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RESUMO

Este estudo investiga regularidades da volatilidade intradiaria e sua distribuig@o por escalas temporais,
combinando modelagem condicional da variancia e decomposi¢do no dominio da frequéncia. Utiliza-
se uma série intradiaria em frequéncia de 1 minuto, coletada entre 03 de novembro e 12 de dezembro
de 2025, padronizada ao pregdo regular (10h—18h), totalizando 24 pregdes com 481 observacdes por
dia apos verificacao temporal e remoc¢ao de duplicidades. Os retornos sdo calculados como diferengas
logaritmicas por minuto. Na etapa econométrica, estimam-se modelos econométricos indicando alta
persisténcia e ajuste informacional ligeiramente superior, porém sem evidéncia estatistica de assimetria
por sinal. Em contrapartida, observa-se resposta estatisticamente significativa a magnitude dos
choques e persisténcia elevada na dinamica da volatilidade. Diagnosticos em residuos padronizados
ndo indicam autocorrelagdo remanescente na série padronizada, mas sugerem heterocedasticidade
residual em horizontes intradidrios de 20-60 min. Na etapa espectral, estima-se, por pregdo, a
distribuicdo da variancia intradidria no dominio da frequéncia por periodograma suavizado, apos
controle de padrao intradidrio e mitigagcdo de observacdes extremas; em seguida, calcula-se a poténcia
relativa por faixas de periodicidade (2—8, 8—16, 16-32, 3264 e 64—128 min), com normalizagao didria.
Os resultados indicam predominancia sistematica de componentes rapidas (2—8 min), com
contribuigdes secundarias e varidveis nas escalas intermedidrias (8—32 min) e participagdo
ocasionalmente mais elevada das escalas lentas (>32 min). Conclui-se que, no recorte analisado, o
risco intradidrio concentra-se principalmente em flutuacdes rapidas, enquanto a modelagem
condicional aponta alta persisténcia e resposta a magnitude dos choques, sem assimetria por sinal.

Palavras-chave: Volatilidade Intradiaria. GARCH. EGARCH. Decomposi¢do Espectral. Escalas
Temporais. Dados em Alta Frequéncia. Persisténcia da Volatilidade.
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ABSTRACT

This study investigates intraday volatility regularities and their distribution across temporal scales by
combining conditional variance modeling with frequency-domain decomposition. A one-minute
intraday time series is employed, collected between November 3 and December 12, 2025, standardized
to the regular trading session (10:00-18:00), totaling 24 trading days with 481 observations per day
after time validation and duplicate removal. Returns are computed as one-minute logarithmic
differences. In the econometric stage, estimated models indicate high persistence and slightly superior
informational adjustment, with no statistical evidence of sign-based asymmetry. In contrast, a
statistically significant response to shock magnitude and elevated persistence in volatility dynamics
are observed. Diagnostics on standardized residuals show no remaining autocorrelation in the
standardized series, but suggest residual heteroskedasticity at intraday horizons of 20—60 minutes.In
the spectral stage, the intraday variance distribution is estimated for each trading day in the frequency
domain using a smoothed periodogram, after controlling for intraday patterns and mitigating extreme
observations. Subsequently, relative power is computed for predefined periodicity bands (2—8, 8-16,
16-32, 3264, and 64-128 minutes), with daily normalization. Results indicate a systematic
predominance of fast components (2-8 minutes), with secondary and variable contributions at
intermediate scales (8—32 minutes) and occasionally higher participation of slow scales (above 32
minutes). The findings suggest that, within the analyzed window, intraday risk is primarily concentrated
in rapid fluctuations, while conditional modeling points to high persistence and responsiveness to
shock magnitude, without sign asymmetry.

Keywords: Intraday Volatility. GARCH. EGARCH. Spectral Decomposition. Temporal Scales. High-
Frequency Data. Volatility Persistence.

RESUMEN

Este estudio investiga las regularidades de la volatilidad intradiaria y su distribucion a través de escalas
temporales, combinando modelizacion condicional de la varianza y descomposicion en el dominio de
la frecuencia. Se utiliza una serie intradiaria con frecuencia de un minuto, recopilada entre el 3 de
noviembre y el 12 de diciembre de 2025, estandarizada al horario regular de negociacion (10:00—
18:00), totalizando 24 sesiones con 481 observaciones por dia tras la validacion temporal y la
eliminacion de duplicidades. Los rendimientos se calculan como diferencias logaritmicas por minuto.
En la etapa econométrica, los modelos estimados indican alta persistencia y un ajuste informacional
ligeramente superior, sin evidencia estadistica de asimetria por signo. En contraste, se observa una
respuesta estadisticamente significativa a la magnitud de los choques y una elevada persistencia en la
dindmica de la volatilidad. Los diagnosticos de los residuos estandarizados no muestran
autocorrelacion remanente en la serie estandarizada, pero sugieren heterocedasticidad residual en
horizontes intradiarios de 20—60 minutos. En la etapa espectral, se estima por sesion la distribucion de
la varianza intradiaria en el dominio de la frecuencia mediante un periodograma suavizado, tras
controlar el patrén intradiario y mitigar observaciones extremas. Posteriormente, se calcula la potencia
relativa por bandas de periodicidad (28, 8-16, 16-32, 32—-64 y 64—128 minutos), con normalizacion
diaria. Los resultados indican una predominancia sistematica de componentes rapidas (2—8 minutos),
con contribuciones secundarias y variables en escalas intermedias (8—32 minutos) y una participacioén
ocasionalmente mayor de escalas lentas (superiores a 32 minutos). Se concluye que, en el periodo
analizado, el riesgo intradiario se concentra principalmente en fluctuaciones rapidas, mientras que la
modelizacion condicional sefiala alta persistencia y respuesta a la magnitud de los choques, sin
asimetria por signo.

u REVISTA REGEO, Sio José dos Pinhais, v.17, n.2, p.1-27, 2026



ReGeo

Palabras clave: Volatilidad Intradiaria. GARCH. EGARCH. Descomposicion Espectral. Escalas
Temporales. Datos de Alta Frecuencia. Persistencia de la Volatilidad.

‘ d REVISTA REGEO, Sio José dos Pinhais, v.17, n.2, p.1-27, 2026



ReGeo

1 INTRODUCAO

A mensuracdo e a interpretacdo do risco em mercados aciondrios permanecem centrais para
gestdo de risco, sobretudo porque a volatilidade de retornos ¢ tempo-variavel e exibe agrupamento
(volatility  clustering). A classe de modelos econométricos Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity/ Generalized — ARCH consolidou-se como referéncia ao formalizar a variancia
condicional como funcdo de choques e variancias passadas (ENGLE, 1982; BOLLERSLEYV, 1986).

Em paralelo, a literatura documenta que a volatilidade pode responder de forma distinta a
choques negativos e positivos, fendmeno associado ao efeito alavancagem (BLACK, 1976;
CHRISTIE, 1982) e incorporado em modelos assimétricos como o0 EGARCH (NELSON, 1991).

Apesar do uso predominante do dominio do tempo, ha uma lacuna interpretativa relevante:
modelos ecnométricos Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity — GARCH e suas
extensdes descrevem como a volatilidade evolui e reage a choques, mas ndo qualificam, de maneira
direta, em quais escalas temporais a variancia se concentra. A analise espectral, ao estimar a Densidade
Espectral de Poténcia — DEP, isto ¢, a distribuicdo de poténcia/variancia ao longo das frequéncias,
oferece essa decomposicdo (GRANGER; WATSON, 1984; STOICA; MOSES, 2004).

