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Resumo

O presente trabalho propoe uma analise das agoes da Magazine Luiza no contexto
da aquisicao da Kabum, buscando compreender as variagoes nos precos de fechamento
pré e pés a transacao. O estudo se baseara na implementacao de um modelo GARCH
ou ARC'H, visando identificar padrdes de volatilidade e avaliar se houve alteragoes sig-
nificativas nas caracteristicas do comportamento dos pregos. A escolha desses modelos
se justifica pela capacidade de capturar a volatilidade nos dados temporais, tornando-os
adequados para analisar mudancas na variabilidade ao longo do tempo.

Os resultados indicam que o comportamento das acoes da Magalu apresentaram padroes
distintos nos periodos analisados. Antes da aquisi¢do, o modelo GARCH (1,1) mostrou-
se adequado para capturar a volatilidade, enquanto, apds a aquisi¢ao, a estrutura da
volatilidade tornou-se mais complexa, sugerindo que fatores externos podem ter influen-
ciado a dinamica dos retornos. O declinio nos precos das agoes apds a transacao pode
estar relacionado a variaveis nao diretamente contempladas neste estudo, como condigoes
macroeconomicas ou mudancas na percep¢ao dos investidores.

Palavras-chave: Aquisicio, ARCH, GARCH, Kabum, Magazine Luiza, Modelagem Fi-

nanceira, Volatilidade.






Abstract

The present work proposes an analysis of Magazine Luiza’s stocks in the context of
the acquisition of Kabum, seeking to understand the variations in closing prices before
and after the transaction. The study will be based on the implementation of a GARCH
or ARCH model, aiming to identify volatility patterns and assess whether there have
been significant changes in price behavior characteristics. The choice of these models is
justified by their ability to capture volatility in time series data, making them suitable
for analyzing changes in variability over time.

The results indicate that Magalu’s stock behavior exhibited distinct patterns in the
analyzed periods. Before the acquisition, the GARCH(1,1) model was adequate for
capturing volatility, whereas after the acquisition, the volatility structure became more
complex, suggesting that external factors may have influenced the dynamics of returns.
The decline in stock prices following the transaction may be related to variables not
directly considered in this study, such as macroeconomic conditions or changes in investor
perception.

Keywords: Acquisition, ARCH, GARCH, Kabum, Magazine Luiza, Financial Modeling,
Volatility.
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Capitulo 1

Introducao

Este estudo visa analisar as variacoes na volatilidade das agoes da Magalu em relacao
ao preco de fechamento antes e depois da aquisicao da Kabum. Os resultados pretendem
contribuir para uma compreensao mais aprofundada dos padroes em séries financeiras,
fornecendo informacoes valiosas para aprimorar a precisao das previsoes e estratégias de
investimento.

O mercado de acoes é um importante indicador de situagoes economicas, refletindo a
confianca dos investidores e as expectativas sobre o desempenho das empresas. Portanto,
a analise da volatilidade das agoes da Magalu pode fornecer insights valiosos sobre a reacao
do mercado a eventos especificos.

A motivagao para a realizagao deste estudo surgiu do interesse em entender como um
evento corporativo significativo, como a aquisicao da Kabum pela Magalu, pode afetar
o comportamento das acoes no mercado financeiro. Além de ser um tema de grande
relevancia, investigar tais impactos proporciona insights sobre a relacao entre eventos
especificos e volatilidade, ajudando a esclarecer o comportamento das séries financeiras.
A andlise detalhada da volatilidade nao apenas ajuda na compreensao do impacto de
eventos especificos, mas também oferece suporte para a formulacao de estratégias de
investimento mais eficazes e assertivas.

Os modelos utilizados neste trabalho para analisar a volatilidade das séries financei-
ras sao o GARCH e o ARCH. Esses modelos podem ser empregados para capturar a
dinamica da volatilidade em séries temporais financeiras. A base tedrica e pratica sobre
esses modelos foi essencialmente obtida a partir de duas fontes referenciadas: (Morettin
e Toloi, 2006) e (Tsay, 2014).

O objetivo deste estudo é obter informagoes sobre os efeitos da aquisicao da Kabum

23
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no comportamento das agoes da Magalu e verificar se ha diferencas significativas antes e
depois da compra. Esses resultados podem oferecer contribuicoes valiosas para a analise
de eventos corporativos e sua relacao com a dinamica do mercado financeiro.

Este trabalho esta estruturado da seguinte maneira: No capitulo dois, falamos sobre
fatos estilizados, volatilidade e calculamos retornos em séries financeiras. No capitulo treés,
fazemos uma analise completa da série. No capitulo quatro, apresentamos a conclusao do

trabalho.



Capitulo 2

Retornos, Volatilidade

Neste capitulo, serao apresentadas as defini¢oes e formulas fundamentais para o célculo
dos retornos simples e logaritmicos, destacando a importancia do log-retorno na mode-
lagem financeira devido as suas propriedades estatisticas. Além disso, discutiremos os
principais fatos estilizados observados nos retornos financeiros. Por fim, mostraremos as

defini¢oes de volatilidade.

2.1 Retornos

Medida normalmente utilizada para o estudo do desempenho de ativos financeiros ao
longo do tempo. Calculamos o retorno para verificar a variacao de um ativo em certo
intervalo de tempo.

Assim, podemos calcular a variagao de preco P;, entre os periodos t e t — 1 como:

APtIPt—Ptfl. (21)

Da mesma forma, a taxa de retorno R; é calculada como:

P — P
Ry = ——. 2.2
" P 22)
sabendo que:
P,—P,_1=AP, (2.3)
podemos dizer que:
AP,
R, = . 2.4
" P 24

25
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Porém, para a utilizacao em Séries Financeiras, utilizamos normalmente o log-retorno

Xy, que é calculado como:
I
Py

X; = log (2.5)

Seguindo como (Morettin e Toloi, 2006) nos indica, denotando p, = logP; com logaritmo

de base e, temos o log-retorno X;, na seguinte forma:

Xt =Dt — 1. (2-6)

A equagao 2.6 serd empregada ao longo deste trabalho, onde X; (log-retorno) sera
designado como retorno para simplificar a comunicagao.

O uso desses retornos, em vez de precos, na pratica financeira, é definido por (Morettin
e Toloi, 2006) por razoes estatisticas. Os retornos sao independentes de escala, facilitando
comparagoes entre periodos, além de apresentarem estacionariedade.

Os fatos estilizados relacionados aos retornos financeiros sao caracteristicas estatisticas
comuns observadas em séries financeiras, independentemente de mercado, tempo ou ativo
analisado.

Sendo eles:

e Nao-Autocorrelagao nos Retornos: Os retornos financeiros sao, em sua maioria,
fracamente autocorrelacionados, o que indica que os valores passados nao possuem

forte influéncia direta sobre os valores futuros.

e Autocorrelagao nos Quadrados dos Retornos: Os quadrados dos retornos
exibem autocorrelacao significativa com uma queda gradual com o aumento das

defasagens.

e Heterocedasticidade Condicional: Os retornos financeiros apresentam periodos
de alta oscilacao seguidos de momentos mais estaveis. Isso significa que a variabi-
lidade dos dados nao ¢é constante ao longo do tempo, o que contradiz modelos que

consideram a volatilidade constante.

e Distribuicao dos Retornos: A distribuicao dos retornos apresenta caudas mais
pesadas do que a distribuicao normal, caracterizando-se por um comportamento

leptocurtico e aproximadamente simétrico.
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e Nao-Linearidade: Algumas séries de retornos apresentam comportamento nao-
linear, ou seja, respondem de maneira diferente a choques de diferentes magnitudes

ou direcgoes.

