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Resumo

O artigo tem objetivo de analisar o tratamento de dados em alta frequéncia para a estimacdo de medidas de volatilidade
percebida (realized volatility - RV). Para atingir os objetivos, buscou-se analisar as metodologias para limpeza de outliers
e agregacao dos precgos. Para os métodos de agregacéo, consideraram-se as seguintes formas de amostragem: ultimo
preco negociado; preco ponderado pelo volume; preco ponderado pelo logaritmo do volume; preco ponderado pelo
numero de negociag¢des; mediana dos pregos e pregos de maior volume associado. Foram estudadas as métricas RCov
(sensivel a problemas de microestrutura), rOWCov, medRV, minRV e rRTSCov, consideradas robustas a saltos e ruidos de
microestrutura. Quanto aos resultados, observou-se que a remogao de outliers n&o influenciou de maneira significativa o
processo de estimacao da volatilidade percebida. Em relacéo a analise de agregacgao dos precos, por meio de uma simples
mudanca na metodologia, observaram-se diferencas significativas nas estimativas das volatilidades percebidas. Para a
analise dos métodos de agregacao, considerando as seis formas de amostragem, verificou-se que todas as medidas foram
sensiveis as mudangas na forma de amostragem para agregar os precos. Do ponto de vista pratico, gerenciar dados em
alta frequéncia é um desafio devido a necessidade de manipulacdo de grandes bases. Por esse motivo, a ndo corregéo de
possiveis problemas nos bancos de dados pode gerar estimativas de variabilidade imprecisas para a gestao de riscos. O
artigo contribui por realizar uma revisdo dos estimadores da volatilidade percebida mais recentes, buscando comparar a
consisténcia em relacdo as diferentes formas de agregacéao e tratamento da série de pregos.

Palavras-chave: Dados em alta frequéncia. Microestrutura. Outliers. Volatilidade percebida.

Abstract

This article aims to analyze the high frequency data management in order to estimate Realized Volatility (RV) measures.
Some price aggregations and an outlier cleaning method were analyzed to reach the aims proposed. The sampling schemes
of last price, volume weighted average price, logarithmic volume weighted average price, trading weighted average price,
price median and maximum volume price were used as aggregation methods. The metrics studied were RCov (sensitive to
microstructure problems) and rOWCov, medRV, minRV and rRTSCov metrics, all robust measures of dealing with jumps and
microstructure noise. Regarding results, the outliers cleaning process did not significantly influence the Realized Volatility
estimations. Regarding methods of price aggregation, there were significant differences between the measures of Realized
Volatility when the sampling schemes were changed. When considering the six sampling schemes all metrics were sensitive to
the change in price aggregation. In a practical point of view, the management of high frequency data is a challenge due to the
need to manipulate big datasets. Therefore, inaccurate variability estimates for risk management may occur if the problems
in these datasets were not corrected. This article contributes to a review of the most recent Realized Volatility estimators and
compares the consistency of these estimators when different price aggregation and data cleaning methods are used.

Keywords: High frequency data. Microstructure. Outliers. Realized Volatility.
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1 Introdugao

As analises de dados em alta frequéncia comegaram a obter mais adeptos a partir da maior
disponibilidade de dados em horizontes de tempo mais curtos, conforme apresentam Andersen et al.
(2003). De acordo com Bauwens et al. (2012), ha uma ampla disponibilidade de bases de dados provendo
precos intradiarios em alta frequéncia de ativos financeiros.

Diante desse cenario, diversos indicadores e medidas puderam ser criados de forma a adaptar a
utilizacdo dos dados disponiveis: uma das aplicacbes mais importantes foi o desenvolvimento das medidas
de volatilidade utilizando dados em alta frequéncia.

As medidas de volatilidade foram desenvolvidas para estimar o risco de mercado, que, conforme
Vanderlei e Carmona (2008), esta relacionado as situagdes em que é possivel estimar uma distribuigéo de
probabilidade e associa-la aos resultados. Em finangas, portanto, a volatilidade é utilizada na quantificacao
do risco.

Ha varios métodos para medir a volatilidade. Uma das formas de mensuragdo que cresceu em
relevancia nos ultimos anos foi a medida de volatilidade realizada/percebida (realized volatility — RV),
proposta por Andersen e Bollerslev (1998). Alguns trabalhos no Brasil, como o de Val et al. (2014),
traduziram o termo realized volatility como volatilidade realizada. No presente artigo, os termos volatilidade
percebida e volatilidade realizada serdo sinbnimos ao termo original supracitado.

A medida utiliza dados passados com frequéncia intradiaria, caracterizando-a como puramente
direcionada pelos dados. Conforme os trabalhos de Zivot (2005) e Andersen et al. (2007), demonstrou-se
comparativamente que as estimativas dos modelos de projegéo da volatilidade e da correlagdo condicional
apresentaram melhor desempenho.

Apesar da crescente adogao da analise de dados em alta frequéncia, Yan e Zivot (2003) e Boudt et
al. (2013) demonstram que a gestao desses dados possui diversos desafios devido as caracteristicas das
séries. Isso ocorre devido a grande quantidade de observagbes a serem processadas pelas capacidades
computacionais da atualidade, além da necessidade de estimativa de parametros em séries com espago
de tempo irregular nos modelos - como os dados tick by tick.

Diante desse cenario, Falkenberry (2001) postula que a importancia da filtragem de dados cresceu
significativamente devido ao aumento da utilizagdo de séries financeiras em alta frequéncia. Esse cenario
foi viabilizado pelo aumento da capacidade de processamento dos computadores, do custo reduzido de
armazenagem de dados e da computacdo em paralelo, que agiliza a tomada de decisdes.