Embora existam aplicagdes de técnicas espectrais em finangas para decompor volatilidade e
correlacdo por horizonte/frequéncia (CHAUDHURI; LO, 2015) e pesquisas que sistematizam o
instrumental para dados em alta frequéncia (ZHANG, 2016), permanecem incipientes os diagndsticos
integrados das regularidades da volatilidade intradidria que combinem, de um lado, regime de
assimetria por sinal (alavancagem, alavancagem invertida ou auséncia de evidéncia estatistica de
assimetria) e, de outro, persisténcia (decaimento lento do efeito de choques), dimensdes cuja
interpretagdo pode se beneficiar de uma decomposi¢do espectral da variancia do risco intradiario por
bandas de periodicidade. Nessa pesquisa dados em alta frequéncia sdo observacdes coletadas em
intervalos intradiarios (minutos) para capturar a volatilidade, embora outras unidades, a exemplo dos
segundos, possam ser usadas em pesquisas.

A discussao recente em econometria financeira espectral reforca que a dimensao de frequéncia
¢ promissora, mas ainda demanda aplicacdes empiricas que conectem explicitamente efeitos de
horizonte a interpretagdes econdmicas e fatos estilizados (BANDI; TAMONI, 2022).

Nesse cenario, justifica-se metodologicamente o emprego da DEP para construir medidas de
poténcia por banda e, com isso, investigar se o risco intradirio total (no sentido de ) se concentra
em componentes associadas a menores periodicidades (maiores frequéncias) ou se apresenta
contribuicao relevante de componentes associadas a maiores periodicidades (menores frequéncias),
enquanto a assimetria por sinal e a persisténcia sdo avaliadas no dominio do tempo por modelos
econométricos. A motivagdo ganha for¢a adicional ao observar que, na literatura de

eletroencefalograma — EEG, a sintese por bandas ¢ pratica consolidada para resumir conteudo em

l.-"'} REVISTA REGEO, Sio José dos Pinhais, v.17, n.2, p.1-27, 2026



ReGeo

frequéncia (KANE et al.,, 2017). Nesta pesquisa, entretanto, as bandas sdo empregadas como
taxonomia descritiva de faixas de periodicidade, sem qualquer equivaléncia fisiologica: tratam-se de
rotulos operacionais definidos a priori para organizar a decomposi¢ao espectral.

Logo, diante do exposto, esta pesquisa tem como objetivo identificar qual regime de assimetria
por sinal e de persisténcia € suportado estatisticamente no periodo investigado e descrever a
decomposic¢do espectral, por bandas de periodicidade, da variancia do proxy de risco intradiario v, =
rZ, distinguindo a contribuicio relativa de bandas de periodicidade pré-definidas. Em termos
operacionais, a proposta se ancora em medidas de poténcia por banda estimadas via DEP e em critérios
de interpretacdo que consideram limita¢des de microestrutura em escalas intradiarias de minutos, nas
quais fricgdes de negociagdo podem influenciar medidas baseadas em retornos de alta granularidade
(ROLL, 1984).

Ao organizar o risco intradidrio por bandas temporais, o estudo oferece (i) um enquadramento
para discutir a sensibilidade de métricas e leituras operacionais em horizontes de minutos a flutuagdes
rapidas e a fricgdes de negociagdo, aspecto pertinente a aplicagdes intradidrias; e (ii) um critério
descritivo para caracterizar pregdes segundo a forma temporal de realiza¢do da variancia no recorte
analisado (2—-128 min), distinguindo dias em que a poténcia se concentra relativamente em bandas de
periodicidade pré-definidas. Esse enquadramento favorece uma leitura operacional do risco por
horizonte, sem pretensdo de inferéncia causal ou de previsdo direcional.

Quanto a organizacdo, o artigo segue estrutura: além desta introdugdo, apresenta-se na se¢ao
seguinte o referencial tedrico; em seguida, metodologia e materiais/métodos (dados, estimagdo da DEP
— incluindo periodograma suavizado e parametros de suavizagdo, definicdo de bandas e métricas);

depois, resultados e discussdes; e, por fim, consideracdes finais.

2 REFERENCIAL TEORICO

A volatilidade de retornos financeiros ¢ tipicamente tempo-variavel e exibe agrupamento de
volatilidade, caracterizando heterocedasticidade condicional. A classe de modelos ARCH/GARCH
formaliza esse comportamento ao modelar a varidncia condicional como fun¢do de choques e
variancias passadas (ENGLE, 1982; BOLLERSLEYV, 1986).

Em pesquisas financeiras, ¢ comum modelar o retorno 7; por uma equagao de média e uma
equagio de volatilidade. Em uma forma basica, assume-se 7, = [ + &, com & = 0;Z;, em que o7
representa a variancia condicional e z; ¢ uma padronizacdo (média zero e varidncia unitaria), cuja
distribuicdo pode ser especificada de modo a acomodar caudas pesadas observadas empiricamente em
retornos financeiros (ENGLE, 1982; BOLLERSLEYV, 1986).

No modelo GARCH(1,1), em que o primeiro 1 representa uma defasagem do erro quadrado e

o segundo 1 representa uma defasagem da variancia, a dindmica da volatilidade ¢ dada por:
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G G
of =w+ “§ )etz—l + ,81( )0152—1 (1)

onde :
w > 0 ¢ o nivel de longo prazo da variancia, aic) mede a reacdo imediata da volatilidade a choques recentes
(componente ARCH, via g2 ;) e ,81(6) mede a persisténcia (componente GARCH, via o ;). Usualmente, impdem-
se aia) =>0c¢ 31(6) > 0 para assegurar g > 0. Para estacionariedade em segunda ordem (variancia incondicional

finita), requer-se aic) + ,81(6) < 1, caso em que:

w
@50

E(cf) = (2)

a soma aic) + ,BI(G) ¢ frequentemente utilizada como indicador sintético de persisténcia.

Quanto maior esse valor, mais lentamente choques na volatilidade se dissipam ao longo do tempo
(ENGLE, 1982; BOLLERSLEY, 1986).

A extensdo Exponential GARCH — EGARCH modela o logaritmo da variancia condicional,
assegurando positividade por construgao e permitindo respostas distintas da volatilidade a choques de
sinais diferentes (NELSON, 1991). Na parametriza¢do, conforme o pacote rugarch do software R

(CRAN, 2025), a equagao de volatilidade ¢ representada por:

log (02) = w + a Pz + v U 2oy | —E 1 2 1) + BFlog (62.1) 3)

em que:

z; = &/0;. Nessa forma, al(E) captura o efeito de sinal (assimetria por sinal) e yl(E) captura o efeito de magnitude

(tamanho) do choque padronizado. Assim, aiE) < 0 ¢é compativel com efeito alavancagem (choques negativos

. oqe E . . E A . . . A .
elevam mais a volatilidade), al( )>0 com alavancagem invertida, e a§ )=0 (auséncia de significancia
estatistica) com auséncia de evidéncia de assimetria por sinal. A persisténcia no EGARCH ¢é sumarizada pelo

. . “a . . y E . E
componente autorregressivo no logaritmo da variancia, isto €, por Bl( ) (em ordens superiores, por Zﬁj( ))

(NELSON, 1991).

Para lidar com a curtose e caudas pesadas frequentemente observadas em retornos financeiros,
¢ comum especificar distribui¢des ndo gaussianas para z;, como t-Student. Ao adotar t-Student
padronizada para z;, conforme opc¢ao de distribui¢ao do pacote rugarch (parametro associado aos graus

de liberdade), mantem-se a estrutura de média e volatilidade descritas (NELSON, 1991).
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No campo da assimetria, a literatura classica descreve que choques negativos tendem a elevar
mais a volatilidade do que choques positivos de mesma magnitude, fendmeno associado ao efeito
alavancagem (BLACK, 1976; CHRISTIE, 1982). Em modelos assimétricos, como o0 EGARCH, essa
ideia € operacionalizada por termos que permitem resposta distinta a boas € mas noticias na variancia
condicional (NELSON, 1991).