2.2 Volatilidade

A volatilidade é a variacao de um ativo financeiro ao longo do tempo. Como descrita
por (Morettin e Toloi, 2006), é a variancia condicional, associada aos retornos. Uma alta
volatilidade indica que os valores estao se movendo rapidamente e variando consideravel-
mente, enquanto uma baixa volatilidade sugere movimentos mais estaveis e previsiveis.

Existem trés principais abordagens para explicar a volatilidade, sendo elas:

e Volatilidade Realizada: Envolve modelar diretamente a volatilidade dos retornos
da série, utilizando modelos como GARCH, permitindo uma compreensao mais

detalhada das flutuagoes de volatilidade ao longo do tempo;

e Volatilidade Implicita: Esta relacionada as expectativas do mercado sobre a
variabilidade futura dos precos de um ativo, portanto, reflete as expectativas do

mercado sobre o futuro.

e Volatilidade Histérica: Refere-se a medida de variagao dos retornos de um ativo

em um periodo passado especifico.

Podemos calcular a volatilidade para cada instante t, utilizando a média dos k retornos

passados. Obtendo,

onde:
e v, volatilidade no tempo t
e 1,_; log-retorno no tempo ¢ — j,

e m constante arbitraria,
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Capitulo 3

Analise das Séries

Este capitulo tem como objetivo investigar a dinamica da volatilidade das agoes da
Magazine Luiza (Magalu) antes e apés a aquisigao da Kabum, utilizando técnicas de mo-
delagem ARC'H ou GARCH. Inicia-se com uma analise exploratéria das séries de pregos
de fechamento, aplicando transformacoes para estabilizar a variancia e garantir estaciona-
riedade, verificado pelo teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF). Em seguida, s@o ajustados
modelos para cada periodo, avaliando a significancia dos parametros e a adequacao dos
modelos por meio do teste de Ljung-Box e andlise de residuos. Por fim, compara-se os
padroes de volatilidade entre os periodos, buscando mudancas estruturais decorrentes da

aquisicao.

3.1 Modelo ARCH (q)

O modelo ARC'H (Autorregressivo de Heterocedasticidade Condicional), proposto por
Robert Engle em 1982(Morettin e Toloi, 2006), é um pilar na anélise de séries temporais
financeiras. Esse modelo aborda a heterocedasticidade, caracteristica marcante nos retor-
nos de ativos financeiros, onde periodos alternados de alta e baixa volatilidade sao comuns.
Essa capacidade de modelar a variancia condicional dos retornos como uma funcao das
realizagoes passadas torna o ARC'H uma ferramenta essencial para a gestao de riscos e

as decisoes de investimento.

Segundo (Morettin e Toloi, 2006), o modelo é definido pelas seguintes equagoes:

X, = Ve, (3.1)

29
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hi=w4+oa X2+ + aqu_q, (3.2)
onde:
e X, representa o log-retorno do ativo no tempo ¢,
e h; é a volatilidade condicional estimada para o tempo £,
e ¢, ¢ o0 termo de erro,
e w (intercepto) é um parametro positivo,

® aq,...,q,sa0 os coeficientes que capturam o efeito dos retornos passados na variancia

atual, todos sendo nao-negativos para assegurar que h; seja sempre positivo,

o X2, ... X2 , representam os quadrados dos log-retornos passados.

g indica o numero de lags (retornos passados) considerados no modelo.

Para estimar o modelo ARCH, é necessario seguir alguns passos. Primeiro, devemos
garantir que os retornos financeiros sigam uma distribuicao adequada, como a distribuicao
normal ou t-Student. As distribuicoes t-Student sao frequentemente utilizadas em razao
de suas caudas pesadas, o que permite capturar melhor os extremos observados nas séries
financeiras.

A estimativa do modelo ARC H envolve a maximizagao da fungao de verossimilhanca,
onde se supoe que os termos de erro ¢, seguem uma distribuicao normal ou t-Student. E
importante notar que, para que a estimacao seja valida, é necessario que os termos de
erro sejam independentes e identicamente distribuidos.

A independéncia dos termos de erro é uma restricao fundamental na modelagem
ARCH. Violar essa independéncia pode resultar em estimativas enviesadas ou inconsis-
tentes dos parametros do modelo. Assim, é essencial testar a presenca de autocorrelacao
nos residuos do modelo, através da andlise gréfica sugerida por (Morettin e Toloi, 2006)
antes de proceder com a estimacao.

Este modelo permite uma andlise detalhada e realista da volatilidade, adaptando-se
as mudancas do mercado e proporcionando uma base sélida para previsoes e estratégias

de investimento.
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3.2 Modelo GARCH (p,q)

O modelo GARCH (Generalized ARC H ), proposto por Tim Bollerslev em 1986(Mo-
rettin e Toloi, 2006), é uma extensdo do modelo ARC'H que permite uma descrigdo mais
eficiente e flexivel da volatilidade. Esta generalizacao é particularmente 1til em dados
financeiros, onde a volatilidade exibe dependéncias de longo prazo, frequentemente obser-
vadas como agrupamentos de volatilidade.

O modelo é definido pelas seguintes equagoes:

X, = /Iue,, (3.3)

q p
hi=w+> Xt +> Bihj, (3.4)
i=1 j=1

onde:

X, representa o log-retorno do ativo no tempo t,

h; é a volatilidade condicional estimada para o tempo ¢,

¢; € o termo de erro,

w (intercepto) deve ser positivo,

® aq,...,q, sao coeficientes para os quadrados dos retornos passados,

e (1,...,[B, sao coeficientes para as volatilidades condicionais passadas,

o X2, ... X2 g € M1, .., hyp refletem os retornos e volatilidades passados, respec-
tivamente.

Conforme (Morettin e Toloi, 2006) destaca, a condi¢ao > ¢  (a; + ;) < 1, onde g =
max(r, s), é essencial para garantir a estacionariedade do modelo, assegurando que as
flutuacgoes de volatilidade diminuam ao longo do tempo.

Os parametros do modelo GARC' H sao estimados pelo método de maxima verossimi-
lhanca condicional, supondo a normalidade dos erros ¢;. As estimativas sao obtidas por
métodos numéricos de maximizagao, conforme discutido em (Morettin e Toloi, 2006).

Este modelo é crucial para a compreensao e a previsao da volatilidade em séries tem-
porais financeiras, fornecendo uma base robusta para decisoes de investimento e gestao

de riscos.
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3.3 Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

A andlise de séries temporais requer a verificacao da estacionariedade, pois modelos
como o ARCH e GARCH pressupoem que a média, a variancia e a estrutura de au-
tocorrelagao da série sejam estaveis ao longo do tempo. Séries nao estacionédrias podem
levar a resultados nao confidveis. Para avaliar essa propriedade, utilizamos o Teste ADF,
proposto por (Dickey e Fuller, 1979), que verifica a presenga de raiz unitdria em séries

temporais, testando a hipotese de nao estacionariedade.

3.3.1 Implementacao no R

No presente trabalho, o teste Augmented Dickey-Fuller (ADF) foi implementado uti-
lizando a funcao adf.test do pacote tseries no R. A especificagdo adotada segue o
modelo padrao da fungao, que inclui um intercepto e uma tendéncia linear na equacao
de regressao, conforme descrito por (Banerjee, 1993). Essa escolha é justificada pela pos-
sibilidade de tendéncias deterministicas nos dados analisados, como é comum em séries
financeiras ou economicas. O nimero de defasagens (k) foi determinado automaticamente
pela regra

k = trunc ((n — 1)1/3) :

que fornece um limite superior adequado para o crescimento de k em funcao do tamanho da
amostra. A hipdtese alternativa considerada foi a estacionariedade, alinhada ao objetivo

de verificar se as séries possuem raiz unitaria.