Falkenberry (2001) afirma que séries de dados em alta frequéncia possuem diversas realizag¢des,
completamente fora de padrdes, que nao representam os pregos realmente negociados no mercado. Diante
disso, além do tratamento dos dados em relagao ao processo de ordenagao dos horarios, verificagao dos
dias sem negociagao e feriados, e corregdo para horario de verdo, faz-se necessaria a filtragem de dados.
Esse procedimento tem por finalidade equilibrar o tratamento dos pontos aberrantes (outliers) de forma a
retirar aqueles que nao representam a série de dados sem modificagdo das propriedades estatisticas.

Além do tratamento da série de precos, a metodologia para estimar a volatilidade percebida nao
€ trivial, uma vez que diversas formas de estimar a RV foram propostas através dos anos. No artigo de
McAleer e Medeiros (2008) apresenta-se uma revisao da literatura das diversas medidas de RV propostas
até entdo. Os artigos de Ait Sahalia, Mykland e Zhang (2011) e Zhang e Boudt (2013) adicionaram a
literatura mais algumas formas de estimativa da RV.

Ha diversas metodologias para essa estimativa: podem se basear desde agregagdes dos tempos,

em 5, 10, 15 e 30 minutos, até a utilizagado de todos os precos negociados. Cada uma dessas medidas visa
melhorar as estimativas em relacdo aos problemas conhecidos, como saltos e ruidos de microestrutura.

Considerando as diversas metodologias, o artigo possui como objetivo geral verificar se o tratamento
de dados em alta frequéncia € capaz de produzir estimativas consistentes da verdadeira volatilidade
percebida.
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Dentre os objetivos especificos, analisou-se a metodologia proposta por Brownless e Gallo (2006)
para limpeza de outliers e analisou-se os métodos de agregacao dos pregos por diversos métodos, tais
como: ultimo prego negociado, preco ponderado pelo volume, prego ponderado pelo logaritmo do volume,
preco ponderado pelo numero de negociagdes (média dos pregos), mediana dos pregos e pregos de maior
volume associado.

As medidas de volatilidade percebida estudadas no presente artigo foram RCov, proposta por
Andersen e Bollerslev (1998); rOWCov, proposta por Boudt et al. (2011); medRV, proposta por Andersen
et al. (2012), minRV, proposta por Andersen et al. (2012), e rRTSCov, proposta por Zhang e Boudt (2013).

A medida RCov foi escolhida por ser a primeira forma de mensuragao proposta na literatura, e as
demais por serem as proposi¢cdes mais recentes. Quanto a seus métodos, as trés primeiras medidas
(RCov, rOWCov e medRV) sao robustas a presenga de saltos, enquanto a ultima é tanto robusta a saltos
quanto a ruidos de microestrutura, além de possibilitar o uso dos dados tick by tick.

Como contribuigdo, o presente artigo apresenta uma revisdo dos estimadores mais recentes da
volatilidade percebida, buscando verificar seu desempenho em relagéo a diferentes formas de agregacgao
e tratamento da série de pregos, estudo comparativo ainda nao realizado no mercado brasileiro. O estudo
avanga em sua area, portanto, por estudar quais medidas estdo mais adaptadas ao contexto do Brasil.

Conforme apresentam Daroit e Feil (2016), do ponto de vista pratico, a gestao de riscos é imprescindivel
no gerenciamento de negocios. Analistas e investidores que necessitam estimar a volatilidade percebida
podem, assim sendo, ser direcionados aos procedimentos adequados para obter estimativas consistentes
a respeito do risco de mercado ao utilizarem dados em alta frequéncia.

2 Revisao da literatura

Para entender os diversos conceitos utilizados na pesquisa, faz-se necessaria a apresentagéo dos
principais elementos utilizados neste artigo, os quais foram divididos nos topicos: Processo de filtragem,
agregacao das negociagoes e medidas de volatilidade percebida.

2.1 Processo de filtragem dos dados

O conceito base para o processo de filtragem de séries de dados em alta frequéncia é apresentado
no artigo de Falkenberry (2001). Conforme o autor, o objetivo primario € a remogéao de outliers, garantindo
a manutengédo das propriedades de séries observadas em tempo real.

Ha, por exemplo, saltos nas séries de dados observados em tempo real que ndo podem ser
classificados como outliers, pois sdo um comportamento normal de mercado quando da chegada de novas
noticias, ou em eventuais transacdes de alto volume financeiro.

Falkenberry (2001) demonstra duas abordagens gerais. A primeira € a “busca e peposicao/retirada”
(search and replace/delete) de pregos fora do padrao. Nesta abordagem, busca-se encontrar pregos fora
do padrao e verificar se devem ser retirados, ou trocados, por algum valor proximo, ou alguma média dos
valores mais proximos.

A segunda abordagem é gerar uma série sintética por meio da série original. Neste caso, busca-
se construir uma série de dados que represente o comportamento basico de uma série de precos. Um
procedimento utilizado € gerar a série sintética por meio de um ajuste de médias moveis, como pode ser
observado em Wink Junior e Pereira (2011) e Val et al. (2014).

Falkenberry (2001) defende a utilizagéo da primeira abordagem. Conforme o autor, o procedimento
de encontrar precos fora do padrao e repor/retirar possui melhor conexdo com as séries observadas em
tempo real. Adicionalmente, os filtros utilizados nessa abordagem podem ser aplicados sem dificuldade na
pratica e em tempo real.