A interpretagdo causal do efeito alavancagem, contudo, ¢ debatida por Figlewski e Wang (2000)
que argumentam que parte do fendmeno se comporta como down market effect (volatilidade mais alta
em mercados em queda), sem exigir uma explicagdo estrita via estrutura de capital. Evidéncias
aplicadas ao Brasil também discutem assimetria em medidas de volatilidade implicita ao comparar a
reacdo a retornos negativos versus positivos (MARTINS; BORTOLON; MAIA, 2021).

A literatura recente também registra situagdes em que se observa assimetria com sinal oposto
ao padrao classico (frequentemente chamado de efeito alavancagem invertido), em recortes temporais
e ativos especificos (PAN et al., 2023).

Em paralelo as assimetrias, a literatura documenta alta persisténcia da volatilidade. No
GARCH(1,1), isso ¢ frequentemente associado a @ + [ proximo de 1, implicando dissipacao lenta de
choques (FRIMPONG; OTENG-ABAYIE, 2006). Achados empiricos em diferentes aplicagdes
reiteram a presenca de decadéncia gradual e dependéncia de longo alcance, ainda que a magnitude
dependa de janela amostral, especificacdo e quebras estruturais (ASEMOTA; EKEJIUBA, 2017). Em
periodos de crise, ha evidéncias de alteragcdes na sensibilidade a choques e na persisténcia estimada
(NEO et al., 2025).

Por fim, auséncia de evidéncia estatistica de assimetria também aparece em aplicagdes
empiricas, sugerindo que a presenca/auséncia do efeito € sensivel ao ativo financeiro, ao periodo e a
métrica de risco, sem que isso invalide a utilidade do modelo para descrever persisténcia e clustering
(ASEMOTA; EKEJIUBA, 2017; ABDULAZIZ et al., 2024).

Quando modelos econométricos sdo comparados (por exemplo, GARCH versus EGARCH),
usam-se critérios de informacdo que penalizam a complexidade do modelo para comparar
especificagdes concorrentes estimadas por maxima verossimilhanca O Akaike Information Criterion

— AIC ¢ definido por:
AIC = —2In (L) + 2k 4)
e 0 Bayesian Information Criterion — BIC por:

BIC = —2In (L) + kln (n) (5)
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em que:

L¢é a verossimilhanga maximizada, k ¢ o nimero de pardmetros e n ¢ o tamanho amostral. Valores menores para
AIC e BIC indicam melhor compromisso entre ajuste e parcimdnia, apenas em comparagao relativa entre modelos

estimados no mesmo conjunto de dados (AKAIKE, 1974; SCHWARZ, 1978).

Como diagnostico pos-estimacao dos modelos, aplicam-se testes Ljung—Box aos residuos
padronizados z, para avaliar autocorrela¢io remanescente e a z? para avaliar dependéncia na variancia
/ autocorrelagdo em z? associada a heterocedasticidade condicional residual.

Modelos GARCH caracterizam a dinamica temporal da volatilidade, mas nao explicitam em
quais escalas temporais a variancia se concentra. A analise espectral complementa esse ponto ao
estimar a DEP, descrevendo como a variancia se distribui ao longo das frequéncias (GRANGER;
WATSON, 1984).

Em recortes adicionais, estimativas da DEP sao usadas para comparar propriedades de retornos
entre mercados financeiros e discutir a distribuicdo de energia por componentes de frequéncia,
reforcando a adequacdo do instrumental em séries financeiras (JOSEPH; TURNER; JEREMIAH,
2016).

Do ponto de vista operacional, a poténcia contida entre duas frequéncias pode ser obtida pela
integracao (ou soma discreta) da DEP naquele intervalo, interpretando-se o resultado como a parcela
de variancia atribuida aquela banda (ROWELL, 2008).

Em séries intradidrias, ha a preocupagdo com microestrutura, pois a regido de maiores
frequéncias do espectro (menores periodicidades, proximas ao limite imposto pela amostragem) pode
ser dominada por fricgdes de negociacdo, como bid-ask bounce e discretizagdo. Assim, a interpretacao
de componentes em retornos intradiarios deve considerar possiveis distor¢gdes de microestrutura
(ROLL, 1984).

Para processos estacionarios em sentido amplo, a DEP definida como a Transformada de
Fourier da autocovariancia, empiricamente, ¢ obtida por um estimador do tipo periodograma, calculado
com Fast Fourier Transform — FFT conectando formalmente a dependéncia temporal (autocorrelacao)
ao conteudo em frequéncia (KSCHISCHANG, 2017). Em termos interpretativos, a DEP responde a
pergunta: quanta variancia do sinal estd associada a componentes de menor frequéncia versus maior
frequéncia, o que ¢ central quando se busca qualificar o risco (STOICA; MOSES, 2004).

A DEP ¢ estimada a partir de amostras finitas e pode utilizar um procedimento nao paramétrico
por periodograma suavizado (FFT), com suavizagdo por spans (médias moveis do tipo Daniell), além
de taper e remocao de tendéncia (detrending). Esse arranjo reduz a variancia do estimador em troca de
resolucdo espectral, mantendo reprodutibilidade por parametros explicitos (BROCKWELL; DAVIS,
1991; BELZILE, 2019).
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Do ponto de vista operacional, a DEP permite construir poténcia por banda, isto €, a parcela de

variancia atribuida a uma banda de frequéncias. Em forma discreta, uma aproximagao comum ¢é:
BP(B) ~ X, o, S(fi) A (06)
em que:

S(fx) € a DEP estimada no bin k, com bin representando um ponto numa grade discreta de frequéncias.

No mercado financeiro, a DEP e técnicas espectrais ja foram empregadas explicitamente para
decompor volatilidade e correlagdo por frequéncia/horizonte, usando medidas “band-limited”
construidas via periodogramas e cross-periodogram (CHAUDHURI; LO, 2015).

Em finangas com dados em alta frequéncia pesquisas que sistematizam o uso de analise
espectral buscam caracterizar retornos e estratégias em multiplas bandas, refor¢ando que a DEP nao ¢
um artificio, mas um instrumento aplicado no dominio da frequéncia (ZHANG, 2016). Estudos
recentes também seguem explorando abordagens espectrais para descrever desempenho e dindmica do
mercado financeiro o que fortalece a justificativa de uso da DEP em ativos financeiros (ROMANA,
2023).

Para 0 EEG, a DEP ¢ uma das representagdes centrais para quantificar atividade por frequéncia,
sendo comum sintetizar resultados como poténcia por bandas de frequéncia (delta, theta, alpha, beta,
gamma). Nessa tradicdo, banda designa uma faixa de frequéncias do espectro, consolidando a pratica
de reportar poténcia por intervalos predefinidos (KANE et al., 2017).

Na literatura de EEG, € frequente resumir a DEP por faixas de frequéncia pré-definidas, como
forma de sintetizar o conteudo espectral de um sinal e facilitar comparacdes entre janelas, individuos
ou condi¢des experimentais (PARREIRA, 2006; HERRMANN; MUNK; ENGEL, 2004; BESTE;
MUNCHAU; FRINGS, 2023). Essa pratica é citada nessa pesquisa apenas como referéncia
metodoldgica de sumarizagdo por bandas, sem equivaléncia fisioldgica com o contexto financeiro.

Logo, adota-se taxonomia analoga apenas como convencao classificatéria: as bandas sdo
definidas em ciclos por minuto ou, de forma equivalente, em periodicidades em minutos, e utilizadas
para resumir a composicdo espectral do proxy de risco intradiario. Assim, componentes de menor
frequéncia e maior frequéncia referem-se exclusivamente a maiores e menores periodicidades,
respectivamente, dentro do recorte 2—128 min, condicionadas a amostragem de 1 minuto e ao limite

de Nyquist (metade da frequéncia de amostragem).
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Embora revisdes metodologicas em EEG discutam estimadores espectrais como o método de
Welch pela estabilidade e mitigacdo de efeitos de borda (ZHANG et al., 2023), existem outros
estimadores espectrais para série de dados em alta frequéncia (GU, 2024).

