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RESUMO

Com a crescente expansdo da oferta de produtos e servigos financeiros, 0 mercado brasileiro
oferece aos investidores, nacionais e estrangeiros, varias alternativas para a aplicacdo de seus
recursos. No entanto, a aparente diversificacdo dos investimentos, compreensivel desde suas
formas mais intuitivas, pode ndo ser realizada a contento, uma vez que 0S movimentos
conjuntos dos precos ou retornos podem revelar uma falsa diversificacdo. Neste contexto, esta
dissertagédo analisa 0s movimentos contemporéaneos entre os retornos de diferentes alternativas
de investimento existentes no mercado brasileiro, para o indice de renda fixa IMA (Anbima) e
o0 de renda variavel (Ibovespa), bem como das variacbes de referenciais estrangeiros (dolar
norte-americano e os indices Dow Jones Industrial Average e UBS Commodities), do ouro e
do risco Brasil. Com vistas ao melhor conhecimento da estrutura doméstica do mercado
financeiro brasileiro, a modelagem econométrica dos dados utilizou a verificacdo de relaces
de causalidade (em Granger), e as estimacdes de um vetor autorregressivo (VAR) e de um
modelo GARCH multivariado para as séries de retornos. Os resultados obtidos para as séries
de retornos sdo convergentes, apontando a existéncia de relacGes entre as variagfes do risco
Brasil em relagdo ao Ibovespa, dos retornos imediatamente anteriores do IMA para suas
préprias oscilacdes, e dos retornos passados do Ibovespa e do ouro para os retornos da taxa de
cambio. Em acréscimo, o modelo MGARCH apontou os retornos defasados do Dow Jones
como significativos para a explicacdo da taxa de cambio. Em seguida, as andlises foram
replicadas em dois subperiodos, divididos em 15 de setembro de 2008, data do anuncio de
concordata do banco norte-americano Lehman Brothers. Os resultados apontaram poucas
diferencas entre as variaveis significativas para cada uma das subamostras. Alternativamente,
foi testada a existéncia de relacBes de cointegracdo para a amostra, pela estimacgdo de vetores
de correcdo de erros (VEC) para as séries de precos em logaritmos, ndo sendo verificadas tais
relagdes de longo prazo. Como consideracgdes para os resultados encontrados, ressaltam-se as
possiveis melhorias advindas do desenvolvimento de indices para 0 mercado brasileiro, a
necessidade de analise de fatores macroeconémicos juntamente a dindmica existente entre 0s
setores do mercado doméstico para a estimagdo de resultados consistentes no longo prazo,

mesmo em periodos de turbuléncia.

Palavras-chave: Comovimentos. Renda Variavel. Renda Fixa. Indices. Causalidade de

Granger. Vetor Autorregressivo. GARCH Multivariado. Vetor de Correcao de Erros.



ABSTRACT

With the increasing expansion of financial products and services, Brazilian market offers to
investors, domestic or foreign, several alternatives for the allocation of resources. However,
the apparent diversification of investments cannot be well performed, since the comovements
in prices or returns may reveal a false or naive diversification. In this context, this dissertation
analyzes contemporary movements among returns of different investment alternatives offered
in Brazilian market, different indices of fixed income and stock markets, due to variations of
foreign benchmarks (U.S. Dollar and the Dow Jones Indexes Industrial Average and UBS
Commodities), gold and Risk Brazil (Emerging Markets Bond Index - Brazil). With a view to
better understanding of the structure of the domestic financial market, the econometric
modeling of the data comprehended Causality relations (Granger), and the estimations of a
Vector Autoregressive (VAR) and of a multivariate GARCH model for return series. The
results of the three techniques applied to return series converge to reveal relations among the
indexes under analysis, revealing the lead-and-lag relations between: the lagged returns of
EMBI+Brazil and the returns of Ibovespa; the lagged and current returns of IMA; and the
lagged returns of Ibovespa and gold for the returns of the exchange rates. In addition to these
findings, the MGARCH model revealed the Dow Jones as explanatory variable to the
exchange rate. The analysis was also splitted in two subsamples, divided at the date of
Lehman Brother’s bankruptcy. This procedure revealed a few differences in the explanatory
variables for each one of the smaller samples. Alternatively, cointegration relations were
tested for log-prices series, also splitted in three subsamples. Via a Vector Error Correction
Model (VEC), no cointegrating vectors were found in the subsamples. As a remark, there are
possible improvements to be done, by developing new indices for Brazilian market, and the
need for analysis of macroeconomic factors coupled to the dynamics between the sectors of

the domestic market to estimate consistent results on the long term, even in turbulent times.

Keywords: Comovements. Stock market index. Fixed income index. Granger causality.

Vector Autorregressive. Multivariate GARCH. Vector Error Correction.
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1. INTRODUCAO

Em todo o mundo o setor financeiro tem apresentado rapida expansdo na estruturacdo e
comercializa¢do de novos produtos e servicos. De acordo com Pinheiro (2008), 0s progressos
tecnoldgicos, 0os novos mecanismos eletrénicos para liquidacdo e a integracdo dos mercados
financeiros resultaram em mais alternativas de investimento ofertadas e em novas formas de

prestacdo de servicos, orientadas a satisfacdo de diferentes necessidades dos investidores.

Phylaktis e Ravazzolo (2005) esclarecem que a incorporacdo tecnoldgica nos mercados
financeiros, também, amplia a eficiéncia de mecanismos de controle sobre os fluxos de
capital. Como consequéncia deste processo, tem-se o favorecimento a realizagdo de estudos

que objetivam maior compreensdo sobre os fluxos de capitais no mercado financeiro.

Carneiro (1999) ressalta o desenvolvimento de uma nova ordem econdmica, com menores
restricbes a mobilidade de capitais e aumento das transagdes internacionais e dos fluxos de
capitais. Assim, entende-se que a crescente integracdo dos mercados, possibilitada tanto pela
incorporacdo tecnoldgica ao mercado financeiro quanto pela disponibilidade de novos
produtos e servigcos aos investidores, facilita a realocacdo dos recursos entre as diferentes

alternativas de investimento em um mesmo mercado.

A Moderna Teoria de Finangas, com base no trade-off entre risco e retorno, passando pelo
modelo de precificacdo de ativos de capital (CAPM), e em modelos fatoriais para a
precificacdo de ativos, fundamenta-se no conhecimento dos comportamentos tipicos de ativos
nos mercados. Essencialmente fundamentados na diversificagdo dos ativos, estes diferentes
modelos e suas implicagdes se baseiam na estrutura de variagcdo conjunta dos precos dos
ativos componentes de determinado portfélio, como premissa para o efetivo sucesso das
estratégias propostas (Markowitz, 1952; Fama e French, 1992, 1993; Fama e MacBeth, 1973;
Sharpe, 1964; Lintner, 1965; Carhart,1997).

