabela VI.16 - Resultados das estima¢des do modelo HEAVY - SANBI11
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DADDS BRUTOS DADDS TRATADOS
RO i | batr | omegaiR) | atfrvR) | betarl) | Loglik | omega | aifs bate | amegaiR) | alle®) | betayR) | Logl ik
60 mmmes | 0.0000 | 09672 | 08516 | L0000 | -00088 | 10038 | 958 | 00000 | 00473 | 09%30 | 10000 | 01220 | 0TS | 1343
0miensios | G0000 | 08437 | 08200 | L0000 | 00043 | DO003% | -1002 | 00000 | 0874 | OSSTE | 10000 | 01257 | O824 | 131
Il mimstos | 00000 | 00359 | 00667 | 10000 | 03395 | 04598 | .0003 | 00000 | 00813 | 05713 | 10000 | 01561 | 08480 | 1245
Smimstos | 00000 | 00129 | 09717 | 1ooo0 | 91058 | o7 | .1oen | 00000 0082 [09sTo | 1oo0 | 01565 | o522 | .1
! mirnsio 00000 | 00453 | 09685 | 10000 | 0079 | OTRRN | 1108 | G0000 | 00910 | O9EET | 10000 | 00622 | O TR3E | -13M
S0 sepundos | 00000 | 00430 | 09700 [ 10000 | 02021 | 08973 | LLOEL | 00000 | 0079 | 094679 | 10000 | 01121 | 087 | 1130
MEDEY | owwpw | o | betr |omopeiRl | aifsiR) | beini®) | Loglik |omege | aff | bers | omeper®i | aliniR) | beisiRi | Logilik |
60 mimsos 00000 | 00517 | 0,9700 1000 | O0ESS | 03585 | -1.07§ | ODOOD | 01934 | O.RDSS 1,000 02064 | 09082 ]
S0 mimstes | 00000 | 00532 | 05770 | 10000 | 00888 | 0.7529 | 1050 | 00000 | G340 | 09662 | 10000 | 00425 | 098D | 955
1 mimstos | 0:0000 | 0067 | 00706 | 10000 | 02207 | og032 | 1044 | 00000 [ 00746 | ooeaT | 10000 | 02003 | osTid | L3N
3 mimetos 00000 | D04L0E | 09753 LO0N) | OI?E9 | 0708% | -1ESL | O0DDD | GETLE | D969 10000 02838 | Q&I | --1319
| mirnste 00000 | DOSED | 09724 | 10000 | 03468 | 05830 | -1051 | 00000 | 00430 | O9s4P | 10000 | 02843 | OUS4SD | 1393
30 segundos | 00000 | 00482 | 09706 | Loood | 03543 | 04728 | B33 | 00000 | o872 | ogeds | 1ooon | oaa1ad | ot [ .13
MIVEF omepa | alir betg  |omepaRi | alfadR) | deiofR) | Loglik | omags | affs befo | omege R | olfiR) | bavevR) | Loelik
80 mirston | 00000 | DO4ED | 09708 | 10000 | 00752 | 08686 | -1.067 | 00000 | 0.0TI3 | OEITE | 10000 | 00000 | 10785 | -I%
30 mumstos | 00000 | 00436 | 00820 | L0000 | 01853 | 04300 | 1143 | 00000 | OFS1Y | 0910 | 10000 | 00085 | 08431 | .0A3
1} mimstox 00006 | 00145 | 09725 00 | 0.2340 | 0ESGG | -112F | 0DODD | OUREGE. | DSE33 10000 02216 | &40 | -1384
5 mimatos 0000 | DOLED | 00757 ) noddd | 0207R | G700 | -1 E48 ) Q0000 | 0A%16 | OFsBS | 10000 | O26RS | Q838G | -1308
| tmirnste 00000 | 00471 | 00710 | 10000 | 034E4 | 03603 | 1133 | 00000 | 00534 | 00840 | 10000 | 02783 | Q6331 | (1303
3 segumdos | 000K | 00461 | 0,9720 LOOOG | 03214 | 06X9 | L1534 | 000D | OESDD | D9G3E 10000 02367 | @TI0E | 1299
REPCOV ga | alfy | bewr |omeperRl | abin® | besoiR) | Loghik |omegs | alfs | bera | omepor®l | alivR) | ensiR) | Loglik |
S0 muenos | 0.0000 | 00344 | 00722 | 10000 | 00705 ) 08773 | 1173 ) Q0000 | 0030 | 1000 | 10000 | 00431 | 099Gm | 380 |
3 minstos 00000 | D0XET | 09786 10000 | 02112 79 | -154% | 0,0DOD | OLEEFD | D932 | ] 012236 | 08304 | <1333
[0 mimmos | 00000 | DOSES | 09735 | 10000 | 02315 | 06908 | -1047 | 00000 | O EG) | 09617 | 10000 | 02213 | OT0GS | -132F
5 mimsios 00000 | 00479 | 0976 | L0000 | 02131 | 07044 | -LE40 | 00000 | 0050 | DRESS ) L0000 | 02612 | 06301 | -1
| mirnsde 0000 | D463 | 09730 L) | D366 | 05896 | 1045 | DODDD | 01535 | 09646 10000 02598 | 05401 | 1291
30 segund 0.0000 | 00460 | 09728 | 1000 | 03374 | o300 | -L052 | 00000 [ 00596 | o966l | 10000 | 03426 [ 6703 | -13d
ROWEDY | owiga | allr | bets |omeesiR) [ alinRi | bererll) | Loglik |omygs | aifs | beva | omegenR) | alin®) | bovesiR) | Loglik
60 mirnstox | 0,0000 | 00658 | 09720 [ 1opoo0 [ 01101 | psons | c1pes [ oooo0 [ooses [ovest| 1ooon |t ot | i
I mimaos | 0000 | 00631 | 09606 | 10000 | 03439 | 07800 | -10%5 | 00000 [-80%8d | 0945 | 10000 | 028%3 | O5TEY | 107
tomirmtes | G000 | 00845 | 09470 | 10000 | 01807 | OTHIT | -L060 | Q0000 | 0BST] | OB3D | 10000 | Q1068 | OTISR | -1304
Smimsos | 00000 | 00622 | 00738 [ 10000 | 0304 | 07269 | 1078 | 00000 [ 0.670 | ofe2e | 1ooo0 | 02646 | 055e1 | .12
1 i 0,0000 | DOS10 | 09691 L0000 | 03294 | 08006 | -LE9O | 00000 | 0.1497 | 09657 10000 0;2735 | oUeST: | -1308
5 segundos | G000 | 00445 | 00365 | 10000 | QBP0 | 00300 | 0845 [ 00000 | 00627 ) OBETR | 10000 | 02350 | aTIM | 10T
dimaga | i beter | omapa(R) | alfrvR) | dot®) | Loglik | ooidge | ol deta | amdgaR) | okl | bateR) | Lopl B
AIECOF 00000 | D 1333 | 09720 10000 | 02SE | 05302 | 660 | 00000 | 00004 | 10074 LO0D00 | 000168 | 10167 | -371
RRATSCOF | 0000 | DADOR | D873 | 10000 | 1078 | 06818 | 670 | ©0000 | -00077 | 10077 | 10000 | 00000 | O9E3F | 574
| RAMGCOE | 00000 | 00460 | 08756 | 10000 | 03307 | 04030 | 1140 | 00000 | 60844 | 09634 | L0000 | 03097 | Q816 | LMV
RXERNELCOV | 00000 | 33883 | 00735 | 10000 | 03680 | osdnd | 103 | 00000 | 00015 | 96ds | 10000 | 03148 | BEEEL | 1034

FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.17 - Resultados das estimac¢des do modelo HEAVY - SUZB3
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DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS
RCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfafR) | betafR) | LogLik | omega | alfa beta | amega(R) | alfa(R) | betayR) | Loglik
60 minutos 00000 | 09578 | 0.7784 L0000 | -0.0070 | 10045 -800 | 00000 | 07387 | 09087 10000 0.1784 | 06301 983
30 minutos 0.0000 | 09734 | 08208 10000 | -0,0063 | 10061 -847 | 0,0000 | 00340 | 09830 1,0000 02615 | 07358 | -1.043
10 minutos 0.0000 | 00169 | 09831 1LO000 | 03158 | 02184 | -1.009 | 00000 | 00164 | 09839 10000 04401 | 01472 | -1.128
5 minutos 0,0000 | 00172 | 09831 10000 | 06581 | 01512 | -1.009 | 0.0000 | 00162 | 09842 10000 0.3022 | 01968 | -1.126
1 minuto 0.0000 | 04436 | 08469 10000 | 02454 | 06046 | 947 | 00000 | 05780 | 09233 10000 02710 | 04848 083
30 segundos | 0.0000 | 09282 | 07090 L0000 | -0.0049 | 10046 | 037 | 00000 | 06792 | 09068 10000 02623 | 04883 -083
MEDRV omega | alfa beta |omega(R) | alfaR) | beta(R) | Loglik | omega | alfa beta | omegafR) | alfafR) | beta(R) | Loglik
60 minutos 0.0000 | 04051 | 083246 LOo000 | 02119 | 06311 977 | 00000 | 01684 | 08311 10000 04182 | 0.6648 -233
30 minutos 0.0000 | 00168 | 09836 10000 | 01806 | 04718 | -1.070 | 00000 | 0,0206 | 09798 1,0000 | -0.0180 | 09994 | 1243
10 minutos 0.0000 | 00156 | 09844 10000 | 043508 | 01219 | -1.099 | 00000 | 00238 | 09767 10000 08502 | 04376 | -1331
3 minutos 00000 | 0.3307 | 0.9333 10000 | 02948 | 06087 =070 | 00000 | 00206 | 09794 10000 0,6007 | 04038 | -1433
1 minuto 00000 | 05359 | 08686 | 10000 | 03607 | 05288 <081 | 00000 | 00204 | 09802 10000 0.5050 | -02772 | -1321
30 segundos | 0.0000 | 0.5351 | 0.8352 10000 | 04085 | 04008 077 ] 00000 | 05711 | 09625 10000 0.5119 | 02660 | -1.056
MINRV omega | alfa beta |omegaiR) | alfarR) | betafR) | Loglik | omega | alfa beta | omegaiR) | alfafR) | beta(R) | LogLik
60 minutos 0.0000 | 04002 | 08223 10000 | 01987 | 06829 | -1.018 | 00000 | 03827 | 06167 1,0000 01261 | 07630 [ -283
30 minutos 0,0000 | 00172 | 09828 LO000 | 00137 | 09677 | -1.040 | 00000 | 0,0207 | 09703 10000 | -0.0047 | 10062 | -1.203
10 minutos 0,0000 | 00181 | 09822 L0000 | 07442 | 01082 | -1.064 | 00000 | 00208 | 09797 10000 13480 | 00688 | -1.333
3 minutos 00000 | 02898 | 09438 10000 | 02420 | 06696 | 960 | 00000 | 00202 | 09803 10000 02525 | 06762 | -1343
1 minuto 0.0000 | 0.3384 | 0.8663 L0000 | 03227 | 05784 | -980 | 00000 | 00220 | 09784 10000 03768 | -0,1089 | -1.324
30 segundos | 00000 | 05792 | 08574 | 10000 | 04023 | 04113 =974 | 0,0000 | 00205 | 09800 1,0000 03690 | -04728 | -1324
REPCOV omega | alfa beta |omegaiR) |alfarR) | betayR) | Loglik | omega | alfa beta | omegayR) | alfarR) | betarR) | LogLik
60 minutos 0,0000 | 05410 | 08562 10000 | 02033 | 06716 | 996 | 00000 | 00291 | 09709 10000 04677 | 04788 | -1422
30 minutos 00000 | 00166 | 09836 10000 | 00001 | 09852 | -1.036 | 00000 | 0,0199 | 098035 10000 | -0.0122 | 10037 | -1317
10 minutos 0.0000 | 0,0185 | 09813 L0000 | 06548 | 00343 | -1.078 | 0.0000 | 00276 | 09724 10000 11265 | 0.1045 | -1.300
3 minutos 0,0000 | 02634 | 09423 10000 | 03001 | 05797 =064 | 00000 | 00196 | 09809 10000 02405 | 07639 | -1311
1 minuto 0.0000 | 04793 | 08739 LO000 | 03367 | 05641 977 ] 00000 | 00191 | 09813 10000 03629 | 06032 | -1.307
30 segundos | 00000 | 05316 | 08648 10000 | 04239 | 04016 | 971 | 00000 | 0,0202 | 09803 10000 02836 | 000343 | -1312
ROWCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | betafR) | Loglik | omega | alfa beta | emegai(R) | alfaiR) | beta(R) | Loglik
60 minutos 00000 | 03023 | 083512 L0000 | 02187 | 05964 | 978 | 00000 | 02339 | 00463 10000 0,0830 | 07813 | -3.080
30 minutos 0.0000 | 00226 | 09774 10000 | 01792 | 06569 | -1.098 | 00000 | 00183 | 09817 1,0000 0,0520 | 09189 | -1.267
10 minutos 0.0000 | 04463 | 09389 L0000 | 02629 | 06048 | -1.005 | 00000 | 00208 | 09701 1,0000 00584 | 09032 | -1455
3 minutos 0,0000 | 04586 | 09333 10000 | 02701 | 06335 | -1.013 | 00000 | 00215 | 09790 10000 01941 | 05624 | -1397
1 minuto 0.0000 | 09712 | 08724 L0000 | 02567 | 06465 | -1.051 | 0.0000 | 00285 | 09715 10000 03935 | 0.6807 | -1398
30 segundes | 0.0000 | 09823 | 0.8761 10000 | 02861 | 05722 | -1.032 | 00000 | 00164 | 00836 10000 0.9410 | 02388 | -1.377
omega | alfa beta |omegaiR) | alfaiR) | betaiR) | Loglik | omega | alfa beta | omegafR) | alfaiR) | betafR) | LogLik
RT5COV 00000 | 04506 | 03476 | 1.0000 | 03990 | 03493 <031 | 00000 | 11122 | 05386 10000 01881 | 06331 -331
RRISCOV 0.0000 | 0.7048 | 08296 10000 | 02815 | 05693 -850 | 00000 | 05369 | 04651 10000 00951 | 07417 | -1.005
RAVGCOV 0,0000 | 02059 | 09362 10000 | 03517 | 05281 =063 | 00000 | 00171 | 09829 10000 01010 | 09087 | -1.132
REERNELCOV | 0,0000 | 04030 | 0.8467 L0000 | 04342 | 03418 -884 | 00000 | 06841 | 08773 10000 03170 | 069392 [ 913
FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.18 - Resultados das estimac¢des do modelo HEAVY - UGPA3
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DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS
RCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | beta(R) | LogLik | omega | alfa beta | omega(R) | alfafR) | betafR) | Laglik
60 minutos 0.0000 | 10000 | 1.0000 10000 | 00000 | 1.0000 -360 | 0.0000 | 0.8549 | 00022 10000 0.0501 | 08817 | -63.368
30 minutos 00000 | 02648 | 00923 10000 | 00446 | 09238 | -7.640 [ 00000 | 09031 | 00341 10000 01980 | 08271 | -7.589
10 minutos 00000 | 02824 | 01046 LO00D | 00663 | 09389 | -7301 | 00000 | 09215 | 00231 10000 01799 | 08197 | -11.142
3 minutos 00000 | 0.8719 | 01754 | 1.0000 | -0.043% | 08484 [-007.626| 0,0000 | 09217 [ 01043 10000 0.1844 [ 08507 | -3.483
1 minuto 0,0000 | 00113 | 00022 LO00D | 01763 | 09953 | -54.534 | 0,0000 | 08999 | 00014 1,0000 02221 | 0.8365 | -6.823
30 segundos | 00000 | 0.8242 | 01735 10000 | -00103 | 0.8639 | -3.240 [ 0.0000 | 00135 | 0.0004 10000 01792 | 07387 | -130.549
MEDRV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | betafR) | LogLik | omega | alfa beta | omegafR) | alfaiR) | beta(R) | LogLik
60 minutos 0,0000 | 08228 | 05000 L0000 | 00361 | 09141 | -1.475 | 0,0000 | 12197 | 09043 L0000 | 02710 | 12937 -67
30 minutos 0.0000 | 0.8136 | 035172 LO0D0D | 00447 | 09271 | -1.450 | 00000 | 09230 | 07501 10000 00192 | 09335 -860
10 minutos 0.0000 | 09653 | 01459 | 10000 |-0178% | 07087 | -15.330 | 0,0000 |-0,0009 | -0.0058 10000 | 01182 | 0.5864 [-208.642
3 minutos 00000 | -0.0002 | 00034 | 10000 |-00702| 06324 [-199.608| 00000 | 00000 | -0,0191 1,0000 00452 | 08231 |-198.527
1 minuto 00000 | 00749 | 00923 | 10000 | 01605 | 08281 | -16.200 | 0,0000 | 0,0200 | 00027 10000 0.1586 | 06149 |-118.126
30 segundos | 0,0000 | 0.7960 | 04504 L0000 | 00480 | 08062 | 2403 [ 00000 | 00209 | 00020 1,0000 0,0433 | 07492 |-126.638
MINRV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | betafR) | LogLik | omega | alfa beta | amegaiR) | alfa(R) | betayR) | Laglik
60 minutos 00000 | 02021 | 0,476 10000 | 00422 [ 0.8720 | -13222 { 00000 | 10607 | 09321 10000 | 01977 | 12302 -68
30 minutos 00000 | 08032 | 04358 L0000 | 00505 | 08926 | -1.476 | 00000 | 08629 | 06889 10000 0.0064 | 09132 | -1.066
10 minutos 0.0000 | 0.0767 | 00191 L0000 | 01285 | 05817 | -14.088 | 00000 | 09246 | 0.0407 10000 00697 | 05843 | -26.124
3 minutos 0.0000 | -0.0001 | 00201 | 10000 | 01212 | 08591 [-185.428| 00000 | -0.0004 | -0,0017 10000 | 00241 | 07907 [-227.233
1 minuto 00000 | -0.0003 | 00134 10000 | 01585 | 08360 [-199.739| 0.0000 | 02628 | 00209 10000 02154 | 05987 | -32.309
30 segundos | 00000 | 10000 | L0000 LO000 | 0,0000 | 1.0000 619 | 0.0000 | -0.0013 | 00049 | 10000 00665 | 07193 |-293 053
REPCOV omega | alfa beta |omegaiR) | alfarR) | beta(R) | Loglik | omega | alfa beta | omegaiR) | alfaiR) | betafR) | LogLlik
60 minutos 0.0000 | 05874 | 0,0400 10000 | 00309 | 08688 | -7425 [ 00000 | 0.8631 | 07472 10000 | -00127 | 09164 [ 4832
30 minutos 00000 | 03066 | 04831 10000 | 00426 | 09058 | -3.461 [ 00000 | 02233 | 00173 L0000 | 00017 | 0.6574 [ 40436
10 minutos 00000 | 00079 | 00022 10000 | 02911 | 09564 | -57.249 | 00000 | 09394 | 01080 10000 0,0891 | 06041 | -3.056
3 minutos 0,0000 | 00233 | 00031 10000 | -01145 | 06301 | 43.667 | 0,0000 | 0,0007 | -0.0121 1,0000 00939 | 0.7487 |-188.374
1 minuto 0.0000 | 0.83015 | 04742 10000 | 00487 [ 09031 | -1.444 [ 00000 | 0,0337 | 00031 10000 00449 | 07464 |-113.142
30 segundos | 0,0000 | 06780 | 01615 10000 | 02722 | 06230 | 5107 | 00000 | 09780 | 00065 10000 01487 | 06135 | -10.842
ROWCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | beta(R) | Loglik | amega | alfa beta | amegaiR) | alfarR) | betayR) | Laglik
60 minutos 0.0000 | 0.3649 | 0,1228 10000 | 00381 | 08874 | -5.085 | 00000 | 1,0028 | 10113 10000 | 02205 | 0.9906 -68
30 minutos 0.0000 | 08370 | 05881 10000 | 0,0627 [ 09097 | -1438 [ 00000 | 09838 | -0.0014 | 10000 0,0633 | 07707 | -24324
10 mimutos 00000 | 08457 | 06063 10000 | 00766 | 09159 | -2.121 | 00000 | 09296 | 0.0310 10000 0.0831 | 03740 | -26.898
3 minutos 0.0000 | 08528 | 06392 L0000 | 00634 | 09266 | -1.420 | 00000 | 0,0001 | -0.0001 10000 0,1335 | 05736 |-188.246
1 minuto 0.0000 | 08613 | 063526 L0000 | 00628 | 09165 | -1387 | 0,0000 | 02225 | 00166 10000 | 00863 | 0.5679 [ -29.372
30 segundos | 00000 | 083641 | 06618 10000 | 00613 | 09227 | -1.377 | 00000 | 04034 | 0.0310 10000 01585 | 0.6191 | -15.6%6
omega | alfa beta |omegaiR) |alfaiR) | betaiR) | Loglik | omesa | alfa betr | omegafR) | alfaiR) | beta(R) | LogLik
RISCOV 00000 | 03065 | 00748 | 10000 |-00370 | 09686 | 4902 | 00000 |-0,0171 [ 10169 10000 | 00477 | 10341 484
RRISCOV 00000 | 0.3692 | 00086 L0000 | 00340 | 09176 | -3.865 | 0,0000 | -0.0164 | 1,0163 L0000 | 01125 | 1.0400 | 492
RAVGCOV 00000 | 0.7935 | 04274 10000 | 00512 | 09046 | -1.525 | 00000 | 09288 | 0.0764 10000 02103 | 0.7960 | -3.863
| REERNELCOV | 00000 | 0.0703 | 00154 10000 | 01293 | 08384 | -10.591 | 00000 | 00000 | -0.0143 10000 02396 | 063502 |-191.037
FONTE: Elaborado pelo autor