O artigo de Brownless e Gallo (2006) discute de forma detalhada os procedimentos para limpeza
e gerenciamento de séries financeiras de alta frequéncia. Deve-se primeiramente detectar e remover
observagdes gravadas de forma errada na base, como pregos iguais a zero na base de dados oferecida
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pela bolsa de Nova lorque (NYSE) existe um identificador especifico para esses casos - e busca-se também
detectar negociagdes que nao representam os pregos no momento do pregao (outliers).

A detecgéao de outliers ocorre conforme a expressao 1, proposta em Brownless e Gallo (2006):

verdadeiro, dado é mantido

— () < 3s5(k) +7) =
(Ip: = Pi(i)l < 3s:(k) +7) {falso,dadoéremovido (1)

em que p; € o prego observado da série, p; € a média aparada (frimmed mean) das k observagoes
mais proximas, s; € o desvio padrdo amostral das k observagdes mais proximas e y € um parédmetro para
reducéao de ruido.

Conforme observado na expressao 1, os pardmetros k e y definem a quantidade de outliers a serem
detectados na série. Brownless e Gallo (2006) demonstraram que, a medida que os valores de k e vy
aumentavam, o numero de outliers detectado era menor.

No mesmo artigo, Brownless e Gallo (2006) analisaram a aplicagdo da limpeza e tratamento de
dados em alta frequéncia na estimagao de duracdes financeiras. Os autores observaram que a remogao de
outliers diminuiu significativamente o numero de duragdes. Portanto, demonstrando que a série ndo tratada
pode superestimar o numero de mudangas de pregos em estudos sobre duragdes financeiras.

2.2 Agregacgao das negociagoes

Diversos métodos foram propostos através dos anos para estimar a volatilidade percebida. Os
meétodos foram baseados no processo de difusdo dos pregos apresentado em Andersen et al. (2001),
Barndorff-Nielsen e Shephard (2004), Macedo (2011) e Bauwens (2012).

O detalhamento passo a passo desse processo esta fora do escopo do presente artigo. Apresentam-
se aqui somente os principios basicos para compreensao dos motivos da agregagao das negociagdes e
suas estimativas usando todos os dados tick by tick.

O processo € baseado na proposta de que existam negociagdes no periodo T, as quais séo
igualmente espagadas no tempo. Desse modo, ocorrem realizagdes na série a cada At = T/M unidades de
tempo. Diante disso, a distribuigdo de probabilidade dos retornos foi definida em Bauwens (2012) por meio
da expressao 2:

o (2)
Tti~N (f Ht,st,IVt,M) ,
ti-1
em que /V; s (integrated variance) é dada pela expresséo 3:
t.M
IV, s = f of.ds. (3)
ti—1

Como se observa, os valores de /V; ¢ precisam ser estimados, dado que é uma variavel latente, o que
se realiza pelas medidas de volatilidade percebida.

Mediante a necessidade de estimar /V;s, observa-se que, a medida que a frequéncia amostral
aumenta, tende-se a diminuir o erro entre a volatilidade percebida estimada e o verdadeiro valor de /V;.
Desse modo, quanto maior a amostra, melhor seria a estimagéo por alguma medida proposta de volatilidade
percebida.

Conforme apresentado em Ait-Sahalia, Mykland e Zhang (2011), Macedo (2011) e Zhang e Boudt
(2013), entretanto, ao estimar a volatilidade percebida de forma empirica, o erro relativo ao verdadeiro valor
de /V; s tende a aumentar conforme a frequéncia amostral cresce.

A explicagao para esse problema esta relacionada a falta de robustez do estimador da volatilidade
percebida quando o intervalo entre cada negociagado diminui. Em frequéncias de tempo muito curtas, o
impacto das imperfeicbes de mercado ¢é evidente.
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Diante disso, os pesquisadores buscaram amostrar os precos em intervalos de tempos maiores para
obterem medidas consistentes. Conforme Macedo (2011), o tamanho das janelas de estimagao escolhidas
tencionaram variar entre 5 e 30 minutos.

Por meio de dados da bolsa brasileira, Wink Junior e Pereira (2011) testaram a utilizagdo de
frequéncias de 1, 5 e 15 minutos, e os resultados demonstraram que a frequéncia de 5 minutos apresentou
o menor intervalo de confianga para a estimacgao da volatilidade percebida.

Além da frequéncia de tempo a ser escolhida, ainda é necessario selecionar a forma de agregar os
precos. Boudt et al. (2013) apresenta o método do ultimo prego negociado antes do tempo selecionado
como o mais popular.

No artigo de Barndorff-Nielsen et al. (2009), os autores propdem cinco formas de agregar os pregos.
A primeira é utilizar o pre¢co que teve maior volume associado; a segunda é utilizar o prego ponderado
pelo volume; utilizar o prego ponderado pelo logaritmo do volume € a terceira; a quarta € utilizar o prego
ponderado pelo niumero de negociagdes, e a quinta é utilizar a mediana dos pregos.

O problema associado a agregar os pregos em intervalos de tempos maiores é o desperdicio de
dados. Em um unico dia, uma agéo liquida pode possuir mais de 15.000 negocia¢des. Caso a frequéncia de
5 minutos seja utilizada, uma série em torno de 80 precos sera aproveitada para estimagao da volatilidade
percebida, descartando os demais pregos.

A medida rRTSCoy, estudada em Ait-Sahalia, Mykland e Zhang (2011) e Zhang e Boudt (2013), pode
ser uma métrica de estimagao da volatilidade percebida eficiente e que n&o possui problema de descartar
os dados. A descrigdo das medidas estudadas no presente artigo é apresentada no tdpico a seguir.

