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“O mundo pertence a quem se atreve.”
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RESUMO

As informac0es publicadas na midia ajudam os investidores no processo decisorio
e consequentemente influenciam no mercado financeiro. O objetivo do presente trabalho é
explorar o efeito da publicacdo de noticias no mercado financeiro. Para isso, o trabalho aborda
varidveis de quantidade de noticias e o efeito semantico de cada uma delas, bem como sua
relacdo com os indices de retorno, volatilidade e volume negociado do Ibovespa.

As hipébteses da pesquisa sdo de que a quantidade de conteldo publicado e o
sentimento da informagdo podem ser preditores validos para o nivel de volatilidade, retorno e
volume. Contudo, isso ndo implica que esses dados ajudam a prever o futuro, mas sim o
presente.

Os resultados encontrados evidenciam que a quantidade e conteudo semantico das
noticias ndo tém efeito significativo sobre o retorno, mas os aumentos da quantidade de
noticias e da quantidade de noticias negativas sugerem o aumento da volatilidade e do volume
negociado do Ibovespa. Além disso, o efeito das noticias € maior na volatilidade de acordo
com o estado econdmico, ou seja, 0 impacto de mas noticias na expectativa dos investidores é
maior em bons tempos que em maus tempos.

Este trabalho também apresenta novas evidéncias para o efeito de acordo com o
dia da semana. Isto é, a quantidade de noticias publicadas de sexta-feira a domingo esta

relacionada com a volatilidade e o volume negociado do Ibovespa.

Palavras-chave: Noticias, Ibovespa, Sentimentos.



ABSTRACT

The information published in the media helps investors in decision-making
process and therefore influences the financial market. The purpose of this study is to explore
the effect of publishing news in the financial market. To achieve this, the paper discusses
variables as amount of news and the semantic effect of each of them as well as their relation
to rates of return, volatility and the trading volume from Ibovespa.

The hypotheses of the research are that the amount of published content and the
sentiment of information may be valid predictors for the level of volatility, return and volume.
However, this does not imply that this data can help to predict the future, but surely the
present.

The results have revealed that the amount and semantic content of the news have
no significant effect on the return, but increases in the amount of news and in the amount of
negative news suggest the increase in volatility and trading volume of Ibovespa. Furthermore,
the effect of news is greater in volatility according to the state of the economy, namely the
impact of bad news are larger in good times than in bad times.

This paper also provides further evidence for the effect according to the days of
the week. That is, the amount of news published on Friday through Sunday is related to the

volatility and trading volume of Ibovespa.
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1- INTRODUCAO

As informacgdes publicadas ajudam os investidores no processo decisorio e,
portanto, influenciam o mercado financeiro dos paises. A hipotese do mercado eficiente
(HME) afirma que as avaliacbes do mercado financeiro incorporam todas as informagdes
existentes, novas, e até mesmo ocultas, ja que os investidores agem como agentes racionais
gue procuram maximizar os lucros. Contudo, Financas Comportamentais tem desafiado essa
nocdo, enfatizando a importancia dos fatores comportamentais e emocionais, incluindo o
humor social (Prechter, 1999), na tomada de deciséao financeira.

Recentemente, observa-se um aumento de publicagcdes nesse cenario, trabalhos
gue evidenciam como os investidores ndo sdo totalmente racionais e tendem ser influenciados
pelos fatores publicados nas midias, sejam eles positivos ou negativos.

Os primeiros trabalhos, publicados no final da década de 80, abordaram o efeito
das publicagdes no mercado financeiro e os resultados, de maneira geral, mostram como 0s
investidores reagem a quantidade de noticias publicadas. O estudo pioneiro no assunto
investiga a reacdo do preco a noticias (Cutler, Poterba e Summers, 1989). Um segundo
momento, inicio dos anos 2000, floresce a partir da abstracdo do efeito semantico das noticias,
ou seja, se as noticias sdo positivas, negativas ou neutras, ddo indicios de venda, compra,
entre outros. A ordem cronolégica e os principais resultados dessas publicacdes sdo melhores
explicados no referencial tedrico desse trabalho.

Dado o cenario apresentado acima, o presente trabalho tem como objetivo de
pesquisa testar se a quantidade de contetido publicado e o sentimento das informacdes podem
ser preditores validos para o nivel de retorno, volatilidade e volume do Ibovespa. Contudo, os
resultados ndo implicam que esses dados ajudam a prever o futuro, mas sim o presente.

A importancia do tema estudado no cenério brasileiro pode ser justificada pelo
valor do mercado brasileiro, 0 preco da acdo vezes o numero de acOes em circulacdo das
empresas nacionais listadas em bolsas de acbes do pais no final do ano 2011 (empresas
listadas ndo incluem as empresas de investimento, fundos mutuos, ou outros veiculos de

investimento coletivo), que é o sexto maior do mundo, como se observa no Grafico 1 abaixo.



15

Trilhoes
[
N B OO
1 1 1 J

=
o
I

o N B OO
1

Graéfico 1: Comparativo do valor de mercado em 2011 (em US$)
Fonte: Banco Mundial.

Para a realizacdo do trabalho os dados das noticias foram extraidos do LexisNexis
Academic e se referem as publicacdes feitas entre outubro de 2010 e outubro de 2012.
Abaixo, o trabalho encontra-se estruturado em mais capitulos, sendo eles: Revisdo da
Literatura, Metodologia, Bases de Dados e Aplicacdo, Resultados e Concluséo.

A Revisdo da Literatura traz os principais estudos realizados, possibilitando o
entendimento macro do assunto abordado. O Capitulo 3, “Metodologia”, completa a parte
tedrica do trabalho, explorando diretamente as técnicas mais adequadas e utilizadas nesse
tema. Em seguida, no Capitulo 4, “Base de Dados e Aplica¢do”, sdo apresentados os
conceitos dos dados e a forma que foram estruturados, além de estatisticas descritivas.

Ja no capitulo “Resultados” sdo apresentadas as principais evidéncias empiricas e,
por fim, um capitulo contendo as conclusGes do estudo, que sumariza como o trabalho
contribui para a literatura, com um tema atual e de constante producdo académica, tomando
como ponto especifico sua relacdo com o Ibovespa. O estudo acrescenta uma aplicagdo desse
ferramental tedérico em um campo tdo emergente e cheio de oportunidades, trazendo
resultados empiricos e robustos para servirem de base de insumo para exploracdo futura, com
técnicas mais avancadas, um maior tempo de analise dos dados e com outras fontes de

informacdes publicas.
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2 - REVISAO DA LITERATURA

Diversos pesquisadores tém estudado o efeito das midias (internet, jornais,
revistas, etc.) no mercado financeiro. Essa analise € relativamente nova, dado a recente
disponibilidade de grandes conjuntos de dados com registros histéricos, a crescente utilizagdo
da internet como fonte de informacao, entre outros. As informac6es disponiveis nos diferentes
tipos de midia contribuem para o conhecimento e avaliacdo dos investidores com relacdo ao
mercado de acdes e isso pode influenciar diretamente o retorno, a volatilidade e o volume das
acOes negociadas, medidas abordadas no trabalho. De acordo com Shiller (2005), as midias
moldam a opinido puablica e desempenham um forte papel na propagacdo de bolhas
especulativas através de feedbacks e cascatas, onde a atencdo aos meios de comunicacao pode
exagerar a importancia dos movimentos de precos passados, afetando os movimentos de
precos futuros.

O primeiro estudo no assunto investiga a reacao do preco a noticias. Os autores
Cutler et al. (1989) estimam que a fracdo da variacdo em retornos agregados de acGes pode
ser atribuida a vérios tipos de noticias econdmicas. Ederington e Lee (1993) estudaram o
impacto de anuncios de noticias macroecondmicas sobre taxa de juros e os mercados futuros
de cambio. Ainda, no mesmo ano, Engle e Ng (1993) investigam como uma nova informagéo
é incorporada em estimativas de volatilidade na presenca de assimetria no impacto da noticia.
Mitchell e Mulherin (1994) abordam a relacdo entre o nimero de noticias diarias sobre Dow
Jones e medidas agregadas de atividade do mercado, como o volume de negociagdo e 0s
retornos do mercado.

Segundo Klibanoff, Lamont e Wizman (1998), noticias de um pais especifico na
primeira pagina do New York Times afetam o preco dos fundos no pais. Eles argumentam
que as noticias induzem os investidores a reagir rapidamente no mercado. Antweiler e Frank
(2004) encontram que mensagens sobre acdes predizem a volatilidade do mercado, mas para o
retorno o efeito é pequeno. Fang e Peress (2009) evidenciam que a quantidade de cobertura
pela midia reduz os retornos esperados das agdes das empresas. Autores tambem revelam que
o0 aumento no Indice de Volume de pesquisa do Google prevé precos mais elevados das agoes
nas semanas subsequentes e eventual reversao do preco (Da, Engelberg e Gao, 2011).

Recentemente, além das noticias, as pesquisas tém utilizado técnicas de mineragédo

de dados a fim de capturar o sentimento implicito em cada uma dessas, efeito semantico, e a
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sua relagdo com os indicadores do mercado de acgBes. Tetlock (2007) estuda o contetido
linguistico das midias de massa e conclui que o pessimismo contido nesses veiculos de
comunicacdo prevé reducdes temporarias no retorno. Ainda, em conjunto com outros autores,
um ano depois, Tetlock afirma que a proporcdo de palavras negativas nas noticias € um
preditor para os lucros e retornos das acOes (Tetlock, Saar-Tsechansky e Macskassy, 2008).
Ferguson et al. (2012) avaliam o impacto das noticias no retorno das acdes da Inglaterra e
concluem que o efeito semantico de noticias varia de acordo com o tamanho da empresa.
Retornos de pequenas e médias empresas tém relacdo positiva com palavras positivas
publicadas em noticias no mesmo dia da publicacdo. E que para pequenas empresas, 0 retorno
tem relacdo significativa negativa com palavras negativas no dia em que as noticias sdo
publicadas.

Muitos estudos mostram que noticias macroecondmicas negativas aumentam a
volatilidade mais do que anuncios positivos (Bauwens et al., 2005; Andersen et al., 2007;
Tetlock, 2008). No entanto, alguns estudos ndo encontram assimetria com relacdo ao sinal
(Pearce e Solakoglu, 2007; Balduzzi, Elton e Green, 2001). Uma explicacdo para essa mistura
de resultados pode estar relacionada ao periodo dos dados utilizados: a reacdo do mercado a
noticias positivas e negativas pode ser diferente, por exemplo, em diferentes estados da
economia, o0 que confirma a teoria de Blanchard (1981). Este mostra que, em equilibrio, as
mesmas noticias podem ser boas ou mas para ativos financeiros, de acordo com o estado da
economia.

Esta linha de pesquisa esta concentrada principalmente no mercado de acgdes.
McQueen e Roley (1993), Flannery e Protopapadakis (2002), Conrad et al. (2002), Adams et
al. (2004) e Boyd et al. (2005) reportam resultados que suportam a dependéncia do estado da
economia ao efeito de anuncios do mercado de agdes dos Estados Unidos. Em geral, as
noticias parecem ter maior efeito em bons momentos que em maus. Além do mercado de
acoes, este efeito foi estudado no mercado de titulo futuros dos Estados Unidos por Veredas
(2006).

Dado o contexto abordado acima, o trabalho visa explorar algumas hipdteses
(Figura 2) que testam a relagdo da quantidade total de noticias publicadas e a relacdo de
noticias negativas e positivas com o retorno, a volatilidade e o volume negociado do
Ibovespa, 0 mais importante indicador de desempenho médio das cotacOes das acOes
negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo. A escolha do indice deve-se, em primeiro
lugar, a liquidez apresentada pela série e, em segundo lugar, porque o Ibovespa é utilizado

como proxy da carteira de mercado.
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A HME apresenta que o conjunto de informacdes da forma fraca abrange apenas o
histérico de precos e volume. O conjunto da forma semiforte engloba o conjunto da forma
fraca mais todas as informacdes publicamente disponiveis. Por sua vez, o conjunto da forma
forte envolve o conjunto da forma semiforte mais as informac@es internas privilegiadas. No
entanto, é ilegal atuar com essas informacdes incrementais (informagdes privadas). A direcdo

da implicacdo valida seria:

Conjunto
da forma
forte

Conjunto
da forma
semi forte

Conjunto
da forma
fraca

Figura 1: Conjunto de informagdes da Hipotese de Mercado Eficiente

Essa hipdtese foi criticada devido a existéncia de varias ineficiéncias de mercado.
A alternativa mais proeminente € a das finangas comportamentais (ou behavioristas). Ao invés
de assumir um mundo povoado por agentes econdémicos racionais, que tem acesso as mesmas
informacBes e formam expectativas homogéneas em relacdo ao futuro, os behavioristas
assumem que as decisbes econbmicas sdo tomadas por seres humanos, que processam a
informacdo disponivel de maneira falha e viesada e podem, em alguns casos, agir de maneira
irracional. Vicios cognitivos como excesso de confianga e reacdes exageradas, aliados a
aspectos como o efeito manada (imitacdo das agdes alheias ao invés de tomada individual de
decisdes com base na informacéo disponivel) podem explicar varias anomalias no mercado,
apesar de existir um perpétuo debate em cada caso sobre a natureza fundamental de uma
anomalia.

Sendo assim, se as informagOes relacionadas as noticias impactarem o retorno ou
a volatilidade do Ibovespa, a hipotese de eficiéncia de mercado da forma fraca sera quebrada.
Desta forma as hipoteses desse trabalho visam identificar possiveis relacdes das quantidades e
sentimentos das noticias com o retorno, volatilidade e volume.

Como Fang e Peress (2009), dentre outros, sugerem que quanto maior o numero

de noticias publicadas, menor o retorno das agdes, a primeira hipétese testada é:
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Hipotese 1-a. Quanto maior o numero de noticias publicadas, menor o

retorno do Ibovespa.

Mesmao processando todas as informacdes, as pessoas tendem a tomar decisdes
ndo totalmente racionais usando tais informacg0es, ou seja, a assimetria comportamental
pode afetar muito 0 modo como o investidor conceitualiza as quest6es do risco comparado
ao retorno. Em outras palavras, o investidor pode ser avesso ao risco em termos de ganhos,
mas buscar o risco em termos de perdas, reagindo mais a noticias negativas do que a
noticias positivas. Além disso, os jornais também tendem a publicar mais noticias
negativas que positivas. Como Tetlock (2007), ao incluir medidas de sentimento,
argumenta que quanto mais negativo o sentimento das noticias, menor o retorno, seguem

as duas préximas hipoteses:

Hipotese 1-b. Quanto maior o numero de noticias negativas publicadas,
menor o retorno do Ibovespa.
Hipotese 1-c. Quanto maior o nimero de noticias positivas publicadas, maior

o0 retorno do Ibovespa.

Um investidor avesso ao risco estd interessado ndo apenas no retorno, mas
também na volatilidade. Engle (1993) argumentou que os agentes devem ajustar suas carteiras
para o tipo de ativos cuja volatilidade tende aumentar. Portanto, é importante compreender
qualquer regularidade que possa existir na volatilidade.