Tabela VI.19 - Resultados das estimac¢des do modelo HEAVY - VALE3

147

DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS

RCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfafR) | betayR) | LogLik | omega | alfa beta | amega(R) | alfa(R) | betayR) | Loglik
60 minutos 00000 | 10834 | 00007 | 1.0000 | 02815 [ 05843 | -1.901 | 00000 | 08370 | 0.1623 10000 | -0.0065 | 0.679% | -2.835
30 minutos 00000 | 10751 | 00887 | 10000 | 02492 | 05126 | -23.868 | 0,0000 | 22079 | 01916 1,0000 07119 | -0,0338 | -1.850
10 minutos 0.0000 | 10323 | 00327 | 10000 | 01804 | 07776 | -1.366 | 00000 [ 14967 | 0.0222 10000 02201 | 06681 | -1408
5 minutos 00000 | 20100 | 00286 | 10000 | 04645 [ 04177 | -1405 | 0,0000 | 08460 | 01538 10000 00013 | 06493 [ -1.305

1 minuto 0.0000 | 26961 | 00336 LO000 | 09501 | 02023 | -1.164 | 00000 | 21546 | 00624 10000 02936 | 03301 | -1315
30 segundos | 0,0000 [ 2.786% [ 00528 L0000 | 09332 | 00400 | -1.151 | 00000 | 24088 | 01211 10000 03072 | 03376 | -1277
MEDRV omega | alfa beta |omega(R) | alfaR) | beta(R) | Loglik | omega | alfa beta | omega(R) | alfa(R) | beta(R) | Loglik
60 minutos 0.0000 | 0,0070 | 09923 L0000 | 06196 | 04084 | -1237 | 0.0000 | 10477 | -0.0073 10000 | 00837 | 09152 | -1918
30 minutos 0.0000 | 09660 | 07819 10000 | 02006 | 07081 | -1.180 | 00000 | 00003 | 09994 10000 03263 | 00576 | -1284
10 minutos 0.0000 | 28081 | 00480 10000 | 02456 | 06473 | -1248 | 00000 | 27609 | 07168 10000 01530 | 07842 | -1236
3 minutos 00000 | 10626 | 00627 | 1.0000 | 01260 [ 05701 | -1.540 | 00000 [ 40202 | 04408 10000 02362 | 06749 | -1.286

1 minuto 00000 | 12322 | 02324 | 10000 | 04491 | 05291 | -2.571 | 00000 | 58830 | 0.0616 10000 02819 | 06244 | -1295
30 segundos | 0.0000 | 13720 | 00034 | 10000 | 04232 | 04347 | -1327 | 00000 | 53294 | 02673 10000 03513 | 05517 | -1270
MINRV omega | alfa beta |omegaiR) | alfarR) | beta(R) | Loglik | omega | alfa beta | omegaiR) | alfafR) | beta(R) | LogLik
60 minutos 0.0000 | 03150 | 09408 10000 | 02688 | 01211 | -1.198 | 00000 | 11207 | -0,0338 10000 | -0.1096 | 0.8062 | -1.030
30 minutos 0,0000 | 20026 | 03657 LOo000 | 01503 | 0.7657 | -1213 | 00000 | 1.2242 | 0.0202 10000 00493 | 04736 | -3.192
10 minutos 00000 | 14855 | 043563 10000 | 02089 | 06821 | -1235 | 00000 | 27672 | 06971 10000 0.1360 | 08112 | -1240
3 minutos 00000 | 11350 | 07488 | 1.0000 | 01781 [ 03332 | -1420 | 00000 | 32276 | 05213 10000 02200 | 06687 | -1297

1 minuto 00000 | 12472 | 02473 | 1.0000 | 03521 [ 05648 | -3.725 | 0,0000 [ 56733 | 0.0961 10000 02649 | 06537 [ -1297
30 segundos | 00000 | 16892 | 00982 | 10000 | 04264 | 035823 | -1.302 | 00000 | 53,7397 | 02729 1,0000 03363 | 03674 | -1262
REPCOV omega | alfa beta |omegaiR) |alfarR) | betayR) | Loglik | omega | alfa beta | omegayR) | alfarR) | betarR) | LogLik
60 minutos 0.0000 | 02252 | 09469 10000 | 04053 | 03490 | -1203 | 0.0000 | 09832 | 09383 10000 | -0.0126 | 10120 | -1.308
30 minutos 00000 | 10468 | 00437 | 1.0000 | 03828 | 04853 [ -2.871 | 0.0000 [-00070 | 09514 10000 01233 | 08127 | -1329
10 minutos 00000 | 2,1081 | 00394 | 1.0000 | 02705 [ 06232 | -1.282 | 00000 | 42386 | 03213 10000 01783 | 07376 | -1244
3 minutos 00000 | 11349 | 01351 | 10000 | 00397 | 05607 | -2.120 | 00000 | 31043 | 04360 10000 02504 | 06325 | -1310

1 minuto 00000 | 1.7628 | 02227 | 1.0000 | 05508 | 03872 [-180.564| 00000 [ 59001 | 0.0796 10000 02754 | 06475 | -1.287
30segundos | 00000 | 12473 | 01389 | 10000 | 04565 | 04072 | -1340 | 0,0000 | 65535 | 00967 10000 03510 | 05519 | -1.268
ROWCOV omega | alfa beta |omega(R) | alfa(R) | betafR) | Loglik | omega | alfa beta | emegaiR) | alfaiR) | betayR) | Loglik
60 minutos 00000 | 0.3410 | 08060 L0000 | 02043 | 04863 | -1.187 | 00000 | 07400 | 02389 10000 | -0.0222 | 09913 | -1.051
30 minutos 0,0000 | 12895 | 06212 L0000 | 02377 | 06008 | -1240 | 00000 | 0,0030 | 09970 10000 | 00245 | 09978 | -1.160
10 minutos 00000 | 22825 | 00572 | 1.0000 | 06390 [ 0.0404 | -2319 | 00000 | 26734 | 0.7363 1,0000 01714 | 07483 | -1.247
3 minutos 0.0000 | 13307 | 01022 | 10000 | 03502 [ 04035 | -3.920 | 0,0000 | 24013 | 0.7551 10000 02582 | 05987 | -1259

1 minuto 00000 | 11711 | 01711 | 10000 | 034355 [ 03331 | -2.589 | 00000 | 73872 | 01437 10000 03032 | 03915 | -1270
30 segundes | 0.0000 | 10167 | -0.0162 | 10000 | 02479 | 06380 | -1.711 | 00000 | 63398 | 0.0974 10000 03694 | 05081 [ -1.278
omega | alfa beta |omegaiR) | alfaiR) | betaiR) | Loglik | omega | alfa beta | omegafR) | alfaiR) | betafR) | LogLik

RT5COV 00000 | 19503 | 03693 10000 | 03603 | 035303 | -1.179 | 00000 | 00024 | 0.9974 10000 0.8151 | 04290 | -1249
RRISCOV 0.0000 | 48123 | 01742 | 10000 | 00306 | 09706 | -2.928 | 0,0000 | 27002 | 0.6726 10000 02500 | 06810 | -1230
RAVGCOV 00000 | 11257 | 01259 | 10000 | 04079 [ 03217 | -1.503 | 00000 | 36084 | -00279 | 1.0000 02806 | 06434 | -1263
REERNELCOV | 0,0000 | 1.5007 | 00833 L0000 | 04773 | 03088 | -1.153 | 00000 | 1.7434 | 02663 10000 04059 | 04881 | -1.163
FONTE: Elaborado pelo autor
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Tabela VI.20 - Resultados das estimac¢des do modelo HEAVY - VIVT4

DADOS BRUTOS DADOS TRATADOS

RCOT omega | alfa beta | omegaR) | alfalR) | beta(R) | LogLik |omega | alfa beta | omega(R) | alfafR) | betalR) | Loglik

60 minutos | 00000 | 02198 [ 02383 | 1.0000 | 00593 | 07506 | -3.079 | 0.0000 [ 03393 | 06605 | 10000 | 00986 [ 09311 | -2.000

30 minutos [ 0,0000 [ 01661 | 0.1915 | 10000 |-0.0087( 07553 | -3.633 | 0,0000 | 00039 | 000102 | 10000 | 00344 [ 0.6584 | 44.337

10 minutos | 00000 | 0.0198 [ 0.0343 | 1.0000 | 00334 | 07246 [ 44740 | 0.0000 | 0.1813 |-0.0510| 10000 | 01422 [ 0.7939 | -2.602

3 minutes | 0.0000 ) 0,0511 | 00728 | 10000 [ 00518 | 07101 | -7.776 | 0.0000 | 0.3434 | 0.0041 | 10000 | 00371 | 06433 | -3.136

1 minuto 0.0000 | 0.0016 [ 00064 | 1.0000 | 0.1001 | 06570 [ -36.341 | 0.0000 | 03028 |-0.0454| 10000 | 0.0406 [ 06067 | -12.652

30 segundos | 0,0000 | 00014 | 00068 | 10000 | 00965 | 0,6536 | -07.876 [ 0,0000 | 0.6405 | 0.3613 | 1.0000 | 0.0517 | 07566 | -2.757

MEDRV omega | alfa beta | omegalR) | alfarR) | beta(R) | LogLik | omega | alfa betg | omega(R) | alfatR) | betalR) | LogLik