O melhor conhecimento acerca da interdependéncia dos retornos dos ativos do mercado
financeiro brasileiro se justifica pela necessidade de compreensdo e melhor aplicacao possivel
dos principios basilares da Moderna Teoria do Portfolio, uma vez que a diversificacao
presume que os retornos dos diferentes ativos presentes em uma carteira apresentem

comportamentos distintos, sob pena de realizacdo de diversificacao inocua.

Para a descricdo da diversificagdo indcua, Rudd (1991), citado por Leite e Sanvicente (1995),

ressalta a possibilidade de diversificacdo excessiva das carteiras, gerada pela incorporacgéo ao
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portfélio de ativos que tenham comportamento muito semelhante, o que, para o investidor ndo

gera reducdo de riscos nem aumento de retornos sobre o portfolio.

Em consequéncia da possibilidade de ocorréncia desse fenémeno, as destinacfes de recursos a
ativos ou classes de ativos de risco relativamente mais elevados podem ser rejeitadas ao se
limitar as alternativas de investimento. Quando analisadas no contexto da carteira como um
todo, possibilitam-se combina¢Ges melhores entre risco e retorno dos ativos ao se considerar a

estrutura de correlacdo das classes mais arriscadas.

Kallberg e Pasquariello (2008, p.481-482) sustentam que o estudo das correlacdes entre
diferentes classes de ativos € um ponto crucial para sua precificacdo, sendo que esta discussao
se torna especialmente relevante para estudos que lidam com crises financeiras ou com a

propagacao de seus efeitos entre diferentes mercados.

Fabozzi, Kolm, Pachamanova e Focardi (2007) advertem que investir todos 0s recursos em
ativos que podem apresentar ma performance em um mesmo periodo — estando, portanto,
altamente correlacionados — ndo é uma estratégia eficiente de investimento. Neste cenario,
ndo importa 0 quao pequena possa ser a chance de estes ativos terem um desempenho néo
desejado, uma vez que 0s outros ativos também terdo méa performance, conduzindo, portanto,

a um desempenho ndo desejado de todo o portfdlio.

Forbes e Rigobon (2002), que definem a interdependéncia como o aumento ndo significativo
de movimentos conjuntos, mesmo com niveis elevados de correlagdo, entre os mercados,
afirmam que a existéncia de alto nivel de movimentos conjuntos entre diferentes mercados de
acOes sugere a existéncia de mecanismos de transmissdo de choques domeésticos para outros
paises. Assim, a ocorréncia de casos em que sdo observados significativos aumentos dos
movimentos conjuntos posteriores a choques em outro mercado pode ser definida como

contagio.

Sun, Rachev, Fabozzi e Kalev (2008, p. 202) afirmam que a andlise de comovimentos é
importante para a diversificacdo e reducdo de riscos, sobretudo em analises que consideram
diferentes mercados internacionais. Para tal, defendem que os movimentos conjuntos entre
diferentes mercados sdo capazes de mensurar a “globalizagdo econdmica e a integracdo

financeira” dos mercados.

Goetzmann e Kumar (2008) salientam que a analise da diversificagdo deve partir de dois
aspectos fundamentais: a reducdo de risco pela propriedade de mais um titulo em carteira; e a

reducdo de riscos proporcionada pela escolha de ativos ndo positivamente correlacionados. A
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diversificacdo, no entanto, é majoritariamente tratada considerando-se especificamente as
relagOes entre diferentes economias ou entre diferentes setores ou classes de investimento.
Ressalta-se, ainda, que, embora estes estudos (Sun et al., 2008; Goetzmann, Kumar, 2008)
considerem diferencas na analise de mercados emergentes, poucos analisam componentes

intranacionais, o0 que possibilitaria a verificacdo de melhores oportunidades de diversificacao.

Objeto de recentes estudos e de crescente interesse de operadores de mercado, a integracéo
pode ser analisada sob o ponto de vista internacional ou pela abordagem de um unico mercado
(Chen, Firth e Rui, 2002; Lucey e Voronkova , 2008; Norden e Weber, 2009; Kemper, Lee e
Simkins, 2012). No entanto, a analise de diferentes setores de um Gnico pais, como a realizada
nesta pesquisa, ndo foi tema de estudos aplicados a realidade brasileira. Busca-se aqui analisar
0 mercado brasileiro, tomado pelos instrumentos de renda varidvel, de renda fixa e de cambio,
apurando se oscilacfes em uma determinada classe de ativos sdo capazes de causar variacdes

em outra classe e 0 qudo intensas sdo as alteragoes.

Em um estudo pioneiro, Solnik, Boucrelle e Fur (1996) afirmam que a diversificacdo entre
mercados nacionais com baixa correlacdo de retornos permite aos investidores reduzir os

riscos totais das carteiras sem a necessidade de aceitacdo de retornos mais baixos.

Kim, Moshirian e Wu (2006) afirmam que 0s movimentos conjuntos entre os mercados de
acles e bonds tém sido ha muito tempo objeto de estudo de pesquisadores. No entanto,
embora haja certo consenso sobre 0 modo como ocorrem esses movimentos, pouco foi escrito
sobre 0os motivos desse fendbmeno. De acordo com Kelly, Martins e Carlson (1998), citados
por Pachenko e Wu (2009), foram encontrados altos niveis de movimentos conjuntos entre
acOes e titulos de divida em mercados emergentes quando comparados a mercados financeiros
consolidados. Tal fato é observado, segundo 0s autores, uma vez que 0s riscos especificos dos
paises fazem com que os retornos dos titulos de dividas apresentem comportamentos similares

aos de acoes.

Em contraposi¢do aos resultados encontrados por Kim, Moshirian e Wu (2006), Kelly,
Martins e Carlson (1998) e Pachenko e Wu (2009), foram encontradas, em analises de dados
mensais norte-americanos do periodo posterior & Segunda Guerra Mundial, baixas correlacdes
entre os retornos de titulos e de acbes (Campbell e Amer, 1993). Tal discordancia foi
observada, segundo os autores, porque 0 Unico componente comum aos retornos ativos sao
noticias sobre as taxas de juros reais, as quais tém pouca variabilidade. Outro fator relevante
apontado pelos autores foi que expectativas de aumentos nas taxas de inflagdo de longo prazo

levam a altas nos mercados de acBes e a baixas nos mercados de titulos, causando
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covariancias negativas nos retornos, anulando os efeitos da covariancia positiva advindos das

taxas reais de juros e dos efeitos de excessos de retornos esperados.

No entanto, € necessario observar que as relagdes dos mercados financeiros de paises
emergentes vém sendo menos pesquisadas do que as de mercados maduros. Além disso,
apresentam resultados diferentes quanto as inter-relagbes observadas em mercados
desenvolvidos (Chen, Firth e Rui, 2002).

Neste cenario e ante a caréncia de estudos que visem a melhor compreensdo das relacdes
existentes dentro do mercado brasileiro, o presente trabalho analisa diferentes segmentos do
mercado financeiro nacional, para o qual presume-se haver interdependéncia entre diversas

categorias de ativos.