A negociacdo gera volatilidade e quanto maior a quantidade de noticias, como
cada investidor processa tais informacdes de uma forma diferente, maior a oscilagdo. A
evidéncia de que os investidores reagem as noticias publicadas e negociam mais que o
normal, faz com que a volatilidade seja influenciada.

Além disso, também de acordo com a HME, se nenhuma noticia fosse publicada,
e nada mais se alterasse, 0 preco ndo mudaria, ou seja, a noticia é incorporada ao preco.
Quanto maior a quantidade de noticias mais se altera a expectativa do investidor. Por
consequéncia, 0 preco se altera e aumenta a volatilidade.

Sendo assim, a segunda hipotese formulada, referente ao impacto das noticias na

volatilidade, é:
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Hipotese 2-a. Quanto maior o numero de noticias publicadas, maior a

volatilidade do Ibovespa.

A assimetria da reacdo dos investidores também pode ser observada quando
analisada a volatilidade do Ibovespa. Isto porque, quando os tempos séo bons, os investidores
simplesmente fazem mais do que fizeram no dia anterior porque sempre querem ganhar mais.
H& pouca incerteza em fazer mais do mesmo. Quando as coisas estdo ruins, precisam fazer
algo diferente, ndo podem fazer o que fizeram no dia anterior. H4 muita incerteza em fazer
coisas diferentes. Assim, uma ma noticia traz mais incerteza, porque implica mudanca, e uma
boa noticia traz menor incerteza, porque implica em repeticdo. Lee, Jiang e Indro (2002)
encontraram que o sentimento influencia a variancia condicional de forma assimétrica, sendo
gue mudancas negativas no sentimento tém efeito maior sobre a volatilidade condicional que
mudangas positivas. Chiang et al. (2007) mostra que os retornos sdo mais volateis e
persistentes quando mais mas noticias sdo publicadas que boas noticias. Malik (2011) mostra
gue boas noticias diminuem significativamente a volatilidade e que més noticias aumentam a
volatilidade, quando estimada com modelos GARCH assimétricos. Desta forma, as seguintes

hipoteses sdo feitas:

Hipotese 2-b. Quanto maior o numero de noticias negativas publicadas,
maior a volatilidade do Ibovespa.
Hipotese 2-c. Quanto maior o numero de noticias positivas publicadas,

menor a volatilidade do Ibovespa.

Cakan (2012) mostra que pode nédo ser apropriado examinar o efeito de boas e
mas noticias de uma forma incondicional, pois as mesmas noticias podem ter efeitos
diferentes ou até opostos no mercado financeiro de acordo com diferentes estados da
economia.

Poucos estudos (McQueen e Roley, 1993; Veronesi, 1999; Conrad et al., 2002;
Veredas, 2006; Laakkonen e Lanne, 2010) examinaram a assimetria dos impactos de boas e
mas noticias no mercado de agdes durante diferentes estados. McQueen e Roley (1993)
encontraram que boas noticias resultam em menores precos quando o estado da economia é
“alto”, enquanto o correspondente efeito surpresa em um periodo de economia fraca esta
associado com precos altos. Conrad et al. (2002) concluiu que os investidores reagem mais

fortemente a mas noticias em bons momentos, enquanto a reacdo a boas noticias é a mesma
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em bons e maus momentos. Os resultados apresentados por Veredas (2006) e Laakkonen e
Lanne (2010) s&o similares aos encontrados por Conrad et al. (2002), ou seja, o efeito das
noticias € maior em tempos bons que em maus tempos. Além disso, o0 impacto de mas noticias
€ maior em bons tempos que em maus tempos.

Sendo assim, também foram formuladas as seguintes hipoteses:

Hipotese 2-d. Quanto maior o numero de noticias publicadas em bons
momentos, maior a volatilidade do Ibovespa, quando comparado com maus
momentos.

Hipotese 2-e. Quanto maior o nimero de noticias negativas publicadas em bons
momentos, maior a volatilidade do Ibovespa, quando comparado com maus

momentos.

Uma série de trabalhos tem investigado o papel da informacdo sobre o volume
negociado em bolsas de valores. Embora esses modelos difiram em detalhes, a nocdo béasica
comum neles é que a maioria das transa¢fes nos mercados financeiros ocorre por causa de
diferentes crencas. Um resumo e extensdo de pesquisas anteriores (Hellwig, 1980; Diamond e
Verrecchia, 1981; Admati, 1985) nesta area sdo apresentados em Karpoff (1986). Assim, se
um anuncio inesperado na economia induz diferentes crencas, o volume de negociacdo em
torno dos anuncios pode ser anormal. No entanto, se os agentes de mercado concordam com
os efeitos do anuncio, podem ndo empenhar negociacao adicional, ou seja, 0 volume anormal
negociado serd insignificantemente diferente de zero. A terceira hipltese a ser testada
permitird interpretar a dimenséo do consenso entre investidores, sobre os efeitos em noticias,

examinando o volume negociado no mercado.

Hipotese 3-a. Quanto maior o numero de noticias publicadas, maior o volume

negociado.

Onde, a partir dos argumentos tedricos apresentados anteriormente, se 0S
participantes do mercado interpretarem as noticias de forma diferente (diferentes crengas), o
volume seria positivamente correlacionado com a quantidade de noticias. Nofsinger e Prucyk
(2003) encontraram que existe um atraso de 2 horas ap6s a publicacdo antes do aumento do
volume. Também apresentam que a maioria dos altos volumes negociados esta associada a

mas noticias e que por outro lado noticias boas provocam menores volumes.
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Campbell, Grossman e Wang (1993) também mostram que o0s sentimentos estdo
relacionados com o volume. Os autores citam que tanto otimismo quanto pessimismo
aumentam o volume negociado. Em um artigo mais recente, Tetlock (2007) aborda esta
questdo e apresenta evidéncias de que niveis de sentimento muito elevados, medidos por um
indice construido por ele mesmo, parecem prever maior volume negociado do Dow Jones,
consistentes com as previsdes do modelo de Campbell et al. (1993), e atribui ao argumento de
custo de negociacdo. Ou seja, deve haver uma relacdo negativa entre o indicador de
pessimismo das midias e o volume de negociagdo, se o pessimismo for uma proxy para 0s
custos de negociacao.

Tais resultados suportam as proximas duas hipoteses:

Hipotese 3-b. Quanto maior o numero de noticias negativas publicadas,
maior o volume negociado.
Hipotese 3-c. Quanto maior o numero de noticias positivas publicadas, maior

o volume negociado.

Conforme j& apresentado em outros estudos, pode haver diversas razfes para
existirem efeitos de acordo com o dia da semana, fato este que justifica a formulagdo da
quarta hipotese. Lakonishok e Levi (1982) atribuem o efeito da diferenca entre 0 momento da
negociacdo e 0 momento da liquidacdo das acdes. Damodaran (1989) argumenta que as mas
noticias tendem ser publicadas nas sextas-feiras e, devido a publicacdo atrasada da
informagdo, segundas-feiras estdo associadas com retornos mais baixos. Fortune (1991)
reforca essa teoria e propde que as empresas e 0s governos tendem a liberar uma boa noticia
durante a negocia¢do do mercado, quando é facilmente absorvida, e manter uma méa noticia
até o fechamento da sexta-feira, quando os investidores ndo podem reagir. Além disso, Foster
e Vishwanathan (1990) observaram que nas segundas-feiras tem mais noticias e novidades
para avaliar, portanto as negociacGes tendem a ser menos intensivas. Por Gltimo, Berument et
al. (2006) sugere que segundas-feiras estdo associadas com maior volatilidade. Desta forma,

as Ultimas hipéteses formuladas dizem respeito a assimetria nos dias da semana:

Hipotese 4-a. Quanto maior o numero de noticias publicadas na sexta-feira e no
fim de semana, maior a volatilidade do Ibovespa na segunda-feira.
Hipotese 4-b. Quanto maior o nimero de noticias publicadas na sexta-feira e no

fim de semana, menor o volume negociado na segunda-feira.



H1l-a(-)
Quantidade de noticias
H1-b(-)
Quantidade de noticias negativas Retorno
H1-c (+)
Quantidade de noticias positivas
H 2-a (+)
Quantidade de noticias
H 2-b (+)
Quantidade de noticias negativas
H2-c(-)
Quantidade de noticias positivas
Volatilidad
Quantidade de noticias em H 2-d (+) clatilidade
momentos bons
Quantidade de noticias negativas H2-e ()
em bons momentos
Quantidade de noticias na H 4-a (+)
sexta-feira e no fim de semana
H 3-a (+)
Quantidade de noticias
H 3-b (+)
Quantidade de noticias negativas
Volume
H 3-c (1)
Quantidade de noticias positivas
Quantidade de noticias na H4-b ()

sexta-feira e no fim de semana

Figura 2: Hipdteses Testadas
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3- METODOLOGIA

Abaixo sdo apresentados os conceitos da metodologia utilizada para o
desenvolvimento do trabalho. Os dois primeiros tépicos abordados sdo: Teste de Raiz
Unitaria e Teste de Causalidade de Granger. O terceiro € uma breve introducéo a trés modelos
da familia GARCH: GARCH, EGARCH e GJR, também testados no trabalho. E por fim, a
metodologia utilizada para a analise seméantica das noticias, ou seja, como as noticias foram

classificadas e quais variaveis foram construidas.

3.1- TESTES DE RAIZ UNITARIA

Os procedimentos econométricos utilizados na analise da relacdo empirica entre
as informacdes de midias sociais e o Ibovespa terdo como ponto de partida a verificacdo da
presenca de raiz unitaria nas séries.

O teste de Dickey e Fuller Aumentado (ADF), cujos valores criticos sao
apresentados em Dickey e Fuller (1981), é o mais utilizado na literatura e corrige o problema
do teste de Dickey e Fuller (1979) por ndo considerar 0 erro como um processo ruido branco.
A estatistica ADF, usada no teste, € um nimero negativo, € quanto mais negativo, mais
indicativo o teste se torna de rejeitar a hipdtese nula de que existe raiz unitaria na série.

Outro teste realizado foi proposto por Phillips e Perron (1988), o qual faz uma
correcdo ndo paramétrica ao teste anterior, permitindo que seja consistente mesmo com a
existéncia de varidveis defasadas dependentes e correlacéo serial nos erros.

O ultimo dos testes realizados para a verificacdo da existéncia de raiz unitaria é o
KPSS (originado de seus autores Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin), que se diferencia
por testar a hip6tese nula de que a séria é estacionaria’, ou seja, trata-se de um teste para
complementar os testes anteriores, dado que um dos problemas do teste de raiz unitéaria é seu

baixo poder (ndo consegue rejeitar a hipdtese nula para muitas das séries econémicas).

'Este trabalho pressupde o conhecimento de conceitos basico de séries temporais, tais como estacionaridade e
raiz unitaria.
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3.2-TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

No sistema bivariado, uma pergunta de interesse é se uma variavel é capaz de

prever outra e em quais condigdes. O fato de existir uma relacdo de dependéncia (representada

por uma regressdo) nao implica necessariamente na existéncia de relagdes causais entre elas.

Com o teste de causalidade de Granger é possivel verificar se a ocorréncia de uma variavel X

precede a ocorréncia de uma variavel Y. Se a inclusdo dos valores passados de X em um

modelo, composto pelos valores passados de Y, o torna mais apropriado para predizer valores

futuros para Y. Uma condicdo necessaria para realizar o teste de Causalidade de Granger é

gue ambas as variaveis sejam estacionarias.

eles:

Granger (1969) definiu alguns conceitos de acordo com a previsibilidade, séo

a) Causalidade: Y causa X no sentido de Granger se X for mais bem prevista
utilizando todas as informacg6es disponiveis relativas a Y, do que usando somente a
informacdo sem considerar Y. Utiliza-se a notacdo: Y =X;

b) Feedback: ha feedback quando Y causa X e, simultaneamente, X causa Y. A
notacdo para esse efeito é dada por: Y < X;

C) Causalidade instantanea: diz-se ter causalidade instantanea se a previsdo de X é
melhor quando o valor presente de Y estiver incluido que a previsdo quando ndo esta
incluso.

d) Defasagem causal: diz-se ter defasagem causal de Y para X quando for mais
apropriado predizer valores correntes para X utilizando todas as informacdes
disponiveis relativas aos valores correntes de Y defasados em k periodos em

comparacao a inclusdo de valores defasados maiores que k.

A aplicacdo do teste de causalidade sobre duas séries Y e X para saber se ha

evidéncias empiricas que corroborem a possibilidade de que a ocorréncia de uma preceda

(cause no sentido de Granger) a ocorréncia de outra é composta por dois modelos que

assumem as seguintes estruturas:

7

;i
Xr = Z a:_;l'xr—j + Z JB_;'}:rr—_;' + Er [1:]
=1

=1
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J

Z Ve +me:;+5 (2)

=1

Onde, x e y: variaveis; a, B, 6 e : parametros; ¢: erro aleatdrio; t: instante do
tempo; j: defasagem.

As hipdteses de que Y ndo Granger-Causa (precede) X, bem como de que X ndo
Granger-Causa (precede) Y sdo testadas através da estatistica F, considerando a seguinte
hipotese nula: Ho: B1 = Po= B3 =.... = ;=

Analogamente, é possivel testar a Causalidade de Granger de X em Y, bem como
ambas as possiveis combinacdes entre essas hipoteses, pois as relacbes de Causalidade
(precedéncia temporal) entre duas varidveis podem ser unidirecionais ou bidirecionais.
Seguem as possiveis hipoteses entre as variaveis:

a) Y ndo Granger-Causa X e X ndo Granger-Causa Y;

b) Y Granger-Causa X e X ndo Granger-Causa Y;

c) X Granger-Causa Y e Y ndo Granger-Causa X;

d) Y Granger-Causa X e X Granger-Causa Y.

3.3—- MODELOS ARIMA

A classe de modelos mais comumente utilizadas em analise de séries temporais é
a dos modelos auto-regressivos integrados e de médias méveis, abreviadamente, ARIMA, ou
ainda modelos Box-Jenkins. Estes sdo modelos estatisticos lineares propostos originalmente
por Box & Jenkins (1970), sendo que a ideia basica é que a série temporal em estudo seja
gerada por um processo estocastico, cuja natureza pode ser representada a partir de um
modelo matematico.

A notacdo utilizada para designar modelos ARIMA é ARIMA(p,d,q), em que p é
0 numero de termos da parte auto-regressiva (AR); d, o nimero de diferenciacGes para a série
tornar-se estacionaria e g, 0 numero de termos da parte de medias mdveis (MA). Em modelos
ARIMA(p,d,q) os termos p, d, q sdo todos inteiros maiores ou iguais a zero. O modelo
ARIMA pode ser identificado em sua totalidade, ou parcialmente, tais como os modelos

AR(p), onde apenas a parte auto-regressiva € importante para modelar a série em estudo, ou
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modelos de MA(q) onde apenas as médias mdveis sdo de interesse. O modelo auto-regressivo
é utilizado quando apenas as observagdes passadas sdo importantes para explicar a série em

estudo. Um modelo AR(p) é obtido quando d=q=0 e é dado por (3).

v r
x, =@, + Z O.x._, + Z.lizr_l +&  (3)
i=1

i=1

Onde, @, @4,...,@, sdo parametros reais, . ~ RB(0, o?) e z,_, representa o

conjunto de variaveis exdgenas em t-1.