60 minutos | 0.0000 | 0.1430 (00343 1.0000 |-0.0658| 0.6646 (-669.116) 00000 | 10034 | 10652 | 10000 | 07233 13378 42

30 minutos [ 0,0000 [ 0,5188 [ 04050 | 10000 | 00301 [ 08191 | -3258 | 00000 [ 00607 | 09204 | 10000 | 02085 [ 04360 | -1.347

10 minutos | 00000 | 04525 [ 04923 | 1.0000 | 0.0592 | 0.3084 [ -32.060 | 0.0000 | 03515 |-0.0200| 1.0000 | 00613 [ 07420 | 243816

3 minutos 0.0000 | 00637 | 0,0760 | 10000 [ 01081 | 06566 | -72.004 | 0.0000 | 0.7406 |-0.1882| 1.0000 | 0.0924 | 06846 | -0.760

1 minuto 0,0000 | 0.0013 [ 00062 | 1.0000 | 00790 | 06211 [ -81.8363 | 0.0000 [ 0.7139 | 0,5508 | 10000 | 0.0434 [ 08664 | 92354

30 segundos | 0,0000 | 0,0025 [-0,0063| 10000 | 00984 | 05964 | -31.583 | 0,0000 [ 07380 | 05822 | 10000 | 00432 D;S?‘SE -2.084

MINRY omega | alfa beta | omegalR) | alfa(R) | beta(R) | LogLik | omega | alfa beta | omega(R) | alfafR) | betarR) | Loglik

60 minutos | 0,0000 [ 05113 [ 0.5161 | 10000 |-0.0211| 0.8409 | -14.339 | 0,0000 | 10006 | 1.0682 | 10000 |-06788[ 13643 47

30 minutos | 0.0000 | 02925 [ 03056 | 1.0000 |-00870| 07447 | 4.018 | 0.0000 [ 1.1085 | 0.8580 | 1.0000 | 0.1405 [ 05833 | -993

10 minutos [ 0,0000 [ 02400 | 02676 | 10000 | 0,0567 [ 0,7209 | -6201 | 0.0000 | 0.4153 |-0.0044) 10000 | 00562 [ 07527 | -25.465

3 minutos 00000 | 04471 (05040 | 10000 | 01713 | 08140 [ -3.663 | 0.0000 [ 09570 | 000014 | 10000 | 01583 [ 0.6780 | -20474

1 minuto 0,0000 | 0.0040 [ 00091 | 1.0000 | 0.0801 | 05829 [ -83.079 | 0.0000 | 07326 | 0.3684 | 10000 | 00442 [ 08726 | -3.223

30 segundos | 0,0000 | 0,0024 [ 0.0060 | 10000 | 0,0769 | 05026 [ -64.187 | 0,0000 | 07422 | 05980 | 10000 | 00422 [ 08800 | -3.034

REPCOV omeaga | alfa beta | amegaiR) | alfa(R) | betalR) | Loglik | omega | alfa bota | omegafR) | alfarR) | betatR) | LoeLik

60 minutos | 0,0000 [ 0,0260 [-0.0602) 10000 |-0.0898( 06475 | -12.606 | 0,0000 [-0.0028 | 10027 | 10000 |-00309( 10216 | -635

30 minutos | 00000 | 02025 [ 02057 | 1.0000 | 00220 | 07020 [ -10.421 | 00000 | 00711 | 09284 | 10000 | 05724 [ 02861 | -2.145

10 minutos | 0,0000 [ 03844 [0.4471 | 10000 | 0,0676 | 07809 | -25.684 | 0,0000 | 05195 | 0.0027 | 10000 | 00593 [ 07615 | -24.614

3 minutos 0.0000 | 04285 [0.5003 | 10000 | 01153 | 08146 [ -61.838 | 0.0000 [ 0.9878 | 00062 | 10000 | 01213 [ 07054 | -11.570

1 minuto 0.0000 ) 00214 | 00238 | 10000 [ 00007 | 05819 | -14.638 | 00000 | 0.1487 | 0,0663 | 10000 | 00037 ) 07142 | 48223

30 segundos | 0.0000 [ 00015 | 00033 | 10000 | 00822 | 0.6061 | 48.670 [ 0.0000 | 0.7330 | 05709 [ 1.0000 | 00437 | 08712 | 3.164

ROWCOU | omega | alfa betg | omega(R) | alfalR) | beta(R) | LogLik |omega | alfa betg | omegalR) | alfarR) | betalR) | LogLik

60 minutos | 0.0000 | 0.080¢ (00507 1.0000 |-0.1079| 061435 [-140.502) 0.0000 | 10003 | 12852 | 10000 |-04476( 1.1062 24

30 minutos | 00000 | 0.5347 [0.5386 | 1.0000 |-0.0052| 08391 (-104.053] 00000 [ 03432 | 03336 | 1.0000 | 00543 [ 09141 | -1.004

10 minutos | 0,0000 [ 02863 [-0.0518) 10000 |-0.0473| 06244 | -3280 | 00000 | 0.7565 | 0.6656 | 10000 | 00218 [ 09000 | -26.192

3 minutos 00000 | 00237 [ 00211 | 10000 |-0.0339| 03944 | -20.991 | 0.0000 | 04362 | 00095 | 1.0000 | 0.0704 D;?‘il'i -17.738

1 minuto 0.0000 ) 06356 | 04161 | 10000 [-00210) 07850 | -1.851 | 0.0000 | 0.6892 | 04714 | 10000 | 00471 | 0.8485 | -20.436

30 segundos | 0.0000 [ 04452 | 04876 | 10000 | 00193 | 08125 |-198.066( 0.0000 | 0.7168 | 05531 [ 1.0000 | 00441 | 08660 |-383.401

omega | alfa beig | omega(R) | alfalR) | beta(R) | LogLik |omega | alfa betg | omegalR) | alfa(R) | betalR) | LogLik

RISCOV 0,0000 | 0.1538 [0.8458 | 10000 | 01560 | 08417 | -876 |0.0000 |-00202)10195| 10000 |-00013) 08931 | -32¢

RATSCOT [ 0,0000 [ 0.1743 [0.8254 | 10000 | 00972 (09027 | -917 00000 (-00191| 10185 10000 |-00241( 10038 | -338

RAVGCOF | 00000 [ 03071 | 0.1681 | 10000 | 00222 | 07028 | -1.879 (00000 ) 01917 |-0.1174| 10000 | 00185 | 05727 | 3970

| REERNELCOD [ 0,0000 | 0,1203 |-0.0421] 1.0000 | 00510 | 07662 | -1.920 | 0,0000 | 0.1626 | 0.1661 | 10000 | 01233 [ 06801 | -6.832

FONTE: Elaborado pelo autor
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ANEXO VII - PROGRAMAS DE CALCULO -R

R R H R
HHIFHHHHHHHHRHRRERHAHARHAAHAH BOVALL - DADOS #HH#HHHHH AR
R R

# Configuracao geral de timezone

Sys.setenv(TZ="America/Sao_Paulo")

# PROGRAMA 1 - csv to rda and sts #
setwd("~/MEGA/progs_tese/")

rm(list=Is())

library(data.table)

library(lubridate)

system.time(
dados <- fread("~/Downloads/BOVA11 201801020800 201812281819.csv")

)
setnames(dados,c('DATE', TIME','BID','ASK','PRICE','SIZE"))

# agrupando por mesma marca de tempo (time stamp)
system.time(
dados <- dados[,
(
ASK = median(ASK,na.rm = T),
BID = median(BID,na.rm = T),
PRICE = median(PRICE,na.rm = T),
SIZE = sum(SIZE,na.rm = T)
)s
by = c¢("DATE","TIME")
]

# criando variavel data-hora
system.time(

dados[,DATE_TIME := ymd hms(paste(DATE,dados$TIME),tz = "America/Sao_Paulo")]



)
dados[,DATE := NULL]

dados[,TIME := NULL]

save(dados,file="bovall sts.rda")

# #

# PROGRAMA 2 - Clean (k=1000,d=25%,2=0.02) #
setwd("~/MEGA/progs_tese/")

rm(list=Is())

library(lubridate)

library(data.table)

source("functions.R")

load("bovall_sts.rda")

# excluindo dados de bid-ask
dados <- dados[!is.na(PRICE),c("DATE TIME","PRICE","SIZE")]

# Mantendo apenas trades entre 10:00 and 16:30
system.time(
dados <- dados[DATE_TIME >= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 10:00:00 -03")) &
DATE_TIME <= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 16:30:00 -03"))

]

# excluindo observacoes com preco =0
nrow(dados[PRICE==0])
dados <- dados[PRICE!=0]

nrow(dados)

# criando variaveis para limpeza dos outliers
system.time(
dados <- dados],
c("t m","t s"):=
list(
bgalo m(PRICE,m=1000,q=0.25),

150



151

bgalo_s(PRICE,m=1000,q=0.25)
)
, by = list(DATE=date(DATE_TIME))
]

# definindo desvio da media e tolerancia

dados <- dados[,c("d","tol"):= list(abs(PRICE-t m),(3*t s + 0.02))]

# trocando outliers pela media truncada da vizinhanca

# dados <- dados[, PRICE := ifelse(!is.na(d) & !is.na(tol) & d > tol, t m, PRICE)]

# excluindo observacoes fora da tolerancia

dados <- dados[!is.na(d) & !is.na(tol) & d < tol]

save(dados,file="bovall k1000.rda")
# #
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R R R R R R R R R
# BOVAT11 - Calculando Retornos #
R R R B R R R R R R R

setwd("~/MEGA/tese/")
rm(list=l1s())
library(lubridate)
library(data.table)

source("functions.R")

#### Dados Brutos
load("bovall_sts.rda")

# excluindo dados de bid-ask
dados <- dados[!is.na(PRICE),c("DATE_TIME","PRICE","SIZE")]

# mantendo somente de 10:00 as 16:30
system.time(
dados <- dados[
DATE TIME >= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 10:00:00 -03")) &
DATE TIME <= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 16:30:00 -03"))

]

# gerando vetores e lista de retornos - FIRST

pld <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME/, freq ="'l day', method = 'first')
p60m <- aggreg(dados=dados,time_col ="DATE_TIME', freq = '60 min', method = 'first")
p30m <- aggreg(dados=dados,time col ="DATE_TIME', freq = '30 min', method = 'first")
pl0m <- aggreg(dados=dados,time_col ="'DATE_TIME', freq = '10 min', method = 'first")
pSm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME/, freq ='5 min', method = 'first')
plm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME/, freq ="'l min', method = 'first')
p30s <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME!, freq ='30 sec', method = 'first')

rt bt first <- list(
rld = log(pld/lag(pld)),
r60m = log(p60m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
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rSm = log(pSm/lag(p5m)),
rlm = log(plm/lag(p1m)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt_ bt first$rld <- xts(rt_bt_first$rld, order.by=date(rt bt first$rld))

# gerando vetores e lista de retornos - LAST

pld <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME!, freq ="1 day', method = 'last')
p60m <- aggreg(dados=dados,time col ="'DATE_TIME', freq = '60 min', method = 'last')
p30m <- aggreg(dados=dados,time_col ="DATE_TIME', freq = '30 min', method = 'last')
pl0m <- aggreg(dados=dados,time col ="DATE_TIME', freq = '10 min', method = 'last')
pSm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME/, freq ='5 min', method = "last')
plm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME/, freq ="'l min', method = "last")
p30s <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME!', freq = '30 sec', method = 'last")

rt bt last <- list(

rld = log(pld/lag(p1d)),
r60m = log(p60m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
rSm = log(p5m/lag(pSm)),
rlm = log(plm/lag(plm)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt bt last$rld <- xts(rt_bt last$rld, order.by=date(rt bt last$rld))

# gerando vetores e lista de retornos - MIDAS

library(midasr)
p10s <- aggreg(dados=dados| DATE_TIME >= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 10:00:00 -03")) &
DATE TIME <= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 16:00:00 -03")],

time_col ='DATE TIME!, freq ="'10 sec', method = "last')

pld <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = (6*360)), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="1 day"))
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p60m <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 360), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="60 min'))
p30m <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 180), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t='30 min'))
p10m <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 60), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="10 min'))
pSm <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 30), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t='5 min'))
plm <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 6), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t='1 min"))
p30s <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 3), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="30 sec'))

rt bt midas <- list(

rld = log(pld/lag(pld)),
r60m = log(p60m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
rSm = log(p5Sm/lag(p5m)),
rlm = log(plm/lag(p1m)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt_bt midas$rld <- xts(rt_bt midas$rld, order.by=date(rt bt midas$rid))

### dados tratados
load("bovall k1000.rda")

# gerando vetores e lista de retornos - FIRST

pld <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME/, freq ="'l day', method = "first')
p60m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '60 min', method = 'first')
p30m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '30 min', method = 'first')
pl0m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '10 min', method = 'first')
pSm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME!, freq ="'5 min', method = 'first")
plm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME/, freq ="'l min', method = 'first')
p30s <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME!', freq ='30 sec', method = 'first')



rt_cl first <- list(

rld = log(pld/lag(p1d)),
r60m = log(p60m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
rSm = log(p5m/lag(p5m)),
rlm = log(plm/lag(p1m)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt_cl first$rld <- xts(rt_cl first$rld, order.by=date(rt cl first$rld))

# gerando vetores e lista de retornos - LAST

pld <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME!, freq ="'l day', method = "last')
p60m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '60 min', method = 'last')
p30m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '30 min', method = 'last')
pl0m <- aggreg(dados=dados,time col = 'DATE TIME!, freq = '10 min', method = 'last')
pSm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME/, freq ='5 min', method = 'last")
plm <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME/, freq ="'l min', method = 'last")
p30s <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE TIME!, freq ='30 sec', method = 'last')

rt_cl last <- list(

rld = log(pld/lag(p1d)),
r60m = log(p60m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
rSm = log(p5Sm/lag(p5m)),
rlm = log(plm/lag(p1m)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt_cl last$rld <- xts(rt_cl last$rld, order.by=date(rt_cl_last$rid))

# gerando vetores e lista de retornos - MIDAS

library(midasr)
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p10s <- aggreg(dados=dados[ DATE TIME >= as.POSIXct(pasteO(date(DATE TIME),' 10:00:00 -03")) &
DATE TIME <= as.POSIXct(pasteO(date(DATE_TIME),' 16:00:00 -03")],
time_col ='DATE TIME, freq ="'10 sec', method = "last')

pld <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = (6*360)), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="1 day"))
p60m <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 360), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="60 min'))
p30m <- xts(fimls(p10s, k = 0, m = 180), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="30 min'))
pl0m <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 60), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="10 min'))
pSm <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 30), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t='5 min'))
plm <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 6), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t='1 min"))

p30s <- xts(fmls(p10s, k = 0, m = 3), order.by=sqt(unique(date(time(p10s))),t="30 sec'))

rt cl midas <- list(

rld = log(pld/lag(pld)),

r60m = log(p30m/lag(p60m)),
r30m = log(p30m/lag(p30m)),
r10m = log(p10m/lag(p10m)),
rSm = log(p5Sm/lag(p5m)),
rlm = log(plm/lag(p1m)),
r30s = log(p30s/lag(p30s))

)

rt_cl midas$rld <- xts(rt_cl midas$rld, order.by=date(rt cl midas$rld))

save(rt_bt_first, rt_bt last, rt bt midas,

rt_cl first, rt_cl last, rt_cl midas,

file="bovall rt.rda"
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R R R R H R
AR BOVALL - ESTATISTICAS DESCRITIVAS - RETORNOS
HHHHHHHHHHHRHHRHE