Ante a contradicdo exposta pelos resultados de estudos anteriores (Gupta e Guidi, 2012; Baur
e Lucey, 2010), e a possibilidade de efetiva diversificacdo intranacional entre os diversos
produtos financeiros ofertados no pais, questiona-se a possivel estrutura de inter-relacdo do
mercado financeiro brasileiro, sob o ponto de vista de algumas das alternativas existentes no

pais, conduzindo a questao da pesquisa:

Qual o perfil dos comovimentos nas relagdes de curto prazo entre diferentes alternativas de

investimento do mercado brasileiro?
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2. OBJETIVOS

2.1.0ODbjetivo geral:

Analisar 0s movimentos contemporaneos dos indices dos mercados brasileiros de renda
variavel, renda fixa e cambio, dada a influéncia de variaveis internacionais, no periodo 2004-
2012,

2.2.0bjetivos especificos:

a) Comprovar a existéncia de interdependéncia entre os diferentes referenciais de
investimentos disponiveis no mercado brasileiro;
b) Avaliar a influéncia de indicadores estrangeiros na dinamica dos indicadores

nacionais.
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3. REFERENCIAL TEORICO

No intuito de facilitar a compreensdo dos objetivos descritos, o referencial tedrico esta
estruturado em trés topicos: mercados financeiros, integracdo de mercados e indices de

mercado.

3.1.Mercados financeiros

De acordo com Grinblatt e Titman (2005, p. 36), entende-se por finangas o “estudo das perdas
compensatérias (trade-offs) entre o presente ¢ o futuro”, uma vez que para um investidor o
uso de seus recursos em alguma aplicacdo financeira significa abrir mdo de algo hoje para
ganhar um montante adicional no futuro. Nesse sentido, entende-se o mercado como 0
ambiente em que as empresas ou outras instituicdes que precisam de recursos para financiar

seus projetos podem encontrar pessoas ou outras instituicdes com recursos para investir.

Copeland, Weston e Shastri (2005) explicam que os mercados de capitais existem para
transferir, de maneira eficiente, recursos financeiros entre poupadores, ou credores, e
produtores (ou tomadores de empréstimos). Assim, individuos ou firmas podem ter acesso aos
recursos necessarios para seus investimentos, a uma taxa de juros determinada pelo mercado.
Isso se deve ao fato de os credores possuirem recursos disponiveis apds terem esgotado todas
as oportunidades produtivas que apresentem retornos superiores a taxa de mercado, utilizada
nos empréstimos. Dessa forma, um mercado eficiente demonstra-se igualmente melhor para
credores e devedores, pois facilita a transferéncia de recursos. Assim, o mercado é dito
eficiente quando “os precos sdo determinados de forma a igualar a taxa marginal de retorno
(ajustada pelo risco) para os produtores e poupadores” (Copeland et al., 2005, p.353). Os
recursos poupados serdo, portanto, sempre alocados de forma Gtima para os investimentos

produtivos, beneficiando todos os agentes.

Os agentes atuantes no mercado financeiro, contudo, interagem quando acontece a negociacao
de titulos em um mercado, que promove o0 encontro entre um produtor e um poupador, este

disposto a trocar seus recursos por determinado titulo.

Os investimentos em titulos sdo qualificaveis em relagdo a emissdo, ao prazo ou a renda
(Bovespa, 2008; Grinblatt, Titman, 2005). A emissdo pode ser realizada por entes particulares

— sociedades andnimas ou instituicdes financeiras autorizadas pela Comissdo de Valores
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Mobiliarios (CVM) ou pelo Banco Central do Brasil (BCB) — ou por entes publicos — titulos
de divida publica emitidos pelo Governos Federal, ou pelos governos estadual ou municipal.

Os titulos podem apresentar prazos fixos, variaveis ou indeterminados. No primeiro caso, ha
uma data especifica para seu resgate, quando o seu detentor terd direito a receber o valor
correspondente a aplicagdo, acrescido da remuneracdo estabelecida no contrato. Para prazos
variaveis ou indeterminados, os titulos ndo apresentam data definida para resgate, podendo ser

convertidos em dinheiro a qualquer momento (Bovespa, 2008).

O critério da renda, majoritariamente utilizado neste trabalho, é dividido em renda fixa e
renda varidvel. Diz-se que um ativo é de renda fixa “quando se conhece previamente a forma
do rendimento que sera conferida ao titulo. Nesse caso, o rendimento pode ser pés ou
prefixado [...]” (Bovespa, 2008, p. 7). Os ativos de renda varidvel sdo aqueles gque terdo sua
rentabilidade definida de acordo com os resultados obtidos pela empresa ou pela institui¢éo

emissora do respectivo titulo.

3.1.1. Ativos de renda variavel e a eficiéncia de mercados

Os ativos de renda variavel sdo, ha muito, objeto de estudo de pesquisadores em finangas. A
partir dos estudos de Markowitz (1952), foram lancadas as bases para o estudo quantitativo

das analises das carteiras compostas por estes ativos.

De acordo com a Moderna Teoria do Portfélio, a diversificacdo entre ativos tende a diminuir
0 risco para o investidor. Para tal conclusdo, Markowitz (1952) aborda o processo de selecdo
de uma carteira (ou portf6lio) com vistas ao desempenho futuro dos ativos que o compdem. O
autor parte do pressuposto de que o investidor tem a intencdo de maximizar os retornos
esperados destes ativos, e que ele tem aversdo ao risco (a variancia do valor esperado do

retorno seria, entéo, indesejavel).

Para N titulos, com rj; sendo o retorno antecipado em um tempo t de um titulo i, d;; é a taxa de
desconto do titulo e X a proporcdo dos investimentos no titulo N. Desta forma, o retorno

descontado seria:

o N
R = Z z dicTieX; (1D

t=1i=1

De onde
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N
R = in z dicTie (2)
=1 '

R = z ditTie (3)
R = Z XR, (4

Desta forma, R € uma média ponderada dos retornos dos ativos, sendo X; pesos ndo negativos

Entao,

(ou seja, com restricdes a vendas a descoberto) que maximizem R. Assim, o portfolio

diversificado se torna preferivel.

Da mesma forma, o investidor prefere os investimentos que tenham o menor risco; ou seja,

cujo valor do retorno seja o valor esperado por ele.

O valor esperado de uma carteira de ativos € expresso pela média dos valores esperados
desses ativos, ponderada pela proporcdo de cada um deles no portfélio. Os desvios destes
valores esperados em relacdo a média elevados ao quadrado compdem a variancia dos ativos,
e, consequentemente, sdo ponderados pela aplicacéo total dos ativos em portfolio, a variancia

da carteira.