3.4 - MODELOS DA FAMILIA GARCH

Considerando os dois primeiros momentos de uma série temporal (média e
variancia), o modelo linear ARMA apresentado na se¢do anterior é responsavel por modelar e
prever a media condicional da série em estudo, assumindo que o residuo =, de tal modelo seja
ruido branco, com média zero e variancia constante. Nesta secdo serdo considerados modelos
estatisticos para modelar a volatilidade de séries temporais, onde o termo volatilidade
significa a variancia condicional da série temporal. Os modelos apresentados na se¢ao anterior
ndo sdo adequados para estes casos, pois consideram que a variancia se mantém constante ao
longo do tempo.

Desde o trabalho inicial de Markowitz (1952), a volatilidade € uma variavel
presente em grande parte da moderna teoria de financas e dos processos de tomada de deciséo
financeira. Nesse sentido, Bollerslev, Chou e Kroner (1992) afirmam que a “volatilidade ¢é
uma variavel-chave que permeia a maioria dos instrumentos financeiros e que exerce um
papel central em diversas areas de financas”.

Apesar de diversas pesquisas e discussdes académicas, observa-se que ainda nao
h& um consenso sobre 0 modelo mais adequado para o célculo da volatilidade, gerando ainda
calorosas discussdes e abrindo um amplo campo de pesquisas. Durante muitos anos a
proposicdo dominante nas publicagfes cientificas financeiras e nas aplicagdes de mercado era
baseada na pressuposicdo de que se poderia considerar a volatilidade dos retornos dos ativos
financeiros como um fator constante no tempo. Embora Mandelbrot (1963) e Fama (1965) ja

tivessem alertado para as mudancas na volatilidade dos ativos ao longo do tempo, destaca-se a



28

énfase dada por Merton (1980) no que se refere a necessidade do “desenvolvimento de
modelos mais precisos de estimacdo de varidncias que levassem em conta 0s erros de
estimativas passadas”.

O modelo mais simples é o desvio-padrdo historico, que atribui peso uniforme
para todas as observacGes da amostra. O suavizamento exponencial (EWMA) é uma
alternativa para contornar a limitagdo do método amostral, pois a estimativa da variancia dos
retornos é igual a da variancia inicial mais uma soma com pesos geometricamente declinantes
dos quadrados dos retornos, ou seja, atribui peso maior para as observacfes mais recentes.
Seu ponto fraco é que a escolha do peso utilizado ¢ feita de forma arbitréaria, o que inviabiliza
realizar inferéncia sobre as estimativas do modelo. Como alternativa Engle (1982) propds um
modelo mais genérico para a estimacdo da variancia condicional dos retornos, denominado
ARCH, na qual a variancia de uma série temporal modifica-se, com o passar do tempo, de
forma condicional aos erros de previsdo observados no passado, ou seja, este modelo expressa
a variancia condicional como uma defasagem distribuida do quadrado dos retornos passados.

Os métodos econométricos baseados em modelos da familia GARCH superam
estes problemas e por este motivo tém sido bastante utilizados na literatura. O modelo
GARCH constitui-se numa tentativa de expressar de forma mais parcimoniosa a dependéncia
temporal da variancia condicional. Em outras palavras, em geral, existe uma alta persisténcia
na volatilidade das séries de retornos, o que faz com que o valor de m no modelo ARCH seja
elevado, implicando a estimacdo de um grande nimero de pardmetros. Bollerslev (1986)
propbs uma generalizacdo do modelo ARCH de forma a ampliar o conjunto de informacéo
utilizado e obter uma formulacdo mais parcimoniosa. Seu modelo para a variancia condicional
depende também do passado das proprias variancias condicionais e, acrescentando variaveis

exogenas na equacéo (6), é formalizado por:

=X+ (9

e, = o, (5)

" q P r
£7 . .
- ]: “u"‘Z“:‘E:‘—:'"' ZJG_;'H;—}' +Z*1:'xr—1 (6)
Dy i=1 =1 i=1

g =F
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7. € a taxa de retorno instantanea do ativo;

X', é um vetor de dimensdo 1 x k de varidveis explicativas fracamente
exogenas ou  pertencentes ao  conjunto  de  informacédo
Vos1 = (emp s Yo Yoo s Vi X gy o X1, X g X000

55 é um vetor de dimensdo k x 1 de parametros fixos;

V. é uma disturbancia aleatoria, tal que cov(s?,v,) =0 e usualmente
assumida NID(0,1);

1,_, é o conjunto das observagOes passadas de £2, 0,_, = (g2_,, ..., £} ),
sendo =7 os choques inesperados em t-1 ocorridos no periodo t;

ay>0,a; 20,i=1,..,qz20i=1.,pe L ja +X_ f <1
sdo restricGes paramétricas, que garantem que (i) a variancia incondicional
de &, (dada por o) seja finita e positiva e (ii) a variancia condicional, o’
seja positiva.

x,_4 representa o conjunto de varidveis exdgenas em t-1

Nos mercados financeiros, observa-se que periodos de quedas nos precos sao

S o

frequentemente seguidos por periodos de intensa volatilidade, enquanto que em periodos de
alta nos precos a volatilidade ndo é tdo intensa. Tal fato é denominado "efeito alavancagem”,
sendo gue, em geral, chogues positivos e negativos tendem a ter impactos diferenciados sobre
a volatilidade. Nelson (1991), buscando superar estas dificuldades do modelo GARCH
simetrico, propds o modelo de heterocedasticidade condicional auto-regressivo generalizado
exponencial, EGARCH, que permite a absorc¢do de impactos assimétricos com uma vantagem
adicional: a possibilidade de que alguns coeficientes sejam negativos. Segue na equacéo (7) a

especificacdo sugerida:

q
= .
=t
_I_
Tr—y

q
£
i=1 i=1

P r
==+ Y Bn(e,) + ) Axes (7)
= i=1

&y

O modelo utilizado neste trabalho possui uma especificacdo um pouco diferente

da proposta de Nelson e é especificado conforme o Eviews. Na estimacdo deste modelo
assimétrico, assume-se distribuicdo normal para o termo de erro, enquanto Nelson (1991)

assume distribuicdo dos erros generalizados para os erros. A dependéncia da variancia
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condicional que, no GARCH, era funcdo dos quadrados dos retornos, agora é uma
dependéncia do log da variancia em fungdo da primeira poténcia dos retornos (e retornos
absolutos) passados. Dai 0 nome E(exponencial) + GARCH.

O efeito de assimetria exponencial € capturado pelos coeficientes ¥;. Se ¥; < 0,
um choque negativo aumentara a volatilidade, ocorrendo o contrario com um choque positivo.

A persisténcia do chogue no modelo EGARCH(p, g) é medida por Z?zl B;.

Além do GARCH e EGARCH, também foi testado o modelo GJR. O modelo GJR
é um variante GARCH que inclui termos de alavancagem para a modelagem de agrupamento
volatilidade assimétrica. Na formulacdo GJR, grandes mudangas negativas sdo mais
suscetiveis de serem agrupadas que alteracdes positivas. O modelo GJR é nomeado devido

aos autores Glosten, Jagannathan e Runkle (1993). Abaixo a especificacdo do modelo:

g P 7 q
ol =a, +Z a s + Zﬁ;ﬂf—j + Z §1ley < 0]l + Z}{Ext_l (8)
i=1 j=1 i=1 i=1

Sendo que a fungdo 1[=,_; = 0] éigual a 1 se =,_; < 0 e 0, caso contrario. Assim,
os coeficientes de alavancagem ddo um peso adicional para mudangas negativas.

Esses modelos de volatilidade descritos sdo chamados de modelos de volatilidade
deterministica. A designacdo deterministica € baseada no fato de que a volatilidade calculada
em t para o dia seguinte é determinada por variaveis conhecidas pelos agentes do mercado em
t.

3.5 - ERROS DE PREVISAO

Dentre os modelos bem especificados, uma abordagem para selecionar o melhor é
através do uso de critérios de informacgdo. A ideia dos critérios de informacao é respeitar a
parciménia no uso de pardmetros, penalizando portanto modelos com maior numero de
parametros. Os critérios de informagdo mais usados sdo o Akaike Information Criterion
(AIC), desenvolvido por Akaike (1974), o Schwarz Criterion, desenvolvido por Schwarz
(1978) e a estatistica de Hannan-Quinn (HQ). Considerando que k denota o nimero total de

parametros, essas estatisticas podem ser calculadas respectivamente por:
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. 2
Akaike = Ing* -I-Fk (9)

,  In(T)
Schwarz=lnff‘+Tk (10)

, Inln (T)
HQ=Ing"+2 Tk (11)

O melhor modelo € aquele que minimiza o critério de informagdo. O primeiro
termo € o que reflete o ajuste do modelo enquanto que o segundo é o que penaliza o
acréscimo de parametros, sendo que o Schwarz Criterion tende a penalizar mais os modelos
que o Akaike Information Criterion.

Uma das propostas de especificar um modelo estatistico para uma série temporal,
além de descrever algumas de suas caracteristicas, é a previsdo fora da amostra. Assim, uma
alternativa importante para a escolha dos modelos bem especificados é sua capacidade de
previsdo.

A capacidade de previsdo dos modelos € analisada através dos seus respectivos
erros de previsao, ou minimizacdo de uma funcédo perda. O primeiro teste de desempenho que

sera realizado é o erro quadratico médio (EQM), que é definido por:

_ E?=1[:Ti - Tﬂijz

EQM (12)

O erro quadratico médio é uma medida que verifica o erro médio de previsdo do
modelo ajustado, em comparagdo com os valores reais observados. Assim, 0 EQM serve
como uma funcdo penalizadora, e 0 quadrado do residuo é utilizado para penalizar mais 0s
maiores erros. Deve-se destacar que 0 EQM néo deve ser diferente entre os modelos com a
inclusdo das variaveis na equacdo da variancia, visto que ambos possuem as mesmas
equacbes para a média dos retornos. Assim, quaisquer previsdes dos retornos sao
equivalentes.

Entretanto, como a variancia é ndo observavel, para avaliar o desempenho da
previséo da volatilidade entre os modelos, foi utilizado o quadrado do retorno como estimador
da variancia. Esta fora dos objetivos deste trabalho analisar se realmente este € ou ndo um
bom estimador.

Desta forma, considerando que a variancia condicional é dada pela equagéo (13).
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Vﬂr[rrl'{r—l] = E[Trzl'{r—l] - }::-'r[’rrlfr—l:l2 [13]

E que E[r|I._;] = 0, entdo a equacgdo (13) pode ser reescrita como:

Var[r|l,_,] = E[7|l,_,] (14)

Os erros de previsdo foram avaliados segundo a raiz quadrada do erro quadréatico
médio, dado pela equacado (15) a seguir.

| 3 o~y 2
L, (1 —67)

< i)

REQM = (15)

Essa medida de desempenho é utilizada para dar uma nocdo do qudo distante
estdo as estimativas de volatilidade da volatilidade realizada.

Outro critério popular para avaliar o desempenho da volatilidade prevista pode ser
realizado considerando os erros absolutos, através do Erro Absoluto Médio, dado pela

expressao:

1
EAM = — 16
- (16)

!
Z(Tf - 5:'2:]
i=1

Ou, analogamente, pode-se calcular o EAM para o desempenho do retorno e do

volume previstos.

As fungdes perda apresentadas anteriormente apesar de muito utilizadas séo
frequentemente criticadas como medidas de acuracia de previsdo quando aplicadas a
volatilidade. Para que um processo em que a variancia condicional € variavel no tempo, a
precisdo de previsdo deve ser medida em relacdo a incerteza inerente em predizer uma
observacao. Bollerslev et al. (1994) e Bollerslev e Ghysels (1996) sugerem que a acuracia da
previsdo da volatilidade deveria ser avaliada usando o EQM com heteroscedasticidade
ajustada (HMSE). O HMSE é definido por:
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3.6 - MEDIDAS DE SENTIMENTO

Nessa secdo sdo apresentados os conceitos para a classificacdo dos sentimentos
das noticias e as variaveis utilizadas na analise. Para a classificacdo das noticias utilizou-se o
dicionario de Bill McDonald, que consiste em, aproximadamente, 5.000 palavras que
classificam as noticias em positivas, negativas ou incertas (McDonald, 2012).

Loughran e McDonald (2011) argumentam que muitas palavras que aparecem em
categorias negativas no dicionério psicolégico de Harvard, dicionario até entdo utilizado por
muitos autores, ndo sdo negativas em um sentido financeiro. Os autores criaram uma lista
especializada de palavras que carregam um sentimento negativo no sentido financeiro. Para
testar a eficacia de cada lista em padrdes retornados a partir de dados de midia, os autores
examinaram alguns relatérios financeiros de empresas norte-americanas e encontraram forte
relacdo da lista de palavras com o andncio. As empresas com uma alta propor¢do de palavras
negativas tiveram menores retornos subsequentes do que aquelas com menor proporcdo de
palavras negativas.

Dado o sentimento de cada noticia elabora-se a varidvel abaixo, conforme a
literatura proposta por Antweiler e Frank (2004). As noticias sdo agregadas e a variavel
construida a fim de se obter um indice de otimismo O, para cada intervalo de tempo t,

designado para o presente trabalho como cada dia. Abaixo a medida proposta pelo autor:

Mpos, — Mneg,
Dl =

= (18)
Mpos, + Mneg,

Onde:
e Mpos, é a quantidade de noticias positivas no dia t;

e Mneg, é a quantidade de noticias negativas no dia t.

A outra medida avaliada no trabalho € proposta por Mao (2011) e € construida
através do numero total de palavras negativas de cada noticia dividido pelo numero total de
palavras, e entdo, para cada dia soma-se a razdo de noticias negativas criada e divide pelo
numero total de noticias no dia, produzindo o score de sentimento de noticias negativas,

designado por O5.
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EMt Pnag
0, = % (19)

r

Onde:
e Pneg é a quantidade de palavras negativas de uma noticia;
e Ptotal éaquantidade de palavras de uma noticia;

e M, é a quantidade total de noticias no dia t.
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4- BASE DE DADOS E APLICACAO

Abaixo séo apresentados os dados utilizados na construcdo do trabalho, assim
como estatisticas descritivas. Para o tratamento dos dados foi utilizado o software estatistico
SAS Guide 4.1 e as analises, incluindo as analises descritivas, correlacbes, Teste de

Causalidade, estimacdo e previsdo dos modelos foi utilizado o Eviews 7.

4.1 - IBOVESPA

As informacg6es financeiras: quantidade de negociagdes, volume, fechamento,
abertura, minimo e maximo do indice Bovespa foram extraidas do software Economatica.
Nesta secdo é apresentada uma descricdo dos dados utilizados.