3.3.2 Formulacao e Hipdteses
Considere uma série temporal X;. O modelo de regressao auxiliar do ADF é:

k
AXt = 51 + Bgt + (5th1 -+ Z CY,L'AXt,i + €¢, (35)
i=1
onde:
e X, X;_1, X;_; sao os valores da série nos instantes t, t — 1, t — 1,

e [3;: intercepto do modelo,

e [3: coeficiente de tendéncia temporal,
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e 0: coeficiente que indica a presenca de raiz unitaria (6 = 0 implica ndo estacionari-

edade),
e k: ntmero de defasagens incluidas para controlar autocorrelacao.

As hipéteses testadas sao:

Hy: 60 =0, asérie é nao-estacionaria,

Hi: 6 <0, asérie é estaciondria.

A estatistica do teste é calculada como:

onde 4 é a estimativa de 6.

3.3.3 Interpretacao e Conclusao

Para concluir o teste, compara-se a estatistica T com os valores criticos do ADF
(tabelados ou fornecidos por softwares como R (R Core Team, 2023)). Esses valores
variam conforme o nivel de significancia (1%, 5%, 10%) e a especificacdo do modelo (com

ou sem tendéncia). Se:

T < Valor Critico,

rejeitamos Hy, concluindo que a série é estaciondria (§ < 0). Caso contrario, ndo ha
evidéncias para rejeitar a nao estacionariedade. Na pratica, a andlise é automatizada
por pacotes estatisticos, que também fornecem o p-valor associado a estatistica T. Um
p-valor abaixo do nivel de significancia adotado (0,05) reforca a rejeicao de Hy, conforme

discutido em (Tsay, 2014).

3.4 O Critério de Informacgao de Akaike (AIC)

O AIC, proposto por (Akaike, 1974), é um método de selecao de modelos que equilibra

a qualidade do ajuste e a complexidade, é definido por:

AIC = —21n (L(é\x)> + 2, (3.6)
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o L(|x) = f(x|d) é a funcio de verossimilhanca,
e 0= (él, 92, - éb) representam as estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros,

e ) é o nimero de parametros do modelo.

O termo —21In(L) reflete a aderéncia do modelo aos dados (quanto menor, melhor o

ajuste), enquanto 2b penaliza a complexidade, evitando superparametrizagao. A escolha

entre modelos é feita pelo menor valor de AIC, priorizando modelos que explicam ade-

quadamente a variavel resposta sem excesso de parametros. Em contextos como modelos

GARCH, essa penalizacao é crucial para evitar overfitting ao selecionar ordens p e ¢ da

volatilidade.

3.5 O Critério de Informagao Bayesiano (BIC)

O BIC, desenvolvido por (Schwarz, 1978), surge de uma perspectiva bayesiana, apro-

ximando o fator de Bayes para comparagao de modelos. Sua formulagao incorpora uma

penalidade mais rigorosa para modelos complexos, especialmente em amostras grandes:

BIC = —21n <L(9\x)) +1n(n) - b, (3.7)

e n é o numero de observacoes,
o L(Ax) = f(x]f) é a funcdo de verossimilhanca,

e 0 =(0,,0,,...,0,) representam as estimativas de maxima verossimilhanga dos parametros,

e b ¢é o niumero de parametros do modelo.

A penalidade In(n) - b cresce com o tamanho da amostra, tornando o BIC mais con-

servador que o AIC. Assim como o AIC, modelos com menor BIC sao preferiveis, mas

o BIC tende a selecionar estruturas mais simples em cendrios com muitos dados. Para

séries financeiras modeladas por GARCH, essa caracteristica é valiosa, pois auxilia na

identificagao de parametros p e ¢ que capturam a volatilidade sem comprometer a gene-

ralizacao.
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3.6 Teste de Ljung-Box

O teste de Ljung-Box verifica a presenca de autocorrelacao nos residuos de um modelo

de séries temporais. As hipdteses sao:

Hy : os residuos nao possuem autocorrelacao,

H, : os residuos possuem autocorrelacao.

A estatistica do teste é dada por:

onde:
° ﬁf autocorrelagao estimada na defasagem 7,
e n: tamanho da amostra,
e K: numero de defasagens testadas.

Sob Hy, Q(k) segue uma distribuicao x? com K — p — ¢ graus de liberdade (p e ¢ sao
as ordens do modelo).

Na prética, implementa-se o teste via softwares como R (R Core Team, 2023). Exem-
plificando, um p-valor maior que o nivel de significancia (0,05) indica falha em rejeitar

Hy, sugerindo que os residuos sdo independentes (Tsay, 2014).

3.7 Magazine Luiza (MGLU3.SA)

Fundada na década de 1950 em Franca, Magazine Luiza inicialmente se concentrou na
venda de eletrodomésticos. Desde sua fundagao, a Magazine Luiza se destacou no varejo
brasileiro, enfrentando desafios e aproveitando oportunidades para crescer. Em 2011, a
empresa decidiu abrir seu capital, buscando fortalecer sua posi¢cao no mercado e sustentar
seu crescimento. Em 2019, a empresa, agora conhecida como Magalu®, reformulou sua
identidade para uma plataforma digital de varejo. Atualmente, opera 1.303 lojas fisicas

em 20 estados do Brasil, refletindo sua expansiva presenca no mercado nacional.

Thttps://ri.magazineluiza.com.br/show.aspx?idCanal=urUqu4h AN1dyCLgMRgOs Tw==
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A abertura de capital permitiu a Magalu captar recursos para financiar sua expansao
e modernizagao, com investimentos em novas lojas, infraestrutura, tecnologia e inovagao.
Isso foi essencial para competir em um mercado dindmico e competitivo. Além disso, a
presenca no mercado de agoes fortaleceu a marca da empresa, aumentando sua visibilidade
e credibilidade entre investidores, clientes e parceiros comerciais.

Outro motivo relevante foi a possibilidade de proporcionar liquidez aos acionistas,
permitindo a negociagao de acoes na bolsa e atraindo novos investidores. Os recursos
obtidos também permitiram a Magalu reduzir seu endividamento, melhorando sua satude
financeira e fortalecendo a capacidade de enfrentar desafios futuros.

Os impactos da abertura de capital foram positivos, proporcionando uma base de
capital mais robusta, promovendo uma gestao mais eficiente e melhorando a percepgao
dos investidores e do publico sobre a empresa. Em resumo, a decisao de abrir seu capital
foi estratégica para assegurar o crescimento, fortalecer a marca, proporcionar liquidez aos
acionistas e melhorar a saude financeira da Magazine Luiza, posicionando-a de maneira
solida e competitiva no varejo nacional.

A andlise subsequente utiliza dados descritivos processados no R(R Core Team, 2023)
para examinar as variacoes nos valores de fechamento das acoes da Magalu, comparando

trés periodos distintos: o total, antes e apds a aquisicao da Kabum.