Em dados intradiarios, ¢ recorrente a presenga de uma componente periodica associada ao
relogio do pregao da bolsa de valores (abertura, meio do dia, fechamento), que se manifesta como
padrdes sistematicos na dispersdo dos retornos e nas medidas de volatilidade em janelas curtas. Essa
periodicidade, quando nao controlada, pode contaminar a dependéncia temporal (autocorrelagio) e,
em consequéncia, influenciar a leitura no dominio da frequéncia, pois a DEP passa a capturar nao
apenas estrutura estocastica do risco, mas também um componente deterministico do calendario de
negociacdo. A literatura de dados em alta frequéncia enfatiza que a periodicidade intradidria tem
impacto material na caracterizacdo de persisténcia e dindmica de volatilidade, motivando
procedimentos explicitos de controle/normaliza¢do antes de inferéncias sobre estrutura temporal
(ANDERSEN; BOLLERSLEYV, 1997).

Séries financeiras de dados em alta frequéncia s3o tipicamente leptocurticas e podem exibir
saltos discretos (jumps) associados a noticias, rupturas de liquidez e efeitos de microestrutura. Quando
o proxy de risco é construido como v, = r?, a transformacdo quadratica amplifica observagdes
extremas, de modo que poucos episddios podem dominar a variancia total e enviesar estatisticas
derivadas do espectro, sobretudo nas faixas mais curtas. Nesse contexto, a literatura desenvolve
decomposic¢des da variagdo realizada que distinguem componente continua e saltos (por exemplo, via
bipower variation), reforcando que a presenca de jumps ¢ um elemento estrutural relevante e que
medidas de volatilidade podem ser fortemente afetadas por extremos se ndao houver tratamento robusto,
assim, mesmo quando o objetivo ndo ¢ o de detectar jumps, € justificavel empregar procedimentos
robustos que reduzam a influéncia desproporcional de extremos sobre a decomposi¢do por escalas
(BARNDORFF-NIELSEN; SHEPHARD, 2004).

O método de surrogate data estabelece uma hipotese nula (por exemplo, um processo linear
estocastico com certas propriedades preservadas) e gera um conjunto de séries substitutas compativeis
com essa hipotese, em seguida, compara-se a estatistica de interesse entre a série observada e o
envelope empirico fornecido pelas substitutas (THEILER et al., 1992). No caso de randomizac¢do de
fase, preservam-se propriedades de segunda ordem relacionadas a autocorrelacao/DEP e destroi-se a
organizagao temporal da fase.

No presente enquadramento, um ponto interpretativo deve ser explicitado: quando a estatistica
avaliada deriva diretamente da DEP ¢ plausivel que surrogates que preservem o espectro produzam
envelopes proximos ao observado. Nessa situagdo, os surrogates nao alteram o resultado, eles
delimitam o escopo da inferéncia: a decomposi¢do por bandas descreve composi¢do espectral da

variancia por escalas temporais. Esses fundamentos sustentam, na proxima se¢do, a adogdo de
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controles de sazonalidade intradiaria, mitigagdao de extremos e validacdo por séries substitutas como

critérios de robustez e transparéncia inferencial.

3 METODOLOGIA

Esta pesquisa classifica-se, quanto a abordagem, como quantitativa, pois se fundamenta em
variaveis mensuraveis (pregos, retornos e medidas de volatilidade em base intradiria) e aplica técnicas
estatisticas/econométricas para estimacao e avaliacdo de padrdes (GIL, 2008; LAKATOS; MARCONI,
2003; VERGARA, 2005).

Trata-se de um estudo empirico e de desenho observacional (ndo intervencional), uma vez que
analisa o comportamento do mercado de agdes a partir de série temporal intradidria, sem manipulagio
de variaveis (GIL, 2008; VERGARA, 2005), reconhecendo-se ainda que componentes de curto prazo
podem sofrer influéncia de aspectos de microestrutura (ROLL, 1984).

Quanto aos procedimentos técnicos, a pesquisa ¢ documental, por utilizar dados secundarios
publicamente disponibilizados (cota¢des intradiarias), e bibliografica, por apoiar-se em literatura
especializada sobre volatilidade condicional, assimetria e métodos espectrais (GIL, 2008; VERGARA,
2005; LAKATOS; MARCONI, 2003).

Quanto aos objetivos, o delineamento ¢ descritivo-analitico (ou descritivo, com componente
explicativo em sentido econométrico), ao caracterizar a concentragdo de variancia por bandas de
periodicidade e examinar, por meio de modelagem, padroes de persisténcia e assimetria compativeis

com o referencial adotado (GIL, 2008; VERGARA, 2005).

4 MATERIAIS E METODOS

A pesquisa utiliza uma série intradiaria do indice da bolsa de valores — IBOVESPA, com
granularidade de 1 minuto, coletada no site Advanced Financial Network (ADVFN), abrangendo o
intervalo de 03 de novembro a 12 de dezembro de 2025, correspondente a aproximadamente cinco
semanas de pregdes. Embora a base bruta possa conter registros fora do horario regular por ajustes e
eventos especificos, a amostra analitica ¢ padronizada para o pregdo regular 10:00—18:00 (inclusive),
a fim de assegurar comparabilidade entre dias e reduzir a influéncia de trechos atipicos, em
consonancia com a sensibilidade de medidas em dados em alta frequéncia a efeitos de microestrutura
(ROLL, 1984).

No periodo considerado, os dados da semana de 10 a 14 de novembro ndo estavam disponiveis
no site da ADVFN, e a semana de 17 a 21 de novembro contou com quatro pregdes em decorréncia de
feriado nacional; as demais semanas apresentam cinco pregdes. Assim, a amostra final compreende 24

pregdes, com registros indexados por carimbo de data e hora na unidade temporal de um minuto.
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A preparacao da base envolve: (i) padronizagdo do carimbo temporal em fuso horario unico e
formato consistente; (ii) remocao de duplicidades; e (iii) verificagdo de lacunas. Apos o recorte ao
intervalo de negociacdo efetiva, procede-se a checagem de consisténcia intradiaria pela contagem de
observagoes por pregao, resultando em 481 registros por dia no intervalo 10:00—18:00, sem imputagao
de valores faltantes nos dias disponiveis.

A variavel de retorno ¢ definida como retorno logaritmico natural, por convengao em finangas

e por sua relagdo direta com capitalizagdo continua por minuto:
1y =1n(P) —In (Pe_q) (07)
em que:

P, representa o nivel do indice no minuto t. O célculo de r; é conduzido intra-pregdo, evitando atravessar a
transi¢do entre dias. Assim, o primeiro minuto de cada pregdo ndo possui retorno definido. Para representar a
intensidade da variagiio, consideram-se proxies usuais de volatilidade intradiaria, como | 7, | e r2. Nessa pesquisa,

adota-se v, = r# como proxy principal de risco intradiario na decomposicio.

A etapa econométrica estima a dindmica da volatilidade por modelos ARCH/GARCH, nos quais
a variancia condicional depende de choques e variancias passadas (ENGLE, 1982; BOLLERSLEYV,
1986). A persisténcia € caracterizada no GARCH(1,1) padrio ou sGARCH (simétrico) pela
proximidade de a + [ em relacdo a unidade, interpretada como dissipacdo lenta de choques. A
assimetria na resposta da volatilidade ao sinal dos retornos ¢ investigada por especificagdes

assimétricas, notadamente o EGARCH(1,1) ou eGARCH (NELSON, 1991), com aiE) capturando o

efeito de sinal e yl(E) capturando o efeito de magnitude do choque padronizado, descritos na equagao

(3). Os modelos sao estimados na série concatenada de retornos intradidrios € comparados por critérios
de informacao AIC e BIC, além de inspecao da significancia dos pardmetros associados a assimetria,
de modo a classificar o regime empirico (presenga/auséncia de evidéncia estatistica de assimetria) e a
persisténcia.