O célculo do retorno, abrangendo o periodo de 04/10/2010 a 30/10/2012, foi
obtido aplicando o logaritmo natural sobre o fechamento diario (somente dias Gteis) do indice

Bovespa e depois subtraindo o valor em t de t-1, ilustrado no Gréfico 2.
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Gréfico 2: Retorno do Ibovespa de Out/10 a Out/12
Fonte: Economatica.
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Outra medida estudada no trabalho foi a volatilidade, que é a quantidade e
intensidade de flutuacOes e oscilagcdes que ocorrem nas cota¢des de um ativo financeiro. Estas
flutuacGes relacionam-se com a média dos retornos. Ou seja, trata-se de uma medida de
dispersdo dos retornos de um indice, neste caso do Ibovespa. Uma vez que a média dos
retornos é aproximadamente zero, considerou-se o quadrado dos retornos como uma

estimativa para a volatilidade, conforme ilustrado no Grafico 3.
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Gréfico 3: Retorno quadratico do Ibovespa de Out/10 a Out/12
Fonte: Economatica.

Neste gréafico é possivel verificar uma alta volatilidade principalmente em trés
datas: agosto e setembro de 2011, e julho de 2012. Em agosto de 2011, devido ao crescimento
do sentimento de aversdo ao risco em meio a incertezas associadas a evolucdo da crise da
divida soberana na Area do Euro, bem como a sustentabilidade fiscal ¢ ao crescimento
econémico dos Estados Unidos da América (EUA), o Ibovespa rompeu importantes suportes:
Minima de 2010 (57633), os 55k, 52k e os 50k. Encontrou amparo em 08/08/11 ap0s atingir
0s 47793 pontos, quando o indice deu inicio a retomada ascendente de curtissimo prazo.

Em setembro de 2011, o temor de uma recessao global provocou perdas em
mercados de acbes em todo o mundo. O clima negativo foi alimentado pelo pacote de

estimulo a economia norte-americana anunciado no final do més pelo banco central dos EUA.
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Em julho de 2012 a Bolsa de Valores de Sdo Paulo teve a maior alta diaria em
qguase um ano, com investidores zerando posi¢Oes vendidas diante da expectativa de que
autoridades europeias adotassem medidas para evitar o colapso da regido. O Ibovespa teve
alta de 4.72%, a 56553 pontos, a maior alta diaria desde 9 de agosto de 2011, quando o indice
subiu 5.1%.

Outra variavel de interesse ¢ o volume negociado, ilustrado no Grafico 4, onde

verifica-se um alto volume negociado em junho de 2012.
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Graéfico 4: Volume negociado do Ibovespa de Out/10 a Out/12
Fonte: Economética.

4.2 — LEXISNEXIS

O processo de extracdo dos dados foi realizado através da aplicagdo do
LexisNexis Academic, uma ferramenta que consolida as principais noticias publicadas pelo
mundo. Dentre as fontes de noticias, podem-se citar os Jornais: Financial Times, Business
Week, The New York Times, USA Today e Washington Post. A fim de ser mais assertivo na

escolha das noticias e evitar mensagens sem contetdo relevante, ou um exagero de ruido nos
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dados, foram selecionadas apenas aquelas disponiveis na categoria Economia e que possuem
alguma das seguintes palavras: Ibovespa, Bovespa, Brazil e Brazilian Economy.

Outra caracteristica relevante é que todas as noticias capturadas estdo em inglés.
Isso porque o fato de uma noticia sobre o0 mercado interno ter saido em outro pais sugere uma
elevada importancia do assunto. Segue abaixo um exemplo, resumido, de uma noticia
capturada do Financial Times (publicada em 03 de Outubro de 2012) com as palavras Brazil e

Bovespa:

“Interest rates hift fuels optimism; There are high hopes that the
government's strategic response will give the country's capital markets
room to grow, says

BYLINE: Joe Leahy

In retrospect, the language was animated by the austere standards of
central bank-speak. But even so, few could have predicted that the
announcement by Brazil's central bank of a surprise about-face in its
monetary tightening cycle on August 31 last year would have marked
what is likely to be an important moment in the history of Brazil's
capital markets - a step change towards lower interest rates.

"Brazil [$51.4bn] and Mexico [$29.8bn] led all Latin American
nations in debt capital markets during the first nine months,
accounting for 46 per cent and 27 per cent of regional issuance,"
Dealogic said.

The Bovespa benchmark stock index, meanwhile, had a topsy-turvy
year, in line with global market volatility stemming from the euro zone
crisis. It is up only marginally on the beginning of the year at about
61,000 points, in spite of reaching heights of more than 68,000 and
plumbing depths of more than 53,000 during the past nine months....

4.3 - ESTATISTICAS DESCRITIVAS

Na Tabela 16 do apéndice, verificam-se as principais estatisticas descritivas das
variaveis financeiras do Ibovespa, para o periodo de Out/10 a Out/12. A partir da estatistica
Jarque-Bera e seu respectivo p-valor, observa-se a rejeicdo da hipdtese de normalidade do
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retorno diério, do quadrado dos retornos e do volume negociado, com um nivel de confianca
de 95%. Como a rejeicdo é praticamente ditada pelo excesso de curtose e ha indicacdo de
aglomeracéo da variancia em alguns pontos e existéncia de volatility cluster tal como sugerido
na literatura de financas, onde os altos retornos sdo seguidos por altos retornos, mas com
maior frequéncia no caso dos retornos negativos (efeito alavancagem), € conveniente a
estimacdo de modelos heterocedésticos, visto que estes modelos geram leptocurtose de forma
natural.

A estatistica Q de Ljung e Box (1978) sugere a ndo existéncia de autocorrelacfes
para o retorno e para a primeira diferenca do logaritmo do volume negociado, mas sim para a
série do quadrado dos retornos. E ainda, segundo os testes de raiz unitaria (ADF, KPSS e PP),
conforme esperado, ndo ha evidéncias para rejeitar a hipdtese de estacionaridade para a série
do retorno e do retorno quadratico. Os resultados destes testes estdo na Tabela 17 e Tabela 18,
respectivamente.

Por outro lado, na Tabela 1 sdo apresentadas as principais estatisticas descritivas
das noticias capturadas para cada palavra pesquisada, sendo que as noticias publicadas em

final de semana e feriado foram somadas ao primeiro dia Gtil anterior.

Tabela 1: Andlise descritiva da quantidade de noticias.

Bovespa Brazil Brazilian Ibovespa
Economy

Média 171 556 4 7
Mediana 102 470 3 7
Maximo 807 1740 21 21
Minimo 22 226 0 0
Desvio Padrao 131 236 3 4
Assimetria 1 1 2 1
Curtose 5 5 6 4
Coeficiente de variagao 76% 42% 81% 49%
Jarque-Bera 262 210 448 38
Probabilidade 0 0 0 0

Fonte: Elaboracéo propria.

As quantidades de noticias com as palavras Brazilian Economy e Ibovespa sdo
relativamente baixas, fato este que pode prejudicar as analises univariadas e posteriormente a
estimativa dos parametros do modelo. Isto possivelmente acontece pelo fato das noticias
estarem em inglés e os leitores ndo conhecerem a notacdo Ibovespa e, ainda, com relacdo a
pesquisa por Brazilian Economy, como as noticias foram pesquisadas no caderno de

economia, entdo essa pode ndo ser a melhor forma de se referir a economia brasileira. Desta
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forma, estas variaveis ndo sdo analisadas individualmente, mas somadas as quantidades das
demais noticias.

Como o desvio padrdo depende da ordem de grandeza da variavel, uma maneira
de se expressar a variabilidade dos dados tirando a influéncia da ordem de grandeza da
variavel é através do coeficiente de variacdo (CV). Esta estatistica adimensional, usualmente
expressa em porcentagem, é interpretada como a variabilidade dos dados em relagdo a media,
ou seja, quanto menor o CV, mais homogéneo € o conjunto de dados. Sendo assim, as noticias
com as palavras Bovespa e Brazilian Economy sdo mais heterogéneas que as demais.

Outra caracteristica identificada ¢ o chamado “efeito segunda-feira”, pois
empiricamente o primeiro dia Gtil da semana parece ter uma quantidade menor de noticias que
os demais, ou seja, ha uma queda no nimero de noticias publicadas, conforme se observa no
Gréafico 5. Além disso, também se identificou uma menor quantidade de caracteres nas
noticias de segundas-feiras. Uma interpretacdo que tem sido ocasionalmente utilizada para
este efeito é psicoldgico: as pessoas sdo mais deprimidas quando retornam ao trabalho ap6s o

fim de semana e tendem a escrever menos (Antweiler e Murray, 2004).

Segunda-feira Terca-feira Cuarta-feira Quinta-feira  Sexta-feira

Graéfico 5: Média diaria total noticias no periodo Out/10 a Out/12
Fonte: LexisNexis Academic.

As principais relagdes bivariadas entre as noticias e o Ibovespa estédo nas tabelas
Tabela 2 e Tabela 4. Na primeira, segue a correlacdo de Pearson entre as variaveis,
considerando as noticias contemporaneas (no mesmo instante de tempo) aos dados
financeiros, as noticias defasadas em 1 dia, e a soma de noticias defasadas de 1 a até X dias,

onde X varia de dois a cinco.
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Tabela 2: Correlacdo da quantidade de noticias com as variaveis do Ibovespa.

Retorno Quantidade de
Retorno L. Volume o
Quadratico Negocia¢oes

Brazil, sem defasagem 0.0340 0.0117 0.0681 0.1927*
(0.4407) (0.7908) (0.1221) (0.0000)

Bovespa, sem defasagem 0.0462 0.0404 0.0393 0.1349*
(0.2949) (0.3591) (0.3729) (0.0021)

Total, sem defasagem 0.0395 0.0049 0.0600 0.1747*
(0.3702) (0.9111) (0.1730) (0.0001)

Brazil, 1d defasagem 0.0441 0.0505 0.1468* 0.0377
(0.317) (0.2521) (0.0008) (0.3924)

Bovespa, 1d defasagem 0.0587 0.0303 0.1380* 0.0228
(0.1834) (0.4919) (0.0017) (0.6055)

Total, 1d defasagem 0.0516 0.1459* 0.1455* 0.0328
(0.242) (0.0985) (0.0009) (0.4569)

Brazil, 2d defasagem 0.0505 0.0266 0.0187 0.0943*
(0.2525) (0.5471) (0.6723) (0.0323)

Bovespa, 2d defasagem 0.0588 0.0049 0.0061 0.0928*
(0.1824) (0.9121) (0.8895) (0.035)

Total, 2d defasagem 0.0554 0.0175 0.0109 0.0943*
(0.209) (0.1918) (0.8057) (0.0323)

Brazil, 3d defasagem 0.0406 0.0067 0.0218 0.1395*
(0.3573) (0.8797) (0.6223) (0.0015)

Bovespa, 3d defasagem 0.0512 0.0249 0.0425 0.1501*
(0.2464) (0.5728) (0.3355) (0.0006)

Total, 3d defasagem 0.0462 0.0029 0.0288 0.1438*
(0.2957) (0.9479) (0.5137) (0.0011)

Brazil, 4d defasagem 0.0272 0.0128 0.0084 0.1476*
(0.5376) (0.7715) (0.8485) (0.0008)

Bovespa, 4d defasagem 0.0422 0.0195 0.0006 0.1596*
(0.3401) (0.6592) (0.9892) (0.0003)

Total, 4d defasagem 0.0337 0.0034 0.0061 0.1522*
(0.4461) (0.9383) (0.8901) (0.0005)

Brazil, 5d defasagem 0.0235 0.0021 0.0182 0.1441*
(0.5946) (0.963) (0.6804) (0.0011)

Bovespa, 5d defasagem 0.0343 0.0378 0.0183 0.1731*
(0.4388) (0.3931) (0.6786) (0.0001)

Total, 5d defasagem 0.0297 0.0167 0.0015 0.1577*
(0.502) (0.7066) (0.9721) (0.0003)

Fonte: Elaboragéo propria.

Nota: As palavras Brazil, Bovespa e Total representam respectivamente a quantidade de
noticias com as palavras Brazil, Bovespa e a soma de noticias com pelo menos uma das
palavras Brazil, Brazilian Economy, Bovespa ou Ibovespa. A quantidade de defasagens
refere-se a soma da quantidade de noticias nos altimos X dias anteriores aos dados do
Ibovespa. A identificagdo de “sem defasagem” refere-se a correlagdo contemporénea. O
asterisco indica correlacéo significante ao nivel de 10% de significancia.
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Uma vez que os dados sdo diarios e acredita-se que o impacto das noticias
publicadas € rapido, ndo faz sentido testar uma defasagem ainda maior. As correlacbes
apresentadas das quantidades de noticias com o retorno do Ibovespa ndo sao estatisticamente
significantes. A correlacdo das noticias com pelo menos uma das palavras pesquisadas
(Bovespa, Ibovespa, Brazil ou Brazilian Economy), denotada por Total, defasadas em 1 dia,
com o retorno é de 0.05 e o coeficiente de inclinacdo estimado da reta € de 0.0002, ou seja,
dobrando a quantidade total de noticias (aumento de 100%) implica no aumento de apenas
0.04% no retorno. Vale ressaltar que em apenas 2% de todos os dias dessa amostra essa
situacdo acontece. Desta forma, a quantidade de noticias ndo sugere uma relacdo linear com o
retorno do Ibovespa.

Para o retorno quadratico, a quantidade de noticias do instante t-1 com as palavras
Brazil e Bovespa ndo sdo significantes, mas a soma de noticias com alguma das palavras
Brazil, Brazilian Economy, Bovespa e Ibovespa é significante e positiva, 0 que indica que o
aumento de noticias com alguma dessas palavras pode aumentar a volatilidade.

Outra relacdo linear identificada estd entre as noticias com a palavra Brazil ou
com a palavra Bovespa e o0 volume ou quantidade de negociagdes. Visto que a correlagdo com
a quantidade de negociagdes é positiva, 0 aumento da quantidade de noticias com essas
palavras sugere um aumento na quantidade de negociacfes. Além de haver mais negociacao,
também se verifica que o volume negociado é maior (correlacdo positiva) a medida que
aumenta a quantidade de noticias do dia anterior.

Para as noticias com defasagens maior ou igual a dois, foram consideradas as
guantidades agregadas, ou seja, a soma das quantidades de noticias dos Gltimos X dias (com
X variando de 2 a 5) e verifica-se que as correlagcbes ndo séo estatisticamente significantes
para o retorno, retorno quadratico e volume. Alem disso, em geral, o coeficiente de correlacéo
diminui, o que sugere que & medida que sdo incluidas informagdes de dias mais distantes,
menor a relacdo linear com o retorno, retorno quadrético e volume negociado do Ibovespa.

Em seguida, realizou-se o teste ADF para verificar se as séries sdo todas
estaciondrias, pré-requisito para realizar o teste de Causalidade de Granger. A definicao
correta do modelo a ser empregado no teste ADF (incluindo ou ndo termos deterministas) foi
feita adotando-se o procedimento proposto por Enders (1995), no qual trés tipos de modelos
sdo estimados sequencialmente: o primeiro com constante e tendéncia, um apenas com
constante, e o ultimo sem constante e sem tendéncia. Os resultados para o retorno, retorno

quadratico e volume do Ibovespa encontram-se no apéndice nas Tabela 17, Tabela 18 e
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Tabela 19, respectivamente. E, na Tabela 3 abaixo, estdo as estatisticas dos testes de raiz

unitaria e estacionaridade para as variaveis de quantidade de noticias.