Tabela 3.1: Estatisticas Descritivas dos precos de fechamento da Magalu

Estatisticas Total Antes Depois
Minimo 0.028  0.028 1.244
Mediana 1.712  0.369 3.470
Média 4.257  4.033 5.095
Maximo 25.674 25.674 22.354

Desvio Padrao 6.246 6.610 4.541
Variancia 39.017 43.703 20.627
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A Tabela 3.1 compara as trés séries temporais analisadas. Observamos que a mediana
aumentou significativamente apds a aquisicao da Kabum, de 0.369 para 3.470. Esta
elevacao reflete a mudanca de dinamica no valor das acoes apds o evento. Durante o
periodo de 2012 a 2017, a série manteve valores baixos, o que influenciou consideravelmente
a mediana do periodo anterior a aquisicao. Ainda que o valor maximo tenha ocorrido
antes da aquisicao, a média pds-aquisi¢ao sugere um aumento geral nos precos das acoes.
Finalmente, a reducao no desvio padrao e na variancia indica uma menor dispersao dos
valores em torno da média, sugerindo uma estabilizacao da volatilidade das agoes apos a
aquisicao da Kabum.

A Figura 3.1 mostra o comportamento dos precos de fechamento das agoes da Magalu
de 2011 a 2023. Os dados, extraidos do Yahoo Financas?, foram analisados utilizando o
software R, conforme documentado no Apéndice A.

MGLU3.SA - Preco de Fechamento

Prego ds Fechamento

2012 2014 2016 2018 2020 2022 2024
Data

Figura 3.1: Preco de fechamento Magalu.

Apés analisar o comportamento da série temporal, observamos uma tendéncia cres-
cente de 2018 até 2021 e uma tendéncia decrescente de 2021 a 2022, sem padroes de
sazonalidade aparentes. Para confirmar a natureza nao estacionaria da série, realizamos
o teste Dickey-Fuller (Dickey e Fuller, 1979) no R. Esse teste é empregado para verifi-
car a presenca de uma raiz unitdria, indicativa de tendéncias ou mudancas ao longo do
tempo, caracterizando a nao estacionariedade. A hipdtese nula do teste Dickey-Fuller é
que a série possui uma raiz unitaria, ou seja, é nao estacionaria. O teste resultou em
um p — valor de 0.9644. Como o p — valor é maior que 0.05, nao rejeitamos a hipotese
nula, confirmando a presenca de nao estacionariedade sugerida pela andalise visual. Se

o p — valor fosse menor que 0.05, rejeitariamos a hipdtese nula, sugerindo que a série

Zhttps:/ /finance.yahoo.com/quote/MGLU3.SA /key-statistics?p=MGLU3.SA
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poderia ser considerada estacionaria.

Devido a natureza da série financeira, optamos por transformar os dados utilizando
o logaritmo para estabilizar a variancia e facilitar a modelagem. Adicionalmente, a
tendéncia foi removida calculando as diferencas entre observagoes consecutivas com a
fungao dif f no R (R Core Team, 2023).

A Figura 3.2 mostra os pregos de fechamento das acoes da Magalu apds as trans-

formagoes aplicadas.

0.2

diff_serie
01

log_
00

-0.1

-0.2

2015 2020

Index

Figura 3.2: Log retorno do preco de fechamento Magalu.

Apés as transformagoes, um novo teste Dickey-Fuller (Dickey e Fuller, 1979) foi rea-
lizado, apresentando um p — valor de aproximadamente 0,01. Este resultado indica que
a série transformada é estacionaria, permitindo a continuagao da andlise com base nos

log-retornos.
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3.7.1 Magazine Luiza antes da compra da Kabum

Prego de Fechamento

2012 2014 2016 2018 2020 2022
Data

Figura 3.3: Preco de fechamento Magalu antes da compra.

A andlise do comportamento dos pregos de fechamento das agoes da Magalu antes da
aquisicao da Kabum revela uma tendéncia crescente entre 2017 e 2021, sem indicios claros
de sazonalidade. Para testar a estacionariedade da série, utilizamos o teste Dickey-Fuller
no R. O p — wvalor obtido foi de 0.9789, indicando, conforme visualizado no grafico, que

a série é nao estacionaria.

Para aprofundar a andlise, aplicamos duas transformacoes a série: inicialmente, o
logaritmo para estabilizar a variancia, seguido da diferenciacao para remover a tendéncia.

Essas transformacoes foram realizadas utilizando as fungoes log e dif f no R.

Apoés essas alteragoes, um novo teste Dickey-Fuller (Dickey e Fuller, 1979) produziu
um p — valor de aproximadamente 0.01, confirmando que a série transformada agora é

estacionaria, o que permite prosseguir com a analise do log-retorno.
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Figura 3.4: Log retorno do preco de fechamento Magalu antes da compra.

Seguindo a recomendacao de Morettin e Toloi, 2006, analisamos trés graficos:

e Funcao de Autocorrelacao.

e Funcao de Autocorrelacao Parcial.

e Funcao de Autocorrelacao do log-retornos ao quadrado.
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Figura 3.5: Funcao de Autocorrelagao para o log-retorno antes da compra.
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Figura 3.6: Fungao de Autocorrelagao Parcial para o log-retorno antes da compra.
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Figura 3.7: Fungao de Autocorrelacao do quadrado do log-retorno para antes da compra.

Os gréficos de autocorrelacao Figura(3.5) e autocorrelagao parcial Figura(3.6) nao
mostram padroes significativos, sugerindo a auséncia de autocorrelagoes. No entanto,
a funcdo de autocorrelagdo do quadrado dos retornos Figura(3.7) indica volatilidade.
Especificamente, a presenga de barras que excedem os limites de confianga (as linhas
tracejadas azuis no grafico) em lags significativos sugere que os retornos ao quadrado

sao autocorrelacionados. Sugerindo que modelos como ARCH ou GARCH podem ser
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adequados para modelar a série, dada a presenca de agrupamentos de volatilidade.

3.7.2 Magazine Luiza apés a compra da Kabum
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Figura 3.8: Preco de fechamento Magalu apds a compra.

A série temporal dos precos de fechamento das agdes da Magalu apds a compra da
Kabum mostra uma tendéncia decrescente de 2021 até 2023, sem sinais evidentes de
sazonalidade. Para avaliar a estacionariedade da série, aplicamos o teste Dickey-Fuller
(Dickey e Fuller, 1979) no R (R Core Team, 2023), que resultou em um p — valor de
aproximadamente 0,01, indicando estacionariedade.

No entanto, uma observacao visual do gréafico revela uma clara tendéncia decrescente,
o que contraria a sugestao de estacionariedade pelo teste. Essa divergéncia pode ser
explicada pela influéncia de outros fatores estruturais ou por caracteristicas da série que
nao sao capturadas pelo teste. Outro possivel motivo para essa discrepancia é o menor
numero de observagoes disponiveis(o periodo anterior era de 11 anos, e o atual de 4 anos),
que pode afetar a robustez dos resultados do teste.

Por isso, optamos por transformar a série utilizando o log-retorno para estabilizar a
variancia, facilitando assim a analise.

Entao, assim como feito acima, utilizaremos o log-retorno para continuar com a analise

dos trés graficos.
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Figura 3.9: Fungao de Autocorrelagao para o log-retorno depois da compra.
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Figura 3.10: Funcao de Autocorrelacao Parcial para o log-retorno depois da compra.
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Figura 3.11: Fungao de Autocorrelagao do quadrado do log-retorno para depois da compra.

Os gréaficos de autocorrelagao Figura(3.9), Figura(3.10) autocorrelacao parcial e Fi-
gura(3.11) autocorrelacdo dos retornos ao quadrado, apds a transformagao dos dados,
nao mostram autocorrelagoes significativas. Essa auséncia de autocorrelagoes sugere
que modelos baseados apenas em autocorrelagoes passadas, como os modelos ARCH
ou GARCH, podem nao ser os mais adequados para modelar a série no periodo apds a
aquisicao.