Como a decomposicao espectral em dados em alta frequéncia pode ser sensivel a padroes
intradidrios sistematicos e a observagdes extremas, o proxy v, = r? é submetido a dois controles antes
da estimacdo da DEP: (i) remocao de sazonalidade intradiaria (por minuto do pregdo). Para cada
posi¢do intradidria j (isto €, para cada minuto relativo dentro do pregdo, de j = 1 até j = 480), estima-
se um padrio robusto por meio da mediana de log (v; + €) ao longo de todos os pregdes disponiveis.
Em seguida, reescala-se v; por esse padrdo, de modo a reduzir a influéncia do relégio do pregdo da

bolsa de valores na distribuicao de poténcia por escalas. O termo &€ > 0 ¢ uma constante numérica
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pequena utilizada apenas para evitar problemas computacionais no logaritmo; (i) mitigagdo de
extremos/jumps (winsorizagao superior intradiaria). Apos a reescala, aplica-se winsorizagdo superior
por pregdo, limitando v; ao quantil superior predefinido (pipeline do software R, p = 0,995). Esse
procedimento reduz a dominancia desproporcional de poucos pontos extremos sobre a poténcia total

e, por consequéncia, sobre as proporgdes por banda. O resultado desse pré-processamento define a

g . : - . f
série efetivamente analisada no dominio da frequéncia, denotada por vt( oco),
A . . i ~
Para decompor a dindmica do risco por bandas, estima-se a DEP de vt( ) em cada pregao,

interpretando a série como proxy intradiario de intensidade de volatilidade. Considerando amostragem
por minuto, adota-se f; = 1 amostra/minuto e frequéncias em ciclos por minuto, com limite de Nyquist
em 0,5 ciclos/min.

Embora a DEP seja estimada utilizando toda a série intradiaria do pregao (N=480 observagdes),
a sintese por bandas e a normalizacao percentual sdo realizadas no recorte de periodicidades de 2—128
minutos. Essa escolha evita que a poténcia em frequéncias baixas, representando oscilagdes de
horizonte proximo ao comprimento do pregao em 128—480 min, seja dominada por poucos coeficientes
espectrais e por efeitos de borda, o que reduziria a comparabilidade entre pregdes e aumentaria a
sensibilidade a tendéncias residuais.

Assim, a DEP ¢ estimada por procedimento ndo paramétrico via periodograma suavizado
(FFT), com parametros operacionais explicitados para reprodutibilidade: faper = 0,1, remocao de
tendéncia (detrending) e suavizagao por spans do tipo Daniell (GU, 2024). No software R, o vetor
spans especifica suavizadores do tipo Daniell modificado aplicados sucessivamente, equivalentes a
convolucdo de nucleos, portanto, spans = c(5,5) correspondem a duas suavizagdes de largura 5 no
dominio da frequéncia (GU, 2024; BELZILE, 2019). Esse arranjo reduz a variancia do periodograma
em troca de resolugdo espectral, o que ¢ adequado quando o objetivo ¢ estabilizar estimativas para
comparagdo por bandas relativamente amplas (2—-128 min), e ndo identificar picos estreitos (GU,
2024). Ressalta-se que, embora o método de Welch seja comum em outras areas, ele ndo ¢ o estimador
adotado nessa pesquisa.

A partir da DEP estimada S(f), calcula-se a poténcia por banda como a parcela de variancia

contida em um intervalo B = [fiin, fmax)» POr aproximagao discreta Z S(fx)Afr. As bandas sdao

fKEB

definidas em termos de periodicidade P (minutos) e convertidas para frequéncia por f = 1/P.
Adota-se uma taxonomia diddica de periodicidade (poténcias de 2), empregada apenas como
convencdo classificatoria de regimes de oscilagdo, sem equivaléncia fisiolégica. As bandas sdo
definidas como intervalos contiguos e ndo sobrepostos em periodicidade P (minutos), usando a
convengao [Ppin, Pmax), 18to €, inclui-se o limite inferior e exclui-se o superior, garantindo limites

mutuamente exclusivos e contabilizacdo unica de cada componente. Assim, definem-se: 2—-8 min
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(gamma), 8—16 min (beta), 16—32 min (alpha), 32—64 min (theta) e 64—128 min (delta). Por exemplo,
beta:8 < P < 16 e alpha: 16 < P < 32, de modo que P = 16 pertence a alpha e ndo a beta, evitando

duplicidade. Quando necessério expressar em frequéncia f = 1/P (ciclos por minuto), a mesma

D . . ~ . 1 1 1 1
particdo implica a inversao da conven¢ao em P, ou seja: beta:; <f< 3¢ alpha:a <f< T

preservando a ndo sobreposicao (isto é, f = 1/16 pertence a alpha, mas ndo a beta), de forma que
exclui-se o limite inferior e inclui-se o limite superior. Frequéncias acima do limite de Nyquist da
amostragem por minuto (f > 0,5 ciclos/min, equivalentes a periodos P < 2min) ndo sdo identificaveis
e, além disso, a regido de maior frequéncia tende a ser mais sensivel a efeitos de microestrutura em
dados financeiros, por essa razao, nao se desagregam sub-faixas abaixo de 2 minutos.

Por fim, a poténcia por faixa ¢ normalizada pela poténcia total do pregdo, produzindo
proporcdes que somam 100% em cada dia sobre a periodicidade 2-128 min, viabilizando comparagdes
diretas entre pregdes da bolsa de valores e sinteses por semana em termos de composi¢ao relativa do
risco entre escalas.

Como verificagdo adicional, aplica-se um procedimento de séries substitutas (surrogates) por
pregdo da bolsa de valores, com geragdo de um conjunto de séries nulas por randomizacdo de fase.
Para cada pregdo da bolsa de valores, sdo geradas N séries substitutas (no pipeline executado em R,
N = 200), e repete-se o calculo de poténcia por banda (%) em cada substituta, obtendo-se, para cada

banda, a média nula e um intervalo empirico (por exemplo, percentis 2,5% e 97,5%). A poténcia por

foco) ; .x -y )
banda observada em vt( 0c0) & entio comparada a esse envelope nulo, com o objetivo de caracterizar a

estabilidade do padrdo encontrado sob uma hipotese nula construida por substituicao de fase.

5 RESULTADOS E DISCUSSOES
A etapa econométrica foi conduzida sobre a série completa de retornos intradidrios por minuto,
concatenada por pregdes, estimando modelos da familia GARCH. O sGARCH(1,1) foi empregado

. - n . . oA . . G
como especificagdo de referéncia para caracterizar a persisténcia da volatilidade, apresentando ai )+

1(6) = 0,9664, valor elevado e compativel com dissipagdo lenta de choques (ENGLE, 1982;

BOLLERSLEYV, 1986). Em seguida, estimou-se o eGARCH(1,1) para avaliar assimetria por sinal na
variancia condicional. Essa especificagdo apresentou AIC/BIC ligeiramente inferiores ao sGARCH,
indicando melhor ajuste relativo por critérios de informagao. No entanto, o parametro de efeito de sinal

(ociE) = —0,0038; p = 0,477) ndo foi significativo, ndo sustentando evidéncia de efeito alavancagem

nem de alavancagem invertida. Em contrapartida, observou-se forte efeito de magnitude (yl(E) =
0,1512; p < 0,001) e elevada persisténcia (31(5) = 0,9924; p < 0,001) (NELSON, 1991).

A adequacdo do ajuste foi avaliada por diagndsticos em residuos padronizados. Em todas as

especificagdes, os testes Ljung—Box aplicados a z; ndo indicaram autocorrelacdo remanescente nos
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horizontes avaliados. No sGARCH(1,1), conforme o Quadro 1, os p-values em z; permaneceram acima
de 5% para h =5,10,20,60,120, sugerindo auséncia de dependéncia serial relevante na média
condicional. Em contrapartida, os testes aplicados a zZ rejeitaram a hipotese nula apenas parah = 5 e
h = 10, indicando autocorrelagdo conjunta em z? restrita as defasagens iniciais. Para h > 20, z? ndo
apresentou evidéncia de autocorrelagdo conjunta, o que sugere que a especificagdo sGARCH captura
adequadamente a dinamica de volatilidade na maior parte do pregdo, com limitagdes pontuais

concentradas nas defasagens 1-10 minutos.