Desta forma, tem-se que

Markowitz (1952) argumenta que se torna fundamental a premissa do investidor racional de
que, dados dois portfolios com risco semelhante (embora avesso ao risco), tende-se a escolher
0 que apresenta maior retorno. Assim, este investidor avaliaria o seu portfélio com base no
valor esperado dos ativos, bem como na variancia das taxas de retorno para determinado

periodo.
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Para a atribuigdo de valor a determinado ativo, o Capital Asset Pricing Model (CAPM) é tido
como a principal referéncia de académicos e praticos em financas (Bruni, Fama, 1998). Este
modelo orienta que o retorno esperado de uma carteira de ativos diversificada deve, em um
mercado em equilibrio, ser igual a uma taxa livre de risco acrescida de um prémio pelo risco
incorrido na composicgdo do portfdlio. Este prémio de risco sera a diferenca entre o retorno de
um portfolio de mercado e a taxa livre de risco, multiplicada pela divisdo da covariancia dos

retornos de um ativo e o portfolio de mercado pela variancia dos retornos de mercado.

Segundo Iquiapaza (2009), a chave para o desenvolvimento dos primeiros trabalhos teéricos
de financas foi o “modelo de passeio aleatorio” dos precos das agdes, e, firmemente unido a
ele, estaria a hipotese de mercados eficientes. Ensina Fama (1965, p. 34) que “a teoria do
passeio aleatério menciona que o caminho futuro do nivel de preco de um titulo ndo é mais
previsivel do que o caminho de uma série de nimeros aleatorios acumulados [...]”. Em outras
palavras, isso implica que as mudancas nas séries de precos ndo possuem memoria. Isto é, o

passado ndo pode ser usado para prever o futuro de nenhuma forma que faca sentido.

A acepcao de mercados eficientes pode ser entendida, de acordo com Copeland et al. (2005, p.
353), com base em seu contraste com as condi¢des necessarias aos mercados de capitais

perfeitos, listadas a seguir:

a) Mercados financeiros ndo possuem friccdo. Em outras palavras, na auséncia de custos
de transacdo, todos os ativos sdo perfeitamente divisiveis e negociaveis. Além disso, ndo ha

regulacao restritiva as vendas a descoberto.

b) O mercado de titulos apresenta um cenario de competicdo perfeita. Logo, nenhum
participante consegue estabelecer, individualmente, o preco de negociacdo de um ativo.

Assim, o mercado de titulo é composto, essencialmente, por tomadores de precos.

C) Existe eficiéncia informacional nos mercados financeiros. Assim, ndo existem custos

para a informacdo existente, e ela € simultaneamente disponivel a todos os individuos.
d) Os individuos séo racionais e maximizam as suas utilidades esperadas.

Fama e Miller (1972, p. 335) afirmam que para haver equilibrio de mercado assume-se,
também, que os investidores possuem expectativas homogéneas. Ou seja, 0s participantes de
mercado concordam em relagdo as implicacBes da disponibilidade de informacfes tanto para

0S precos vigentes quanto para as distribuicbes de probabilidade dos pregos futuros dos ativos.
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Em determinado periodo, os precos de mercado dos titulos fornecem sinais precisos para a
alocacdo de recursos. As empresas (produtores) podem realizar suas escolhas entre producéo e
investimento Também, os investidores podem escolher entre diferentes titulos, que
representam a propriedade das companhias, sob a premissa de que 0s precos destes ativos
refletem toda a informacdo disponivel. Assim, um mercado capaz de refletir com perfeicéo e
instantaneamente as informacgdes disponiveis pode ser chamado de eficiente (Fama e Miller,
1972; Copeland et al.,2005).

A diferenca entre mercados perfeitos e mercados eficientes pode ser compreendida com base
no relaxamento de alguns dos pressupostos citados, mas mantendo-se a premissa de que a
realizacdo de transa¢des produz, com foco nos precos, sinais eficientes quanto a alocacdo de
capitais. De acordo com Fama (1970, p. 387), estes pressupostos sdo suficientes para a

caracterizacdo de mercados eficientes, mas ndo estritamente necessarios.

A existéncia de fricgdes no mercado, embora ndo seja aceitavel em mercados perfeitos, € um
fator presente em mercados eficientes. Os precos de ativos sdo capazes de refletir
completamente as informacGes disponiveis mesmo, por exemplo, diante da existéncia de
custos de transacdo, como impostos ou taxas de corretagem (Fama, 1970; Copeland et al.,
2005, p. 354).

Outra possibilidade refere-se a existéncia simultanea de mercados de capitais eficientes e de
mercados de produtos com competicdo imperfeita. De acordo com Copeland et al. (2005, p.
354), se uma empresa € monopolista em sua atividade produtiva, um mercado de capitais
eficiente pode determinar o preco de seu ativo, de forma a refletir completamente o valor
presente dos fluxos esperados do lucro, mesmo com a condi¢do de monopdélio ou mesmo com

outras formas de ineficiéncia produtiva.

Outra premissa proposta por Copeland et al (2005) diz respeito a eficiéncia operacional dos
mercados financeiros, os quais tendem a ser eficientes em seus intermediarios ao canalizarem
fundos dos poupadores para os investidores ao menor custo possivel de forma que seja capaz

de prover aos intermediarios uma justa remuneracgéo pelos seus servicos.

Fama (1970, 1976) define trés formas de eficiéncia de mercado, que, de acordo com Copeland
et al. (2005) sumarizam a importancia da informacéo relevante refletida pela precificacdo de

ativos.

a) Forma fraca — S&o definidas como informacdes apenas os precos dos ativos

negociados. Assim, tem-se que 0s pregos historicos ndo seriam Uteis ou relevantes em
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possiveis estratégias para a obtencdo de retornos em excesso por parte de nenhum
investidor (Fama, 1970; Copeland et al., 2005).

Forma semiforte — Testa a hipotese da velocidade de ajustamento dos pregos a outras
informacdes publicamente disponiveis, tais como anuncios de stock splits, divulgactes
de relatorios anuais e novas emissdes de a¢cdes. Novamente, em um mercado eficiente
sob esta forma nenhum investidor seria capaz de obter excesso de retornos a partir
dessas informacdes (Fama, 1970).

Forma forte — Parte da hipdtese de que determinados investidores ou grupos teriam
acesso exclusivo (ou monopolistico) a determinada informacdo relevante a formacéao
de precos. Assim, nenhum investidor poderia obter excesso de retornos a partir do uso
de nenhuma informacéo relevante, esteja ela publicamente disponivel ou ndo (Fama,
1970).

A forma forte de eficiéncia é questionada por Copeland (2005), por, hipoteticamente, supor

que os precgos refletem as informagdes, mesmo que elas sejam obtidas apenas por agentes

internos as organizacgoes.

Rubinstein (1975, p. 812) e Stiglitz (1981) ponderam que o conceito de eficiéncia de mercado

deve ser analisado sob trés pontos de vista distintos, a saber:

1)

2)

3)

Eficiéncia de negociagdo — Os participantes de mercado ndo estariam motivados a
desenvolver arranjos de trocas que ainda ndo sdo ofertados pelos mercados, dada a
inexisténcia de realocacdes de direitos de propriedade possiveis de aumentar a
utilidade esperada de algum individuo sem causar impacto negativo na utilidade de
outro.