Essa observacao é crucial para nossa analise, pois indica uma mudanca significativa na
dinamica dos dados. Antes da aquisicao da Kabum, a série demonstrava caracteristicas
que se alinhavam bem com um modelo GARCH, evidenciado pela presenca de autocor-
relacoes dos retornos ao quadrado, que sugeriam volatilidade agrupada. No entanto, apés
a aquisi¢ao, esses padroes nao se mantém, indicando que o modelo GARCH pode nao

capturar adequadamente a nova dinamica do mercado.
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3.8 Modelagem GARCH para Antes da Compra

Neste capitulo, apresentamos a aplicacao de diferentes modelos GARCH para analisar
a série de retornos financeiros antes da aquisicdo da Kabum. A escolha dos modelos
GARCH(1,1), GARCH(1,2), GARCH(2,1) e GARCH(2,2) baseia-se na necessidade de
capturar possiveis dinamicas de volatilidade da série, considerando diferentes ordens de
dependeéncia entre choques passados e persisténcia da variancia condicional. Modelos com
ordens maiores podem teoricamente capturar estruturas mais complexas, mas também
aumentam a quantidade de parametros estimados, o que pode levar a um ajuste excessivo

aos dados.

Dessa forma, os modelos sao comparados utilizando os Critérios de Informagao de
Akaike (AIC) e Bayesiano (BIC), que auxiliam na escolha de uma parametrizacao ade-

quada equilibrando ajuste e complexidade.

Tabela 3.2: Comparacao dos Critérios AIC e BIC para os modelos antes da compra

Modelo AIC BIC

GARCH(1,1) -4,0095 -4,0003
GARCH(1,2) -4,0095 -4,0003
GARCH(2,1) -4,0085 -3,9969
GARCH(2,2) -4,0106 -3,9968

Os valores obtidos para AIC e BIC sao bastante proximos entre os modelos testados,
sugerindo que todos proporcionam ajustes semelhantes aos dados. No entanto, a esco-
lha do modelo mais apropriado deve levar em conta nao apenas a qualidade do ajuste,
mas também a parcimonia, isto é, a minimizacao do nimero de parametros sem perda

significativa de informagao.

Embora o modelo GARCH(2,2) apresente o menor valor de AIC, a diferenga em relacao
ao modelo GARCH(1,1) é pequena. Como o GARCH(1,1) possui menos parametros e
ainda assim apresenta valores de AIC e BIC préximos aos dos modelos mais complexos, ele
é escolhido como a melhor opcao para modelar a volatilidade da série antes da aquisicao da
Kabum. Essa decisao prioriza um equilibrio entre simplicidade e capacidade de representar

a estrutura dos dados.
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3.8.1 Especificagao do Modelo GARCH(1,1) para antes da com-
pra

O modelo GARCH (1, 1) ajustado a série de retornos é definido pelas equagoes:

X, = Ve, (3.8)

ht =w + OélXthl + ﬁlht—17 (39)

onde:

X;: log-retorno do ativo no tempo t,

h;: volatilidade condicional no tempo t,

€; € o termo de erro,

w: intercepto,
e «a;: impacto dos choques passados (X? ;) na variancia atual,

e [3i: persisténcia da variancia condicional anterior.

Parametros Estimados e Significancia
Os parametros estimados pelo software R ((R Core Team, 2023)) sao:
e w=0,0001:
— p-valor (estimativa padrao): 0,0002 (< 0,05, significativo),
— p-valor (erro robusto): 0,2292 (> 0,05, nao significativo).
e o = 0,1308:

— p-valor (estimativa padrao): < 0,0001,
— p-valor (erro robusto): 0,0404,

— Ambos significativos a o = 5%.
e 31 =0,7857:

— p-valor (estimativa padrao): < 0,0001,
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— p-valor (erro robusto): < 0,0001,

— Ambos significativos a oo = 5%.

Equacao Final e Interpretacao

A equagao estimada para a volatilidade condicional do modelo GARCH(1,1) para antes

da compra é dada por:
hy = 0,0001 +0,1308 - X2 |, +0,7857 - hy_;.

Para um nivel de significancia de o = 5%, os coeficientes a; = 0,1308 e 3, = 0, 7857
apresentaram significancia estatistica tanto na estimativa padrao quanto na robusta, in-
dicando que tanto os choques passados (X2 ;) quanto a persisténcia da volatilidade (h;_;)
influenciam significativamente a variancia condicional.

Por outro lado, o intercepto w = 0,0001, embora significativo na estimativa padrao (p-
valor = 0,0001), ndo se mostrou estatisticamente relevante ao considerarmos o erro robusto
(p-valor = 0,2292). Em séries financeiras, é comum a presenca de heterocedasticidade
nos residuos, o que pode levar a subestimagao ou superestimacao dos erros padrao na
abordagem convencional. Assim, os erros robustos sao preferidos, pois corrigem essa
possivel inconsisténcia, tornando as inferéncias mais confidveis (Tsay, 2014).

Dessa forma, a interpretacao dos parametros deve considerar a estimativa robusta, o
que sugere que a volatilidade condicional da série é majoritariamente explicada pelos efei-
tos dos retornos passados e pela persisténcia da variancia, enquanto o termo de intercepto

pode nao desempenhar um papel relevante na dinamica do modelo.
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3.8.2 Adequacao do Modelo GARCH(1,1) para o periodo antes

da compra

Analisaremos a adequacao do modelo GARCH(1,1) ajustado para a série temporal
dos precos de fechamento das acoes da Magalu antes da compra da Kabum. A analise de
residuos nos permitira verificar se o modelo captura corretamente a dinamica de volatili-
dade e se os residuos resultantes atendem as suposi¢oes de um bom ajuste, sem apresentar

autocorrelagoes significativas.

ACF dos Residuos Padronizados

Lag

Figura 3.12: Fungao de Autocorrelacao para os residuos do Modelo GARCH(1,1) no
periodo anterior a compra.
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Figura 3.13: Fungao de Autocorrelagao Parcial para os residuos do Modelo GARCH(1,1)
no periodo anterior a compra.
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ACF dos Quadrados dos Residuos Padronizados
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Figura 3.14: Funcdo de Autocorrelacao dos residuos ao Quadrado para o Modelo
GARCH(1,1) no periodo anterior a compra.

A anadlise de residuos do modelo ajustado para a série da Magalu antes da compra
da Kabum sugere que o modelo GARCH(1,1) captura a dinamica de volatilidade de
maneira eficaz, sem deixar autocorrelacoes significativas nos residuos ajustados. Isso é
confirmado pelos testes de Ljung-Box (Tsay, 2014) observados na Tabela(3.3), onde a
maioria dos p-valores nao indica autocorrelacao significativa, e pelos graficos Figura(3.12)

e Figura(3.13), a maior parte das autocorrelagoes estd dentro dos limites de confianca.