Quadro 1 — Testes Ljung—Box em z, para o modelo sGARCH
h (min) Z;: p-value — decisiio (5%) z?%: p-value — decisiio (5%)
0,377 — ndo rejeita (sem evidéncia
5 de autocorrelacdo conjunta dos
residuos até 5 min)
0,084 — nao rejeita (sem evidéncia
10 de autocorrelag¢do conjunta dos
residuos até 10 min)
0,061 — nao rejeita (sem evidéncia
20 de autocorrelagdo conjunta dos
residuos até 20 min) (limitrofe)
0,280 — nao rejeita (sem evidéncia
60 de autocorrelagdo conjunta dos
residuos até 60 min)
0,575 — nao rejeita (sem evidéncia
120 de autocorrelagdo conjunta dos
residuos até 120 min)
Fonte: o autor (2025)

0,0015 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelacdo conjunta em zZ até 5 min)

0,0160 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z? até 10 min)

0,0890 — nio rejeita (sem evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z? até 20 min)

0,754 — nao rejeita (sem evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z? até 60 min)

0,9998 — nio rejeita (sem evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z# até 120 min)

No eGARCH(1,1), o Ljung—Box em z; rejeitou a hipotese nula no horizonte de 10 minutos,
sugerindo dependéncia residual na média condicional restrita a esse horizonte. Ja os testes aplicados a
z? rejeitaram a hipotese nula entre 5 e 60 minutos, indicando heterocedasticidade condicional
remanescente nesse horizonte.

Como verificagdo de robustez, estimaram-se ordens alternativas eGARCH(1,2) e
eGARCH(2,1); embora parte do comportamento em horizontes maiores tenha se atenuado, permaneceu
evidéncia de dependéncia dos horizontes de 5-60 minutos, sugerindo a presenca de componentes

intradiarios em horizonte especifico (5-60 min) que ndo sdo plenamente capturados pela classe

eGARCH considerada.
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Quadro 2 — Testes Ljung—Box em z, para o modelo eGARCH
h (min) z;: p-value — decisdo (5%0) z?%: p-value — decisio (5%)
0,117 — nao rejeita (sem evidéncia
5 de autocorrelacdo conjunta dos
residuos até 5 min)

0,029 — rejeita (ha evidéncia de
10 autocorrelacdo conjunta dos residuos
dos residuos até 10 min)
0,109 — nao rejeita (sem evidéncia

20 de autocorrelacdo conjunta dos
residuos até 20 min)
0,489 — ndo rejeita (sem evidéncia
60 de autocorrelagdo conjunta dos
residuos até 60 min)
0,692 — ndo rejeita (sem evidéncia
120 de autocorrelag¢do conjunta dos
residuos até 120 min)
Fonte: o autor (2025)

1,1x10—-16 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z? até 5 min)

2,2x10—14 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelagio conjunta em z? até 10 min)

5,0x10—11 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelagio conjunta em z? até 20 min)

3,4x10—4 — rejeita (ha evidéncia de
autocorrelagio conjunta em z? até 60 min)

0,546 — nao rejeita (sem evidéncia de
autocorrelagdo conjunta em z?2 até 120 min)

Assim, as inferéncias sobre persisténcia elevada e resposta da volatilidade a magnitude dos
choques sdo reportadas como sintese global da dinamica condicional, reconhecendo-se a limitagao
associada a captura de dependéncias, conforme eGARCH.

Em perspectiva multiescala, a DEP estimada por pregdo para o proxy v, = r# decompds a
varidncia de v; em bandas de periodicidade, com propor¢des normalizadas (100% por dia),
viabilizando comparagdes entre pregdes e semanas. Enquanto a econometria resume a dindmica
condicional global do risco, a DEP descreve a distribui¢do do risco intradiario (no sentido de 7?) entre
componentes de maior frequéncia e de menor frequéncia dentro de cada pregdo (GRANGER;
WATSON, 1984; STOICA; MOSES, 2004).

Considerando que, nesta versdo do estudo, a DEP foi estimada sobre o proxy v, = 1 ap6s pré-
processamento (remoc¢do de sazonalidade intradidria por minuto do pregdo e mitigacdo de extremos
por winsorizagdo superior intradiaria), a Figura 1 indica que, na semana de 03 a 07 de novembro, a
variancia intradiaria do IBOVESPA se concentra de forma sistematica em componentes associadas a
menores periodicidades, com predominancia da banda gamma (2—8 min) em todos os pregoes.

Esse padrdo sugere que a maior parcela do risco intradiario (no sentido de 7;?) é explicada por
variacoes cuja realiza¢do ocorre principalmente em janelas de 2 a 8 minutos ao longo do pregdo. As
bandas beta (8—16 min) e alpha (16-32 min) aparecem como contribui¢des secundarias e variaveis
entre os dias, enquanto as bandas theta/delta (32—-64/64—128 min) mantém participagdo residual,

indicando menor contribui¢cao na composicao da variancia intradidria no intervalo de 2 a 128 minutos.
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Figura 1 — Poténcia por banda (%) no Pregdo de 03 a 07 de novembro
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A Figura 2 indica que, entre 17 € 21 de novembro (sem barra em 20/11, por auséncia de pregao
em fungdo de feriado nacional), a variancia intradidria do IBOVESPA medida pelo proxy v, = 1#
permanece concentrada em componentes associadas a maiores frequéncias, com predominincia
sistemdtica da banda gamma (2—8 min). As bandas beta (8—16 min) e alpha (16-32 min) aparecem
como contribui¢des secundarias e variaveis entre os pregoes, enquanto theta/delta (32—64/64—128 min)
tendem a ser residuais. O padrao deve ser interpretado como composi¢ao espectral da variancia

intradiaria no pregdo, uma vez que 7 agrega conjuntamente retornos positivos € negativos, sem

distingao de sinal.

Figura 2 — Poténcia por banda (%) no Pregdo de 17 a 21 de novembro
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Fonte: o autor (2025)

A Figura 3 mantém o padrdo de domindncia da banda gamma (2—8 min), mas evidencia
variagdo intrassemanal na contribuicdo de escalas intermediarias: observa-se, em especial, um pregao
com redistribui¢do relativa de poténcia de gamma para beta/alpha, enquanto nos demais dias gamma
volta a representar a maior parcela da varidncia intradiaria. Em termos interpretativos, isso ¢
compativel com alternancia entre pregdes nos quais a realizacdo da varidncia se concentra
relativamente mais em menores periodicidades (2—-8 min) e pregdes em que parte da poténcia se

redistribui para faixas de periodicidade (8—32 min), no recorte analisado.
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Figura 3 — Poténcia por banda (%) no Pregdo de 24 a 28 de novembro
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A Figura 4 indica predominancia de gamma na maior parte dos pregdes, porém com um dia de
destaque no qual hé reducdo acentuada de gamma e aumento visivel das contribui¢des de beta e alpha,
acompanhado de elevacao relativa de theta/delta. Esse desenho sugere que, em determinados pregdes,
uma fracdo maior do risco intradidrio se materializa em faixas de periodicidade 8—32 min e de 32—128

min, elevando a participag¢do de componentes acima de 32 minutos na composi¢ao da variancia do dia,

no recorte analisado.