R R R R R R

setwd("~/MEGA/progs_tese/")
rm(list=Is())

library(lubridate)
library(data.table)
library(XLConnect)

source("functions.R")

HtHHHH# retornos brutos
load('bovall rt.rda")

# BT FIRST
system.time(
est_varios <- unname(
rbind(

est_desc(rt_bt_first$rld),
est_desc(rt_bt_first$r60m),
est_desc(rt_bt_first$r30m),
est_desc(rt_bt_first$r10Om),
est_desc(rt_bt_first$r5m),
est_desc(rt bt first$rlm),
est_desc(rt_bt first$r30s)

)
)
)

writeWorksheetToFile(est varios,file='bovall rt estdesc.xls',sheet="rt bt first',
startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# BT LAST
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system.time(
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(rt_bt last$rld),
est_desc(rt_bt last$r60m),
est_desc(rt_bt last$r30m),
est_desc(rt_bt last$r10m),
est_desc(rt_bt_last$r5m),
est_desc(rt_bt_last$rlm),
est_desc(rt_bt_last$r30s)
)
)
)

writeWorksheetToFile(est varios,file='bovall rt estdesc.xls',sheet="rt bt last',
startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# BT MIDAS
system.time(
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(rt_bt_midas$rid),
est_desc(rt_bt_midas$r60m),
est_desc(rt_bt_midas$r30m),
est_desc(rt_bt midas$r1Om),
est_desc(rt_bt midas$r5m),
est_desc(rt_bt midas$rim),
est_desc(rt_bt _midas$r30s)
)
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="bovall rt estdesc.xls',sheet="rt_bt midas',
startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)



#iHHHHH# retornos limpos

# CL FIRST

system.time(

est_varios <- unname(

rbind(

)
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="bovall rt estdesc.xls',sheet="rt_cl first',

est_desc(rt_cl first$rld),
est_desc(rt_cl_first$r60m),
est_desc(rt_cl first$r30m),
est_desc(rt_cl first$r10m),
est_desc(rt_cl_first$r5m),
est_desc(rt_cl_first$rim),
est_desc(rt_cl_first$r30s)

startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE_ACTION.NONE)

# CL LAST

system.time(

est_varios <- unname(

rbind(

est_desc(rt_cl last$rld),
est_desc(rt_cl last$r60m),
est_desc(rt_cl_last$r30m),
est_desc(rt_cl last$r10m),
est_desc(rt_cl_last$r5m),
est_desc(rt_cl last$rim),
est_desc(rt_cl last$r30s)
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)

writeWorksheetToFile(est varios,file='bovall rt estdesc.xls',sheet="rt cl last',
startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# CL MIDAS
system.time(
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(rt_cl midas$rld),
est_desc(rt_cl midas$r60m),
est_desc(rt_cl_midas$r30m),
est_desc(rt_cl_midas$r10m),
est_desc(rt_cl_midas$rsm),
est_desc(rt_cl _midas$rim),
est_desc(rt_cl _midas$r30s)
)
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="bovall rt estdesc.xls',sheet="rt_cl midas',
startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)
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R R R AR

# volatilidade realizada - DADOS BRUTOS

R R H R R

setwd("~/MEGA/tese/")
rm(list=l1s())
library(highfrequency)
library(lubridate)
library(xts)

# library(data.table)

source("functions.R")

H#it#HHHHE retornos brutos
load('bovall rt.rda')

#it# FIRST
# rcov

rcov_bt <- list(

rcov_bt 60m = rCov(rt_bt_first$r60m[!is.na(rt_bt_ first$r60m)]),
rcov_bt 30m =rCov(rt_bt first$r30m[!is.na(rt bt first§r30m)]),
rcov_bt 10m =rCov(rt_bt firstSr10m[!is.na(rt_bt first$r10m)]),
rcov_bt_5m = rCov(rt_bt_firstrSm[!is.na(rt_bt_firstSrSm)]),
rcov_bt_1m = rCov(rt_bt_firstSrim[!is.na(rt_bt_firstSrim)]),
rcov_bt_30s =rCov(rt_bt_{first$r30s[!is.na(rt_bt_{first$r30s)])

)

rcov_bt <- lapply(rcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# medrv

medrv_bt <- list(

medrv_bt_60m = medRV(rt_bt_first§r60m[!is.na(rt_bt_first$r60m)]),
medrv_bt 30m = medRV(rt_bt_first$r30m[!is.na(rt_bt_first$r30m)]),
medrv_bt 10m = medRV(rt_bt_first$r10m[!is.na(rt_bt_first$r10m)]),
medrv_bt 5m =medRV(rt_bt_first$r5m[lis.na(rt_bt first$r5m)]),
medrv_bt 1m=medRV(rt bt first§rlm[lis.na(rt bt first$rim)]),
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medrv_bt 30s =medRV(rt_bt_first$r30s[!is.na(rt_bt_ first$r30s)])
)

medrv_bt <- lapply(medrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# minrv

minrv_bt <- list(
minrv_bt 60m = minRV(rt bt first$r60m[lis.na(rt bt first$r60m)]),
minrv_bt 30m = minRV(rt bt first$r30m[lis.na(rt bt first§r30m)]),
minrv_bt_10m = minRV(rt_bt_first$r10m[!is.na(rt bt first$r10m)]),
minrv_bt 5m =minRV(rt_bt_first$rSm[!is.na(rt_bt first$r5m)]),
minrv_bt_1m =minRV(rt_bt_firstSrlm[!is.na(rt_bt first$rim)]),
minrv_bt 30s = minRV(rt_bt first$r30s[!is.na(rt bt first$r30s)])

minrv_bt <- lapply(minrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# rbpcov

rbpcov_bt <- list(
rbpcov_bt_60m = rBPCov(rt_bt first$r60m[!is.na(rt bt first$r60m)]),
rbpcov_bt 30m =rBPCov(rt bt first$r30m[lis.na(rt bt first$r30m)]),
rbpcov_bt 10m =rBPCov(rt bt first$r10m[!is.na(rt bt first$r10m)]),
rbpcov_bt 5m =rBPCov(rt bt first§rSm[!is.na(rt bt first$rSm)]),
rbpcov_bt_1m =rBPCov(rt_bt_first$rlm[!is.na(rt_bt first$rim)]),
rbpcov_bt 30s = rBPCov(rt_bt first$r30s[!is.na(rt bt _first$r30s)])

)

rbpcov_bt <- lapply(rbpcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

### rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt_bt_first)[-c(1:1)])

rowcov_bt <- list()
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for (v in freqs$v){
print(freqs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt_bt_first[[v]]['/2018-12-28']))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)
pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)
rv <- xts(NA, order.by = as.Date('2018-01-01"))

for (x in 1:nrow(dates)){

tryCatch({

d <- dates$dates[dates$n==x]

# print(dates$dates[dates$n==x])

rv2 <- tOWCov(rt_bt_first[[v]][d][!is.na(rt_bt_first[[v]][d])])
rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))

rv <- tbind(rv,rv2)

rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})

h
close(pb)

rowcov_bt[[v]] <- rv['2018-01-02/]
}

bovall rv_bt f<- list(
rcov_bt =rcov_bt,
medrv_bt =medrv_bt,
minrv_bt = minrv_bt,
rbpcov_bt = rbpcov_bt,
rowcov_bt = rowcov_bt

)

# save(bovall rv bt ffile="bovall rv bt firda")
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###H# LAST

# rcov

rcov_bt <- list(

rcov_bt_60m = rCov(rt_bt last$r60m[!is.na(rt bt last$r60m)]),
rcov_bt_30m = rCov(rt_bt_last§r30m[!is.na(rt_bt_last$r30m)]),
rcov_bt_10m = rCov(rt_bt_last§r10Om[!is.na(rt_bt_lastSr10m)]),
rcov_bt_5m =rCov(rt_bt_last§rSm[lis.na(rt_bt last$rSm)]),
rcov_bt_1m =rCov(rt_bt_last$rim[lis.na(rt_bt lastSrim)]),
rcov_bt 30s =rCov(rt_bt last$r30s[!is.na(rt bt last$r30s)])

)

rcov_bt <- lapply(rcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# medrv

medrv_bt <- list(

medrv_bt_60m = medRV(rt_bt_last$r60m[!is.na(rt_bt last$r60m)]),
medrv_bt 30m = medRV(rt_bt_last$r30m[!is.na(rt_bt last$r30m)]),
medrv_bt_10m = medRV(rt_bt_last$r10m[!is.na(rt_bt last$r10m)]),
medrv_bt 5m = medRV(rt bt last$rSm[!is.na(rt_bt last$rSm)]),
medrv_bt 1m =medRV(rt bt lastSrlm[lis.na(rt bt last$rim)]),
medrv_bt 30s = medRV(rt bt last$r30s[!is.na(rt bt last$r30s)])

)

medrv_bt <- lapply(medrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# minrv

minrv_bt <- list(

minrv_bt 60m = minRV(rt_bt last§r60m[!is.na(rt bt last$r60m)]),
minrv_bt 30m = minRV(rt_bt last$r30m[!is.na(rt_bt last$r30m)]),
minrv_bt 10m = minRV(rt_bt last$r10m['is.na(rt_bt last$r10m)]),
minrv_bt 5m = minRV(rt_bt last$r5m[!is.na(rt_bt last$r5m)]),

minrv_bt 1m =minRV(rt_bt last$rim[!is.na(rt_bt last$rim)]),
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minrv_bt 30s = minRV(rt bt last$r30s[!is.na(rt_bt last$r30s)])
)

minrv_bt <- lapply(minrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# rbpcov

rbpcov_bt <- list(

rbpcov_bt 60m =rBPCov(rt bt last$r60m[!is.na(rt bt last$r60m)]),
rbpcov_bt 30m =rBPCov(rt bt last$r30m[!is.na(rt bt last$r30m)]),
rbpcov_bt_10m = rBPCov(rt_bt last$r10m|[!is.na(rt bt last$r10m)]),
rbpcov_bt_5m =rBPCov(rt_bt last$r5m[!is.na(rt_bt last$r5m)]),
rbpcov_bt 1m = rBPCov(rt bt last$rim[!is.na(rt bt last$rim)]),
rbpcov_bt 30s =rBPCov(rt bt last$r30s[!is.na(rt bt last$r30s)])

)

rbpcov_bt <- lapply(rbpcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

### rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt bt _last)[-c(1:1)])
rowcov_bt <- list()
for (v in freqs$v){
print(fregs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt_bt last[[v]]['/2018-12-28'))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)

pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)

rv <- xts(NA, order.by = as.Date("2018-01-01"))

for (x in 1:nrow(dates)){

tryCatch({

d <- dates$dates[dates$n==x]
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# print(dates$dates[dates$n==x])

rv2 <- rOWCov(rt_bt last[[v]][d][!is.na(rt_bt last[[v]][d]])
rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))

rv <- tbind(rv,rv2)

rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})

}
close(pb)

rowcov_bt[[v]] <- rv['2018-01-02/']
}

bovall rv bt 1 <-list(
rcov_bt =rcov_bt,
medrv_bt = medrv_bt,
minrv_bt = minrv_bt,
rbpcov_bt =rbpcov_bt,
rowcov_bt = rowcov_bt

)

# save(bovall rv bt Lfile="bovall rv_bt l.rda")

###H# MIDAS

# rcov

rcov_bt <- list(
rcov_bt 60m = rCov(rt_bt midas$r60m[!is.na(rt bt midas$r60m)]),
rcov_bt 30m = rCov(rt_bt midas$r30m[!is.na(rt bt midas$r30m)]),
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rcov_bt 10m =rCov(rt_bt midas$r10m[!is.na(rt bt midas$r10m)]),
rcov_bt 5m =rCov(rt_bt midas$r5m[!is.na(rt_bt midas$r5m)]),
rcov_bt Im =rCov(rt_bt midas$rim[!is.na(rt_bt midas$rim)]),

rcov_bt 30s =rCov(rt_bt midas$r30s[!is.na(rt_bt midas$r30s)])

rcov_bt <- lapply(rcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# medrv

medrv_bt <- list(
medrv_bt 60m = medRV(rt_bt midas$r60m|[!is.na(rt_bt midas$r60m)]),
medrv_bt 30m = medRV(rt_bt midas$r30m[!is.na(rt bt midas$r3Om)]),
medrv_bt 10m = medRV(rt_bt midas$r1Om[!is.na(rt bt midas$r10m)]),
medrv_bt 5m =medRV(rt bt midas$rSm[!is.na(rt bt midas$rsm)]),
medrv_bt 1m =medRV(rt bt midas$rim[!is.na(rt bt midas$rim)]),
medrv_bt 30s = medRV(rt_bt midas$r30s[!is.na(rt bt midas$r30s)])

medrv_bt <- lapply(medrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# resolvendo o problema dos 60 minutos p/ MINRV
library(dplyr)
exc_day <- function(x,v){
x <- data.frame(ret = rt_bt_midas[[v]][!is.na(rt_bt_midas[[v]])])
x$datetime <- rownames(x)
x$date <- date(as.POSIXct(x$datetime))
X <- x %>% group by(date = date(datetime)) %>% mutate(n = length(X.0.m))
x <- xts(x$X.0.m[x$n>2],order.by = as.POSIXct(x$datetime[x$n>2]))

return(x)

}

# minrv
minrv_bt <- list(

minrv_bt 60m = minRV(exc_day(rt_bt midas$r60m,'r60m")),
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minrv_bt 30m = minRV(exc_day(rt bt midas$r30m,'r30m')),
minrv_bt 10m = minRV(exc_day(rt bt midas$r10m,'r10m')),
minrv_bt 5m = minRV(exc_day(rt bt midas$r5m,'r5m")),
minrv_bt 1m =minRV(rt_bt midas$rim[!is.na(rt bt midas$rim)]),
minrv_bt 30s = minRV(rt_bt midas$r30s[!is.na(rt_bt midas$r30s)])

minrv_bt <- lapply(minrv_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# rbpcov

rbpcov_bt <- list(
rbpcov_bt 60m = rBPCov(rt bt midas$r60m[!is.na(rt bt midas$r60m)]),
rbpcov_bt 30m = rBPCov(rt bt midas$r30m[!is.na(rt bt midas$r30m)]),
rbpcov_bt 10m = rBPCov(rt bt midas$r10m[!is.na(rt bt midas$r10m)]),
rbpcov_bt 5m =rBPCov(rt_bt midas$rSm[!is.na(rt bt midas$r5m))),
rbpcov_bt_1m = rBPCov(rt_bt midas$rim[!is.na(rt_bt_midas$rim)]),
rbpcov_bt_30s = rBPCov(rt_bt midas$r30s['is.na(rt_bt midas$r30s)])

rbpcov_bt <- lapply(rbpcov_bt, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

#i## rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt_bt_midas)[-c(1:1)])
rowcov_bt <- list()
for (v in freqs$v){
print(fregs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt bt midas[[v]]['/2018-12-28']))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)

pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)

rv <- xts(NA, order.by = as.Date('2018-01-01")

for (x in 1:nrow(dates)){
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tryCatch({

d <- dates$dates[dates$n==x]

# print(dates$dates[dates$n==x])

rv2 <- rOWCov(rt_bt midas[[v]][d][!is.na(rt_bt midas[[v]][d])])
rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))

rv <- rbind(rv,rv2)

rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})