2.3 Medidas de volatilidade percebida

Conforme a expresséo 3, os valores de /V; (integrated variance) s&o estimados pelas medidas
de volatilidade percebida por utilizagao de dados intradiarios. Andersen e Bollerslev (1998) propdem o
estimador da variancia percebida (realized variance, expressao 4), denominado no presente artigo por

RCov:
M

RCOVt = Z Tmr't‘i "
i=1 (4)
em que é um vetor de log retornos intradiarios.

De acordo com Andersen et al. (2003), o estimador foi apresentado com o objetivo de integrar
dados de negociagao em alta frequéncia e medidas de estimagao de volatilidades. Conforme os autores, o
estimador é de facil implementagédo e melhora o desempenho dos modelos preditivos.

Entretanto, conforme cita Macedo (2011), essa medida é baseada em uma situagao ideal, em que
precos de compra e venda s&o iguais e o tamanho de uma negociagao € pequeno o bastante para que nao
haja influéncia sobre o mercado. Na pratica, observa-se a existéncia de um spread de compra e venda, e
certas negociagdes podem influenciar significativamente o sistema.

Caracteristicas afins, presentes no ambiente de negociagéo, podem causar saltos e ruidos nas séries.
Diante disso, o estimador da volatilidade percebida, apresentado na expresséao 4, tende a superestimar o
valor da verdadeira volatilidade. Diante desse problema, outras métricas robustas aos problemas citados
foram propostas - neste artigo, sédo apresentadas as medidas rOWCov, medRV, minRV e rRTSCov.

Conforme Boudt et al. (2011), pode-se construir um estimador capaz de detectar os saltos e ajustar
o estimador da volatilidade percebida. A medida foi denominada realized outlyingness weighted covariance
- rOWCov, expressao 5:

Zliil W(di,t)rt,irt,,i (5)

rOWCov; = ¢, — ;
ﬁzﬁlw(dlﬁt)
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em que r;; € um vetor de log retornos intradiarios, i, ..., M, € o numero de retornos intradiarios e d;;
indica os pontos discrepantes da série a serem ponderados na estimacgao. Discrepancias sdo dadas pela
distancia quadrada de Mahalanobis (medida pela diferenca entre o vetor de retornos e zero).

O valor de w é o peso adotado para ponderar a discrepancia, sendo atribuido a ele o valor de 1 caso
o teste multivariado para detecgédo de saltos seja significante. E c,,, por sua vez, € um valor escalar utilizado
como fator de corregéo para o estimador.

O problema da existéncia de saltos na série financeira também foi analisado no artigo de Andersen
et al. (2012), em que os autores apresentam duas medidas para estimagédo da volatilidade percebida,
nomeadas medRV e minRV, as quais estdo expressas nas equagoes 6 e 7 respectivamente:

M-1

M 2 6
dRV, = ( ) d(|7ei=1] |Te] |72 ’ 6)
medR¥, = (=) 2. medlrc-b )

M-1

. T M . 2 (7)
mmRVt = m (m) zl mln(lrt,i|, |rt,i+1|) 5
i=

em que r;; € o vetor de retornos intradiarios e i, ..., M € o numero de retornos intradiarios no periodo

t. O operador “min” seleciona o menor retorno absoluto entre | r;; | e | r;;+ 1| , € 0 operador “med” estima a
mediana dos retornos absolutos entre | r; 4|, | ;| €| i+ 1] -

Nos artigos de Ait-Sahalia, Mykland e Zhang (2011) e Zhang e Boudt (2013), os autores apresentam
uma métrica de estimacao da volatilidade percebida que utiliza todos os dados tick by tick. De acordo com
os autores, a medida é robusta a presenca de saltos e ruidos de microestrutura. Denominada Robust two
time scale covariance estimator — rRTSCov, € apresentada na expressao 8:

rRTSCov, = (1——) [(Y o — L. =Zw, ¥, 8)
]

emque ng=(n- K + 1)/K, en; =(n-J+1)/J, sendo k as subamostras de tempo, J = 1, n o tamanho
total da amostra, (Y, Y) a variancia percebida da escala de tempo k e (Y, Y)(”a variancia percebida da
escala de tempo j.

Apresenta-se no quadro 1 um resumo com as caracteristicas de cada estimador da volatilidade
percebida.

Quadro 1: Resumo estimadores de volatilidade percebida

Estimador Autores Robustez a saltos | Robustez a ruidos | Amostra de estimagao
RCov Andersen et al. (2003) Nao Nao Agregada
rOWCov | Boudtet al. (2011) Sim Nao Agregada
medRV Andersen et al. (2012) Sim Nao Agregada
minRV Andersen et al. (2012) Sim Né&o Agregada
rRTSCov | Zhang e Boudt (2013) Sim Sim Tick by tick

Fonte: Elaborado pelos autores.

3 Metodologia
O presente artigo possui o objetivo de analisar o tratamento de dados em alta frequéncia para a
estimacao de medidas de volatilidade percebida.

Para tanto, foram utilizados 2 casos de séries tick by tick do papel PETR4, sendo 2 dias contendo
alta volatilidade, divididos em 1 dia com tendéncia de alta e 1 dia com tendéncia de baixa. Os dados foram
disponibilizados pela Bovespa.
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Essaformade apresentagao foi baseada no artigo de Barndorff-Nielsen et al. (2009), que apresentaram
casos para um dia regular, um dia heterocedastico, um dia com saltos graduais e um dia lateralizado com
saltos rapidos (puzzling day). Os calculos foram viabilizados pelo software R.