Eficiéncia de producdo — De acordo com Stiglitz (1981, p. 236) ha concentracéo de
esforgos para a determinacdo de oferta de véarios ativos, dada a tecnologia disponivel,
0s recursos e a informacdo. Neste caso, a determinagdo de mecanismos de controle
que proporcionem a maximizacdo do valor das empresas ocasiona decisdes de
producdo oOtimas (Pareto eficientes).

Eficiéncia de informacdo — Os precos correntes dos ativos sdo conhecidos
gratuitamente pelos participantes e a informacao sobre os precos futuros dos ativos é

publicamente refletida pelos precos vigentes.

De acordo com Danthine e Donaldson (2005), o 6timo de Pareto pode ser definido como a

alocacdo de recursos na qual ndo € mais possivel uma recomposi¢do que ndo reduza o bem
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estar de pelo menos um dos agentes. No entanto, ressalta-se que esta distribuigdo é 6tima por

ndo haver desperdicio de recursos, e ndo necessariamente por ser justa.

No entanto, Stiglitz (1981) adverte que uma analise de eficiéncia de mercados deve
contemplar situacfes em que os mercados podem ser incompletos, bem como a informacao
pode ter custos de obtencdo. Nestes casos, 0S custos de estabelecimento de mercados e de

obtencgéo de informacg6es devem ser considerados.

Majumder (2012) ressalta que a Hipotese de Mercados Eficientes é um ponto controverso na
literatura em financas. No entanto, ressalta-se que os resultados encontrados em pesquisas
referentes aos mercados emergentes ndo apontam resultados convergentes. Assim, entende-se
que a eficiéncia destes mercados “com frequéncia, dependente da amostra e da situacdo
analisadas” (Majumder, 2012, p. 6).

Assim, tem-se que nos mercados ineficientes a avaliacao de ativos possui um papel acessério
a outros fatores na determinacéo dos pregos das a¢Oes. Dentre estes fatores, pesquisas recentes
apontam um conjunto de variaveis de outros campos de estudo, até da ciéncia
comportamental, sobre a formacdo de expectativas, que culminou na Hipdtese de Mercados
Adaptativos (Nunes, 2008).

3.1.2. A Hipotese de Mercados Adaptativos

De acordo com Lo (2004), a Hipotese de Mercados Adaptativos pode ser vista como uma
nova versdo da HipoOtese de Mercados Eficientes, porém derivada de principios
evolucionarios, uma vez que os precos refletem tanta informagdo quanto seria esperado pela
combinagdo de condi¢cbes do ambiente econdmico. Assim, entende-se que o0 mercado
financeiro estd inserido em um contexto mais amplo, em que seus produtos tendem a ser

comparaveis a novas espécies que competem por recursos escassos.

Mercados com menos produtos disponiveis e recursos mais abundantes tendem a ser menos
competitivos e menos eficientes, ao passo que mercados com maior diversidade e menos
recursos disponiveis tendem a ser mais eficientes. Como exemplos destas duas realidades
distintas, tem-se, respectivamente, 0os mercados para investimentos em obras de arte e 0

investimento em titulos do Tesouro dos Estados Unidos (Lo, 2004, p.18).

Como consequéncia da existéncia de mercados adaptativos, tem-se que as relagdes entre risco

e retorno dos ativos tendem a ndo ser estaveis no decorrer do tempo, sendo determinadas
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pelas preferéncias dos agentes dos mercados e influenciadas por aspectos institucionais, como
0 ambiente regulatorio e a legislacéo fiscal (Lo, 2004; Ardagna, 2009). Como evidéncia, tem-
se a variacdo temporal dos prémios de riscos por acdes. Um meio de se atingir um nivel

consistente de retornos esperados seria a adaptacdo as condi¢es de mercado.

A Hipotese de Mercados Adaptativos coaduna com a existéncia de oportunidades de
arbitragem. Se estas ndo fossem observaveis ndo haveria estimulos para a obtencdo de
informacdes e “o aspecto da descoberta de precos em mercados financeiros iria ruir”. Dessa
forma, a Hipdtese de Mercados Adaptativos tem como implicacdo que a existéncia de
estratégias de exploracdo de oportunidades de arbitragem pode decair por determinado
periodo, mas voltaria a ser lucrativa quando as condi¢cGes ambientais propiciassem tais

transagoes.

3.1.3. Risco

De acordo com Jorion (2003), o risco de mercado (ou de investimento) deve quantificar o
risco de perdas decorrentes de alteracbes no comportamento de varidveis que influenciem os
ativos. Dentre essas variaveis, incluem-se taxas de atratividade, taxas de mercados externos,

commodities, taxas de juros e informacGes contabeis entre outras.

Para a mensuracdo dos riscos de investimento, algumas ferramentas sdo comumente
utilizadas, como medidas de sensibilidade ou analise de cenarios. No entanto, Jorion (2003)
ressalta que estas metodologias partem de uma percepc¢éo intuitiva dos riscos, o que dificulta
uma aproximacao quantitativa das probabilidades de perdas dos investimentos. Outro ponto
ressaltado é a possivel omissdo das correlagdes entre os fatores analisados, o que poderia

comprometer as medidas de risco dos investimentos.

Os maiores fatores de risco dos mercados financeiros podem, segundo Jorion (2003), ser
estratificados, em riscos cambiais, riscos de renda fixa, riscos de agOes e riscos de

commaodities, dentre outros.

Os riscos cambiais advém de movimentos potenciais nos valores de moedas estrangeiras, 0
que inclui a volatilidade especifica da moeda, correlacbes entre moedas e o risco de
desvalorizagdo cambial (Jorion, 2003). Estes riscos sdo subdivisiveis, se a economia em

andlise apresenta livre flutuacdo cambial (impulsionada por forgas de mercado), um sistema
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de cadmbio fixo (o valor externo da moeda é atrelado a outra moeda) ou a modificacdo de um

sistema para o outro (cambio livre para cdmbio fixo ou vice-versa).

Riscos de acdes advém de potenciais movimentos nos precos das acles, sendo subdivisiveis
em riscos de mercado e riscos especificos de cada acdo (Jorion, 2003). Riscos de renda fixa
(Fabozzi, 2000) séo subdivididos em riscos de taxas de juros, riscos de reinvestimento, riscos
de resgate antecipado, riscos de inadimpléncia, risco de inflagdo, risco cambial, risco de

liquidez e risco de volatilidade.

Para este trabalho, entende-se que as medidas de risco ja estdo incorporadas nos precos e nos
retornos dos indices e referenciais em analise. No entanto, faz-se necessaria sua men¢do, uma
vez que ativos de renda variavel, de renda fixa e o cambio apresentam diferentes tipologias de
risco. Retomando a obra de Markowitz (1952), entende-se que o risco de uma carteira ndo é
composto somente pelos riscos de seus ativos componentes, mas também das relacdes

existentes entre eles (Assaf Neto, 2000).