Tabela 3.3: P-valor do Teste de Ljung-Box para antes da compra
Lag (k) p-valor

1 0,0429
2 0,1009
3 0,2033
4 0,2954
5 0,0543
6 0,0900
10 0,0931
15 0,0433
20 0,0737

Além disso, a andalise da Figura(3.14) dos residuos padronizados indica que a volatili-
dade é bem capturada pelo modelo, uma vez que nao ha autocorrelagoes significativas na
série de residuos ao quadrado. Portanto, o modelo GARCH (1, 1) é adequado para mode-
lar a volatilidade da série temporal em questao, capturando a estrutura de dependéncia

condicional da variancia.
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3.9 Modelagem GARCH para Depois da Compra

Neste capitulo, apresentamos a aplicacao de diferentes modelos ARCH e GARCH
para analisar a série de retornos financeiros apés a aquisicao da Kabum pela Magalu. A
escolha dos modelos testados baseia-se em dois critérios principais: a identificacao de um
lag significativo na autocorrelacao dos retornos ao quadrado e a necessidade de avaliar a
persisténcia da volatilidade condicional ao longo do tempo.

Inicialmente, a inclusao do modelo ARCH(6) foi motivada pela observacao da fungao
de autocorrelagao dos quadrados dos log-retornos (acfd?), que indicou um comportamento
significativo no lag 6. Isso sugere que choques de volatilidade podem exibir dependéncia
temporal com essa defasagem, justificando sua consideragao na modelagem.

Além disso, testamos os modelos GARCH(1,1), GARCH(1,2), GARCH(2,1) e GARCH(2,2),
seguindo a mesma légica aplicada ao periodo anterior. A escolha dessas parametrizacoes
permite avaliar a relagao entre choques passados e a persisténcia da volatilidade condici-
onal, possibilitando a comparacao entre estruturas mais simples e mais flexiveis.

Os modelos foram comparados utilizando os Critérios de Informacao de Akaike (AIC)
e Bayesiano (BIC), que auxiliam na escolha de uma especificagdo que balanceie ajuste e

parcimonia.

Tabela 3.4: Comparacao dos Critérios AIC e BIC para os modelos depois da compra

Modelo AIC BIC
ARCH (6) -3.252  -3.199
GARCH(1,1) -3.255 -3.228
GARCH(1,2) -3.251 -3.218
GARCH(2,1) -3.252 -3.219
GARCH(2,2) -3.249 -3.209

Os valores obtidos para AIC e BIC sao relativamente proximos entre os modelos tes-
tados, sugerindo que todos proporcionam ajustes semelhantes aos dados. Entretanto, um
fator relevante a ser considerado é a auséncia de autocorrelacao significativa nos residuos
ao quadrado, o que pode indicar que os modelos ARCH e GARCH nao sejam 0s mais
adequados para capturar a dinamica da volatilidade nesse periodo.

Apesar dessa limitacao, optamos por selecionar o modelo que melhor se ajusta aos
dados disponiveis dentro das classes testadas. Considerando os critérios AIC e BIC, esco-
lhemos o modelo GARCH(1,1) para dar continuidade a andlise, equilibrando parcimonia

e adequacao ao periodo analisado.
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3.9.1 Especificagao do Modelo GARCH(1,1) para o periodo pés-

compra

Neste capitulo, apresentamos a aplicacao do modelo GARCH(1,1) para analisar a
série de retornos financeiros apds a aquisicao da Kabum pela Magalu. Diferentemente
do periodo anterior, os dados nao apresentam autocorrelacao do quadrado dos retornos,
o que pode comprometer a adequacao do modelo. Assim, realizamos a estimacao dos
parametros e avaliamos sua significancia estatistica, verificando a adequacao do modelo

por meio da analise de residuos e testes estatisticos.

Parametros Estimados e Significancia

Os parametros estimados pelo software R ((R Core Team, 2023)) para o periodo pds-

aquisicao sao:
e w=0,0001:
— p-valor (estimativa padrao): 0,0001 (< 0,05, significativo),
— p-valor (erro robusto): 0,1987 (> 0,05, nao significativo).
o o = 0,0613:
— p-valor (estimativa padrao): 0,0121,

— p-valor (erro robusto): 0,0359,

— Significativo com o = 5% em ambas as estimativas.
o 3 =0,8948:

— p-valor (estimativa padrao): < 0,0001,
— p-valor (erro robusto): < 0,0001,

— Significativo com o = 5% em ambas as estimativas.

Equacao Final e Interpretacao

A equagao estimada para a volatilidade condicional do modelo GARCH(1,1) ap6s a

compra ¢ dada por:

hy = 0,0001 + 0,0613 - X7 | 40,8948 - h;_;.
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Para o = 5%, os coeficientes a; = 0,0613 e 5 = 0,8948 apresentaram significancia
estatistica tanto na estimativa padrao quanto na robusta, indicando que choques pas-
sados (X2 ;) e a persisténcia da volatilidade (h;_1) continuam influenciando a variancia
condicional.

Entretanto, o intercepto w = 0,0001, embora significativo na estimativa padrao (p-
valor = 0,00015), ndo se mostrou estatisticamente relevante ao considerarmos a estimativa
robusta (p-valor = 0,1987). Como dito anteriormente, a priorizagdo de erros robustos é
recomendada para maior confiabilidade, especialmente em séries com heterocedasticidade

(Tsay, 2014).

3.9.2 Adequacao do Modelo GARCH(1,1) para o periodo depois

da compra

Analisaremos a adequacao do modelo GARCH(1,1) ajustado para a série temporal
dos precos de fechamento das acoes da Magalu apds a compra da Kabum. A andlise de
residuos nos permitira verificar se o modelo captura corretamente a dinamica de volatili-
dade e se os residuos resultantes atendem as suposicoes de um bom ajuste, sem apresentar

autocorrelagoes significativas.
Testes de Autocorrelagao para apés a compra

ACF dos Residuos Padronizados
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Figura 3.15: Funcao de Autocorrelagao para para os residuos do Modelo GARCH(1,1) no
periodo posterior a compra.
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PACF dos Residuos Padronizados
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Figura 3.16: Funcao de Autocorrelacao Parcial para para os residuos do Modelo
GARCH(1,1) no periodo posterior a compra.
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ACF dos Quadrados dos Residuos Padronizados
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Figura 3.17: Funcao de Autocorrelacao dos residuos ao Quadrado para o Modelo
GARCH(1,1) no periodo posterior a compra.

Aplicamos o teste de Ljung-Box aos residuos padronizados do modelo ajustado para

verificar a presenga de autocorrelagao serial. Os resultados sao apresentados na Tabela 3.5

Tabela 3.5: P-valor do Teste de Ljung-Box para apds a compra
Lag (k) p-valor

1 0,6025
2 0,1577
3 0,2851
4 0,4335
5 0,5282
6 0,6043
10 0,7442
15 0,4423
20 0,006417

A andlise dos residuos do modelo ajustado para a série da Magalu apds a compra
da Kabum sugere que o modelo GARCH (1,1) nao captura completamente a dinamica
da volatilidade, uma vez que algumas autocorrelagoes significativas ainda persistem nos
residuos. Embora os testes de Ljung-Box (Tsay, 2014) apresentados na Tabela 3.5 indi-
quem que a maioria dos p-valores nao sugere autocorrelacao significativa até a defasagem
15, observamos que no lag 20 o p-valor é menor que 0,05, indicando autocorrelagao signi-
ficativa em defasagens mais altas.

Além disso, as funcoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial dos residuos pa-

dronizados, mostradas nas Figuras 3.15 e 3.16, evidenciam que algumas autocorrelacoes
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ultrapassam os limites de confianca, sugerindo que o modelo nao conseguiu capturar ade-
quadamente todas as dependéncias temporais presentes nos dados apods a aquisigao. Isso
indica que a volatilidade nao foi completamente modelada, deixando efeitos residuais nao

explicados.