3.1 Formas de agregacgao

As anadlises consideraram os cenarios de tratamento e ndo tratamento das séries, agregacao dos
precos em todo periodo de 5 minutos (utilizagdo de todas as negociagdes no periodo das 10h15min as
10h19min, por exemplo) e agregagéo dos pregos em horarios multiplos de 5 (isto €, utilizagdo de todas as
negociac¢des as 10h15min e depois somente as 10h20min, desconsiderando o periodo das 10h16min as
10h19min) para os 6 métodos de agregacéo.

No quadro 2 sao resumidos todos os cenarios das analises realizadas no presente artigo.

Quadro 2: Resumo das analises realizadas

Séries Tempo RCov rOWCov medRV minRV rRTSCov

Todo o periodo | 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | Tick by

Série sem de 5 minutos agregacao agregagao agregagao agregagao tick
tratamento Periodo 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de |  Tick by

multiplo de 5 agregacgao agregacgao agregacgao agregagao tick
pe;:-cc))gc? c(j)e 5 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | Tick by

: agregacao agregacao agregacao agregacgao tick

Série tratada minutos gregac gregae gregac gregae

Periodo 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | 6 métodos de | Tick by

multiplo de 5 agregacao agregagao agregagao agregagao tick

Fonte: Elaborado pelos autores.

Ressalta-se que, no caso do estimador rRTSCoyv, as agregagdes nao foram necessarias, uma vez
que o estimador utiliza os dados tick by tick.

As formas de agregacgdo estudadas foram: ultimo preco negociado (/ast), preco ponderado pelo
volume (vol), prego ponderado pelo logaritmo do volume (logvol), preco ponderado pelo numero de
negociagdes (média dos pregos - mean), mediana dos pregos (med) e pregcos de maior volume associado
(maxvol). Os métodos sao detalhados tomando como referéncia os dados apresentados na tabela 1.

Tabela 1: Exemplo de série de negociacao

Horario da negociagao Preco Quantidade
10:29:58.581344 18,15 200
10:29:59.263026 18,16 100
10:30:00.997018 18,15 100
10:30:01.000080 18,15 1400

Fonte: Dados obtidos pela Bovespa.

Em relagéo ao método do ultimo prego negociado (/ast), para o caso de agregagédo em todo o periodo
de 5 minutos, sera utilizado o ultimo pre¢co negociado antes das 10h30min, o qual, pela tabela 1, sera
R$18,16. No caso da agregacgao no horario multiplo de 5 minutos, sera utilizado o ultimo prego negociado
no horario das 10h30min, o qual, pela tabela 1, sera R$18,15.

Em relagdo ao método do prego ponderado pelo volume (vol), para o caso de agregagao em todo o
periodo de 5 minutos, o preco adotado seria a média ponderada dos prec¢os e quantidades entre os tempos
“10:29:58.581344” e “10:29:59.263026”. No caso da agregacao no horario multiplo de 5 minutos, o prego
seria a média ponderada entre os tempos “10:30:00.997018” e “10:30:01.000080".
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Em relagdo ao prego ponderado pelo logaritmo do volume (logvol), para o caso de agregagdo em
todo o periodo de 5 minutos, o prego adotado seria a média ponderada entre pregos e log volumes entre os
tempos “10:29:58.581344” e “10:29:59.263026”. No caso da agregacao no horario multiplo de 5 minutos, o
preco é calculado pela média ponderada dos precgos e log quantidades entre os tempos “10:30:00.997018”
e “10:30:01.000080”.

Em relagdo ao preco ponderado pelo numero de negociacbdes (média dos pregos - mean), para o
caso de agregagao em todo periodo de 5 minutos, seria utilizada a média dos precos entre os tempos
“10:29:58.581344” e “10:29:59.263026". No caso da agregacado no horario multiplo de 5 minutos, seria
calculada a média dos pregos entre os tempos “10:30:00.997018” e “10:30:01.000080".

Em relagdo ao método de agregacao pela mediana dos pregos (med), para o caso de utilizar todo
o periodo de 5 minutos, seria utilizada a mediana dos valores entre os tempos “10:29:58.581344” e
“10:29:59.263026”. No caso de agregar no decorrer de horario multiplo de 5 minutos, seria utilizada a
mediana dos precos entre os tempos “10:30:00.997018” e “10:30:01.000080".

Em relagdo ao método de agregacéao pelos pregos de maior volume associado (maxvol), para o caso
de utilizar todo o periodo de 5 minutos, seria utilizado o prego associado ao maior volume dos ultimos
negocios ocorridos antes das 10h30min, o qual, pela tabela 1 seria, o valor de R$18,15 associado ao
volume 200. No caso de agregar no horario multiplo de 5 minutos, seria utilizado o prego associado ao
maior volume dos negdcios que ocorreram as 10h30min, o qual, pela tabela 1, seria o valor de R$18,15
associado ao volume de 1.400.

Para realizar as comparacdes entre as metodologias, visando obtengédo de medidas consistentes das
estimacgdes, utilizou-se a técnica do bootstrap, uma vez que as medidas de volatilidade foram baseadas
em esquemas amostrais diferentes.

Proposto por Efron (1979), o bootstrap € um método de simulagdo que se baseia na construgao
de distribuicdes amostrais por reamostragem. E muito utilizado para estimar o viés e a variancia de
estimadores, bem como intervalos de confianga. Desse modo, ndo depende do conhecimento prévio da
distribuigédo original da estatistica do parametro estudado.