}
close(pb)

rowcov_bt[[v]] <- rv['2018-01-02/']
}

bovall rv_bt md <- list(
rcov_bt =rcov_bt,
medrv_bt =medrv_bt,
minrv_bt = minrv_bt,
rbpcov_bt =rbpcov_bt,
rowcov_bt = rowcov_bt

)

# save(bovall rv_bt md,file="bovall rv_bt md.rda")

save(bovall rv bt f,
bovall rv bt 1,
bovall rv_bt md,

file="bovall rv_bt.rda"

)
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R R H R H R

H mmmmmmm e volatilidade realizada - DADOS TRATADOS

R R

setwd("~/MEGA/tese/")
rm(list=Is())
library(highfrequency)
library(lubridate)
library(xts)
library(dplyr)

source("functions.R")

HtHHHHE retornos tratados
load("bovall rt.rda')

### FIRST
# rcov

rcov_cl <- list(

rcov_cl_60m =rCov(rt_cl first$r60m[!is.na(rt_cl first$r60m)]),
rcov_cl_30m =rCov(rt_cl_first$r30m[lis.na(rt_cl_first$r30m)]),
rcov_cl_10m = rCov(rt_cl_first$r10m[!is.na(rt_cl_first§r10m)]),
rcov_cl_5m =rCov(rt_cl_firstSrSm[lis.na(rt_cl_first$r5m)]),
rcov_cl_1m =rCov(rt_cl_firstSrim[lis.na(rt_cl_first§rim)]),

rcov_cl_30s =rCov(rt_cl_first$r30s[!is.na(rt_cl_first$r30s)])

)

rcov_cl <- lapply(rcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# medrv

medrv_cl <- list(

medrv_cl_60m = medRV(rt_cl_first$r60m[!is.na(rt_cl_first$r60m)]),
medrv_cl_30m = medRV(rt_cl_first$r30m[!is.na(rt_cl_first$r30m)]),
medrv_cl_10m = medRV(rt_cl_first$r10m[!is.na(rt_cl_first$r10m)]),
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medrv_cl 5m =medRV(rt_cl firstSr5m[!is.na(rt_cl first$r5m)]),
medrv_cl_1m = medRV(rt_cl_first$rlm[lis.na(rt_cl_first$rim)]),
medrv_cl 30s =medRV(rt_cl_first$r30s['is.na(rt_cl first$r30s)])

medrv_cl <- lapply(medrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# resolvendo o problema dos 60 minutos p/ MINRV

x <- data.frame(ret = rt_cl first§r60m[!is.na(rt cl first$r60m)])

x$datetime <- rownames(x)

x$date <- date(as.POSIXct(x$datetime))

z <- X %>% group_by(date = date(datetime)) %>% summarise(n = length(x))

x <-rt_cl_first$r60m[!is.na(rt_cl_first$r60m)]

x <- x[date(index(x)) !="2018-02-14" & date(index(x)) !="2018-03-05' &
date(index(x)) !="2018-01-18' & date(index(x)) !="2018-02-02' &
date(index(x)) !="2018-05-07'

]

# minrv

minrv_cl <- list(
minrv_cl 60m = minRV(x),
# minrv_cl 60m = minRV(rt_cl first$r60m[lis.na(rt cl_first$r60m)]),
minrv_cl 30m =minRV(rt_cl first$r30m[!is.na(rt _cl first$r30m)]),
minrv_cl 10m =minRV(rt_cl first$r10m[!is.na(rt_cl firstSr10m)]),
minrv_cl Sm=minRV(rt cl firstSrSm[!is.na(rt cl first$rSm)]),
minrv_cl Im=minRV(rt cl firstSrim[!is.na(rt cl first$rim)]),

minrv_cl 30s = minRV(rt_cl_first$r30s[!is.na(rt_cl first$r30s)])

minrv_cl <- lapply(minrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# rbpcov

rbpcov_cl <- list(
rbpcov_cl 60m = rBPCov(rt_cl_firstSr60m[!is.na(rt_cl first$r60m)]),
rbpcov_cl 30m = rBPCov(rt_cl_first$r30m[!is.na(rt_cl first$r30m)]),
rbpcov_cl 10m = rBPCov(rt_cl first$r10m[!is.na(rt_cl first$r10m)]),
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rbpcov_cl Sm =rBPCov(rt cl firstfrSm[!is.na(rt cl first$r5m)]),
rbpcov_cl Im=rBPCov(rt_cl firstfrim[!is.na(rt cl first$rim)]),
rbpcov_cl 30s =rBPCov(rt_cl_first$r30s[!is.na(rt_cl_first$r30s)])

rbpcov_cl <- lapply(rbpcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

#i## rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt_cl_first)[-c(1:1)])
rowcov_cl <- list()
for (v in freqs$v){
print(fregs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt cl first[[v]]['/2018-12-28"))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)

pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)

rv <- xts(NA, order.by = as.Date('2018-01-01")

for (x in 1:nrow(dates)){
d <- dates$dates[dates$n==x]
tryCatch({

# print(dates$dates[dates$n==x])

v2 <- tOWCov(rt_cl first[[v]][d][!is.na(rt cl first[[v]][d]) & rt _cl first[[v]][d] !=0])
rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))

rv <- rbind(rv,rv2)

rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})

}
close(pb)

rowcov_cl[[v]] <- rv['2018-01-02/]
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bovall rv cl f<-list(
rcov_cl =rcov_cl,
medrv_cl =medrv_cl,
minrv_cl = minrv_cl,
rbpcov_cl =rbpcov_cl,
rowcov_cl =rowcov_cl

)

# save(bovall rv_cl ffile="bovall rv_cl frrda")

### LAST

# rcov

rcov_cl <- list(

rcov_cl_60m = rCov(rt_cl_last§r60m[!is.na(rt_cl_last$r60m)]),
rcov_cl _30m = rCov(rt_cl_last$r30m[!is.na(rt_cl_last$r30m)]),
rcov_cl_10m =rCov(rt_cl_last$r10m[!is.na(rt_cl_last$r10m)]),
rcov_cl_5m =rCov(rt_cl_last$rSm[lis.na(rt_cl_last$rSm)]),
rcov_cl_1m=rCov(rt_cl last$rlm[!is.na(rt_cl_last$rim)]),
rcov_cl 30s =rCov(rt cl last$r30s[!is.na(rt cl last$r30s)])

)

rcov_cl <- lapply(rcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# medrv
medrv_cl <- list(

medrv_cl_60m = medRV(rt_cl last$r60m[!is.na(rt_cl last$r60m)]),
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medrv_cl 30m =medRV(rt_cl last$r30m[lis.na(rt_cl last$r30m)]),
medrv_cl 10m =medRV(rt_cl last$r10m[!is.na(rt_cl last$r10m)]),
medrv_cl_5m=medRV(rt_cl last$r5m[!is.na(rt_cl_last$r5m)]),
medrv_cl 1m=medRV(rt_cl last$rim[!is.na(rt_cl last$rim)]),
medrv_cl 30s = medRV(rt_cl last$r30s[!is.na(rt_cl last$r30s)])

)

medrv_cl <- lapply(medrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# resolvendo o problema dos 60 minutos p/ MINRV

x <- data.frame(ret = rt_cl_last$r60m[!is.na(rt_cl_last$r60m)])

x$datetime <- rownames(x)

x$date <- date(as.POSIXct(x$datetime))

z <- X %>% group_by(date = date(datetime)) %>% summarise(n = length(x))

x <-r1t_cl last$r60m['is.na(rt_cl last$r60m)]

x <- x[date(index(x)) !="2018-02-14' & date(index(x)) !="2018-03-05' &
date(index(x)) !="2018-01-18' & date(index(x)) !="2018-02-02' &

date(index(x)) !="2018-05-07'

]

# minrv

minrv_cl <- list(

minrv_cl_60m = minRV(x),

# minrv_cl 60m =minRV(rt cl last$r60m|[!is.na(rt cl last$r60m)]),
minrv_cl 30m =minRV(rt_cl last$r30m[!is.na(rt cl last$r30m)]),
minrv_cl 10m =minRV(rt_cl last$r1Om[!is.na(rt cl last$r10m)]),
minrv_cl Sm=minRV(rt_cl_last$r5Sm[lis.na(rt_cl last$rSm)]),
minrv_cl Im=minRV(rt_cl_last$rim[lis.na(rt_cl last$rim)]),
minrv_cl 30s =minRV(rt_cl last$r30s[!is.na(rt cl last$r30s)])

)

minrv_cl <- lapply(minrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# rbpcov
rbpcov_cl <- list(

rbpcov_cl_60m = rBPCov(rt_cl last$r60m[!is.na(rt_cl last$r60m)]),
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rbpcov_cl 30m =rBPCov(rt_cl last$r30m[!is.na(rt_cl last$r30m)]),
rbpcov_cl 10m =rBPCov(rt_cl last$r10m[!is.na(rt _cl last$r10m)]),
rbpcov_cl 5m =rBPCov(rt_cl_last$r5m[!is.na(rt_cl last$r5m)]),
rbpcov_cl Im=rBPCov(rt_cl last$rim[!is.na(rt_cl last$rim)]),
rbpcov_cl 30s =rBPCov(rt_cl last$r30s[!is.na(rt_cl_last$r30s)])

)

rbpcov_cl <- lapply(rbpcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

#i## rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt_cl last)[-c(1:1)])
rowcov_cl <- list()
for (v in freqs$v){
print(freqs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt_cl last[[v]]['/2018-12-28"))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)

pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)

rv <- xts(NA, order.by = as.Date('2018-01-01")

for (x in 1:nrow(dates)){
d <- dates$dates[dates$n==x]
tryCatch({

# print(dates$dates[dates$n==x])

rv2 <- rtOWCov(rt_cl _last[[v]][d][!is.na(rt_cl last[[v]][d]) & rt_cl last[[v]][d] !=0])
rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))

rv <- tbind(rv,rv2)

rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})

}
close(pb)
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rowcov_cl[[v]] <- rv['2018-01-02/"]

bovall rv_cl I<-list(
rcov_cl=rcov_cl,
medrv_cl =medrv_cl,
minrv_cl = minrv_cl,
rbpcov_cl =rbpcov_cl,

rowcov_cl =rowcov_cl

# save(bovall rv cl lfile="bovall rv cl l.rda")

### MIDAS

# rcov

rcov_cl <- list(
rcov_cl_60m =rCov(rt_cl_midas$r60m[!is.na(rt_cl_midas$r60m)]),
rcov_cl 30m =rCov(rt_cl midas$r30m[!is.na(rt_cl_midas$r30m)]),
rcov_cl _10m =rCov(rt_cl midas$r10m[!is.na(rt_cl_midas$r10m)]),
rcov_cl 5m=rCov(rt cl midas$rSm[!is.na(rt cl midas$rSm)]),
rcov_cl 1m=rCov(rt cl midas$rim[!is.na(rt cl midas$rim)]),
rcov_cl 30s =rCov(rt_cl midas$r30s[!is.na(rt_cl_midas$r30s)])

)

rcov_cl <- lapply(rcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))



177

# medrv

medrv_cl <- list(
medrv_cl_60m = medRV(rt_cl_midas$r60m|[!is.na(rt_cl midas$r60m)]),
medrv_cl_30m = medRV(rt_cl_midas$r30m[!is.na(rt_cl midas$r30m)]),
medrv_cl_10m = medRV(rt_cl_midas$r10m[!is.na(rt_cl midas$r10m)]),
medrv_cl_5m=medRV(rt_cl midas$r5m[lis.na(rt_cl midas$rsm)]),
medrv_cl_1m=medRV(rt_cl_midas$rim[!is.na(rt cl_midas$rim)]),
medrv_cl 30s =medRV(rt_cl _midas$r30s[!is.na(rt_cl midas$r30s)])

medrv_cl <- lapply(medrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

# resolvendo o problema dos 60 minutos p/ MINRV
exc_day <- function(x,v){
x <- data.frame(ret = rt_cl_midas[[v]][!is.na(rt_cl midas[[v]])])
x$datetime <- rownames(x)
x$date <- date(as.POSIXct(x$datetime))
x <- X %>% group_by(date = date(datetime)) %>% mutate(n = length(X.0.m))
x <- xts(x$X.0.m[x$n>2],order.by = as. POSIXct(x$datetime[x$n>2]))

return(x)

}

# minrv

minrv_cl <- list(
minrv_cl 60m = minRV(exc_day(rt_cl_midas$r60m,'r60m')),
minrv_cl 30m = minRV(exc_day(rt_cl_midas$r30m,'r30m')),
minrv_cl 10m = minRV(exc_day(rt_cl_midas$r10m,'r10m')),
minrv_cl 5Sm = minRV(exc day(rt cl midas$r5Sm,'rSm'")),
minrv_cl Im=minRV(rt_cl midas$rim[!is.na(rt cl midas$rim)]),

minrv_cl 30s =minRV(rt_cl midas$r30s[lis.na(rt_cl midas$r30s)])

minrv_cl <- lapply(minrv_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))



# rbpcov

rbpcov_cl <- list(
rbpcov_cl 60m = rBPCov(rt_cl midas$r60m[!is.na(rt_cl_midas$r60m)]),
rbpcov_cl 30m = rBPCov(rt_cl midas$r30m[lis.na(rt_cl_midas$r30Om)]),
rbpcov_cl 10m = rBPCov(rt_cl midas$r10m[!is.na(rt_cl_midas$r10m)]),
rbpcov_cl 5m =rBPCov(rt_cl midas$r5m[!is.na(rt_cl midas$r5m)]),
rbpcov_cl_1m=rBPCov(rt_cl midas$rim[!is.na(rt_cl midas$rim)]),
rbpcov_cl 30s =rBPCov(rt_cl midas$r30s[lis.na(rt_cl midas$r30s)])

rbpcov_cl <- lapply(rbpcov_cl, FUN = function(x) xts::xts(x, order.by = date(x)))

### rOWCov
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(rt_cl_midas) )
rowcov_cl <- list()
for (v in freqs$v){
print(fregs[freqs$v==v,])
dates <- data.frame(dates=as.character(unique(date(rt_cl midas[[v]]['/2018-12-28'"))),
stringsAsFactors = F)
dates$n <- 1:nrow(dates)

pb <- txtProgressBar(min = 1, max = nrow(dates), style = 3)
rv <- xts(NA, order.by = as.Date('2018-01-01"))
for (x in 1:nrow(dates)){

d <- dates$dates[dates$n==x]

tryCatch({

# print(dates$dates[dates$n==x])

rv2 <- tOWCov(rt_cl_midas[[v]][d][!is.na(rt_cl midas[[v]][d]) & rt_cl midas[[v]][d] !=0])

rv2 <- xts(rv2, order.by = as.Date(d))
rv <- tbind(rv,rv2)
rm(rv2)

setTxtProgressBar(pb, x)

},error = function(e){})
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}
close(pb)

rowcov_cl[[v]] <- rv['2018-01-02/"]

bovall rv_cl md <- list(
rcov_cl =rcov_cl,
medrv_cl =medrv_cl,
minrv_cl = minrv_cl,
rbpcov_cl = rbpcov_cl,

rowcov_cl =rowcov_cl

# save(bovall rv_cl md,file="bovall rv_cl md.rda")
save(bovall rv cl f,

bovall rv cl I,

bovall rv ¢l md,

file="bovall rv_cl.rda"
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R R R R R R R R R R R A R
Hommmmmmem - volatilidade realizada - ESTATISTICAS DESCRITIVAS -------------—-- #
T R R R R R R R R A R TR

### descriptive statiscs
setwd('~/MEGA/progs_tese/')
rm(list = 1s())
library(XLConnect)
load('bovall rvol bt.rda")

source("functions.R")