3.9.3 Analise Comparativa

Ao comparar os resultados do modelo GARCH(1,1) nos periodos antes e depois
da aquisicao da Kabum, observamos diferencas significativas na adequagao do modelo
a dinamica da volatilidade.

No periodo anterior a compra, o modelo GARCH(1,1) demonstrou boa aderéncia
aos dados. A analise dos residuos indicou auséncia de autocorrelagao significativa, e os
graficos das fungoes de autocorrelagao e autocorrelacao parcial mostraram que os valores
estavam dentro dos limites de confianga, conforme ilustrado nas Figuras 3.12 e 3.13. Além
disso, os testes de Ljung-Box (Tabela 3.3) reforcaram essa adequagao, sugerindo que o
modelo capturou corretamente a volatilidade condicional antes da aquisi¢ao.

Ja no periodo posterior a compra, a adequagao do modelo GARCH(1,1) foi compro-
metida. Os residuos padronizados apresentaram evidéncias de autocorrelagao significativa
em defasagens mais altas, conforme mostrado nas Figuras 3.15 e 3.16, e no teste de Ljung-
Box (Tabela 3.5), onde observamos um p-valor inferior a 0,05 para o lag 20. Esse resultado
sugere que o modelo nao conseguiu capturar completamente a estrutura da volatilidade
apds a aquisicao.

As discrepancias entre os periodos indicam a possibilidade de mudancgas estruturais no
comportamento dos retornos apds a compra da Kabum, tornando a dinamica da volatili-
dade distinta. Enquanto no periodo anterior, a volatilidade condicional era bem descrita
pelo modelo, no periodo posterior, ha indicios de que outras fontes de variabilidade podem
estar influenciando os retornos. Possiveis explicagoes incluem alteragoes no mercado, mu-
dancas na percepcao dos investidores ou eventos externos que impactaram a volatilidade
de forma nao capturada pelo modelo GARCH(1,1).

Dessa forma, os resultados sugerem que a estrutura da volatilidade se tornou mais
complexa apds a aquisicao, e que o modelo utilizado pode nao ser suficiente para descrever
completamente essa nova dinamica. Isso reforca a importancia de explorar extensoes
do modelo, ou abordagens mais flexiveis, para avaliar melhor a volatilidade nesse novo

cenario.
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Capitulo 4

Conclusao

Este estudo teve como objetivo analisar as variagoes na volatilidade das agoes da Maga-
zine Luiza em relagao aos precos de fechamento antes e apds a aquisicao da Kabum. Para
isso, aplicamos métodos estatisticos e modelagem de séries temporais, utilizando modelos
GARCH, conforme descrito por (Morettin e Toloi, 2006) e (Tsay, 2014), a fim de captu-
rar a dinamica da volatilidade da série e examinar possiveis mudancas no comportamento
dos retornos.

A andlise da série de pregos de fechamento antes da compra da Kabum revelou uma
tendéncia crescente de 2017 a 2021, sem indicios evidentes de sazonalidade. A trans-
formagcao da série por meio do céalculo do log-retorno e da diferenciacao permitiu esta-
bilizar a variancia, tornando-a estacionaria e adequada para modelagem. Os graficos de
autocorrelagao e os testes de Ljung-Box indicaram que o modelo GARCH (1, 1) foi capaz
de representar a volatilidade condicional, sugerindo que essa abordagem foi apropriada
para esse periodo.

No entanto, no periodo posterior a aquisicao da Kabum, de 2021 a 2023, os resulta-
dos indicaram um comportamento distinto. Foi observada uma tendéncia decrescente nos
precos das acoes, e, apesar da confirmagao de estacionariedade pelo teste Dickey-Fuller,
optamos por seguir analisando os retornos. Para esse periodo, os graficos de autocor-
relacdo e o teste de Ljung-Box mostraram que o modelo GARCH (1,1) ndo capturou
completamente a estrutura da volatilidade. A presenca de autocorrelacoes significativas
em defasagens mais altas sugere que a dinamica da volatilidade pode ter mudado nesse
periodo, tornando o modelo menos adequado.

O declinio nos pregos das acoes da Magazine Luiza apds a aquisicao da Kabum pode

estar relacionado a diversos fatores nao considerados neste estudo, como mudancgas no mer-

o7
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cado, oscilagbes macroeconomicas ou expectativas dos investidores. A aquisi¢ao pode ter
alterado a percepcao dos agentes do mercado, o que poderia ter impactado a volatilidade
dos retornos. No entanto, os modelos analisados nao permitem afirmar conclusivamente
a relagao entre a aquisicao e a dinamica dos precos.

A anélise sugere que o comportamento dos retornos da Magalu reflete caracteristicas
distintas nos dois periodos observados. Antes da aquisi¢do, o modelo GARCH (1,1)
mostrou-se adequado para capturar a volatilidade, enquanto apds a aquisicao, os resul-
tados indicam que a estrutura da volatilidade pode ter se tornado mais complexa. Isso
sugere a necessidade de explorar abordagens alternativas para modelar a volatilidade no
periodo pos-aquisicao.

Dessa forma, futuras pesquisas podem investigar modelos mais flexiveis, como va-
riagoes do GARCH que incluam componentes adicionais ou considerem mudangas es-
truturais no mercado. Além disso, a inclusao de variaveis exdgenas pode ser ttil para
avaliar a influéncia de fatores economicos e setoriais na volatilidade das agoes da Maga-
zine Luiza. FEssas abordagens poderiam fornecer uma compreensao mais abrangente das
dinamicas do mercado e contribuir para andlises mais robustas no contexto de grandes
aquisigoes corporativas.

Adicionalmente, recentes mudangas estratégicas na empresa, como a obtengao da li-
cenca do Banco Central para operar a MagaluPay!, podem ter impacto significativo na
percepcao dos investidores e no comportamento da volatilidade das agoes. Estudos futu-
ros podem investigar os efeitos dessa nova estrutura financeira na dinamica dos pregos da

companbhia.

!Acessado em 21/02/25:  https://economia.uol.com.br/colunas/graciliano-rocha/2025/
02/22/como-a-nova-plataforma-financeira-vai-mudar-o-negocio-do-magalu.htm?cmpid=
copiaecola


https://economia.uol.com.br/colunas/graciliano-rocha/2025/02/22/como-a-nova-plataforma-financeira-vai-mudar-o-negocio-do-magalu.htm?cmpid=copiaecola
https://economia.uol.com.br/colunas/graciliano-rocha/2025/02/22/como-a-nova-plataforma-financeira-vai-mudar-o-negocio-do-magalu.htm?cmpid=copiaecola
https://economia.uol.com.br/colunas/graciliano-rocha/2025/02/22/como-a-nova-plataforma-financeira-vai-mudar-o-negocio-do-magalu.htm?cmpid=copiaecola
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Apeéendice A

Cddigos

Listing A.1: Coédigo R para andlise de séries temporais da Magalu

library (ggplot2)
library (tidyr)
library (quantmod)
library (forecast)
library(tseries)
library(1lmtest)
library (xts)
library (seasonal)
library (zoo)
library (dplyr)
library (rugarch)
library (fGarch)
library(tidyverse)

library (moments)

dados= MGLU3.SA
dados = na.omit (dados) # remover as linhas com NA’s

dados$Date <- as.Date(dados$Date)

#GGPLOT DA S rie

ggplot (dados, aes(x = Date, y = Close)) +
geom_line () +

labs(title = " MGLU3.SA,-,Pre o, de Fechamento",
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x = "Data",
y = "Pre o,de, Fechamento")+
scale_x_date(date_labels = "%Y", date_breaks = "2 ,year")