4 Analises

As analises dos resultados foram direcionadas pelas perguntas: estimar o RV com dados agregados
seria uma melhor solugédo de que utilizar todos os pregos presentes na série? O tratamento dos outliers
auxiliaria na obtencdo de medidas mais consistentes? Portanto, buscou-se analisar a importancia da
limpeza de outliers e a importancia dos métodos de agregacgao.

4.1 Dia de alta — 06 de margo de 2013

Neste dia atipico, a acdo da PETR4 apresentou alta de 15,16%, fechando o pregdo ao prego de
R$16,41. Na figura 1 sdo apresentados os graficos para o comportamento dos precos e volume negociados.
As linhas em azul representam os intervalos para limpeza dos outliers (expressao 1) conforme proposto em
Brownless e Gallo (2006). Os valores utilizados foram k= 60¢y=0,02.
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Figura 1: Comportamento dos pregos e quantidades: caso alta
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(b) Comportamento das quantidades negociadas PETR4: caso alta. Fonte: Dados da pesquisa.

No horério de negociacao, entre 10h e 17h, a série original apresentou 75.587 observagdes. Apds o
tratamento de outliers, restaram 73.139. Observou-se também que os pontos aberrantes foram encontrados
somente na série de volume negociado. Na tabela 2 sdo apresentados os resultados das analises para
cada estimador da volatilidade percebida nas bases sem tratamento e tratamento de outliers.

Tabela 2: Comparagoes série tratada e nao tratada: caso alta

Série ndo

Medidas tratada Série tratada Diferenga B. Lim. Inf. B.Lim. Sup. Sig.
RCov 0,0406 0,0407 0,0000 -0,0012 0,0011 néo
rOWCov 0,0261 0,0261 0,0000 -0,0011 0,0011 nao
medRV 0,0346 0,0346 0,0001 -0,0018 w0,0018 nao
minRV 0,0331 0,0329 0,0002 -0,0020 0,0023 néo
rRTSCov 0,0301 0,0300 0,0001 -0,0022 0,0025 nao

Resultados baseados em 10.000 reamostragens.
Fonte: Dados da pesquisa.

Observa-se pela tabela 2 que a série tratada demonstrou, em média, menor valor para a volatilidade
percebida em relagdo a série ndo tratada. Contudo, pela observagado dos limites inferiores e superiores
estimados pelo bootstrap (B. Lim. Inf. e B. Lim. Sup.) tais diferengas nao foram significativas, dado que o
valor “zero” esteve contido em todos os intervalos.
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Na tabela 3 sédo apresentadas as comparagées dos estimadores para os métodos de agregagao dos
precos em todo o periodo de 5 minutos (todo 5 minutos) e agregagao dos pregos no horario multiplo de 5
minutos (dentro do minuto 5).

Tabela 3: Comparagdes tempo para agregacao: caso alta

Medidas Todo 5 minutos Dentro do minuto 5 Diferenga B.Lim.Inf. B. Lim. Sup. Sig.

RCov 0,0421 0,0392 0,0029 0,0019 0,0040 sim
rOWCov 0,0258 0,0263 -0,0005 -0,0016 0,0006 n&o
medRV 0,0369 0,0323 0,0046 0,0030 0,0062 sim
minRV 0,0368 0,0292 0,0076 0,0062 0,0092 sim

Resultados baseados em 10.000 reamostragens. Medida rRTSCov néo utiliza agregacdes de tempo.
Fonte: Dados da pesquisa.

Os valores das volatilidades percebidas foram significantemente maiores neste dia especifico
quando foi realizada a agregacgao utilizando todo o periodo de 5 minutos. Somente a medida rOWCov néao
reproduziu a discrepancia.

Os resultados demonstraram que as medidas RCov, medRV e minRV foram sensiveis a maneira
como o tempo foi agregado neste dia especifico. Esse resultado é encontrado pela observagao dos limites
inferiores e superiores estimados pelo bootstrap, em que o valor “zero” nao esteve contido nos intervalos
analisados.

Na tabela 4 sao apresentadas as estimacdes das medidas de volatilidade percebida para os 6 métodos
de agregacgao (amostragens). A medida rOWCov apresentou os menores valores em todos os métodos de

agregacao. E método de agregacéao pelo ultimo prego apresentou menores valores nas medidas RCoy,
medRV e minRV.

Tabela 4: Estimagdes por método de agregacédo: caso alta

Amostragens RCov rOWCov medRV minRV
Mediana dos precos - med 0,0430 0,0253 0,0356 0,0317
Ponderado pelo logaritmo do volume - logvol 0,0403 0,0248 0,0341 0,0319
Ponderado pelo numero de negociagdes - mean 0,0403 0,0247 0,0340 0,0320
Preco ponderado pelo volume - vol 0,0404 0,0254 0,0348 0,0324
Preco que teve maior volume associado - maxvol 0,0424 0,0285 0,0395 0,0398
Ultimo prego — last 0,0375 0,0278 0,0298 0,0304

Resultados baseados em 10.000 reamostragens. A medida rRTSCov nao utiliza agregagdes.
Fonte: Dados da pesquisa.

Quando os métodos foram comparados dentro da medida RCov, foram observadas 9 diferengas
significantes. Em tais casos, portanto, estimar o RCov por algum método especifico gerou um valor
significativamente maior/menor do que o atingido por outros meios.

Quando os métodos foram comparados dentro da medida rOWCov, foram observadas 7 diferengas
significantes. Para a medida medRYV, 8 diferencas. No caso da minRV, apenas 5 diferengas.

Esse resultado demonstra que, para este dia especifico, a medida minRV demonstrou menor
sensibilidade a mudanga de amostragem para estimar a volatilidade percebida.