Tabela 3: Testes ADF, KPSS e PP para as quantidades de noticias

Estatatistica ADF Estatistica KPSS Estatistica PP

Bovespa -32.86273* 0.105018 -98.77188*
Brazil -13.13655* 0.064674 -100.1404*
Total -13.13246* 0.073465 -94.13286*

Fonte: Elaboracdo propria.
Nota: As quantidades de noticias foram utilizadas em primeira diferenca do logaritmo. O

asterisco indica p-valor < 0.05.

A proxima etapa consiste em, considerando a relagdo temporal das séries,
identificar Causalidade no sentido Granger. A partir da Tabela 4 verifica-se em varias
situacOes a rejeicdo da hipotese de ndo Causalidade de Granger, utilizando uma defasagem. A
tabela contém a estatistica F do teste. As hipoteses testadas estdo de acordo com a linha e
coluna da tabela, ou seja, a hipdtese nula do teste € se Y ndo Granger Causa X, sendo que Y

sempre esta contido na linha e X na coluna. Desta forma pode-se observar que:

Bovespa = Retorno (ao nivel de 5% de significancia)

Brazil = Retorno (ao nivel de 10% de significancia)

Total = Retorno (ao nivel de 10% de significancia)

Bovespa < Retorno Quadratico (ao nivel de 10% de significancia)
Brazil <> Retorno Quadratico (ao nivel de 10% de significancia)
Total = Retorno Quadratico (ao nivel de 10% de significancia)
Bovespa = Volume (ao nivel de 5% de significancia)

Brazil = Volume (ao nivel de 5% de significancia)

Total = Volume (ao nivel de 5% de significancia)

Sendo que as palavras Bovespa e Brazil indicam a quantidade total de noticias
com cada uma dessas palavras, e Total indica a quantidade de noticias com pelo menos umas

das palavras Bovespa, Ibovespa, Brazil e Brazilian Economy.
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Tabela 4: Causalidade de Granger entre as quantidades de noticias com as varidveis do lIbovespa

. Retorno
Bovespa Brazil Total Retorno L. Volume
Quadratico
Bovespa 9.37655*%*  5,25183**  3.90203** 5.002* 4.35848**
Brazil 0.2334 8.87523**  2.95707* 8.349* 4.57419**
Total 0.327 12.4935** 3.53647** 7.195* 4,57755**
Retorno 0.5182 0.4115 0.4374 0.3081 0.2588
Retorno Quadratico 3.21589*  2.90976* 3.26386 8.7998** 0.2929
Volume 0.6451 0.8863 0.8006 0.7431 0.6148

Fonte: Elaboracéo propria.

Nota: As defasagens das variaveis nas linhas representam as variaveis exogenas do teste. A
variavel na coluna representa a variavel endégena e suas defasagens também sdo exdgenas no
processo. As estatisticas cujo p-valor € menor que 0.05 estdo sinalizadas com ** e quando p-
valor < 0.10 esta sinalizado com *.
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5-RESULTADOS

As estatisticas descritivas auxiliam no entendimento do sentido dos efeitos, mas
para se ter uma conclusdo mais assertiva com relacdo a magnitude é necessaria uma analise
conjunta das varidveis. Os métodos geralmente empregados na estimacdo dos modelos
GARCH sao o de maxima verossimilhanca (ML), sob a hipdtese de a taxa de retorno ser
distribuida conforme uma normal ou t-Student, e 0 quase-méaxima verossimilhanca (QML),
que prescinde da exata especificacdo da funcdo densidade da taxa do retorno. A distribuicdo
condicional para o retorno utilizada neste trabalho é a normal, que, apesar, de ser uma
representacdo bastante simplificada do processo gerador de dados dos retornos condicionais, é
amplamente utilizada na estimacdo dos modelos.

Os modelos da familia GARCH foram considerados de primeira ordem (1,1). O
fato se deu, pois 0s modelos sdo mais parcimoniosos e mais simples para re-estimacao diaria e
os modelos de ordem superior apresentam resultados dos critérios de informacdo em geral
piores que os de primeira ordem.

Bera e Higgins (1995) apresentam que frequentemente a estimacdo do processo
GARCH muda a especificacdo do modelo na equacdo da média. Para eliminar este problema,
ambas as equaces, para a média e para a variancia, foram estimadas simultaneamente.

Além disso, para tornar comparaveis os diferentes modelos, a amostra selecionada
para estimacao foi de 11/10/2010 a 31/08/2012, ou seja, excluindo as 5 primeiras observacoes
e 0s 2 ultimos meses para permitir avaliar os erros de previsao fora da amostra de estimacao.

Inicialmente foram estimados trés modelos bastante parcimoniosos (basicos), sem

incluir variaveis explicativas na equacdo da média e da variancia.



Tabela 5: Estimativas dos modelos basicos

GARCH(1,1) GJR(1,1) EGARCH(1,1)

C -0.0003 0.0010%* 0.0012**
(-0.59) (-1.92) (-10.87)
oo 0.0000**  0.0000** -0.0240**
(2.36) (2.59) (-1.84)
o 0.0987**  -0.0261 -0.0203*
(5.22) (-1.42) (-3.03)
B: 0.8587** 0.9432**  (0.9945**
(29.75) (51.74) (795.69)
& 0.1330**
(5.95)
2} -0.0886**

(-8.42)

Fonte: Elaboracéo propria.
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Nota: A quantidade de asteriscos 1 e 2 indicam p-valor < 0.10 e p-valor < 0.05,

respectivamente. Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z.

Tabela 6: Estatisticas da qualidade do ajuste para 0os modelos basicos

Qualidade do ajuste

Indicadores GARCH(1,1) GIJR(1,1) EGARCH(1,1)
Log Verossimilhanga 1349.37 1359.39 1360.81*
Erro-padrao 0.01 0.01 0.01
Akaike -5.70 -5.73* -5.73*
Schwarz -5.67 -5.69 -5.70*
Persisténcia 0.96 0.98 0.93*

Fonte: Elaboracéo propria.
Nota: Os asteriscos indicam o melhor modelo.

Tabela 7: Erros de previsdo dos modelos basicos

GARCH(1,1) GJR(1,1) EGARCH(1,1)

EQM 0.000132*  0.000133 0.000134
REQM 0.000225  0.000222* 0.000279
EAM 0.000169  0.000163* 0.000249

HMSE 1.800010 1.807589 0.845767*

Fonte: Elaboragéo propria.
Nota: Os asteriscos indicam o melhor modelo.

De acordo com os resultados iniciais, observa-se que todos 0s parametros

estimados s@o significantes ao nivel de 5%, com excecdo da constante da media para o
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GARCH(1,1) e o parametro de 2, no modelo GJR(1,1), cujo p-valor relacionado é de 15%.
Além disso, todas as condi¢Bes paramétricas sdo satisfeitas.

Conforme j& visto em outros estudos anteriores, o efeito de assimetria esta
presente no Ibovespa. Este resultado € aqui verificado tendo em vista que o0 parametro
estimado de ¥; no modelo EGARCH(1,1) é significativo e negativo, e uma vez que a
assimetria do retorno quadratico é 8.64, conforme observado na Tabela 16 do apéndice. Esse
resultado empirico comprova, portanto, que a volatilidade condicional do Ibovespa apresenta
diferentes respostas aos choques positivos e negativos.

Por outro lado, a Tabela 6 também mostra que o melhor modelo béasico é o
EGARCH(1,1), pelos critérios do maximo logaritmo da verossimilhanca, do erro-padrdo e as
estatisticas de informacdo. E, ainda, que a persisténcia é bastante elevada, que pode ser devido
a propria forma de estimacédo do software Eviews (usado na estimacéo) que, segundo Almeida
e Valls (1999), utiliza uma rotina de otimizacdo sem considerar as restricGes paramétricas
impostas aos modelos GARCH.

Com relacdo aos erros de previsdo, calculados no periodo fora da amostra de
estimacdo, ou seja, de 01/09/12 a 30/10/12, de acordo com a Tabela 7, 0 modelo GARCH(1,1)
apresenta 0 menor Erro Quadratico Médio (EQM) para a previsdo do retorno enquanto que o
modelo GJR(1,1) possui as menores medidas de desempenho da volatilidade prevista, REQM
e EAM, e o modelo EGARCH(1,1) apresenta a menor HMSE.

Vale ressaltar que as estatisticas de Ljung-Box ndo apontam autocorrelacéo
residual, mostrando que os modelos estimados sdo razoavel aproximacao para O Processo
gerador de dados dos retornos do Ibovespa. Foram realizados testes de normalidade em ambos
0s modelos (ndo reportados na tabela) e para os modelos GARCH(1,1) e GJR(1,1) rejeitam a
hipdtese nula de que os residuos sdo gaussianos, resultado esperado, pois 0s retornos ndo

apresentam distribuicdo normal.

5.1 - IMPACTO DAS NOTICIAS NO RETORNO

Uma vez verificado que o modelo EGARCH(1,1) é a melhor especificacdo para o
periodo de estimacdo, visto que captura o efeito de assimetria, os resultados da estimacdo dos

pardmetros incluindo no modelo da media as variaveis exdgenas de interesse, referente a



48

quantidade total de noticias no instante t-1 (em logaritmo), com pelo menos uma das palavras
pesquisadas (Bovespa, Ibovespa, Brazil e Brazilian Economy) e seu respectivo sentimento, de
acordo com as medidas apresentadas na Metodologia, bem como a interacdo entre elas, séo

apresentados na Tabela 8.

Tabela 8: EGARCHY(1,1) incluindo as variaveis explicativas no modelo da média

EGARCH (1,1) 1 2 3 4
C -0.1292 -0.0531*** -0.0104 -0.0272**
(-1.2) (-2.75) (-1.15) (-2.57)
Ln(Mt-1) 0.0199 0.0077***  0.0021*** (0.0037***
(1.21) (2.63) (2.85) (2.58)
Ln(M-1)*01 0.0208
(1.04)
_ *
Ln(Mt-1)*02 0.5396
(-1.65)
01 -0.1341 0.0052
(-1.03) (0.71)
02 3.6094 0.1019
(1.71) (0.8)
Akaike -5.7190 -5.7401 -5.7364 -5.7215
Schwarz -5.6485 -5.6697 -5.6748 -5.6599
HQ -5.6913 -5.7124 -5.7122 -5.6973

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: M¢; € o total de noticias no instante t-1 com pelo menos uma das seguintes palavras
pesquisadas: Bovespa, Ibovespa, Brazil e Brazilian Economy. O, é o sentimento das noticias
no instante t-1, sendo que z indica o tipo de medida utilizada, conforme apresentado na
Metodologia. Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de
asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valo < 0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.

De acordo com os critérios de informacao, os melhores modelos séo os de numero
2 e 3, de forma que o modelo 2 apresenta a menor estatistica de Akaike e HQ, e 0 modelo 3 a
menor estatistica de Schwarz. A influéncia da quantidade de noticias € significante ao nivel
de 5% em ambos os casos. Para os demais modelos, todos os pardmetros para a variancia (oo,
ag, v1 € B1) s@o estatisticamente significantes ao nivel de 5%, e por isso ndo foram reportados
na tabela.

Estes modelos (2 e 3) sugerem que quanto maior a quantidade de noticias e maior
a quantidade de noticias negativas, maior é o retorno, mas visto que esses efeitos sdo
pequenos em magnitude, ndo se pode afirmar uma relacdo entre essas varidveis, 0 que

confirma a teoria de Antweiler e Frank (2004).
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Apesar de as varidveis referentes a quantidade de noticias e a seméntica do seu
conteido ndo estabelecerem uma relagdo significativa com o retorno, a partir da Tabela 9

pode-se comparar o desempenho da previsdo com os modelos basicos.

Tabela 9: Erros de previsdo do EGARCH(1,1) que inclui as variaveis explicativas no modelo
da média

EGARCH(1,1) 1 2 3 4
EQv 0.000135* 0.000144 0.000136 0.000144
REQM 0.000224 0.000218* 0.000224 0.000230
EAM 0.000170 0.000151* 0.000170 0.000175
HMSE 1.646325 2.238269 1.553396* 1.955892

Fonte: Elaboracéao propria.
Nota: Os asteriscos indicam o melhor modelo.

Desta forma, verifica-se que os modelos de 1 a 4 apresentam erro quadratico
médio maior, ou seja, a inclusdo das varidveis de quantidade e sentimento das noticias piora a
previsdo para o retorno e a volatilidade do Ibovespa.

Os modelos testados ndo suportam as hipoteses de 1-a, 1-b e 1-c e, portanto,
conclui-se que ndo existe uma relacdo entre a quantidade de noticias e seus respectivos
sentimentos com o retorno. Essa caracteristica pode ser devido ao conjunto de noticias
selecionado e o resultado suporta a hipdtese de eficiéncia de mercado de forma fraca, em que

o conjunto de informacGes abrange apenas o histérico de precos e volume.

5.2 — IMPACTO DAS NOTICIAS NA VOLATILIDADE

Retornando a especificacdo inicial para a equacdo da média (sem nenhuma
variavel explicativa) e a fim de verificar a principal hipotese desse trabalho (hipotese 2), sdo
testadas as seguintes variaveis na equacdo da variancia: logaritmo do total de noticias (com
pelo menos uma das palavras Bovespa, Ibovespa, Brazil e Brazilian Economy) dos ultimos X
dias de defasagem, ou seja, se 0 numero de defasagens é 2, entdo foram somadas as
guantidades dos dois ultimos dias (analogamente para as defasagens de 3 a 5), bem como as

respectivas medidas de sentimento e as interacdes entre elas. A notacdo para a quantidade de
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noticias dos Ultimos X dias € M¢.; e a quantidade de dias agregados esta evidenciada na coluna
Defasagem. Na Tabela 10, segue o resultado das estimativas dos modelos com noticias

defasadas em 1 dia.

Tabela 10: EGARCH(1,1) incluindo as variaveis explicativas no modelo da variancia

EGARCH 5 6 7 8
Defasagem 1 1 1 1
* %k % * %%k
Ln(Ms) 0.2084 0.0620 0.0052  0.0273
(5076879) (0.91) (0.39) (2.21)
%k %k %k
Ln(Mes)*0, 0-1449
(2199947)
Ln(M.1)*O: 10.8894
(1.31)
o -1.4099%** 0.4063
(-61605.43) (1.55)
0, -70.0849 1.0339*
(-1.3) (2.19)
Akaike -5.7496 -5.7273 -5.7344 -5.7404
Schwarz -5.6792 -5.6568 -5.6728 -5.6788
HQ -5.7219 -5.6995 -5.7102 -5.7162

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: M é o total de noticias até o instante t-1 com pelo menos uma das seguintes palavras
pesquisadas: Bovespa, Ibovespa, Brazil e Brazilian Economy. Defasagem igual a 1 indica que
foram utilizadas apenas as noticias do dia anterior. O, é o sentimento das noticias, sendo que z
indica o tipo de medida utilizada, conforme apresentado na Metodologia. Os valores entre
parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valor <
0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.

Os parametros oo, a1, y1 € P1 SA0 estatisticamente significantes ao nivel de 5% em
todos os modelos, e por isso ndo foram reportados na tabela e o parametro de assimetria
possui o sinal esperado, negativo.