3.2. Integracéo de mercados

De acordo com Fabozzi (2000), as negociagdes internacionais dos mercados financeiros
requerem um sistema eficaz de liquidacdo de transacdes. Nesse cenario, 0os compradores
devem ser capazes de receber os titulos adquiridos e os vendedores devem receber 0s
pagamentos em espécie, independentemente da distancia geogréafica entre os negociantes ou,

mesmo, entre as corretoras envolvidas nessas transacoes.

A integracdo dos mercados financeiros ¢ um fendmeno recentemente utilizado por operadores
de mercado, sendo objeto de pesquisas académicas desde o final da década de 1990
(Alexander, 2005) e pode ser analisada sob dois referenciais distintos. O primeiro deles diz
respeito as relagGes internacionais entre mercados. O segundo, em andlise neste trabalho, tem
como foco a analise da integra¢do “doméstica” de mercados (Ehrmann, Fratzscher e Rigobon,
2011). Embora a integracdo internacional entre mercados financeiros tenha recebido notoria
atencdo, a integracdo, para determinado mercado, de diferentes classes de ativos financeiros
ndo vem recebendo destaque, mesmo que seja de grande importancia para os investidores, em
suas escolhas de alocacgéo de ativos e nas decisdes de gerenciamento de risco (Kim, Moshirian
e Wu, 2006).

Baker e Wurgler (2012) ensinam que as relagcdes empiricas entre os mercados de acdes e 0s

mercados de titulos despertam o interesse de economistas e de planejadores. Os primeiros,
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pela compreensdo dos mecanismos que relacionam os dois mercados, os ultimos, em especial
os reguladores de mercado, pela possibilidade de melhorar as informacdes disponiveis, com
vistas a obter melhor alocacéo de capitais e maior robustez a chogues no mercado financeiro,
por meio do conhecimento das propriedades de diversificacdo entre diferentes classes de

ativos.

O estudo de integragdo de mercados, quando estendido a mercados emergentes, deve
considerar algumas barreiras ou caracteristicas dos retornos observados. Segundo Bekaert
(1995), fatores como baixa avaliacdo de risco de crédito, controle de taxas de cambio e falta
de regulacdo de qualidade sobre capitais e contas, bem como os niveis de reservas nacionais
ou o tamanho e a diversidade limitadas de alguns mercados constituem barreiras naturais ao

livre fluxo de capitais entre os mercados.

Mendoza, Quadrini e Rios-Rull (2007) afirmam que a integracdo financeira global foi um
fendmeno recorrente e defendido a partir da década de 1980 para prover uma alocagdo
eficiente de recursos e a divisdo de riscos entre paises. No entanto, o desenvolvimento
financeiro foi negligenciado neste processo, uma vez que o0s sistemas financeiros se
diferenciam substancialmente entre os paises, apesar da globalizacédo e da reducdo de barreiras
comuns ao livre fluxo de capitais. Neste sentido, devem ser consideradas para analises de

integracdo as diferentes caracteristicas domésticas dos mercados financeiros.

3.2.1. Estudos recentes sobre integracdo de mercados

Nas ultimas décadas, a integracdo entre mercados tem despertado o interesse de muitos
pesquisadores de financas. As inter-relacdes tém sido exploradas sobretudo em analises entre
mercados de diferentes paises ou continentes e observa-se a predilecdo por andlises que

contemplam periodos de crise e as variagdes dos mercados ante estes cenarios.

As pesquisas sobre integracdo de mercados partiram da observacdo do fendmeno iniciado na
década de 1980 e se desenvolveram no sentido de verificar as relagBes existentes e suas
razBes, ndo tdo aparentes ao investidor. Da constatacdo da reducdo de barreiras & permanéncia
de restrigdes locais, caracterizando mercados proximos, as verificagdes intertemporais de um
ou mais mercados e a verificagdo de ativos menos arriscados mundialmente, os estudos sobre
a integracdo de mercados ainda encontram um campo de pesquisa a ser explorado. Para os

efeitos desta pesquisa, destacam-se como mais relevantes os estudos expostos no Quadro 1,
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que apresenta a sintese dos estudos que mais se aproximaram da abordagem dada a este

trabalho:

Quadro 1: Sintese dos estudos recentes acerca da integracdo de mercados financeiros

Ano | Referéncia Abordagem Método Mercado Amostra
Existéncia de barreiras 1985-
1995 | Bekaert naturais a integracdo em Correlagdes Vérios 1992
mercados emergentes
Chen, Interdependéncia entre Cointegracéo Argentma, ABraS.'I’ 1995-
2002 Firth, Rui | mercados Latino Americanos e VAR Chile, Colombia, 2000
' Meéxico e Venezuela
Conolly, . .
2005 | Stivers, | Comovimentos entretitulose | gy Estados Unidos 1986-
sun acBes nos Estados Unidos 2000
Kim, x . x
2006 | Moshirian, Integracdo entre d_|ferentes EGARCH Japdo, EUA e Zonado | 1994-
W classes de ativos Euro 2003
Lamounier, Relacdes entre mercados Paises desenvolvidos e | 1995-
2007 Nogueira | emergentes e desenvolvidos Granger/VAR emergentes 2005
Mendoza . . N .
.." | Diferenca entre integragao e N Estados Unidos e 2000-
2007 Q_u adrini, desenvolvimento financeiro Correlagdes OECD 2004
Rios-Rull
Lucey, Relages entre mercado . x . 1995-
2008 Voronkova Russo e outros Cointegragao Russia 2005
. - - BRICs, Estados
2008 Noguelr_a, Relagdes entre i pdlces de Cointegracéio | Unidos, Japao e Reino 1995-
Lamounier renda variavel Unido 2005
2009 Norden, CSI?J?(\)ISI r:gngc;sse;notr;eci:r%& Granger/VAR Estados Unidos, 1998-
Weber Ugni do IVEC Inglaterra e Alemanha 2002
Yang, . .
2009 Zhou, Diferencas ter11pora|§ nos Correlages Estados Unidos 1998-
Wang retornos de agdes e titulos 2009
Baur, Existéncia de um "paraiso" Estados Unidos, Reino | 1995-
2010 Lucey no Ouro em periodos de crise GARCH Unido e Alemanha 2005
Mercados chineses de fundos
. - . GARCH . 1855-
2011 | Ying, Song de segurldadNe social e de Multivariado China 2001
acoes
11| P | ety | VAR | Estos Lo zona | 10
. ’ GARCH do Euro 2008
Rigobon mercados
Kemper, n -
2012 Lee, Corr,ela(;ao de |nd|c§ Sem Correlagdes Estados Unidos 1998-
L periodos de turbuléncia 2009
Simkins
2012 Gupta, Interdependéncia em Andlise de | India, Japdo, Cingapura | 2000-
Guidi mercados de renda variavel Variéncia e Hong Kong 2011
Contagio entre Dow Jones, 1999-
2012 | Vartanian | commodities e Cambio sobre VAR Estados Unidos e Brasil 2010
0 Ibovespa
Fonte: Resultados da Pesquisa
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Chen, Firth e Rui (2002) analisaram a interdependéncia entre os mercados de acbes da
América Latina, especificamente entre Argentina, Brasil, Chile, Colémbia, México e
Venezuela. Segundo os autores, a escolha dos paises para a pesquisa se deu pelo fato de estas
economias da Ameérica Latina apresentarem rapido desenvolvimento, bem como mercados de
capitais estabelecidos, condi¢Ges de negdcios comuns e heranca cultural semelhante. Foi
encontrado um limitado potencial de diversificacdo dentro da América Latina. Para chegar a
tal concluséo, os autores examinaram o quanto os retornos dos indices de acdes dos paises
eram interdependentes. Com base na analise de vetores autorregressivos, (VAR) e dos testes
de Johansen e de raiz unitaria, os autores analisaram as respostas dos mercados a choques