4.2 Dia de baixa — 08 de maio de 2014

Neste dia especifico, a agdo da PETR4 apresentou baixa de -3,77% e fechou o pregéo ao prego de
R$17,88. Na figura 2 s&o apresentados os graficos para o comportamento dos pregos e volume negociados.
As linhas em azul representam os intervalos para limpeza dos outliers (expressao) conforme proposta em
Brownless e Gallo (2006). Os valores utilizados foram k = 60 e y = 0,02.
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Figura 2: Comportamento pregos e quantidades: caso baixa
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(b) Comportamento das quantidades negociadas PETR4: caso baixa. Fonte: Dados da pesquisa.

No horario de negociagao, entre 10h e 17h, a série original apresentou 58.668 observacgdes,
reduzidas para 57.596 apos tratamento. Assim como ocorreu na primeira analise, os pontos aberrantes
foram encontrados somente na série de volume negociado. Na tabela 6 sdo apresentados os resultados
das analises para cada estimador da volatilidade percebida nas bases sem tratamento e tratamento de
outliers.

Tabela 6: Comparagdes da série tratada e nao tratada: caso baixa

Medidas Série ndo tratada  Série tratada Diferenga B. Lim. Inf. B. Lim. Sup. Sig.

RCov 0,0799 0,0797 0,0002 -0,0066 0,0070 n&o
rOWCov 0,0545 0,0545 0,0000 -0,0037 0,0035 n&o
medRV 0,0921 0,0920 0,0001 -0,0079 0,0079 néo
minRV 0,0907 0,0906 0,0001 -0,0079 0,0081 n&o
rRTSCov 0,0538 0,0538 0,0000 -0,0017 0,0017 n&o

Resultados baseados em 10.000 reamostragens.
Fonte: Dados da pesquisa.

Conforme a tabela 6, verifica-se pouca diferenga entre tratar e ndo tratar a série neste dia especifico.
Os valores para as volatilidades foram menores para a série tratada. Esse resultado foi similar ao caso em
que o papel demonstrou comportamento de alta.
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Na tabela 7 sdo apresentadas as comparagdes dos estimadores para os métodos de agregagao dos
precos em todo o periodo de 5 minutos (todo 5 minutos) e agregagao dos pregos no horario multiplo de 5
minutos (dentro do minuto 5) para o caso de baixa no dia.

Tabela 7: Comparagdes tempo para agregacgao: caso baixa

Medidas Todo 5 minutos Dentro do minuto 5 Diferenga B. Lim. Inf. B. Lim. Sup. Sig.
RCov 0,0715 0,0880 -0,0165 -0,0218 -0,0104 sim
rOWCov 0,0486 0,0603 -0,0117 -0,0145 -0,0089 sim
medRV 0,0788 0,1053 -0,0265 -0,0316 -0,0208 sim
minRV 0,0831 0,0981 -0,0150 -0,0227 -0,0078 sim

Resultados baseados em 10.000 reamostragens. A medida rRTSCov n&o utiliza agregagdes de tempo.
Fonte: Dados da pesquisa.

Pela observagao da tabela 7 os valores das volatilidades percebidas foram significantemente maiores
neste dia especifico quando foi realizada a agregacao mediante utilizagdo do horario multiplo de 5 minutos
- resultado contrario ao caso em que a agao apresentou padrao de alta.

Para este dia especifico todas as medidas foram sensiveis a mudanga de método sobre como o
tempo foi agregado. No caso de alta da agéo, 3 das 4 medidas apresentaram resultado igual. Para o caso
de baixa, no entanto, todos os resultados das medidas foram alterados mediante utilizacdo de método
diverso para agregacao de tempo.

Na tabela 8 sdo apresentadas as estimag¢des das medidas de Volatilidade Percebida para os 6
métodos de agregagdes (amostragens) para o caso de comportamento de baixa.

Tabela 8: Estimagdes por método de agregagdo: caso baixa

Amostragens RCov rOWcCov medRV minRV
Mediana dos pregos - med 0,0795 0,0523 0,0912 0,0876
Ponderado pelo logaritmo do volume - logvol 0,0735 0,0504 0,0885 0,0884
Ponderado pelo numero de negociagdes - mean 0,0733 0,0502 0,0882 0,0881
Preco ponderado pelo volume - vol 0,0755 0,0532 0,0905 0,0903
Preco que teve maior volume associado - maxvol 0,0772 0,0530 0,0790 0,0661
Ultimo prego — last 0,0995 0,0677 0,1148 0,1231

Resultados baseados em 10.000 reamostragens. A medida rRTSCov néo utiliza agregagoes.
Fonte: Dados da pesquisa.

Assim como no caso da alta, a medida rOWCov também apresentou os menores valores em todos
os métodos de agregacgao. Diferente do caso de alta, o método de agregacgao pelo ultimo prego apresentou
0s maiores valores das medidas de volatilidade percebida.

Quando os métodos foram comparados dentro das medidas RCov, rOWCov e medRYV, foram
observadas 5 diferengas significantes, todas observadas no método de agregacgao pelo ultimo prego. Quando
os métodos foram comparados dentro da medida minRV, foram 9 diferengas significantes observadas.

Esse resultado demonstra que, para este dia especifico, a medida minRV implicou maior sensibilidade
a mudancga de amostragem para estimar a volatilidade percebida. Resultado contrario ao caso de alta, em
que a medida minRV demonstrou a menor sensibilidade.