O modelo que melhor se ajusta aos dados, comparando as estatisticas de
informacgdo (Akaike, Schwarz e HQ) é o EGARCH(1,1) de numeros 5, que confirma as
hipbteses 2-a, 2-b e 2-c. A evidéncia para a hipbtese 2-a, de que quanto maior a quantidade de
noticias maior a volatilidade, € verificada ja que as estimativas dos parametro de Ln(M.;) e
Ln(M1)*O1, referente ao logaritmo da quantidade total de noticias e a interacdo da
guantidade de noticias com o sentimento, respectivamente, sdo positivas. Neste modelo,
verifica-se que o0 aumento de 10% na quantidade de noticias, aumenta aproximadamente 1.5%
a volatilidade do Ibovespa, ceteris paribus. Além disso, verifica-se a hipdtese de que quanto
maior a quantidade de noticias negativas, maior a volatilidade, a partir da combinacdo dos

parametros estimados Ln(Mi.1)*O; e Oy,
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Da mesma forma, o segundo modelo com menores estatisticas de informacéo
(modelo 8), sugere que o aumento de 10% na quantidade de noticias, aumenta
aproximadamente 1.5% a volatilidade. J& a evidéncia para a hipétese 2-b, de que quanto maior
a quantidade de noticias negativas, maior a volatilidade, é verificada a partir do sinal do
parametro estimado de O,, positivo. Por consequéncia, o contrario também é valido, ou seja,
quanto maior a quantidade de noticias positivas, menor a volatilidade, o que confirma a
hipdtese 2-c. Tal resultado confirma a Teoria do Prospecto de gque noticias negativas tém um
efeito maior que noticias positivas.

Uma vez que o aumento da quantidade de noticias de um dia aumenta a
volatilidade no dia seguinte, entdo € necesséaria a analise do impacto das noticias acumuladas
de alguns dias na volatilidade. A teoria sugere que dias de muitas noticias devem ser seguidos
por dias de muitas noticias e que a reciproca é verdadeira, ou seja, dias de poucas noticias
seguem dias de poucas noticias. Desta forma, o aumento da quantidade de noticias de varios
dias consecutivos sugere um aumento na volatilidade. A Tabela 20 do apéndice apresenta 0s
resultados com as defasagens de 2 a 5.

Os modelos 9 e 12, referentes a soma de noticias dos Gltimos 2 dias, reforcam os
resultados anteriores, apesar de o parametro estimado para o sentimento no modelo 12 ndo ser
estatisticamente significante ao nivel de 10%. Observa-se a relevancia de acumular as noticias
dos dois ultimos dias, no modelo 9, pois além de os parametros serem estatisticamente
significantes ao nivel de 1%, o efeito do aumento em 10% na quantidade de noticias, sugere o
aumento de 1.3% na volatilidade, apesar desse efeito ser menor quando comparado com o
modelo cujas noticias sdo apenas de t-1.

O resultado referente a hipdtese 2-a reforca a teoria de que quanto maior a
quantidade de noticias, como cada investidor processa tais informagdes de forma diferente,
maior a oscilacdo e, por consequéncia, maior a volatilidade. Ja o resultados referente a
hipdtese 2-b condizem com o resultado de Chiang et al. (2007), que encontrou que gquanto
maior a quantidade de noticias negativas, mais volateis séo os retornos.

Por outro lado, os modelos 6 e 7, e os modelos 10 e 11 na Tabela 20 do apéndice,
apresentam sinal contrario ao esperado (e contra intuitivos) para as estimativas dos
parametros de sentimento. Isso pode ser devido ao tamanho da amostra, mas ndo serdao
levados em consideracdo para a interpretacdo dos resultados, ja que ndo ha evidéncias para

rejeitar a hipdtese de que a estimativa é zero.
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Os modelos que consideram as demais defasagens, ou seja, a soma das noticias
dos ultimos 3, 4 ou 5 dias apresentam interpretacfes similares, mas resultados piores quando
comparadas as estatisticas de informacédo e a significancia dos parametros estimados.

Nos modelos cujos parametros sdo significantes e que apresentam as menores
estatisticas de informacgdo (modelos 5, 8, 9 e 12, conforme Tabela 20), é possivel verificar a
partir da anélise do correlograma e das estatisticas de Ljung-Box dos residuos e do quadrado
dos residuos que nao ha estrutura temporal.

Para testar as hipoteses 2-d e 2-e, referente ao estado da economia, foram
incluidas a quantidade de noticias e as medidas de sentimento em interagdo com uma dummy
de retorno positivo em t-1 (como uma alternativa para indicar um bom
momento/comportamento do mercado).

Os resultados destas estimativas, considerando a quantidade de noticias no
instante t-1 sdo coerentes com o0s encontrados anteriormente com relacdo a quantidade de
noticias e quantidade de noticias negativas. Além disso, observa-se que o0s critérios de
informacdo sdo ainda menores, 0 que caracteriza uma melhora no ajuste do modelo.

Nos modelos da Tabela 11, verifica-se que a interacdo da dummy de retorno
positivo com a quantidade de noticias € positivas em todos 0s casos, e estatisticamente
significantes ao nivel de 1% nos modelos 25 e 28. Isto indica que quanto maior a quantidade
de noticias em dias em que o retorno é positivo, maior a volatilidade no dia seguinte. Tal
resultado estd de acordo com o apresentado por Laakkonen e Lanne (2010), que concluiram
gue noticias macroeconémicas tém maior efeito na volatilidade em momentos bons que em
maus momentos, e suporta a hipdtese 2-d deste trabalho.

Além disso, o efeito de noticias negativas é também maior quando analisada a
estimativa do pardmetro da interacdo da dummy de retorno positivo no dia anterior com a
medida de sentimento O;. Isto implica que o impacto de noticias negativas € maior em tempos
bons que em maus momentos e estd alinhado com os estudos apresentados anteriormente
(Conrad et al., 2002; Veredas, 2006). O resultado suporta a hipdtese 2-e, comprovando
empiricamente a assimetria do impacto na volatilidade de boas ou mas noticias, em bons ou
maus momentos, e a teoria de Veronesi (1999) de que investidores reagem mais a mas
noticias em bons momentos e reagem menos a boas noticias em maus momentos, devido a

aversdo a incerteza referente ao estado da economia.
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Tabela 11: EGARCH(1,1) incluindo as interacdes com a dummy de retorno positivo em t-1
no modelo da variancia

* %k * *
Ln(M:.) 0.2617 0.0799 0.0395 0.0012
(6.56) (1.91) (1.82) (0.19)

% %k %k
Ln(Mu)*0,  0-2357
(8.46)

Ln(M:1)*0: 9.3435%*
(2.1)
O, -1.0221%** 0.3029
(-11.28) (0.66)
0. -59.1522 1.4129
(-1.09) (0.51)
Ln(Mea)*1(re150) 0.0743*** 0.0264* 0.0312 0.0243***
(111.00) (1.87) (0.44) (3.00)
N KKK B * %k
0:*1(re150) 0.7315 0.3641
(-124.58) (-6.0)
0:*1(re1>0) 5.4068 4.6851
’ (0.78) (0.92)
Akaike -5.7508 -5.7490 -5.7300 -5.7517
Schwarz -5.6628 -5.6521 -5.6332 -5.6548
HQ -5.7162 -5.7109 -5.6919 -5.7136

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: A dummy de retorno positivo no dia anterior € denotada por 1.-0). Os valores entre
parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valor <
0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.

As demais combinaces de modelos, com a soma das quantidades dos Gltimos X
dias, para X variando de 2 a 5, sdo apresentadas na Tabela 21 do apéndice. Tais resultados
sugerem a importancia do acumulo de noticias, uma vez que o modelo de nimero 40
apresenta as menores estatisticas de informacéo. O sinal dos parametros deste modelo suporta
todas as evidéncias acima, com exce¢do da assimetria de noticias negativas com relagdo ao
estado da economia, visto que o parametro estimado de O, ndo € estatisticamente significante.

A Tabela 12 apresenta as estatisticas do erro de previsdo da volatilidade, dos
modelos com as varidveis referentes as noticias e com a inclusdo da dummy de retorno

positivo em t-1 como variaveis explicativas no modelo da variancia.

Tabela 12: Erros de previsdo do EGARCH(1,1) que inclui as interacbes com a dummy de
retorno positivo em t-1 no modelo da variancia

EGARCH(1,1) REQM EAM HMSE
25 0.000213 0.000135 2.545994
26 0.000224 0.000173 1.212655
27 0.000214 0.000142 2.216945
28 0.000215 0.000149 1.777691

Fonte: Elaboracao propria.
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A partir desses resultados, verifica-se que as estatisticas de previsdo sao
praticamente as mesmas. Apesar desta pequena diferenca, 0os menores valores encontrados
para estas estatisticas referem-se ao modelo de nimero 25, segundo ambos 0s critérios,
REQM e EAM, analisando no periodo fora da amostra de estimacéo, de 01/09/12 a 30/10/12.
Ja para a HMSE, verifica-se uma melhora no erro de previsdo quando comparadas com as
estimativas dos modelos estimados anteriormente e que o menor valor é encontrado nos
modelos estimados de numero 26 e 28. Essas estatisticas para as demais combinagdes de
modelos estimados encontram-se na Tabela 24, no apéndice.

Em seguida, foi testada a dummy que sinaliza 1 quando é segunda-feira ou
primeiro dia atil apés feriado e 0 caso contrério, denotada por S; conforme
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Tabela 13. As demais combinac¢des de modelos, com a inclusdo dessas variaveis
estdo registradas na Tabela 22 do apéndice.

Nestes modelos estimados, a quantidade de noticias antes de segunda-feira ou
feriado € estatisticamente significante e positiva, o que confirma a hipdtese 4-a e pode ser
explicado pelo fato de noticias muito relevantes serem publicadas em geral na sexta-feira para
permitir que os investidores tenham mais tempo para absorver o contetdo e tomarem decisdes
mais planejadas na segunda-feira, conforme Fortune (1991). Eles sugerem que o0 aumento de
1% na quantidade de noticias antes de segunda-feira ou feriado aumenta em cerca de 0.02% a
volatilidade no dia seguinte. Na simulacdo dos modelos, também foi testada a dummy na
sexta-feira, ou seja, a variavel assume 1 se é sexta-feira e 0 caso contrario, mas os resultados
ndo foram apresentados uma vez que a interpretacdo € analoga a dummy de segunda-feira, ou
seja, aléem de ser estatisticamente significante, mostra que a volatilidade na sexta, com
noticias do dia anterior, € menor. Isso evidencia a diferenca entre a volatilidade entre os dias

da semana, mais especificamente entre a segunda e a sexta-feira.
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Tabela 13: EGARCH(1,1) incluindo a interacdo da dummy de segunda-feira no modelo da
variancia

EGARCH 45 46 47 48
Ln(Mea) 0.2117** 0.0246 0.0060 0.0124***
(2.43) (0.41) (0.49) (3.43)
Ln(Mea)*S: 0.0205* 0.0227* 0.0196* 0.0269***
(1.94) (1.65) (1.7) (8.59)
% %k
Ln(Me)*0,  0-1685
(2.05)
Ln(M.1)*O. 5.5866
(0.76)
0. -1.4313 0.4109
(-36.02) (0.92)
0. -35.4818 0.5036*
(-0.74) (1.93)
Akaike -5.7548 -5.7490 -5.7301 -5.7518
Schwarz -5.6755 -5.6521 -5.6332 -5.6549
HQ -5.7236 -5.7109  -5.6920 -5.7137

Fonte: Elaboracdo propria.

Nota: A dummy de segunda-feira estd representada pela varidvel S;. Os valores entre
parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valor <
0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.

A Tabela 14 apresenta as estatisticas do erro de previsdo da volatilidade destes
modelos estimados, onde se verifica que 0 modelo de numero 48 apresenta a menor HMSE.
As estatisticas para as demais combinac6es de modelos estimados, considerando a quantidade
acumulada de noticias de 2, 3, 4 e 5 dias, também se encontram na Tabela 24, no apéndice,
onde ndo se identifica uma melhora na previsédo, uma vez que os valores sdo maiores quando

comparados com 0os modelos que consideram apenas as noticias de um dia anterior.

Tabela 14: Erros de previsdo do EGARCH(1,1) que inclui a interagcdo com a dummy de
segunda-feira no modelo da variancia

EGARCH(1,1) REQM EAM HMSE
45 0.000216  0.000143 2.482141
46 0.000213  0.000132 2.977218
47 0.000215  0.000127 3.954538
48 0.000213  0.000143 2.066756

Fonte: Elaboracéo propria.
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5.3 - IMPACTO DAS NOTICIAS NO VOLUME NEGOCIADO

Para a hipdtese 3, foi testado se as noticias e seus respectivos sentimentos
impactam no volume negociado. Adicionando as variaveis de interesse, 0 modelo testado
possui 0s parametros referentes ao total de noticias no instante t-1 (M.1), de modo que neste
parametro também foram testadas as somas das quantidades até o instante t-1, considerando
as defasagens de 2 a 5 dias; os respectivos sentimentos, de acordo com as medidas
apresentadas na Metodologia, bem como a interacdo entre elas. Para testar a hipotese 4-b,
também se verificou a significancia da inclusdo do “efeito segunda”, ou seja, a dummy que
indica 1 se é segunda-feira ou o primeiro dia util depois do feriado e 0 caso contrario.

Assim como nos modelos estimados anteriormente, a construgdo do modelo
seguiu o ciclo iterativo da metodologia de lIdentificacdo, Estimagdo e Verificagcdo para a
aplicacdo dos modelos ARIMA. Inicialmente, analisando o correlograma, verifica-se a
significancia da primeira autocorrelacdo, o que sugere estimar um modelo AR(1) ou
similarmente ARIMA(1,0,0).

Para a estimacdo e verificacio dos modelos levou-se em consideracdo a
significancia dos parametros e a qualidade do ajuste através da analise dos residuos. Dadas as
combinagfes que atendem a estas caracteristicas, os modelos foram comparados através das
estatisticas de informacdo. Desta forma, verifica-se que o modelo que melhor se ajusta aos
dados é 0 de namero 67, na



58

Tabela 15. De acordo com as estimativas deste modelo, verifica-se uma
convergéncia para os resultados encontrados no modelo da volatilidade. Resultado esperado,

uma vez que a correlacédo entre a volatilidade e o volume é significante e positiva.
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Tabela 15: ARMA(1,0) incluindo a interacdo da dummy de segunda-feira no modelo do
volume

ARMA(1,0) 65 66 67 68
Defasagem 1 1 1 1
o 20.0692*** 22.6118*** 21.9204*** 21.9567***
(9.46) (44.37) (77.64) (70.27)
&1 0.2907*** (0.2773*** (0.2919*** (.2798***
(6.43) (6.1) (6.47) (6.17)
Ln(Mea) 0.3405 -0.0231 0.0569* 0.0776*
i (1.05) (-0.3) (1.48) (1.72)
Ln(Me1)*S: -0.0276*** -0.0287*** -0.0282*** -0.0273***
’ (-5.64) (-5.91) (-5.83) (-5.71)
Ln(M:1)*01 0.3451
(0.88)
Ln(M.1)*O: 12.7904*
(1.62)
o -2.5054 -0.2531*
(-0.97) (-1.54)
0» -78.5388%* 3.0954
(-1.56) (0.92)
Akaike 0.0226 0.0218 0.0200 0.0232
Schwarz 0.0754 0.0747 0.0641 0.0673
HQ 0.0434 0.0426 0.0373 0.0406

Fonte: Elaboracéo propria.