# rcov
est varios <- unname(
rbind(

est_desc(bovall rv_bt$rcov_bt$rcov_bt 60m),
est_desc(bovall_rv_bt$rcov_bt$rcov_bt 30m),
est_desc(bovall_rv_bt$rcov_bt$rcov_bt 10m),
est_desc(bovall rv_bt$rcov_bt$rcov bt Sm),
est desc(bovall rv_bt$rcov bt$rcov bt 1m),
est_desc(bovall rv bt$rcov_bt$rcov_bt 30s)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_bt.xls',
sheet="rcov', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# medrv
est varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv_bt 60m),
est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv_bt 30m),
est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv_bt 10m),
est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv_bt 5m),
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est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv bt 1m),
est_desc(bovall rv_bt$medrv_bt$medrv_bt 30s)
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc bovall rv_bt.xls',
sheet="medrv', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

# minrv
est_varios <- unname(
rbind(

est_desc(bovall rv bt$minrv_bt$minrv_bt 60m),
est_desc(bovall rv_bt$minrv_bt$minrv_bt 30m),
est_desc(bovall rv_bt$minrv_btSminrv_bt 10m),
est_desc(bovall rv_bt$minrv_bt$Sminrv_bt 5m),
est_desc(bovall rv_bt$minrv_bt$Sminrv_bt 1m),

est_desc(bovall _rv_bt$minrv_bt$minrv_bt 30s)

writeWorksheetToFile(est varios,file="est desc bovall rv_bt.xls',
sheet="minrv', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# rbpcov
est varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall rv_bt$rbpcov btSrbpcov_bt 60m),
est_desc(bovall rv_bt$rbpcov_btSrbpcov_bt 30m),
est_desc(bovall rv_bt$rbpcov btSrbpcov_bt 10m),
est_desc(bovall _rv_bt$rbpcov_bt$rbpcov bt 5m),
est_desc(bovall rv_bt$rbpcov_bt$rbpcov bt 1m),
est_desc(bovall _rv_bt$rbpcov_bt$rbpcov_bt 30s)
)



writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_bt.xls',
sheet="rbpcov', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#rOWCov
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall_rv_bt$rowcov_bt$r60m[,1]),
est_desc(bovall rv_bt$rowcov_bt$r30m[,1]),
est_desc(bovall rv_bt$rowcov_bt$r10m[,1]),
est_desc(bovall rv_bt$rowcov_bt$r5m[,1]),
est_desc(bovall rv_bt$rowcov bt$rim[,1]),
est_desc(bovall rv_bt$rowcov_bt$r30s[,1])
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_bt.xls',
sheet="rowcov', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE_ACTION.NONE)

# rtscov; rrtscov; ravgeov; rkernelcov
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall rv_bt$rtscov_bt$X1.53432566006521¢.05),
est_desc(bovall rv_bt$rrtscov_bt$X9.37108261610099¢.06),
est_desc(bovall rv bt$ravgcov bt$X2.23705046673857¢.05),
est_desc(bovall rv_bt$rkernelcov_bt$X0.000214245717249021)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_bt.xls',
sheet="from_tick', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
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### descriptive statiscs
setwd('~/MEGA/progs_tese/")
rm(list = 1s())
library(XLConnect)
source("functions.R")

load('bovall rvol cl.rda')

# rcov
est varios <- unname(
rbind(

est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl _60m),
est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl 30m),
est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl 10m),
est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl 5m),
est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl 1m),

est_desc(bovall rv_cl$rcov_cl$rcov_cl 30s)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="rcov', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# medrv
est varios <- unname(

rbind(

est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv_cl 60m),
est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv_cl 30m),
est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv_cl 10m),
est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv _cl 5m),
est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv_cl 1m),

est_desc(bovall rv_cl$medrv_cl$medrv_cl 30s)
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writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="medrv', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# minrv
est_varios <- unname(
rbind(

est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv_cl_60m),
est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv_cl 30m),
est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv _cl 10m),
est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv_cl 5m),
est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv_cl 1m),

est_desc(bovall rv_cl$minrv_cl$minrv_cl 30s)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="minrv', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE_ACTION.NONE)

# rbpcov
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov cl 60m),
est_desc(bovall rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov cl 30m),
est_desc(bovall rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov cl 10m),
est_desc(bovall rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov_cl Sm),
est_desc(bovall_rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov_cl 1m),
est_desc(bovall rv_cl$rbpcov_cl$rbpcov_cl 30s)
)
)
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writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="rbpcov', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#rOWCov
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall_rv_cl$rowcov_cl$r60ml[,1]),
est_desc(bovall_rv_cl$rowcov_cl$r30ml[,1]),
est_desc(bovall_rv_cl$rowcov_cl$r10ml[,1]),
est_desc(bovall rv_cl$rowcov_cl$rSm[,1]),
est_desc(bovall rv_cl$Srowcov_cl$rim[,1]),
est_desc(bovall_rv_cl$rowcov_cl$r30s[,1])
)
)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="rowcov', startRow=3, startCol=2, header=F,

styleAction = XLC$STYLE_ACTION.NONE)

# rtscov; rrtscov; ravgeov; rkernelcov
est_varios <- unname(
rbind(
est_desc(bovall rv_cl$rtscov_cl$X3.03741617806321€.06),
est_desc(bovall rv_cl$rrtscov_cl$X2.79605177903307¢.06),
est_desc(bovall rv_cl$ravgcov _cl$X1.19192998215194¢.05),
est_desc(bovall rv_cl$rkernelcov_cl$X0.000118060951186553)

writeWorksheetToFile(est_varios,file="est desc_bovall rv_cl.xls',
sheet="from_tick', startRow=3, startCol=2, header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
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R R R R

HHHHE -mm e mm e volatilidade realizada - TICK HHHHHHHHE

R R R

#### Dados Brutos

### from tick data
setwd("~/MEGA/progs_tese/")
rm(list=Is())

library(lubridate)
library(data.table)

library(xts)

source("functions.R")

#### Dados Brutos
load("bovall_sts.rda")

# excluindo dados de bid-ask
dados <- dados[!is.na(PRICE),c("DATE_TIME","PRICE","SIZE")]

# mantendo somente de 10:00 as 16:30
system.time(
dados <- dados|
DATE TIME >= as.POSIXct(pasteO(date(DATE TIME),' 10:00:00 -03")) &
DATE TIME <= as.POSIXct(pasteO(date(DATE TIME),' 16:30:00 -03"))

]

# rtscov

rtscov <- data.frame()

for (d in as.character(unique(date(dados$DATE TIME)))){
print(d)



tryCatch({
d1 <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE TIME)==d],

order.by=dados$DATE_TIME[date(dados$DATE_ TIME)==d]

rtscov <- rbind(rtscov,data.frame(rv=rTSCov(d1),datetime = as.POSIXct(d)))
},error = function(e){})

}

rtscov <- xts(rtscov$rv,order.by = rtscov$datetime)

# rRtscov

rrtscov <- data.frame()

for (d in as.character(unique(date(dados$DATE TIME)))){
print(d)

tryCatch({

dI <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE_TIME)==d],
order.by=dados$DATE_TIME[date(dados$DATE TIME)==d]

rrtscov <- rbind(rrtscov,data.frame(rv=rRTSCov(d1),datetime = as.POSIXct(d)))

},error = function(e){})

}

rrtscov <- xts(rrtscov$rv,order.by = rrtscov$datetime)

#rAVGCov
ravgcov <- data.frame()
for (d in as.character(unique(date(dados$DATE_TIME)))){
print(d)
tryCatch({
dI <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE TIME)==d],
order.by=dados$DATE_ TIME[date(dados$DATE TIME)==d]
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# d1 <- log(d1/lag(d1))
# ravgcov <- rbind(ravgcov,rAVGCov(d1,makeReturns = T))
ravgcov <- rbind(ravgcov,data.frame(rv=rAVGCov(d1,makeReturns = T),

datetime = as.POSIXct(d)))

# ravgcov <- rbind(ravgcov,rAVGCov(d1[!is.na(d1)]))
},error = function(e){})

}

ravgeov <- xts(ravgcov$rv,order.by = ravgcov$datetime)

# rKernelCov
rkernelcov <- data.frame()
for (d in as.character(unique(date(dados$DATE _TIME)))){
print(d)
tryCatch({
dI <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE_TIME)==d],
order.by=dados$DATE_ TIME[date(dados$DATE TIME)==d]

# d1 <- log(d1/lag(dl))
rkernelcov <- rbind(rkernelcov,data.frame(rv=rKernelCov(d1,makeReturns = T),
datetime = as.POSIXct(d)))
# rkernelcov <- rbind(rkernelcov,rKernelCov(d1,makeReturns = T))
# rkernelcov <- rbind(rkernelcov,rKernelCov(d1[!is.na(d1)]))
},error = function(e){})
}

rkernelcov <- xts(rkernelcovS$rv,order.by = rkernelcov$datetime)

bovall rv bt tick <- list(
rtscov_bt = rtscov,
rrtscov_bt = rrtscov,

ravgcov_bt = ravgcov,
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rkernelcov_bt = rkernelcov

)

# save(bovall rv bt tick,file="bovall rvol bt tick.rda")

#### Dados Tratados

### from tick data

# setwd("~/MEGA/progs_tese/")
# rm(list=l1s())

# library(lubridate)

# library(data.table)

# library(xts)

# source("functions.R")

rm(dados)

#### Dados Tratados
load("bovall k1000.rda")

# rtscov
rtscov <- data.frame()
for (d in as.character(unique(date(dados$DATE_TIME)))){
print(d)
tryCatch({
dI <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE_TIME)==d],

order.by=dados$DATE TIME[date(dados$DATE_TIME)==d]
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rtscov <- rbind(rtscov,data.frame(rv=rTSCov(d1),datetime = as.POSIXct(d)))
},error = function(e){})

}

rtscov <- xts(rtscov$rv,order.by = rtscov§datetime)

# rRtscov

rrtscov <- data.frame()

for (d in as.character(unique(date(dados$DATE_TIME)))){
print(d)

tryCatch({

d1 <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE TIME)==d],
order.by=dados$DATE_TIME[date(dados$DATE_ TIME)==d]

rrtscov <- rbind(rrtscov,data.frame(rv=rRTSCov(d1),datetime = as.POSIXct(d)))

},error = function(e){})

}

rrtscov <- xts(rrtscov$rv,order.by = rrtscov$datetime)

#rAVGCov
ravgcov <- data.frame()
for (d in as.character(unique(date(dados$DATE TIME)))){
print(d)
tryCatch({
d1 <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE TIME)==d],
order.by=dados$DATE TIME[date(dados$DATE_TIME)==d]

# d1 <- log(d1/lag(dl))
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# ravgcov <- rbind(ravgcov,rAVGCov(d1,makeReturns = T))
ravgcov <- rbind(ravgcov,data.frame(rv=rAVGCov(d1,makeReturns = T),

datetime = as.POSIXct(d)))

# ravgcov <- rbind(ravgcov,rAVGCov(d1[!is.na(d1)]))
},error = function(e){})

}

ravgeov <- xts(ravgcov$rv,order.by = ravgcov$datetime)

# rKernelCov
rkernelcov <- data.frame()
for (d in as.character(unique(date(dados$DATE_TIME)))){
print(d)
tryCatch({
d1 <- xts(dados$PRICE[date(dados$DATE TIME)==d],
order.by=dados$DATE_TIME[date(dados$DATE_TIME)==d]

#dl <- log(d1/lag(dl))
rkernelcov <- rbind(rkernelcov,data.frame(rv=rKernelCov(d1,makeReturns = T),
datetime = as.POSIXct(d)))
# rkernelcov <- rbind(rkernelcov,rKernelCov(d1,makeReturns = T))
# rkernelcov <- rbind(rkernelcov,rKernelCov(d1[!is.na(d1)]))
},error = function(e){})

}

rkernelcov <- xts(rkernelcovS$rv,order.by = rkernelcov$datetime)

bovall rv cl tick <- list(
rtscov_cl = rtscov,
rrtscov_cl = rrtscov,
ravgeov_cl = ravgcov,
rkernelcov_cl = rkernelcov

)

# save(bovall rv_cl file="bovall rvol cl.rda")



192

save(bovall rv bt tick,
bovall rv_cl tick,
file="bovall rv_tick.rda"

)
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# Configuracao geral de timezone

Sys.setenv(TZ="America/Sao_Paulo")

setwd("~/MEGA/progs_tese/")
rm(list=Is())

# library(lubridate)
library(data.table)
library(XLConnect)
library(highfrequency)

source("functions.R")

# dados brutos
load("bovall rv_bt.rda")

### RCOV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt fSrcov_bt))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt_f<- harModel(data=bovall rv_bt fSrcov_bt[[f]],
periods = c¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt f),AIC(bt f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=2,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt_1

bt 1 <- harModel(data=bovall rv_bt 1$rcov_bt[[f]],

periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)
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writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt 1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE _ACTION.NONE)

#bt md

bt_md <- harModel(data=bovall rv_bt md$rcov_bt[[f]],
periods = c¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt _md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### MEDRV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_bt fSmedrv_bt))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt f<- harModel(data=bovall rv_bt f$medrv_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_f),AIC(bt_f),BIC(bt_f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=2,
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styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
#bt 1
bt 1 <- harModel(data=bovall rv_bt 1$medrv_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt _1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_bt md$medrv_bt[[f]]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#i# MINRV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_bt f$minrv_bt))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt_f <- harModel(data=bovall rv_bt fSminrv_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)
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writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt f),AIC(bt f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+20),header=F,
startCol=2,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

#bt 1

bt 1 <- harModel(data=bovall rv_bt 1$minrv_bt[[f]],

periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV" h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_1),AIC(bt_1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+20),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt_md <- harModel(data=na.omit(bovall _rv_bt md$minrv_bt[[f]]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+20),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### RBPCOV

freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt fSrbpcov_bt))
for (fin 1:6){
print(f)
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#bt f

bt f<- harModel(data=bovall rv_bt fSrbpcov_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rBPCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_f),AIC(bt f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt 1

bt 1 <- harModel(data=bovall _rv_bt 1$rbpcov_bt[[f]],

periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rBPCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt 1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=16,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt _md <- harModel(data=bovall rv_bt mdS$rbpcov_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = c¢("rBPCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt _md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+2),header=F,
startCol=19,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
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### ROWCOV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt fSrowcov_bt))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt_f<- harModel(data=bovall _rv_bt fSrowcov_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_f),AIC(bt_f),BIC(bt_f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
#bt_1
bt 1<- harModel(data=bovall rv_bt ISrowcov_bt[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCoVv"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt _1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=16,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_bt mdS$rowcov_bt[[{]]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(f+11),header=F,
startCol=19,
styleAction = XLC$STYLE _ACTION.NONE)



load('bovall rv_tick.rda')

#RTSCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall _rv_bt tick$rtscov_bt),
periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rTSCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(21),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RRTSCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall rv_bt tick$rrtscov_bt),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rRTSCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file='bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(22),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

# RAVGCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall _rv_bt tick$ravgcov_bt),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rAVGCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall_harrv.xls', sheet="bt',
startRow=(23),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
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# RKERNELCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall _rv_bt_tick$rkernelcov_bt),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rKernelCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall harrv.xls', sheet="bt',
startRow=24,header=F,
startCol=13,
styleAction = XLCSSTYLE ACTION.NONE)

# #
# #
# #
# dados tratados

load("bovall rv_cl.rda™)

### RCOV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_cl f$rcov_cl))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt_f<- harModel(data=bovall rv_cl f$rcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt f),AIC(bt f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=2,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