4.3 Discussao dos resultados

Buscou-se, neste trabalho, relacionar as analises apresentadas as propostas suscitadas pelas
perguntas e revisdo da literatura. Uma parte dos resultados ocorreu conforme a literatura estudada;
contudo, demais resultados apresentaram diferengas em clara indicagédo de existéncias de caracteristicas
especificas do mercado brasileiro que devem ser consideradas em trabalhos futuros.
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Em relagdo a remogao de outliers, diferentemente do trabalho de Brownless e Gallo (2006), no
presente artigo observou-se que a remogao de outliers nao representou influéncia relevante no processo
de estimacao da volatilidade percebida.

Esses resultados foram observados tanto no exemplo do dia de alta quanto no exemplo do dia
de baixa no mercado financeiro. Além de nao haver diferengas na comparagédo dos dias, também néao
ocorreram diferengas significativas tanto para as medidas dependentes de algum método de agregacéao
(RCov, rOWCov, medRV, minRV) quanto para a medida que utiliza os dados tick by tick (rRTSCov).

Ao contrario do mercado brasileiro, cuja negociagédo dos pregos € exclusiva a BMF&BOVESPA, no
mercado americano as bolsas de valores sdo descentralizadas, gerando regras distintas. Desse modo, as
transacdes no Brasil somente ocorrem dentro do spread de compra e venda (bid-ask), fator que impossibilita
a ocorréncia de algum preco completamente fora do padrao.

Em relagdo a analise de agregagao dos pregos, os resultados reforgam a proposi¢do de Boudt et
al. (2013), que da importancia especifica a metodologia correta para tanto. Conforme pode ser observado
nas analises, uma simples mudanga na metodologia (todo 5 minutos para dentro do minuto 5) acarreta
diferencgas significativas nas estimagdes das volatilidades percebidas.

Para os casos de agregacéo pelo tempo (todo 5 minutos e dentro do minuto 5) foram encontrados
indicios de que as medidas RCov, medRV, minRV sdo mais sensiveis a mudanga de forma de agregacgéo
pelo tempo do que a medida rOWCov. Esse indicio foi observado somente para o caso de comportamento
de alta para o papel. Todavia, torna-se assim necessario analisar mais dias para obter evidéncias concretas
de que esse indicio seja verdadeiro.

Para a andlise dos métodos de agregacao considerando as 6 formas de amostragem, verificou-se
que todas as medidas foram sensiveis as mudangas de forma de amostragem para agregar os pregos. Para
o caso de comportamento de alta, as medidas RCov, rOWCov e medRV foram as que apresentaram maior
sensibilidade. Para o caso de comportamento de baixa, a medida minRV apresentou maior sensibilidade.

Os resultados obtidos estdo de acordo com com o apresentado por Macedo (2011), Boudt et al.
(2011), Andersen et al. (2012) e Zhang e Boudt (2013)., posto que a medida rCov foi mais sensivel as
mudancgas na metodologia em relagdo as métricas rOWCov, medRV e minRV.

Contudo, apesar da escolha de métrica de volatilidade ser importante, observou-se a necessidade
de atencéo a forma como os pregos sao agregados, pois mesmo utilizando métricas robustas a saltos,
conforme proposto por Boudt et al. (2013), a mudanga na metodologia alterou de forma significativa os
valores das volatilidades percebidas

5 Consideragoes finais

As anadlises com dados em alta frequéncia estdo em crescimento nas pesquisas da area financeira.
Apesar dos pontos positivos como a melhora da performance de modelos de projegéo, ainda existem
desafios a serem superados. Um exemplo de desafio € como gerenciar e tratar o grande volume de dados
que as bases fornecem.

O objetivo geral do artigo foi verificar se o tratamento de dados em alta frequéncia é capaz de produzir
estimativas consistentes da verdadeira volatilidade percebida, atingido mediante andlise da metodologia
para limpeza de outliers e dos métodos de agregagéo dos pregos para estimagéo do RV.

Para este artigo foram observados os casos em que a série de PETR4 apresentou um dia de alta e
um dia de baixa. Para futuros trabalhos, as séries poderao ser analisadas dentro de um periodo maior e
poderao ser observadas séries de outros papéis.

Por meio dos resultados apresentados € possivel verificar indicios (a serem analisados em pesquisas
futuras) de que o tratamento de outliers para pregos nao é necessario. Diferente da regulagdo do mercado
americano, no mercado brasileiro, todos 0s negdcios precisam ocorrer dentro do spread de compra e
venda (bid-ask).
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Caso seja necessario estimar a medida RCov, ha indicios de que a agregagéao pela utilizagdo do
ultimo prego e pela média apresentam valores menos sensiveis aos problemas de microestrutura. Para o
caso de estimar as medidas medRV e minRV, ha indicios de que a agregagao pela utilizagdo do ultimo precgo
e pelo preco de maior volume associado a média apresentam valores menos sensiveis aos problemas de
microestrutura.

Finalmente, caso seja necessario estimar a medida rOWCov, ha indicios de que os métodos de
agregacao pelo preco ponderado pelo logaritmo do volume e prego ponderado pelo nimero de negociagdes
apresentam valores menos sensiveis aos problemas de microestrutura. O tratamento de outliers néao
causou mudangas significativas na medida rRTSCov, que utiliza todos os precos da base (tick by tick).

Como citado anteriormente, este artigo apresenta indicios que devem ser averiguados em pesquisas
futuras. A utilizacdo de mais dias e mais papéis é necessaria, e outro ponto a ser analisado é o impacto da
manutengao ou retirada de dados dos primeiros e ultimos minutos de negociagdo em forma de variagdes
significativas nos valores das medidas de volatilidade percebida.
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