Nota: O volume é considerado em logaritmo. Os valores entre parénteses referem-se as
estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valor < 0.10, p-valor < 0.05 e p-
valor < 0.01, respectivamente.

Em todos os modelos € verificada a alta significancia da estimativa do parametro
da interacdo da quantidade de noticias com a dummy de segunda-feira, além de possuir o sinal
negativo. Isso possivelmente se deve ao fato de o impacto das noticias ser diluido durante o
fim de semana, o que faz com que o volume negociado na segunda-feira seja menor.

No modelo cujas estatisticas de informacdo sdo as menores, verifica-se que todos
0s parametros sdo estatisticamente significantes e que a quantidade de noticias mostra a
capacidade de predizer maior volume de negociacdo no dia seguinte. Além disso, confirma-se
a hipétese 3-a de que quanto maior a quantidade de noticias, maior € o volume negociado,
visto que o parametro estimado é positivo. Apesar de o sinal da interacdo da quantidade de
noticias com a dummy de segunda-feira ser negativo, a soma dos parametros de quantidade de
noticias é positivo, ou seja, independente do dia da semana quanto maior a quantidade de
noticias, maior o volume negociado.

Vega (2006) encontrou correlagdo positiva entre alto e baixo pessimismo nas
noticias e o volume. Uma vez que a estimativa do parametro O; é negativa, neste trabalho

identificou-se que quanto maior a quantidade de noticias positivas, menor o volume
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negociado. Desta forma, este resultado empirico ndo suporta a dltima hipétese (hipotese 3-c).
Por outro lado, 0 modelo sugere que quanto maior a quantidade de noticias negativas, maior o
volume e, portanto, confirma a hipotese 3-b deste trabalho.

Particularmente, quando ha um choque no sentimento do investidor, pode fazer
com que os operadores reajam comprando ou vendendo acgbes. Assim, market makers
poderiam assumir posicOes contra os operadores para retomar o equilibrio, o que resultaria em
maior volume (Tetlock, 2007). Em outras palavras, confirma-se a hipotese de que os valores
elevados de sentimento negativo podem predizer maiores volumes negociados no futuro. O
fato de aumentar o volume negociado com noticias negativas também pode estar relacionado
ao efeito disposicdo, uma tendéncia comportamental, em que o investidor continua persistindo
nos investimentos perdedores. Segundo Bodie, Kane e Marcus (2000), o investidor
comportamental parece relutante em realizar prejuizo.

Por Gltimo, comparando estes modelos com os modelos que agregam as noticias
até o periodo t-1, verifica-se significancia apenas na interagdo da quantidade de noticias com a
dummy de segunda-feira, ou seja, a quantidade de noticias anteriores a t-1 ndo sdo preditores
validos para o volume no instante t. VVale ainda observar que os critérios de informacdo sdo
sempre muito maiores nestes casos, 0 que sugere menor adequagéo aos dados. E, comparando
os modelos segundo os critérios de previsdo, conforme Tabela 25 no apéndice, verifica-se que
0 modelo com as menores estatisticas EQM e EAM, no periodo fora da amostra de estimacao

dos modelos, ¢ o modelo 69.
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6- CONCLUSAO

Este estudo examinou a relacdo entre a quantidade de noticias e seu respectivo
sentimento com o mercado de ac¢des brasileiro. Para isto, foram selecionadas noticias, durante
0 periodo de Outubro de 2010 e Outubro de 2012, e encontrou-se uma importante fonte de
informacao como previsor para decisdes de investidores.

As principais questfes testadas sdo: a quantidade de noticias bem como o
sentimento implicito em cada uma delas estdo relacionados ao retorno, a volatilidade ou ao
volume negociado do Ibovespa?

Os resultados encontrados em geral reforcam estudos anteriores, realizados em
mercados de outros paises. O primeiro deles é que essas variaveis possuem efeitos pequenos
em magnitude quando relacionadas com o retorno. Sendo assim, ndo se pode afirmar uma
relacdo entre essas variaveis.

O segundo € que tanto a quantidade de noticias quanto seu sentimento sdo bons
preditores para a volatilidade. O resultado indica que quanto maior a quantidade de noticias
no instante t, maior a volatilidade em t+1. E, quanto maior a quantidade de noticias com
sentimento negativo (positivo), maior (menor) a volatilidade no dia seguinte, o que confirma a
teoria do prospecto, de que noticias negativas tém maior efeito que noticias positivas. Além
disso, o efeito das noticias depende do estado da economia, ou seja, 0 efeito da quantidade de
noticias e de noticias negativas é maior em tempos bons que em maus momentos.

O terceiro resultado sugere que quanto maior a quantidade de noticias e a
quantidade de noticias com sentimento negativo, maior o volume de negociacdo no dia
seguinte, fato este que pode ser compreendido como a dimensdo do consenso entre 0S
investidores, ou seja, como um anuncio inesperado induz a diferentes interpretagdes, o
volume de negociacdo em torno do anuncio é anormal.

Os resultados comprovam que, como cada investidor processa tais informacdes de
uma forma diferente, quanto maior a quantidade de noticias maior a volatilidade. E quando o
sentimento é negativo aumenta a incerteza com relacdo ao investimento, isso faz com que
estes investidores negociem mais e, portanto aumenta a volatilidade. Além disso, a evidéncia
comprova empiricamente que a quantidade de noticias tem maior efeito na volatilidade em

momentos bons que em maus momentos, assim como a assimetria do impacto de boas e méas
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noticias, confirmando a teoria de que os investidores reagem mais a mas noticias em bons
momentos.

Também se verifica a significancia e relevancia do “efeito segunda-feira”,
indicando menor volume negociado e maior volatilidade. Essa evidéncia empirica confirma a
teoria que nas segundas-feiras existem mais informagdes para analisar e, portanto as
negociagdes sdo menos intensivas e, por outro lado, como as informagdes mais relevantes séo
publicadas em geral na sexta-feira entdo as segundas-feiras estdo associadas a maior
volatilidade.

Contudo, o trabalho ndo contempla outras fontes de informacdo (por néo
permitirem coleta de dados historicos), como por exemplo, as noticias publicas do site de
busca do Google, mensagens e informacbes da rede do Twitter, ambos que podem ser
extraidos por APIs, além dos Alertas do Google, que se trata de uma ferramenta de facil
implementacdo para captar a quantidade de noticias de acordo com determinadas palavras-
chave.

E ainda, para trabalhos futuros, sugere-se avaliar as informac@es ao longo do dia,
ou seja, analisar o horario que as noticias sdo publicadas e os indicadores financeiros
posteriores as publicacdes em diferentes tempos e ndo apenas no dia subsequente a publicacdo

das noticias.
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Tabela 16: Estatisticas descritivas do Ibovespa

67

De Out/10 a Out/12 De Out/10 a Ago/12 De Set/12 a Out/12
Retorno Retorno Retorno
Retorno L. Volume Retorno L. Volume Retorno L. Volume
Quadratico Quadratico Quadratico
Média -0.0004 0.0002 5910000000 -0.0005 0.0002 5850000000 0.0003 0.0001 6440000000
Mediana -0.0002 0.0001 5660000000 -0.0002 0.0001 5610000000 | -0.0002 0.0000 6060000000
Maximo 0.0497 0.0071 20600000000 0.0497 0.0071 20600000000 0.0334 0.0011 12300000000
Minimo -0.0843 0.0000 1190000000 -0.0843 0.0000 1190000000 | -0.0230 0.0000 2910000000
Desvio Padrdo 0.0145 0.0005 1730000000 0.0147 0.0005 1710000000 0.0116 0.0002 1920000000
Assimetria -0.3129 8.6432 2.604165| -0.3380 8.4619 2.785398| 0.4632 2.9438 1.383769
Curtose 5.6355 115.2527 17.51567 5.6317 109.2479 19.50424( 3.5817 12.5981 5.370734
Jarque-Bera 157.76  277338.90 5123.28 145.20  227642.20 5967.33 1.99 211.31 22.13
Probabilidade 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.00 0.37 0.00 0.00

Fonte: Elaboracéo propria.

Tabela 17: Testes ADF, KPSS e PP para o retorno do Ibovespa

Método -1 p-valor C p-valor Tendéncia p-valor Estatistica-t Prob.*
Hipotese Nula: Retorno tem raiz unitaria
Teste Dickey-Fuller Aumentado
Com constante e tendéncia -1.01 0.00 0.00 0.51 0.00 0.72 -21.97 0.00
Com constante -1.01 0.00 0.00 0.50 -21.99 0.00
Sem constante e sem tendéncia -1.01 0.00 -21.99 0.00
Teste Phillips-Perron
Com constante e tendéncia -1.01 0.00 0.00 0.51 0.00 0.72 -22.02 0.00
Com constante -1.01 0.00 0.00 0.50 -22.04 0.00
Sem constante e sem tendéncia -1.01 0.00 -22.02  0.00
Método C p-valor Tendéncia p-valor LM-Estat.
Hipotese Nula: Retorno é estaciondrio
Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Com constante e tendéncia 0.00 0.52 0.00 0.72 0.05
Com constante 0.00 0.50 0.07
Fonte: Elaboracdo propria.
Tabela 18: Testes ADF, KPSS e PP para o retorno quadratico do Ibovespa
Método ris p-valor C p-valor Tendéncia p-valor Estatistica-t Prob.*
Hipotese Nula: Retorno Quadratico tem raiz unitaria
Teste Dickey-Fuller Aumentado
Com constante e tendéncia -0.55 0.00 0.00 0.02 0.00 0.56 -8.82  0.00
Com constante -0.55 0.00 0.00 0.00 -8.80 0.00
Sem constante e sem tendéncia -0.37 0.00 -7.11  0.00
Teste Phillips-Perron
Com constante e tendéncia -0.86 0.00 0.00 0.00 0.00 0.33 -21.10 0.00
Com constante -0.85 0.00 0.00 0.00 -21.10 0.00
Sem constante e sem tendéncia -0.70 0.00 -21.02  0.00
Método C p-valor Tendéncia p-valor LM-Estat.
Hipotese Nula: Retorno Quadratico é estacionario
Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Com constante e tendéncia 0.00 0.00 0.00 0.26 0.18
Com constante 0.00 0.00 0.23

Fonte: Elaboracao propria.



Tabela 19: Testes ADF, KPSS e PP para 0 volume negociado do Ibovespa
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Método Volume:-: p-valor

C p-valor Tendéncia p-valor Estatistica-t Prob.*

Hipétese Nula: Volume tem raiz unitaria
Teste Dickey-Fuller Aumentado

Com constante e tendéncia -4.69 0.00 0.00 0.89 0.00 0.99 -13.58  0.00
Com constante -4.69 0.00 0.00 0.77 -13.59 0.00
Sem constante e sem tendéncia -4.69 0.00 -13.61 0.00
Teste Phillips-Perron
Com constante e tendéncia -1.39 0.00 0.00 0.97 0.00 0.89 -87.96 0.00
Com constante -1.39 0.00 0.00 0.86 -88.42 0.00
Sem constante e sem tendéncia -1.39 0.00 -88.45 0.00
Método C p-valor Tendéncia p-valor LM-Estat.
Hipotese Nula: Volume é estacionario
Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin
Com constante e tendéncia 0.00 0.92 0.00 0.86 0.07
Com constante 0.00 0.93 0.11

Fonte: Elaboracéo propria.
Nota: A variavel do volume negociado do Ibovespa foi utilizada em primeira diferenca do
logaritmo.
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Tabela 20: EGARCH(1,1) incluindo as variaveis referentes as noticias no modelo da
variancia

EGARCH |Defasagem| Ln(Mt1) Ln(Mt1)*O1  Ln(Mt1)*02 01 02 Akaike Schwarz HQ
5 1 0.2084*** — 0.1449*** -1.4099%* 57496 -5.6792 -5.7219
(5076879) (2199947) (-61605.43)
6 1 0.062 10.8894 -70.0849 | 57573 56568 -5.6995
(0.91) (1.31) (-1.3)
7 1 0.0052 0.4063 -5.7344 -5.6728  -5.7102
(0.39) (1.55)
8 1 0.0273*** 1.0339% | 57404 .56788 -5.7162
(2.21) (2.19)
9 2 0.4438™**  0.3342%** -3.6446%** -5.7389 -5.6685 -5.7112
(72.28) (108.16) (-27950.41)
10 5 0.1683%** 22.7241 1654661 | 1236 553l .5.6958
(70.08) (1.25) (-1.24)
11 2 0.0095 0.2213 57387 -5.6771 -5.7145
(0.81) (1.51)
12 2 0.0269™** 0.6657 | 57795 56679 -5.7053
(2.64) (0.82)
13 3 0.3195 0.4483 -3.351 -5.7406 -5.6702  -5.7129
(1.37) (1.29) (-1.26)
14 3 0.0661*** 9.8399 -74.6486 | 5 7385 56680  -5.7108
(29.09) (1.45) (-1.52)
15 3 0.0117%** 0.0852* -5.7382 -5.6766 -5.7140
(5.72) (1.73)
16 3 0.02 0.0674 | 57761 -5.6644 -5.7018
(1.53) (0.05)
17 4 0.302 0.3666 ~2.4992 -5.7363 -5.6659  -5.7086
(0.86) (0.86) (0.72)
18 4 0.1536%** 20.4606 1636612 |  1r35 553l 56958
(266.71) (1.60) (1.61)
19 4 0.0066 0.1608 -5.7465 -5.6848  -5.7222
(0.63) (1.22)
20 4 0.0218** 08148 | 57334 56717 -5.7091
(2.39) (1.37)
21 5 0.2481 0.2972 -2.1532 -5.7469 -5.6764  -5.7192
(0.59) (0.58) (-0.51)
2 5 0.0623*** 9.0368 73.0413 | 5460 56756  -5.7183
4.67) (1.32) (1.37)
23 5 0.0123 0.1737 -5.7385 -5.6769  -5.7143
(1.03) (1.21)
24 5 0.0209 0.1762 | 57766 -56650 -5.7024
(1.53) (0.15)

Fonte: Elaboracao propria.
Nota: Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2
e 3, indicam p-valor < 0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.