Figura 4 — Poténcia por banda (%) no Pregdo de 01 a 05 de dezembro
Poténcia por banda (%)
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Ja a Figura 5 mostra que o padrdo de dominancia de gamma (2—8 min) persiste, mas com
heterogeneidade nos primeiros pregdes da semana, observando-se maior participagdo relativa de
beta/alpha (8—16/16—32 min) e, em menor grau, theta/delta (32—64/64—128 min), enquanto nos pregoes
subsequentes a poténcia volta a se concentrar mais fortemente em gamma. Em conjunto, o recorte
reforca que a variancia intradidria, no intervalo analisado (2—128 min), ¢ predominantemente explicada
por componentes associadas a menores periodicidades, com variag@o interdiaria na contribuigdo de

faixas intermedidrias e, ocasionalmente, de maior periodicidade.

REVISTA REGEO, Sio José dos Pinhais, v.17, n.2, p.1-27, 2026



ReGeo

Figura 5 — Poténcia por banda (%) no Pregdo de 08 a 12 de dezembro
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Ressalta-se que as figuras citadas representam a composicao espectral do risco total do pregdo,
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Fonte: o autor (2025)

uma vez que 1 incorpora conjuntamente retornos positivos e negativos, nio se tratando de medida

condicionada ao sinal do retorno.

Como a analise espectral foi construida a partir do proxy v{°" (obtido de 2 apés remogdo de
sazonalidade intradidria por minuto do pregdo ¢ mitigagdo de extremos por winsorizagdo superior
intradiaria), os resultados das Figuras 1 a 5 descrevem a composi¢ao espectral da assinatura multiescala
da dinamica do risco intradidrio no recorte analisado (2—128 min). Observa-se um padrao robusto de
concentracdo de poténcia em menores periodicidades, com predomindncia sistematica da banda
gamma (2—8 min) ao longo dos pregdes, enquanto as bandas beta (8—16 min) e alpha (16—32 min)
apresentam contribui¢des secundarias e variaveis. Em alguns pregdes, nota-se redistribui¢ao relativa
de poténcia para faixas de periodicidade 8-32 min e, ocasionalmente, para componentes de
periodicidade 32-64/64—128 min, ou seja, theta/delta, sugerindo que parte da variancia intradidria
pode, em determinados dias, distribuir-se de forma relativamente menos concentrada nas menores
janelas e mais alocada em horizontes de dezenas de minutos.

Em termos econdmicos, esse padrdo ¢ consistente com a hipotese de que parte relevante da
variancia intradiaria do IBOVESPA se realiza em janelas de 2—-8 minutos, o que pode estar associado
a mecanismos de ajuste intradidrio, como processos de descoberta de prego e recomposi¢do de
posicdes. Episddios de maior participacdo em maior periodicidade sugerem, descritivamente, uma
redistribuicdo temporal da variancia para horizontes mais longos, sem que se infira causalidade a partir
dessa decomposicdo. Por fim, ressalta-se que as figuras representam a distribuicdo da variancia por
escalas temporais a partir de 72, agregando retornos positivos e negativos e, portanto, sem distinguir
separadamente canais por sinal.

A Tabela 1 sintetiza, por pregdo, a composi¢ao percentual da poténcia espectral do proxy de

risco intradidrio v, = 2.
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Tabela 1 — indice de Composicéo (IC) e poténcia espectral percentual por bandas do risco intradiério
Semana_ Share_ Share_ Razao_ Classe_
Data Pregao  Gamma Beta Alpha Theta Delta 2-32 32-128 IC RL IC

03/11/2025 S1 7395 1432 939 151 0,83 9766 2,34 9532 41,72 Répido
04/11/2025 S1 7448 14,09 725 269 150 9582 418 9163 2290 Répido
05/11/2025 S1 66,16 1837 852 541 154 9305 6,95 86,11 1340 Misto
06/11/2025 S1 69,24 14,47 1051 344 235 9421 579 8343 16,28 Misto
07/11/2025 S1 6799 1478 868 530 324 9146 854 8292 10,71 Lento
17/11/2025 S2 72,84 1213 538 514 451 9035 965 80,70 936 Lento
18/11/2025 S2 7764 1092 694 243 206 9551 449 9101 2125 Répido
19/11/2025 S2 73,83 1503 6,11 295 208 9496 504 89,93 18,86 Répido
21/11/2025 S2 75,78 10,83 6,72 304 364 9333 6,67 86,65 1398 Misto
24/11/2025 S3 7053 1323 899 404 321 9275 7,25 8550 12,79 Misto
25/11/2025 S3 71,16 1194 913 427 350 9223 7,77 8446 1187 Misto
26/11/2025 S3 67,15 1735 962 417 171 9412 588 8824 16,00 Misto
27/11/2025 S3 79,17 1162 382 352 187 9461 539 8923 1757 Misto
28/11/2025 S3 76,11 1425 601 236 127 96,37 363 92,73 26,52 Répido
01/12/2025 S4 72,88 1361 6,26 4,78 247 9275 7,25 8549 12,79 Misto
02/12/2025 S4 7745 1405 525 1,79 146 96,75 3,25 93,50 29,76 Répido
03/12/2025 S4 7406 1214 739 359 283 9358 642 8716 1458 Misto
04/12/2025 S4 72,79 1190 938 442 150 9408 592 88,15 1588 Misto
05/12/2025 S4 56,21 17,20 1481 6,75 503 8822 11,78 76,44 7,49 Lento
08/12/2025 S5 63,71 1533 832 652 611 8737 1263 7474 692 Lento
09/12/2025 S5 64,75 13,77 1237 540 3,71 90,88 912 8176 997 Lento
10/12/2025 S5 7844 654 597 552 352 9095 9,05 8191 10,05 Lento
11/12/2025 S5 7451 1200 589 512 249 9239 761 84,78 1214 Misto

12/12/2025 S5 7715 871 696 319 399 9281 7,19 8563 1292 Misto
Classe_IC refere-se ao nivel do IC no conjunto do periodo (N=24 pregdes), ndo a uma descri¢do absoluta de 'mercado
lento/rapido’. IC = (Gamma+Beta+Alpha) — (ThetatDelta). As classes sdo determinadas por quartis globais do IC: Lento
(IC £Q1), Rapido (IC > Q3) e Misto (Q1 <IC < Q3). Nesta amostra: Q1=84.074 ¢ Q3=89.403.

Fonte: o autor (2025)

Estimada no recorte de periodicidades de 2 a 128 minutos, as propor¢des somam 100% dentro
desse intervalo. Para cada dia, as colunas Gamma, Beta, Alpha, Theta e Delta apresentam a parcela
(%) de poténcia em cada banda.

Agregam-se as trés bandas (28, 8—16 e 16-32 min) em Share 2-32 = Gamma + Beta + Alpha,
e as duas bandas (32—64 e 64—128 min) em Share_32—128 = Theta + Delta. Essa agregagado preserva
a estrutura hierarquica da particdo diddica e reduz a dimensionalidade do resumo, sem pretensao de
interpretacdo estrutural.

Com base nessas bandas agregadas, define-se o Indice de Composi¢do como IC = Share 2—32
— Share_32—128 e a Razdo como Razdo RL = Share 2-32 / Share 32—-128, medidas descritivas que
quantificam como a poténcia espectral se distribui entre periodicidades dentro da periodicidade de 2—
128 min. Esses indicadores tém finalidade de organizagdo e comparacdo entre pregodes, nao de

inferéncia causal ou previsao direcional.
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A coluna Classe IC rotula cada pregdo como Répido, Lento ou Misto, conforme a posi¢ao do
IC na distribui¢do amostral (critérios por quantis), com finalidade exclusivamente de resumo e
organizagao dos resultados. Os rétulos Répido/Lento/Misto referem-se exclusivamente a essas faixas
de periodicidade e a posicao relativa do IC na amostra, ndo constituindo uma classificacao substantiva
do mercado.