#bt 1
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bt 1 <- harModel(data=bovall rv_cl I$rcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),
type="HARRV" ,h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt 1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt md

bt_md <- harModel(data=bovall rv_cl_mdS$rcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

### MEDRV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl f$medrv_cl))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt _f<- harModel(data=bovall rv_cl f$medrv_cl[[{]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_f),AIC(bt_f),BIC(bt f)),
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file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+11),header=F,
startCol=2,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)
#bt 1
bt I <- harModel(data=bovall rv_cl 1$medrv_cl[[{]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_1),AIC(bt_1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+11),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_cl md$medrv_cl[[f]]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+11),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### MINRV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl f$minrv_cl))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f
bt_f<- harModel(data=bovall rv_cl f$minrv_cl[[f]],
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periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_f),AIC(bt_f),BIC(bt_f)),
file="bovall harrv.xls', sheet='cl,
startRow=(f+20),header=F,
startCol=2,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
#bt 1
bt 1 <- harModel(data=bovall rv_cl I$minrv_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢c("minRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt 1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet='cl,
startRow=(f+20),header=F,
startCol=5,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_cl md$minrv_cl[[f]]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt _md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+20),header=F,
startCol=8,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### RBPCOV
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freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl f$rbpcov cl))
for (fin 1:6){
print(f)

#bt

bt_f <- harModel(data=bovall rv_cl f$rbpcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rBPCov"),
type="HARRV" h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt _f),AIC(bt_f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt 1

bt_1 <- harModel(data=bovall rv_cl 1$rbpcov_cl[[f]],

periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rBPCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt 1),AIC(bt 1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=16,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt md

bt_md <- harModel(data=bovall _rv_cl _mdS$rbpcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = c¢("rBPCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+2),header=F,
startCol=19,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)



### ROWCOV
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl f$rowcov_cl))
for (fin 1:6){

print(f)

#bt f

bt_f<- harModel(data=bovall rv_cl _f$rowcov_cl[[f]],
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt f),AIC(bt f),BIC(bt f)),
file="bovall harrv.xls', sheet='cl,
startRow=(f+11),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

#bt 1

bt 1 <- harModel(data=bovall rv_cl I$rowcov_cl[[f]],

periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt_1),AIC(bt_1),BIC(bt 1)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
startRow=(f+11),header=F,
startCol=16,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# bt md

bt md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_cl md$rowcov_cl[[f]]),

periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt md),AIC(bt_md),BIC(bt_md)),

file="bovall harrv.xls', sheet="cl,
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startRow=(f+11),header=F,
startCol=19,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

load('bovall rv_tick.rda')

# RTSCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall _rv_cl_tick$rtscov_cl),
periods = ¢(1,5,22), RVest = c¢("rTSCov"),
type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl',
startRow=(21),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RRTSCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall rv_cl_tick$rrtscov_cl),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rRTSCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl',
startRow=(22),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RAVGCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall _rv_cl_tick$ravgcov_cl),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rAVGCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),

file="bovall harrv.xls', sheet="cl',
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startRow=(23),header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RKERNELCOV

bt <- harModel(data=xts(bovall rv_cl_tick$rkernelcov_cl),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rKernelCov"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)

writeWorksheetToFile(cbind(logLik(bt),AIC(bt),BIC(bt)),
file="bovall harrv.xls', sheet="cl',
startRow=24,header=F,
startCol=13,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# Modelo Flnal
#1)

# rv <- data.frame()
# for (x in as.character(unique(date(rt_cl_first$r1im['/2018-12-28'7)))){
tryCatch({

T+

print(x)
rv2 <- tOWCov(rt_cl_first[[v]][x]['is.na(rt_cl_first[[v]][x])])
rv <- tbind(rv,rv2)
rm(rv2)
}, error = function(x){}
)
}

H O OHF OHF O H O H O FH H*

#1 rv_d <- harModel(data=rv,
# periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),



# type="HARRV" h=1 transform=NULL);

bt_md <- harModel(data=na.omit(bovall rv_bt md$medrv_bt[['medrv_bt 30s']]),
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)

summary(bt_md)

plot(bt_md)

# plot(bt_md$fitted.values,t="I', col="red")
# lines(,t="l',col='blue")

# legend('topleft',legend=c("ajustada","realizada"), col=c('red',' blue"), lty=1:2)

#2)

# rv <- data.frame()

# for (x in as.character(unique(date(rt_cl _midas$r30s['/2018-12-28")))){

I+

tryCatch({
print(x)
rv2 <- rOWCov(rt_cl_midas[[v]][x][!is.na(rt_cl midas[[v]][x])])
rv <- rbind(rv,rv2)
rm(rv2)
},error=function(e){})

}

H OHF O H O H O H H H*

#1 rv_d <- harModel(data=rv,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCov"),
# type="HARRV",h=1,transform=NULL)

cl_f<-harModel(data=bovall rv_cl f$rowcov_cl$rim,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rOWCoVv"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL

#, na.action="na.exclude"

)
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summary(cl f)

plot(cl_f)

# plot(bovall rv_cl fSrowcov cl$rim$X1.92190212333734¢.05, t=1')

#
# plot(cl_f$model$y, t="', col="red")
# lines(cl_f$fitted.values,col="blue")
#

nn

# legend(1,95,legend=c("realizada","prevista"))

# plot.ts(cl_f$fitted.values)

# plot.ts(bovall _rv_cl f$rowcov_cl[['rlm']])

#

# lines(bovall rv_cl_f$rowcov_cl[['rIm']],t="',col="blue")

#
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R R R H R
HIFHHHHHHHHRHRHERAAHAAHAH BOVALL - HEAVY i HHHHHHHR AR
R R

#i#H# MODELO HEAVY - DADOS BRUTOS
setwd("~/MEGA/tese/")

rm(list=Is())

library(highfrequency)

library(xts)

library(XLConnect)

load('bovall rt.rda")
load("bovall rv_bt.rda')

startvalues = ¢(0.004,0.02,0.44,0.41,0.74,0.56); # Initial values

# rcov
rcov_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall rv_bt 1$rcov_bt)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, bovall rv_bt I$rcov_bt[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv§estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hvS$loglikelihood ))
rcov_out <- rbind(rcov_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(rcov_out,file="bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=4, startCol=2)

# medrv

medrv_out <- data.frame()

for ( k in names(bovall rv_bt 1$medrv_bt)){
print(k)



data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, bovall rv bt 1$medrv_bt[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hvSestparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))

medrv_out <- rbind(medrv_out, out2); rm(out2)

writeWorksheetToFile(medrv_out,file=bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=12, startCol=2)

# minrv
minrv_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall rv bt 1$minrv_bt)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, bovall rv_bt 1$minrv_bt[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hvSestparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
minrv_out <- rbind(minrv_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(minrv_out,file="bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=20, startCol=2)

# rbpcov
rbpcov_out <- data.frame()
for (k in names(bovall rv_bt 1$rbpcov_bt)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, bovall rv_bt 1$rbpcov bt[[k]]))

hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
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compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv§estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hvS$loglikelihood ))
rbpcov_out <- rbind(rbpcov_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(rbpcov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=4, startCol=11)

# rowcov
rowcov_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall rv bt 1$Srowcov_bt)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, bovall rv_bt ISrowcov_bt[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hvSestparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))

rowcov_out <- rbind(rowcov_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(rowcov_out,file='bovall_heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=12, startCol=11)

it tick

load('bovall rv_tick.rda')
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startvalues = ¢(0.004,0.02,0.44,0.41,0.74,0.56); # Initial values

# rtscov
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(bovall rv_bt tick$rtscov_bt, order.by =
date(bovall rv bt tick$rtscov bt))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rtscov_out <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rtscov_out,file="bovall_heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=20, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hv§condvar[,2], order.by = date(hv§condvar[,2]))), main=")

# rrtscov
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(bovall rv_bt tick$rrtscov_bt, order.by =
date(bovall rv_bt_tick$rrtscov_bt))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rrtscov_out <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hvS$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rrtscov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=21, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hvScondvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")

# ravgcov
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(bovall rv_bt tick$ravgcov_bt, order.by =
date(bovall rv_bt_tick$ravgcov_bt))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
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ravgcov_out <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(ravgcov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=22, startCol=11)
plot(merge(data[,2], xts(hv$condvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")

# rkernelcov
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(bovall rv bt tick$rkernelcov_bt, order.by =
date(bovall rv_bt_tick$rkernelcov_bt))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rkernelcov_out <- t(c(hv§estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rkernelcov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'bt', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=23, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hvScondvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")
# #

# grafico do melhor modelo
data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(bovall rv bt tick$rkernelcov bt, order.by =
date(bovall rv_bt_tick$rkernelcov_bt))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
plot(merge(data[,2], xts(hv$condvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=", lty=c(1,2))
addLegend(legend.loc = "topright", legend.names = c¢("Observado","Estimado"), col=c("black","red"),
Ity=c(1,2), lwd=c(2,2))



#i##H# MODELO HEAVY - DADOS TRATADOS
setwd("~/MEGA/tese/")

rm(list=l1s())

library(highfrequency)

library(xts)

library(XLConnect)

load('bovall rt.rda')
load('bovall rv cl.rda")

startvalues = ¢(0.004,0.02,0.44,0.41,0.74,0.56); # Initial values

# rcov
rcov_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall rv cl I$rcov cl)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, bovall rv_cl 1$rcov_cl[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
rcov_out <- rbind(rcov_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(rcov_out,file='bovall heavy.xls', sheet ='cl', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=4, startCol=2)

# medrv
medrv_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall rv_cl I$medrv_cl)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, bovall rv_cl I$medrv_cl[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)

215



out2 <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))

medrv_out <- rbind(medrv_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(medrv_out,file="bovall heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCSSTYLE_ACTION.NONE, header=F,
startRow=12, startCol=2)

# minrv
minrv_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall _rv_cl 1$minrv_cl)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, bovall rv cl 1$minrv_cl[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv§estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hvS$loglikelihood ))
minrv_out <- rbind(minrv_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(minrv_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=20, startCol=2)

# rbpcov
rbpcov_out <- data.frame()
for (k in names(bovall rv cl 1$rbpcov_cl)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, bovall rv_cl 1$rbpcov_cl[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hvSestparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))

rbpcov_out <- rbind(rbpcov_out, out2); rm(out2)
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writeWorksheetToFile(rbpcov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCSSTYLE _ACTION.NONE, header=F,
startRow=4, startCol=11)

# rowcov
rowcov_out <- data.frame()
for ( k in names(bovall _rv_cl 1$rowcov_cl)){
print(k)
data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, bovall rv_cl I$rowcov_cl[[k]]))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),
compconst=FALSE,
startingvalues = startvalues,
backcast=NULL)
out2 <- t(c(hv§estparams[c(1,3,5)], hv§estparams[c(2,4,6)],hvS$loglikelihood ))
rowcov_out <- rbind(rowcov_out, out2); rm(out2)

}

writeWorksheetToFile(rowcov_out,file='bovall_heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,
startRow=12, startCol=11)

Ht##H tick

load("bovall rv_tick.rda')

startvalues = ¢(0.004,0.02,0.44,0.41,0.74,0.56); # Initial values

# rtscov
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data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, xts(bovall rv_cl tickS$rtscov_cl, order.by =
date(bovall rv_cl tickSrtscov_cl))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rtscov_out <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rtscov_out,file='"bovall_heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=20, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hvS§condvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")

# rrtscov
data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, xts(bovall rv cl tick$rrtscov cl, order.by =
date(bovall rv_cl tick$rrtscov_cl))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rrtscov_out <- t(c(hvS$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rrtscov_out,file='bovall heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCSSTYLE_ACTION.NONE, header=F,

startRow=21, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hv§condvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")

# ravgcov
data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, xts(bovall rv_cl tickSravgcov_cl, order.by =
date(bovall rv_cl tickSravgcov_cl))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
ravgcov_out <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(ravgcov_out,file='bovall heavy xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCSSTYLE_ACTION.NONE, header=F,

startRow=22, startCol=11)
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plot(merge(data[,2], xts(hv§condvar[,2], order.by = date(hv§condvar[,2]))), main=")

# rkernelcov
data = na.omit(merge(rt_cl _last$rld, xts(bovall rv_cl tickSrkernelcov cl, order.by =
date(bovall rv_cl_tickS$rkernelcov_cl))))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)
rkernelcov_out <- t(c(hv$estparams[c(1,3,5)], hv$estparams[c(2,4,6)],hv$loglikelihood ))
writeWorksheetToFile(rkernelcov_out,file="bovall_heavy.xls', sheet = 'cl', styleAction =
XLCS$STYLE ACTION.NONE, header=F,

startRow=23, startCol=11)

plot(merge(data[,2], xts(hvScondvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=")

# grafico do melhor modelo
data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, bovall rv_cl I$rowcov_cl$r10m))
hv = heavyModel( data = as.matrix(data,ncol=2),

compconst=FALSE,

startingvalues = startvalues,

backcast=NULL)

plot(merge(data[,2], xts(hv$condvar[,2], order.by = date(hv$condvar[,2]))), main=", lty=c(1,2))
addLegend(legend.loc = "topright", legend.names = ¢("Observado","Estimado"), col=c("black","red"),
lty=c(1,2), lwd=c(2,2))
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R R R R R
AR FUNCOES PERSONALIZADAS
R

R R R

# #

# funcoes para limpeza de dados brownless & galo
# media e desvio-padrao truncados
m_trim <- function(x,q){
n <- length(x)
if (n>2){
qi <- quantile(x,q,na.rm=T)
gs <- quantile(x,(1-q),na.rm=T)
y <-X[x>=qi & x <=qs]
return(mean(y,na.rm=T))
} else {NA}
}

s_trim <- function(x,q){
n <- length(x)
if (n>2){
qi <- quantile(x,q,na.rm=T)
gs <- quantile(x,(1-q),na.rm=T)
y<-xX[x>=qi & x <=qs]
return(sd(y,na.rm=T))
} else {NA}
}

# calcula a media e desvio-padrao truncados para a vizinhanca
bgalo m <- function(x,m=60,q=0.1){
library(zoo)
z <- rollapplyr(as.zoo(x),width=m,
FUN = function(x) m_trim(x,q = q),
align='center',fill=NA)
return(as.numeric(z))

}
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bgalo_s <- function(x,m=60,q=0.1){
library(zoo)
z <- rollapplyr(as.zoo(x),width=m,
FUN = function(x) s_trim(x,q = q),
align="center',fill=NA)

return(as.numeric(z))

# #
# agregando por serie de tempo regular

aggreg <- function(dados,time col='"DATE TIME',freq="5 min', method="last'){

suppressMessages(suppress Warnings(library(xts)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(dplyr)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(lubridate)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(data.table)))

d1 <- as.data.frame(dados)

dias <- unique(date(d1[,time_col]))
dias <- c(dias,dias[length(dias)]+1)

sq <- data.table()
for (d in as.character(dias)){
sq2 <- seq(from = as.POSIXct(paste0(d," 10:00:00 -03")),
to = as.POSIXct(paste0(d," 15:59:59 -03")),
by = freq
)
sq <- rbind(sq,sq2)
rm(sq2)
}
names(sq) <- 'sqreg'
d18sqreg <- as.POSIXct(as.character(cut(d1[,time_col], breaks = sq$sqreg)))
d1 <- merge(d1,sq,by="sqreg',all.x=T,all.y=T)



if (method=="first") {
d2 <- as.data.frame(
d1 %>% group_by(.dots='sqreg', .drop = F) %>% summarise(
n_prices = length(PRICE),
price = PRICE[1]
)