aleatorios e concluiram que héa fatores comuns entre as economias analisadas.

Connolly, Stivers e Sun (2005) investigaram 0s movimentos conjuntos entre as acdes e 0S
bonus do Tesouro dos Estados Unidos, dada a incerteza do mercado de ativos de renda
variavel. Verificaram a existéncia de uma relacdo negativa entre métricas de incerteza e a

correlacdo futura entre os mercados de renda fixa e variavel.

Lamounier e Nogueira (2007) analisaram a relacdo entre os retornos de mercados de capitais
emergentes e dos mercados desenvolvidos em dois periodos distintos. Entre 1995 e 2002,
somente a RUssia (entre os paises emergentes) apresentou respostas significativas a choques
(funcdo de resposta a impulsos), enquanto os paises “capitalizados” se demonstraram inter-
relacionados. Entre 2003 e 2005, constatou-se que as economias emergentes se
desenvolveram e passaram a apresentar respostas mais significativas aos choques de mercados
capitalizados. Na analise, os autores utilizaram, além dos testes de deteccdo de raiz unitaria, o

teste de causalidade de Granger e a estimacdo de um modelo vetorial autorregressivo.

Lucey e Voronkova (2008) analisaram as relagdes entre 0 mercado russo e outros mercados
entre 1995 e 2004. Com apoio de diferentes técnicas e em testes de cointegracdo, 0s
resultados convergiram para o isolamento do mercado russo no longo prazo. Ressalta-se que

esta dinamica ndo foi afetada pela quebra estrutural observada em agosto de 1998.

Nogueira e Lamounier (2008) analisaram as relacGes de curto prazo entre indices de agdes dos
principais mercados de capitais emergentes e dos principais mercados desenvolvidos entre
1995 e 2005, a fim de verificar a existéncia e a dinamica do contagio entre os mercados. Para
tal analise, foram aplicados testes de raiz unitaria e o teste de Johansen, com consequente
estimacdo de modelo vetorial de correcdo de erros. Constatou-se a cointegracdo entre 0s
mercados, mas também a possibilidade de diversificagdo como reducdo de riscos, dada a
baixa velocidade do ajustamento da relagao.
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Norden e Weber (2009) analisaram a relagdo entre o swap de crédito (Credit Default Swaps-
CDS), o mercado de titulos e 0 mercado de a¢des no Reino Unido entre 2000 e 2002.
Mediante a estimagdo de um modelo vetorial de correcdo de erros (VECM), observou-se que

os retornos de acGes s@o negativamente associados aos CDS.

Yang, Zhou e Wang (2009) apontam que a correlacédo entre os retornos de ac¢des e bonds, para
um recorte temporal de 150 anos, com dados de Inglaterra e Estados Unidos, revelou
diferentes padrGes em periodos de recessdo ou de expansdo econdmica. Para a andlise, foi
construido um modelo GARCH multivariado em detrimento de cadeias de Markov, dado o
recorte e a flexibilidade do modelo para a captacdo de mudancas de regimes econdémicos. No
estudo, verificou-se que a taxa de inflacdo e a politica monetaria tendem a influenciar as

correlacdes.

Baur e Lucey (2010) analisam a cointegracdo de mercados sob o ponto de vista da existéncia
de um possivel “porto seguro” do ouro em relagdo aos mercados de agdes de Estados Unidos,
Reino Unido e da Alemanha. Para tal construgdo, foi utilizada uma estimacdo GARCH
assimétrica, com a analise dos termos de erro encontrados. Dos resultados obtidos, destaca-se
que o ouro, embora seja um “porto seguro” para as agdes, ndo ¢ considerado assim para 0S
titulos de divida. O ouro foi apontado como um porto seguro (um ativo ndo positivamente ou
negativamente correlacionado com outro ativo ou portfélio em periodos de turbuléncia no
mercado) para agfes nos Estados Unidos, Reino Unido e Alemanha, especificamente em
periodos pés-choques extremamente negativos nos mercados de acbes. Porém, ndo foi
considerado um porto seguro para nenhum dos mercados pesquisados, tendo sido considerado

um hedge apenas para 0s titulos alemaes.

Yin e Song (2011) analisaram a cointegragdo entre o mercado interno chinés de fundos de
seguridade social e o desenvolvimento do mercado de ac¢Bes do pais, verificada por meio do

teste de causalidade de Granger.

Bergmann, Savoia, Mendes-da-Silva, Oliveira e Nakamura (2011) analisaram, com base na
metodologia de copulas, os movimentos conjuntos entre o mercado brasileiro e o norte-
americano de renda varidvel. Verificaram que eventos negativos nos Estados Unidos

apresentam maior impacto no mercado brasileiro do que eventos positivos.

Gupta e Guidi (2012) testaram a interdependéncia entre 0 mercado indiano e trés diferentes
mercados asiaticos desenvolvidos (Hong Kong, Japao e Cingapura). Constataram, por meio

dos testes de Johansen, Engle-Granger e Gregory-Hansen, que as correlacGes existentes entre
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estes mercados tendem a aumentar significativamente em periodos de crise, mas voltando aos

niveis iniciais apos os periodos de turbuléncia.

Kemper, Lee e Simkins (2012) apresentaram a diversificacdo de ativos sob o ponto de vista da
replicacdo de indices de mercado, como acdes e titulos de divida, antes e apds a crise
financeira de 2008. Concluiram que os beneficios advindos da correlagdo entre os titulos de
divida e carteiras de agdes sdo ainda mais acentuados em periodos de turbuléncia do mercado.

Vartanian verificou a presenca de contagio entre os precos de commodities, o Indice Dow
Jones e os retornos do Ibovespa entre 1999 e 2010, através da metodologia VAR, embora nédo

tenha encontrado relagdes de cointegracdo entre os pre¢os destes mercados.