Na Tabela 1, a coluna Classe IC ¢ um resumo relativo dentro da amostra de 24 pregdes das
bandas agregadas Share 2—32 (Gamma+Beta+Alpha) e Share 32-128 (Theta+Delta). O rétulo Rapido
identifica pregdes no quartil superior do IC, isto ¢, dias em que a poténcia normalizada em 2—32 min
foi relativamente maior quando comparada aos demais pregdes do periodo; Lento indica o quartil
inferior, com maior participagao relativa de 32—128 min e Misto corresponde aos dias intermedidrios
(entre Q1 e Q3), sem predominancia relativa tdo marcada. Assim, Na Semana 5, trés pregdes (08, 09
e 10) foram classificados como Lento, isto €, apresentaram valores de IC no quartil inferior da amostra
(IC £ Ql). Isso reflete participagdo relativamente maior de Share 32—128 na composicao espectral do
pregdo em comparacdo aos demais dias do periodo. Nos pregoes de 11 e 12/12, a classificagdo Misto
(Q1 <IC < Q3) corresponde a valores intermediarios do IC, sem se situar entre os 25% menores ou 0s
25% maiores da amostra.

Dessa forma, a Tabela 1 oferece um critério descritivo para caracterizar pregdes segundo a
forma temporal de realizagdo da variancia no recorte 2—128 min, distinguindo pregdes com maior
parcela de poténcia normalizada em 2—32 min daqueles com maior parcela de poténcia normalizada

em 32—128 min.

6 CONSIDERACOES FINAIS

Este estudo investigou a volatilidade intradiaria do IBOVESPA com granularidade de 1 minuto,
articulando modelagem condicional da familia GARCH com uma leitura multiescala no dominio da
frequéncia. Em termos gerais, os resultados convergem para um quadro de volatilidade persistente, no
qual choques demoram a se dissipar, caracteristica compativel com a literatura classica de
heterocedasticidade condicional em séries financeiras (ENGLE, 1982; BOLLERSLEYV, 1986).

Ao avaliar a possibilidade de assimetria por sinal na resposta da volatilidade, o modelo
eGARCH com inovagao t-Student apresentou ajuste informacional ligeiramente superior ao sGARCH.
Ainda assim, a evidéncia empirica ndo sustenta que retornos negativos e positivos produzam respostas
sistematicamente distintas na variancia condicional no recorte analisado. Em contrapartida, a dinamica
estimada indica que a volatilidade reage de modo mais consistente a magnitude dos choques do que ao
seu sinal, sugerindo um mecanismo em que o tamanho do movimento importa mais do que a direcdo.

Os diagnosticos em residuos padronizados reforcam a adequacao global das especificagdes para

capturar a dependéncia temporal na média, mas apontam limitagdes em janelas intradiarias, com
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indicios de heterocedasticidade residual concentrada nos horizontes de 5—10 minutos no sGARCH e
de 5-60 minutos no eGARCH, conforme os testes aplicados a zZ. Mesmo com varia¢des de ordem no
eGARCH, a evidéncia de dependéncia residual em z? permaneceu principalmente entre 20 e 60
minutos (com rejei¢des também em 5—-20 min), sugerindo a presenga de componentes intradidrios nao

plenamente capturados pela classe eGARCH considerada.

Em complemento, a DEP aplicada ao proxy vt(foco) (obtido a partir de 72 apds remocdo de

sazonalidade intradidria por minuto do pregdo e mitigagdo de extremos por winsorizagdo superior
intradiaria) permitiu descrever como a variancia intradiaria total, incorporando conjuntamente retornos
positivos e negativos, se distribui por escalas temporais dentro de cada pregdo, com proporgdes
normalizadas que viabilizam comparacdes entre dias e semanas. Os resultados apontam para um
padrdo robusto de concentracdo da poténcia na banda gamma (2-8 min), isto €, componentes
associadas a menores periodicidades no recorte analisado. As bandas beta (8—16 min) e alpha (1632
min) aparecem como contribui¢cdes secundérias e varidveis entre dias, sugerindo que, em alguns
pregdes, parcela do risco intradidrio se redistribui para essas bandas. Em recortes especificos, as bandas
theta/delta (32—64/64—128 minutos) deixam de ser estritamente residuais, sinalizando maior
participacao relativa de oscilagdes acima de 32 minutos na composi¢cdo da variancia intradiaria em
determinados dias. Em conjunto, a DEP descreve a composi¢do espectral da varidncia intradiaria no
recorte de 2 a 128 minutos, enquanto a econometria sintetiza a dindmica condicional ao evidenciar
persisténcia elevada e resposta da volatilidade ao tamanho dos choques, sem suporte estatistico para
assimetria por sinal no periodo analisado.

Como verificagdo adicional, a validacdo por séries substitutas (surrogates) por randomizacao
de fase produziu envelopes nulos para a poténcia por banda (%), e, nos pregdes avaliados, as
proporcdes observadas permaneceram compativeis com esses envelopes. Esse resultado delimita o
escopo interpretativo: a decomposicdo por bandas deve ser lida como composi¢ao espectral do risco
intradidrio (estatistica de segunda ordem), sem pretensdo de inferir mecanismos associados a fase ou
interpretagdes para além do dominio estritamente espectral.

Logo, no recorte analisado, a decomposi¢do espectral mostrou concentracao predominante da
variancia intradiaria em 2—8 min, o que refor¢a que métricas e decisdes definidas em janelas de poucos
minutos tendem a ser mais sensiveis a flutuagdes rapidas e a fricgdes de microestrutura. Além disso,
as medidas por banda e os indices derivados (Share , 35, Share 3, ;1,5 € IC), reportados na Tabela
1, permitem caracterizar pregdes segundo a forma temporal de realizagdo da variancia no recorte 2—
128 min, distinguindo maior concentragao relativa em 2—32 min versus maior contribui¢cao em 32—128
min, com finalidade descritiva e comparativa entre pregoes.

A interpretacdo dos resultados deve considerar algumas limitacdes. Uma delas refere-se a

amostra de cinco semanas e a presenca de lacunas relevantes (auséncia de dados na semana de 10 a 14
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de novembro e reducdo do nimero de pregdes na semana com feriado), o que restringe a generalizagao
dos achados para outros regimes de mercado (por exemplo, periodos de estresse, mudangas abruptas
de liquidez ou alteragdes de politica monetaria). Outra limitacdo é que a analise foi conduzida sobre
um indice agregado; assim, a estrutura espectral observada pode refletir, em parte, a dinamica de
poucos ativos de maior peso na carteira tedrica do IBOVESPA, limitando inferéncias sobre
comportamentos intradidrios heterogéneos que poderiam emergir com maior clareza em acdes
individuais ou em recortes setoriais. Por fim, embora o recorte ao pregdo regular e a padronizacao
temporal reduzam distor¢des, a granularidade de 1 minuto mantém a analise suscetivel a efeitos de
microestrutura (bid—ask bounce e discretizacao), que podem influenciar a distribui¢dao de poténcia em
periodicidades de 2—-8 min e, portanto, afetar marginalmente a leitura da predomindncia de
componentes de menor periodicidade.

Como agenda de trabalhos futuros, dois encaminhamentos sdo particularmente naturais. O
primeiro consiste em expandir a decomposi¢do multiescala para incluir, além do proxy total, medidas
por canal de sinal, como a semivariancia positiva v = 12 1(1; > 0) e a semivariancia negativa vy =
12 1(r; < 0), permitindo comparar diretamente a estrutura espectral entre movimentos positivos e
negativos e avaliar se existem diferengas por escalas temporais mesmo quando a assimetria por sinal
ndo ¢ detectada pelo EGARCH no periodo analisado. O segundo encaminhamento ¢ replicar o
procedimento para agdes individuais (e, eventualmente, por setores), verificando se a concentragdo em
menores periodicidades e o padrao por bandas persistem fora do IBOVESPA. Essa extensao permitiria
avaliar heterogeneidade, reduzir a influéncia da ponderacdo do indice e fortalecer a validade externa

dos resultados.
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