)
} else if (method=="last"){

d2 <- as.data.frame(
d1 %>% group by(.dots="sqreg', .drop = F) %>% summarise(
n_prices = length(PRICE[!is.na(PRICE)]),
price = PRICE[length(PRICE)]
)
)

output <- xts(d2$price[!is.na(d2$sqreg)], order.by = as.POSIXct(d2$sqreg[!is.na(d2$sqreg)]))
names(output) <- "price"

return(output)

# pld <- aggreg(dados=dados,time col ='DATE_TIME!, freq="1 day', method = 'last")

# gerando serie de tempo regular
sqt <- function(dias,t){
suppressMessages(suppress Warnings(library(lubridate)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(data.table)))
sql <- data.table()
for (d in as.character(dias)){
sq2 <- seq(from = as.POSIXct(paste0(d," 10:00:00 -03")),
to = as.POSIXct(pasteO(d," 15:59:59 -03")),
by=t
)
sql <- rbind(sql,sq2)
}

return(sq1$x)

222



# gerando os intervalos da serie regular

# xts1 <- xts(dfst_ c$PRICE, order.by = dfst ¢c$DATE_TIME )
# z <- cut(xts(dfst c$SDATE_TIME, breaks = sqt(dias,'l day")))

# merge(dfst c$PRICE,)

# agrupando por sequencia de tempo regular
agg first <- function(x,col){
suppressMessages(suppress Warnings(library(xts)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(dplyr)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(lubridate)))
d2 <- as.data.frame(
x %>% group_by(.dots=col, .drop = F) %>% summarise(
n_prices = length(PRICE),
first = ifelse(length(PRICE)>0,PRICE[1],NA)
)

)
d2[,col] <- as.POSIXct(d2[,col])

d3 <- xts(d2[,'first'],order.by = d2[,col])
names(d3) <- "preco"

return(d3)

agg last <- function(x,col){
suppressMessages(suppress Warnings(library(xts)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(dplyr)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(lubridate)))
d2 <- as.data.frame(
x %>% group_by(.dots=col, .drop = F) %>% summarise(

n_prices = length(PRICE),

last = ifelse(length(PRICE)>0,PRICE[length(PRICE)],NA)

)

)
d2[,col] <- as.POSIXct(d2[,col])

d3 <- xts(d2[,'last'],order.by = d2[,col])
names(d3) <- "preco"

return(d3)
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agg midas <- function(x, col, m, k=0){
suppressMessages(suppress Warnings(library(xts)))
# suppressMessages(suppressWarnings(library(dplyr)))
suppressMessages(suppress Warnings(library(data.table)))
suppressMessages(suppressWarnings(library(lubridate)))
library(midasr)

dl <- rbind(agg_last(x,'sq10s"),
xts(as.numeric(NA), order.by = as.POSIXct('2018-12-28 16:29:50"))
)

d2 <- data.table(DATE TIME = time(d1), d1)

rm(d1)

d2 <- d2[,c('mediana') := list(median(preco, na.rm = T)),by=list(date(DATE TIME))]
d2 <- d2[,preco := ifelse(is.na(preco),mediana,preco)]

d2 <- xts(d2$preco, order.by = d2$DATE_TIME)

if (col =="sq30s"){
midas <- xts(fmls(d2, k = -k, m = m), order.by=sqt(unique(date(time(d2))),t='30 sec"))
} else if (col=="sq1m"){

midas <- xts(fmls(d2, k = -k, m = m), order.by=sqt(unique(date(time(d2))),t='1 min'))
} else if (col=="sq5m"){

midas <- xts(fmls(d2, k = -k, m = m), order.by=sqt(unique(date(time(d2))),t='5 min'))
} else if (col=="sq10m"){

midas <- xts(fmls(d2, k = -k, m = m), order.by=sqt(unique(date(time(d2))),t='10 min'))
} else if (col=="sq30m") {

midas <- xts(fmls(d2, k = -k, m = m), order.by=sqt(unique(date(time(d2))),t='30 min'))
}
names(midas) <- "preco"

return(midas)

224



225

# #

# estatisticas decritivas
est desc <- function(x){
suppressMessages(suppress Warnings(library(moments)))
n <- length(x[!is.na(x)])
n2 <- sum(!is.na(x))
m <- mean(x,na.rm=T)
s <- sd(x,na.rm=T)
sk <- skewness(x,na.rm=T)
kt <- (kurtosis(x,na.rm=T) - 3)
0 <- ¢(n=n,m=m,s=s,sk=sk kt=kt)

return(t(o))




226

R R H AR
HIFHHHHHHHHRHRHERHAHARHAH BOVALL - MAPE HHHHHHH AR
R R

# Configuracao geral de timezone

Sys.setenv(TZ="America/Sao_Paulo")

setwd("~/MEGA/tese/")
rm(list=Is())

# library(lubridate)
library(data.table)
library(XLConnect)
library(highfrequency)
library(zoo)

source("functions.R")

# dados brutos
load("bovall rv_bt.rda")

# dados tratados

load("bovall rv_cl.rda")

### RCOV
mape | <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt 1$rcov_bt), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_bt 1$rcov_bt[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt I$rcov_bt[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv_bt I$rcov_bt[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rCov"),



type="HARRV" ,h=1,transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_1 <- rbind(mape_1, mape 12)
print(mape 12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=3,startCol=3,header=F,
styleAction = XLCSSTYLE ACTION.NONE)

mape_| <- data.frame()

freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl I$rcov_cl), stringsAsFactors = F)

for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_cl 1$rcov_cl[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl 1$rcov_cl[[f]][1:n_train]
test <-bovall rv_cl 1$rcov_cl[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = c¢("rCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape_12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_1 <- rbind(mape |, mape 12)
print(mape_12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape_1,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=3,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

227



228

### MEDRV
mape_1 <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall_rv_bt 1$medrv_bt), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_bt 1$medrv_bt[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt I$medrv_bt[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv_bt I$medrv_bt[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_1 <- rbind(mape_1, mape 12)
print(mape 12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=11,startCol=3,header=F,
styleAction = XLCSSTYLE ACTION.NONE)

mape_1 <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_cl I$medrv_cl), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){

print(freqs$v[freqs$n==f])

n_total <- length(bovall rv_cl 1$medrv_cl[[f]])

n_train <- floor(n_total*0.6)

train <- bovall _rv_cl 1$medrv_cl[[f]][1:n_train]
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test <- bovall _rv_cl 1$medrv_cl[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("medRV"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_| <- rbind(mape_l, mape 12)
print(mape 12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape 1,file=bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=11,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### MINRV
mape | <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_bt 1$minrv_bt), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_bt I$Sminrv_bt[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt I$minrv_bt[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv bt I$minrv_bt[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV",h=1,transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
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mape_1 <- rbind(mape |, mape 12)
print(mape_12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=19,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE_ACTION.NONE)

mape | <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall rv_cl I$minrv_cl), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv cl 1$minrv_cl[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl I$minrv_cl[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv_cl 1$minrv_cl[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("minRV"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_| <- rbind(mape_|, mape 12)
print(mape 12)
rm(mape_12)
}
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=19,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)
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### RBPVCOV
mape_1 <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt 1$rbpcov_bt), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_bt I$rbpcov_bt[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall_rv_bt_1$rbpcov_bt[[f]][1:n_train]
test <- bovall _rv_bt I$rbpcov_bt[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rBPCov"),
type="HARRV" h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape_12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_1 <- rbind(mape 1, mape 12)
print(mape _12)
rm(mape_12)
H
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=27,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

mape | <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl I$rbpcov_cl), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_cl 1$rbpcov_cl[[f]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl 1$rbpcov_cl[[f]][1:n_train]
test <- bovall_rv_cl 1$rbpcov_cl[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rBPCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)



y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))

mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100

mape_1 <- rbind(mape_1, mape 12)

print(mape 12)

rm(mape_12)

H

writeWorksheetToFile(mape_l,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=27,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### ROWCOV

mape_1 <- data.frame()

freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_bt f$rowcov_bt), stringsAsFactors = F)

for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_bt I$Srowcov_bt[[{]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt I$rowcov_bt[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv_bt I$Srowcov_bt[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rOWCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape_1 <- rbind(mape_1, mape 12)
print(mape _12)
rm(mape_12)
H
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writeWorksheetToFile(mape_1,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=35,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

mape_1 <- data.frame()
freqs <- data.frame(n = 1:6,v = names(bovall _rv_cl I$rowcov_cl), stringsAsFactors = F)
for (fin 1:6){
print(freqs$v[freqs$n==f])
n_total <- length(bovall rv_cl_I$rowcov_cl[[{]])
n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl 1$rowcov_cl[[f]][1:n_train]
test <- bovall rv_cl 1$rowcov_cl[[f]][(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train,
periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rOWCov"),
type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape 12 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
mape | <- rbind(mape |, mape 12)
print(mape 12)
rm(mape_12)
H
writeWorksheetToFile(mape_l,file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=35,startCol=5,header=F,
styleAction = XLCSSTYLE ACTION.NONE)

#### TICK
load('bovall rv_tick.rda')
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### RSTCOV
n_total <- length(bovall rv bt tickS$rtscov_bt); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt tick$rtscov_bt[1:n_train]; test <- bovall rv_bt tick$rtscov_bt[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest = ¢("rTSCov"),type="HARRV" h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) + har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape_1 <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape L file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=43,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

n_total <- length(bovall rv_cl_tick$rtscov_cl); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl tick$rtscov_cl[1:n_train]; test <- bovall rv_cl tick$rtscov_cl[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest = c("rTSCov"),type="HARRV" h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] +
har$coefficients[2]*lag(test) + har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=>5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape | <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=43,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

### RRSTCOV
n_total <- length(bovall rv bt tick$rrtscov bt); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt tickS$rrtscov_bt[1:n_train]; test <- bovall rv_bt tick$rrtscov_bt[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rRTSCov"),type="HARRV",h=1,transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] + har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape | <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall_harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=44,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)
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n_total <- length(bovall rv_cl tick$rrtscov_cl); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl tick$rrtscov_cl[1:n_train]; test <- bovall rv_cl_tick$rrtscov_cl[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rRTSCov"),type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] + har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape_| <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape L file='bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=44,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

### RAVGCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tick$ravgcov bt); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt tick$ravgcov bt[1:n_train]; test <- bovall rv_bt tick$ravgcov_bt[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rAVGCov"),type="HARRV" ,h=I transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[ 1] + har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape_| <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1 file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=45startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

n_total <- length(bovall rv cl tick$ravgcov_cl); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl tick$ravgcov_cl[1:n_train]; test <- bovall rv_cl tick$ravgcov_cl[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rAVGCov"),type="HARRV" h=1,transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] + har$coefficients[2]*lag(test) +

har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left")) +
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har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape | <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=45,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

### RKERNELCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tick$rkernelcov_bt); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_bt tick$rkernelcov_bt[1:n_train]; test <-
bovall rv bt tick$rkernelcov bt[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rKernelCov"),type="HARRV",h=1 transform=NULL)
y_hat <- harScoefficients[1] + har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left"))
mape | <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=46,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE _ACTION.NONE)

n_total <- length(bovall rv cl tick$rkernelcov cl); n_train <- floor(n_total*0.6)
train <- bovall rv_cl tick$rkernelcov cl[1:n_train]; test <-
bovall rv_cl tick$rkernelcov_cl[(n_train+1):n_total]
har <- harModel(data=train, periods = ¢(1,5,22), RVest =
c("rKernelCov"),type="HARRV",h=1,transform=NULL)
y_hat <- har$coefficients[1] + har$coefficients[2]*lag(test) +
har$coefficients[3]*lag(rollmean(test,k=5,align="left')) +
har$coefficients[4]*lag(rollmean(test,k=22,align="left'))
mape | <- mean(abs( (test - y_hat)/test), na.rm=T)*100
writeWorksheetToFile(mape 1,file="bovall harrv.xls', sheet="mape’,
startRow=46,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)
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HHEHHHHTHHHTH A HEAVY HHHHHH A R
library(lubridate)
library(dplyr)

library(xts)

load('bovall rt.rda")

rt <- data.frame(time = time(rt_bt_last$r30s), price = rt_bt_last$r30s, stringsAsFactors = F)

rt$date <- date(rt$time)

vh <- data.frame()

for (d in unique(as.character(rt$date))){
print(as.character(d))
vh2 <- var(rt$price[rt$date==d], na.rm=T)
vh <- rbind(vh,vh2)

}

vh <- xts::xts(vh, order.by=as.Date(unique(as.character(rt$date))))

startvalues = ¢(0.0, 1.0, 1.0, 0.0, 1.0, 1.0); # Initial values

# RTSCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tick$rtscov_bt);

geral <- bovall rv_ bt tick$rtscov bt

data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)
test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[1] + hv$estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)
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mape_| <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=3,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$SSTYLE ACTION.NONE)

# RRTSCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tickSrrtscov_bt);

geral <-bovall rv_bt_tick$rrtscov_bt

data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1l:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[ 1] + hv§estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)

mape_| <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape_l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=4,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE _ACTION.NONE)

# RAVGCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tick$ravgcov_bt);

geral <-bovall rv_bt_tick$ravgcov_bt

data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1l:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[ 1] + hv$estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)
mape_1 <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape I,file="bovall heavy.xls', sheet="mape’,

startRow=5,startCol=3,header=F,
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styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RKERNELCOV
n_total <- length(bovall rv_bt tick$rkernelcov_bt);

geral <- bovall rv_bt tickSrkernelcov bt

data = na.omit(merge(rt_bt last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[1] + hv$estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)

mape | <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=6,startCol=3,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

###### dados tratados

# RTSCOV
n_total <- length(bovall rv_cl_tick$rtscov_cl);

geral <- bovall rv cl tick$rtscov cl

data = na.omit(merge(rt_cl last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[1] + hv$estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)
mape_1 <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100
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writeWorksheetToFile(mape_l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=3,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RRTSCOV
n_total <- length(bovall rv_cl tickSrrtscov_cl);

geral <-bovall rv_cl tick$rrtscov_cl

data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[1] + hv$estparams[5]*lag(test$x) + hv§estparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)

mape_| <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=4,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)

# RAVGCOV
n_total <- length(bovall rv_cl tick$ravgcov_cl);

geral <- bovall rv_cl tick$ravgcov cl

data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[ 1] + hv§estparams[5]*lag(test$x) + hvSestparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)

mape_| <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape_l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=5startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE _ACTION.NONE)
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# RKERNELCOV
n_total <- length(bovall rv_cl_tick$rkernelcov_cl);

geral <-bovall rv_cl tick$rkernelcov_cl

data = na.omit(merge(rt_cl_last$rld, xts(geral, order.by = date(geral))))

n_train <- floor(n_total*0.6)

data_train <- data[1:n_train,]

hv = heavyModel( data = data_train, compconst=FALSE, startingvalues = startvalues, backcast=NULL)

test <- data$x[(n_train+1):nrow(data)] ; test <- na.omit(merge(test,vh))

y_hat <- hv$estparams[1] + hv§$estparams[5]*lag(test$x) + hv§estparams[3]*lag(test$X9.2449724825309¢.08)
mape_1 <- mean(abs( (test$x - y_hat)/test$x), na.rm=T)*100

writeWorksheetToFile(mape l,file='bovall heavy.xls', sheet="mape’,
startRow=6,startCol=5,header=F,
styleAction = XLC$STYLE ACTION.NONE)