Tabela 21: EGARCHY(1,1) incluindo as interacdes com a dummy de retorno positivo em t-1
no modelo da variancia

EGARCH |Defasagem| Ln(Mt-1) Ln(Mt-1)*O1 Ln(Mt-1)*02 01 02 Ln(Mt-1)*1(r-1-0) O1*1(r.1>0) O2*1(r-1>0)| Akaike Schwarz HQ
% %k %k % %k - * %k %k k. - 3 %k k.
25 1 0.2617 0.2557 1.0221 0.0743 0.7315 57508 -5.6628 -5.7162
(6.56) (8.46) (11.28) (111.00) (-124.58)
* *% . *
2% 1 0.0799 9.3435 59.1522 0.0264 5.4068 5.7374 -5.6493 -5.7027
(1.91) (2.1) (-1.09) (1.87) (0.78)
* - * %k
27 1 0.0395 0.3029 0.0312 0.3641 57263 -5.6471 -5.6952
(1.82) (0.66) (0.44) (-6.0)
*% %
28 1 0.0012 1.4129 0.0243 4.6851 -5.7487 -5.6695 -5.7175
(0.19) (0.51) (3.00) (0.92)
*% *% _ *k -
29 2 0.5 0.5444 3.3685 0.0688 0.7081 57237 -5.6356 -5.6891
(2.34) (2.41) (2.12) (0.74) (-0.86)
* * _ *k
30 2 0.1442 16.2732 114.4653 0.0315 8.9277 5.7330 -5.6449 -5.6983
(1.69) (1.64) (1.61) (2.09) (1.02)
31 2 0.0491 0.403 0.0527 -0.5626 -5.7232 -5.6439 -5.6920
(1.09) (0.84) (0.63) (-0.76)
£ 3
32 2 0.0064 2.3654 0.0238 5.7417 57394 -5.6602 -5.7082
(0.41) (0.53) (1.77) (0.74)
* * - % -
33 3 0.1133 0.3855 2.8149 0.0071 0.3772 5.7502 -5.6621 -5.7155
(1.93) (1.83) (-1.85) (0.42) (-0.94)
3 3 -0.1438 15.6943 -122.4082 0.0234 1.3398 5.7300 -5.6419 -5.6953
(-1.34) (1.33) (-1.34) (1.63) (0.13)
35 3 0.0048 0.0613 0.0212 0.26 -5.7297 -5.6504 -5.6985
(-0.27) (-0.5) (1.73) (-0.93)
k%
36 3 0.0022 1.9847 0.0213 49718 5.7477 -5.6684 -5.7165
(0.16) (0.51) (2.09) (0.75)
kK k * ¥k - %k %k ¥k % %k k. - %k k.
37 a 1.8304 2.0891 15.6438 0.1699 1.7095 57254 -5.6373 -5.6907
(103.05) (97.16) (-162.95) (5.53) (-5.6)
38 4 0.0012 0.9373 -6.1218 0.0194 4.198 -5.7385 -5.6504 -5.7039
(0.01) (0.12) (-0.1) (1.57) (0.53)
39 a 0.0319 -0.0899 0.0699 -0.6028 57453 -5.6660 -5.7141
(0.81) (-0.23) (1.02) (-0.91)
*kk * %k * % % ~
a0 4 0.0051 3.3719 0.0267 8.378 -5.7548 -5.6755 -5.7236
(9.48) (20.31) (147.33) (0.77)
sk sokok _ sksk ok * _ *
a 5 1.3955 1.5983 12.6257 0.0957 1.0768 5.7377 -5.6496 -5.7030
(17.38) (12.18) (-9.37) (1.64) (-1.86)
R * -
2 5 0.0831 9.0024 73.9003 0.0222 3.3231 5.7348 -5.6467 -5.7001
(0.94) (0.9) (-0.89) (1.72) (-0.37)
43 5 0.0178 0.2341 0.0043 -0.0647 5.7286 -5.6493 -5.6974
(0.38) (0.54) (0.05) (-0.08)
Kk _
M 5 0.0073 0.5865 0.0211 3.4697 5.7453 -5.6661 -5.7141
(0.5) (0.3) (2.06) (-0.77)

Fonte: Elaboracéo propria.

Nota: Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2
e 3, indicam p-valor < 0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente. 1;g,., y=p:

dummy que indica 1 se o retorno no dia anterior foi positivo e 0 caso contrario.
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Tabela 22: EGARCHY(1,1) incluindo a dummy de segunda-feira no modelo da variancia

EGARCH |Defasagem| Ln(Mtl) Ln(Mt-1)*St Ln(Mt-1)*O1 Ln(Mt-1)*02 01 02 Akaike Schwarz HQ
as 1 0.2117**  0.0205%  0.1685** 14313 7548 56755 57236
(2.43) (1.94) (2.05) (-36.02)
26 1 0.0246  0.0227* 5.5866 354818 | ¢ 7315 s g507 -5.7003
(0.41) (1.65) (0.76) (-0.74)
a7 1 0.0060  0.0196* 0.4109 -5.7444 -5.6740 -5.7167
(0.49) (1.7) (0.91)
48 1 |0.0124%** 0.0269%* 0.5036* | 5 7500 -5.6795 -5.7223
(3.43) (8.59) (1.93)
2 5 0.4855%** 0.0192%** 0.5921*** ~4.1001%** 7515 56723 57208
(52772.42) (3.6) (360.32) (-692.37)
50 5 0.1118***  0.0254* 14,0654*** 103.2849 | ¢ oo0c  oaen 5 606s
(1689.34) (1.85) (26.63) (-0.41)
51 2 0.0002**  0.0213** 0.2588 -5.7558 -5.6853 -5.7281
(2.02) (2.11) (1.39)
52 2 0.0113  0.0245** 0.713* | 5 7416 -5.6712 -5.7139
(1.21) (2.42) (1.69)
53 3 0.0333*** (0.0219%*  0.1449*** ~1.0742%% 57610 -5.6818 -5.7298
(7.13) (2.54) (4.9) (-5.16)
51 3 0.0850  0.0216* 10.7818 823346 | ¢ 2335 s e5a0 -5.7023
(1.33) (1.69) (1.55) (-1.54)
55 3 0.0181  0.0214* 0.0311 -5.7342 -5.6637 -5.7065
(1.23) (1.89) 0.77)
56 3 0.0040  0.0276** 03479 | 57371 -5.6667 -5.7094
(0.28) (2.38) (0.3)
57 4 02799  0.0255%*  0.3344%** -2.7134 57243 -5.6450 -5.6931
(0.97) (2.19) (0.97) (-0.96)
s 4 0.0871  0.0225* 10.8043 863175 | & 7300 s g557 -5.7038
(1.33) (1.82) (1.6) (-1.59)
59 4 0.0121  0.0274** 0.2508 -5.7411 -5.6706 -5.7134
(1.1) (2.54) (1.53)
60 4 0.0081  0.0251** 0.2356 | 57371 -5.6667 -5.7094
(0.56) (2.21) (0.18)
o1 s 0.2859  0.0195**  0.3362*** 22,6211 7443 56651 57132
(0.51) (2.01) (0.49) (-0.47)
- s 0.0328  0.0236** 4.6493 37.6286 | ¢ 7450 5 6666 -5.7147
(0.5) (2.28) (0.67) (-0.66)
63 5 0.0048  0.0121 0.4870 -5.7370 -5.6665 -5.7093
(0.36) (1.21) (1.61)
64 5 0.0050  0.0231* 0.6132 | 57310 -5.6606 -5.7033
(0.28) (1.88) (0.42)
Nota: Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2

e 3, indicam p-valor < 0.10, p-valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente. S;: dummy que
indica 1 se é segunda-feira ou o primeiro dia util depois do feriado e 0 caso contrario.
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Tabela 23: ARMA(1,0) incluindo a interagdo da dummy de segunda-feira no modelo do volume

ARMA(1,0) | Defasagem ¢o ¢1 Ln(Mt1) Ln(Mt1)*St  Ln(Mt1)*O1  Ln(Mt1)*O2 01 02 Akaike Schwarz HQ
Kk k % %k % 3 3k
65 1 20.0692 0.2907 0.3405 -0.0276 0.3451 -2.5054 0.0226 0.0754 0.0434
(9.46) (6.43) (1.05) (-5.64) (0.88) (-0.97)
66 1 22.6118*** 0.2773***  -0.0231  -0.0287*** 12.7904* -78.5388%| 1 )18 0.0747 0.0426
(44.37) (6.1) (0.3) (-5.91) (1.62) (-1.56)
ok k 3% 3k % * kK *
67 1 21.9204 0.2919 0.0569 -0.0282 -0.2531 0.0200 0.0641 0.0373
(77.64) (6.47) (1.48) (-5.83) (-1.54)
% %k % 3% 3k %k 3k _ 3k %k %k
68 1 21.9567 0.2798 0.0776 0.0273 3.0954 | 0232 00673 0.0406
(70.27) (6.17) (1.72) (-5.71) (0.92)
69 2 18.7682*** (0.2833***  0.4975 -0.0214%** 0.5815 -4.3569 0.0305 00834 0.0513
(4.77) (6.28) (0.91) (-6.09) (0.88) (-0.91)
70 2 22.8912*%** 0.2818*** -0.0584  -0.0221*** 10.6226 -73.6809 | 50300  0.0828 0.0507
(30.84) (6.23) (-0.58) (-6.23) (1.07) (-1.04)
n 2 22.2522*%** 0.2866***  0.0171 -0.0215%** -0.1406 0.0280 00720 0.0453
(63.3) (6.38) (0.43) (-6.15) (-0.57)
” 2 22.2263*** 0.2839***  0.0333 -0.0214*** 21368 | 00282 00722 0.0455
(54.45) (6.29) (0.64) (-6.14) (0.48)
73 3 19.2713*** 0.2839***  (.3873 -0.022%** 0.4378 -3.7288 0.0290 00819 0.0498
(6.08) (6.32) (0.93) (-6.86) (0.72) (-0.8)
74 3 22.7536*** 0.2832***  -0.0379  -0.0222*** 16.2364 -120.2324| 1 p91  0.0819 0.0499
(25.4) (6.29) (-0.33) (-6.84) (1.42) (1.39)
%%k % % %k *% - k%% _
75 3 21.5445 0.2855 0.0903 0.022 0.3805 0.0259 0.0699 0.0432
(56.65) (6.37) (2.06) (-6.87) (-1.77)
3% % % 3k k * _ 3k k
76 3 21.679 0.2844 0.1024 0.0214 2.644 0.0264 00705 0.0437
(44.74) (6.32) (1.75) (-6.69) (0.54)
77 a 25.1249*** 0.2896***  -0.3647  -0.0201*** -0.5209 3.818 0.0275 00804 0.0483
(3.68) (6.42) (-0.42) (-6.56) (-0.5) (0.46)
78 a 22.2234*** 0.2823***  0.0283 -0.0204*** 7.3809 -54.2565 | 50282 0.0810  0.0490
(21.86) (6.27) (0.22) (-6.53) (0.57) (-0.53)
79 4 21.6861*** 0.2859***  0.0663 -0.0201*** -0.3358 0.0238 0.0679 0.0411
(42.6) (6.38) (1.39) (-6.58) (-0.97)
20 a 21.7281*** 0.2833***  0.0905 -0.0201*** 3.8924 | 147 00687 0.0420
(40.07) (6.31) (1.43) (-6.55) (0.75)
81 5 15.8636%* 0.2881***  0.7699 -0.0191*** 0.8686 -7.4998 0.0290 0.0818 0.0498
(1.98) (6.42) (0.79) (-6.46) (0.74) (-0.78)
22 5 22.0523*** 0.2855***  0.0479 -0.0191*** 2.9587 -19.7788 0.0308 0.0837 0.0516
(18.28) (6.35) (0.33) (-6.45) (0.19) (-0.15)
83 5 21.7872*** 0.2879***  0.0485 -0.0191*** -0.3705 0.0260 0.0700 0.0433
(36.94) (6.42) (0.92) (-6.47) (-0.96)
8 5 21.8528*** 0.2853***  0.0722 -0.0191*** 4.2892 0.0267 0.0707 0.0440
(36.33) (6.35) (1.05) (-6.45) (0.78)

Fonte: Elaboracao propria.
Nota: Os valores entre parénteses referem-se as estatisticas z. A quantidade de asteriscos 1, 2 e 3, indicam p-valor < 0.10, p-
valor < 0.05 e p-valor < 0.01, respectivamente.



Tabela 24: Erros de previsdo dos modelos EGARCH(1,1), incluindo as variaveis as interacbes com a dummy de retorno positivoemt-1ea

dummy de segunda-feira no modelo da variancia

EGARCH(1,1) | REQM EAM HMSE EGARCH(1,1)| REQM EAM HMSE EGARCH(1,1) [ REQM EAM HMSE
5 0.000223 0.000171 1.426845 25 0.000213 0.000135 2.545994 45 0.000216 0.000143 2.482141
6 0.000218 0.000160 1.590703 26 0.000224 0.000173 1.212655 46 0.000213 0.000132 2.977218
7 0.000217 0.000142 2.779654 27 0.000214 0.000142 2.216945 47 0.000215 0.000127 3.954538
8 0.000212 0.000131 2.803985 28 0.000215 0.000149 1.777691 48 0.000213 0.000143 2.066756
9 0.000246 0.000205 1.363708 29 0.000215 0.000146 2.072804 49 0.000223 0.000163 1.968370

10 0.000218 0.000162 1.515064 30 0.000215 0.000146 2.072804 50 0.000219 0.000162 1.581693
11 0.000215 0.000146 2.245289 31 0.000213 0.000134 2.658362 51 0.000215 0.000136 3.015089
12 0.000214 0.000145 2.050669 32 0.000214 0.000145 1.852975 52 0.000212 0.000135 2.560861
13 0.000274 0.000242 1.027010 33 0.000314 0.000285 0.915773 53 0.000224 0.000169 1.641730
14 0.000215 0.000151 1.778259 34 0.000231 0.000187 0.984337 54 0.000224 0.000172 1.420141
15 0.000215 0.000147 1.991214 35 0.000213 0.000133 2.688091 55 0.000215 0.000123 4.423413
16 0.000220 0.000164 1.584294 36 0.000216 0.000150 1.716597 56 0.000216 0.000151 1.868994
17 0.000220 0.000152 2.367242 37 0.000264 0.000229 0.935832 57 0.000233 0.000187 1.350583
18 0.000216 0.000159 1.479757 38 0.000215 0.000150 1.719780 58 0.000221 0.000167 1.389786
19 0.000218 0.000160 1.618298 39 0.000218 0.000149 2.363016 59 0.000218 0.000142 2.956871
20 0.000213 0.000142 2.056515 40 0.000216 0.000152 1.646713 60 0.000215 0.000147 1.996366
21 0.000219 0.000156 1.922201 41 0.000229 0.000183 1.032913 61 0.000215 0.000143 2.337287
22 0.000218 0.000164 1.332061 42 0.000226 0.000178 1.064780 62 0.000215 0.000150 1.849631
23 0.000215 0.000145 2.176974 43 0.000215 0.000127 3.694638 63 0.000217 0.000128 4.903671
24 0.000217 0.000157 1.691226 44 0.000218 0.000160 1.383530 64 0.000219 0.000160 1.701681

Fonte: Elaboracéo propria.
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Tabela 25: Erros de previsdo dos modelos do volume, incluindo a dummy de segunda-feira
como variavel explicativa

ARMA(1,0) EQM EAM
65 4219 1293
66 4385 1346
67 4249 1305
68 4399 1341
69 4057 1240
70 4220 1296
71 4109 1263
72 4217 1289
73 4396 1366
74 4674 1427
75 4328 1350
76 4625 1413
77 4409 1335
78 4602 1386
79 4379 1320
80 4570 1378
81 4216 1288
82 4467 1349
83 4250 1295
84 4452 1344

Fonte: Elaboracdo propria.