# Agora, vamos criar a s rie temporal
serie_temporal <- zoo(dados$Close, order.by = as.Date(dados$Date, format

= "UY-%m-%d"))

adf.test (serie_temporal)

# Aplicando o log na s rie

serie_temporal_log <- log(serie_temporal)

plot (serie_temporal_log)

# Aplicando diff na s rie
log_diff_serie <- diff(serie_temporal_log)

plot (log_diff_serie)

class(log_diff _serie)

# Convertendo o objeto ’zoo’ para ’ts’
log_diff_serie_ts <- ts(coredata(log_diff_serie), start = start(log_diff

_serie), frequency = frequency(log_diff_serie))

plot(log_diff_serie_ts)
acf(log_diff_serie_ts)

pacf (log_diff_serie_ts)
acf(log_diff_serie_ts"2)

#Separar antes e depois

antes <- window (serie_temporal, end = as.Date("2021-07-13"))

depois <- window(serie_temporal, start = as.Date("2021-07-14"))
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#Analise para antes
log_antes <- log(antes)

diff_antes <- diff (log_antes)

serie_antes_diff_ts <- ts(coredata(diff_antes),

), frequency =
plot(serie_antes_diff_ts)
acf (serie_antes_diff_ts)
pacf (serie_antes_diff_ts)

acf (serie_antes_diff_ts~2)

#Analise para depois

log_depois <- log(depois)
diff_depois <- diff (log_depois)

serie_depois_diff_ts <- ts(coredata(diff_depois),

depois), frequency =
plot(serie_depois_diff_ts)
acf (serie_depois_diff _ts)

pacf (serie_depois_diff_ts)

acf (serie_depois_diff_ts~2)

#ANALISE DESCRITIVA

# Estat sticas descritivas para

summary (serie_temporal)

sd(serie_temporal, na.rm = TRUE)

var (serie_temporal, na.rm = TRUE)

# Estat sticas descritivas para
summary (antes)

sd (antes, na.rm = TRUE)

var (antes, na.rm = TRUE)

frequency (diff _

antes))

frequency (diff_depois))

’tudo’

’antes’

start =

start =

start (diff _

63

start (diff_antes
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# Estat sticas descritivas para ’depois’
summary (depois)
sd(depois, na.rm = TRUE)

var (depois, na.rm = TRUE)

plot (antes)

adf .test (antes)

plot (depois)

adf .test (depois)

### GARCH ANTES

# Ajustar o modelo GARCH

modelo_garch <- ugarchspec(variance.model =

garchOrder = c(1, 1)), mean.model = list(armaOrder
.mean = FALSE), distribution.model = "norm"

ajuste_garchl <- ugarchfit(spec = modelo_garch, data =
ts)

# Resumo do modelo GARCH

print (ajuste_garchl)

#Residuos

residuos_garchl <- residuals(ajuste_garchl,

# Teste de Ljung-Box para os K

list (model

standardize

Box.test (residuos_garchl, lag = 1, type = "Ljung-Box",
Box.test(residuos_garchl, lag = 2, type = "Ljung-Box",
Box.test(residuos_garchl, lag = 3, type = "Ljung-Box",
Box.test (residuos_garchl, lag = 4, type = "Ljung-Box",
Box.test (residuos_garchl, lag = 5, type = "Ljung-Box",
Box.test(residuos_garchl, lag = 6, type = "Ljung-Box",
Box.test (residuos_garchl, lag = 10, type = "Ljung-Box"
Box.test (residuos_garchl, lag = 15, type = "Ljung-Box"

>

>

= "sGARCH",

c(0o,

0)

, include

serie_antes_diff _

= TRUE)

fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf

0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
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Box.test(residuos_garchl, lag = 20, type = "Ljung-Box", fitdf = 0)

# Visualiza o: ACF e PACF dos Res duos Padronizados

acf (residuos_garchl, main = "ACF_dos_ Res duos_ Padronizados")

pacf (residuos_garchl, main = "PACF_dos_, Res duos_ Padronizados")

#ACF e dos Quadrados dos Res duos Padronizados

acf (residuos_garchl1~2, main = "ACF_dos_Quadrados dos ;Res duosy
Padronizados")

# Visualiza o: QQ-plot dos Res duos Padronizados

gqqnorm (residuos_garchl)

gqline (residuos_garchl, col = "red")

### GARCH DEPOIS

# Ajustar o modelo GARCH

modelo_garch <- ugarchspec(variance.model = list(model = "sGARCH",
garchOrder = c(1, 1)), mean.model = list(armaOrder = c(0, 0), include

.mean = FALSE), distribution.model = "norm"
ajuste_garch2 <- ugarchfit(spec = modelo_garch, data

_ts)

# Resumo do modelo GARCH

print (ajuste_garch?2)

#Residuos

residuos_garch2 <- residuals(ajuste_garch2, standardize

# Teste de Ljung-Box para os K

Box.test(residuos_garch2, lag = 1, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 2, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 3, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 4, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 5, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 6, type = "Ljung-Box"
Box.test(residuos_garch2, lag = 10, type = "Ljung-Box
Box.test(residuos_garch2, lag = 15, type = "Ljung-Box
Box.test(residuos_garch2, lag = 20, type = "Ljung-Box

>

>

>

>

>

serie_depois_diff

= TRUE)

fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf
fitdf

0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
0)
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# Visualiza o: ACF e PACF dos Res duos Padronizados

acf (residuos_garch2, main = "ACF_dos_ Res duos_ Padronizados")
pacf (residuos_garch2, main = "PACF_dos Res duos_ Padronizados")
#ACF e dos Quadrados dos Res duos Padronizados

acf (residuos_garch2°2, main = "ACF_ dos_ Quadrados dos ;Res duos,

Padronizados")

# Visualiza o: QQ-plot dos Res duos Padronizados
gqqnorm(residuos_garch2)

qqline(residuos_garch2, col = "red")

# Ajustando diferentes modelos GARCH para compara o

garchll <- garchFit(~ garch(l, 1), data = serie_antes_diff_ts,
FALSE)

garchl12 <- garchFit ("~ garch(l, 2), data = serie_antes_diff_ts,
FALSE)

garch21 <- garchFit(~ garch(2, 1), data = serie_antes_diff_ts,
FALSE)

garch22 <- garchFit ("~ garch(2, 2), data = serie_antes_diff_ts,
FALSE)

summary (garchil1)
summary (garch12)
summary (garch21)

summary (garch22)

trace

trace

trace

trace




	Introdução
	Retornos, Volatilidade
	Retornos
	Volatilidade

	Análise das Séries
	Modelo ARCH(q)
	Modelo GARCH(p,q)
	Teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
	Implementação no R
	Formulação e Hipóteses
	Interpretação e Conclusão

	O Critério de Informação de Akaike (AIC)
	O Critério de Informação Bayesiano (BIC)
	Teste de Ljung-Box
	Magazine Luiza (MGLU3.SA)
	Magazine Luiza antes da compra da Kabum
	Magazine Luiza após a compra da Kabum

	Modelagem GARCH para Antes da Compra
	Especificação do Modelo GARCH(1,1) para antes da compra
	Adequação do Modelo GARCH(1,1) para o período antes da compra

	Modelagem GARCH para Depois da Compra
	Especificação do Modelo GARCH(1,1) para o período pós-compra
	Adequação do Modelo GARCH(1,1) para o período depois da compra
	Análise Comparativa


	Conclusão
	Referências Bibliográficas
	Códigos