3.3.Indices de mercado

Os indices de mercado desempenham, tanto nos mercados mais tradicionais quanto nos
emergentes, o papel de avaliar a flutuagdo média do nivel geral das cota¢fes dos ativos e, em
especial, das acbes. Segundo Leite e Sanvicente (1995), esta ferramenta informacional torna
possivel a comparacdo entre varios mercados financeiros no mundo e viabiliza o complexo

processo de decisdo da alocacao de investimentos que o investidor enfrenta em seu dia a dia.

Ainda segundo Leite e Sanvicente (1995), os indices séo fiéis termdmetros das expectativas
sentidas pelos investidores em relacdo ao futuro desempenho da economia e todos se
beneficiam das informacdes das variagdes momentaneas dos indices de mercado, bem como

das tendéncias de médio e de longo prazo.

Um indice de a¢Ges acompanha as mudancas no valor de determinado portfélio, no qual o
peso de uma agdo iguala-se & proporcdo da carteira que esté investida na acdo (Hull, 1996).
Ressalta-se, no entanto, que mesmo com a néo alteracdo dos ativos da carteira a ponderacéo
das acgdes se altera, na medida em que o preco de uma agdo sobe mais do que o de outras.
Neste sentido, j& se consideram os indices sob 0 ponto de vista da diversificacdo, uma vez que
eles sdo capazes de refletir os movimentos gerais do mercado ou de setores especificos em
determinado mercado, servindo também como avaliagdo da capacidade de o gestor superé-lo,

tal como um benchmark (Gitman e Madura, 2003).

Os indices de precos incluidos nesta analise séo do tipo Laspeyres, que se definem como uma
medida utilizada para a composic¢do das quantidades de determinados produtos, avaliados em
relagdo a seu prego. Assim, o indice consiste em uma média ponderada da variagdo dos
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precos, ponderada pela participacdo de cada um destes produtos na cesta. Formalmente, tem-

S€:

Alternativamente a utilizacdo da formulacdo de Laspeyres, a metodologia de Paasche néo

considera a variagdo em relacdo a um intervalo (data-base), sendo, portanto, definido por:

N
0 .1
Pti4t,i

00
— Do,iqt,i

(8)

0t _
B =

3.3.1. Indices de mercado da BM&FBovespa

De acordo com BM&FBovespa (2012), os indices de acdes da bolsa sdo indicadores de
desempenho de determinado agrupamento de acdes. Tém como funcdo exprimir a valorizagdo

de determinado conjunto de titulos ao longo do tempo.

Os indices da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBovespa) sdo subdivididos em

indices amplos, setoriais, de sustentabilidade e de governanca.

O indice Bovespa é o indicador mais importante sobre o desempenho médio das cotacdes do
mercado de acBes brasileiro. Tal fato é atribuido a sua capacidade de retratar o
comportamento das principais agdes negociadas na Bolsa. Outro destaque sobre a capacidade
do indice Bovespa é a integridade de sua série historica, que ndo apresenta alteracGes
metodoldgicas desde 1968 (BM&FBovespa, 2012).

De acordo com BM&FBovespa (2012), o Ibovespa é calculado como o valor atual, em moeda
corrente, de um portfolio de acdes com inicio em 02/01/1968 e valor-base de 100 pontos.
Considerando uma aplicacdo hipotética, o valor do Ibovespa supfe ajustes realizados em
virtude da distribuicdo de proventos pelas companhias emissoras de titulos (reinvestimento de
dividendos recebidos e valores apurados com vendas de direitos de subscricdo, além da

manutencdo em portfolio das acdes recebidas por bonificacao).

Aponta-se como principal finalidade do Ibovespa “servir como indicador médio do
comportamento do mercado”. Assim, a composi¢do do indice busca a maior proximidade
possivel da real configuragdo das negociacGes do mercado a vista da BM&FBovespa. Assim,

a representatividade do Ibovespa é mantida por meio da reavaliacdo quadrimestral de sua
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carteira tedrica. Nas reavaliacGes, sdo consideradas a participacdo relativa de cada agdo no
indice, a permanéncia ou exclusdo de cada papel, e a inclusdo de novas agdes no portfolio
(Bovespa, 2008).

Considera-se a carteira tedrica que o Ibovespa reflete de dificil acompanhamento por parte do
investidor, uma vez que seu constante rebalanceamento nem sempre permite ao investidor
manter a carteira sugerida com as mesmas ponderagdes, dada a existéncia de custos de

transacdo e a velocidade das alteraces.

3.3.2. Historico e precificacdo de ativos de renda fixa

De acordo com Araudjo (2002), as operacOes de titulos de renda fixa em mercado aberto
tiveram origem ainda no século XIX, quando o Banco da Inglaterra iniciou as operacdes com
titulos da divida publica inglesa. No inicio do século XX, os Estados Unidos utilizaram este
mecanismo de modo mais intenso. No Brasil, estas operacdes somente se iniciaram em 1968,
com intervencbes do Banco Central por meio das Obrigacdes Reajustaveis do Tesouro
Nacional (ORTNS).

Também chamados de “b6nus”, estes titulos requerem que o emissor pague ao credor a
quantia tomada acrescida de juros durante periodo predeterminado (Fabozzi, 2000). Assim, 0
primeiro passo para se precificar um bonus é determinar seus fluxos de caixa. Os fluxos de
caixa de bdnus ndo resgataveis antecipadamente (que ndo podem ser resgatados antes das
datas de vencimento) sdo formados pelos pagamentos periddicos de cupons até a data de

vencimento e pelo valor ao par na data de vencimento.

Pode-se obter o preco de qualquer titulo a partir das informagfes disponiveis no momento,
bem como a mensuragdo das expectativas futuras em relacéo a variagdes dos fluxos de caixa

esperados para os titulos.

Fabozzi (2000) argumenta que na aquisicdo de bdnus estrangeiros o retorno apresenta, alem
do componente de lucros/prejuizos, das receitas provenientes do reinvestimento e do
pagamento de cupons, o risco de cambio. Este fator resulta da conversdo dos fluxos de caixa
dos titulos para a moeda estrangeira. Seu risco existe na possivel desvalorizacdo da moeda
estrangeira em relagdo a moeda corrente para o investidor, o que resultaria em fluxos de caixa

menores em moeda local.
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Ainda de acordo com Fabozzi (2000), o retorno de uma carteira de titulos ndo é simplesmente
a média ponderada do retorno até o vencimento de cada titulo da carteira. Ele deve ser
computado determinando-se os fluxos de caixa da carteira, bem como a taxa de juros capaz de

igualar o valor presente dos fluxos de caixa e o valor de mercado da carteira.

Ressalta-se que para 0 emissor 0s precos vigentes no mercado de titulos de renda fixa provém
importantes informacOes a respeito deles, sobretudo sobre as taxas de juros esperadas e
demandadas pelos investidores, 0 que também sinaliza 0 quao receptivos eles seriam a uma

nova oferta de titulos a determinadas taxas.

3.3.2.1. Os indices de mercado da ANBIMA

A Associacdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA) é
responsavel pela manutencdo e divulgacdo de uma familia de indices, cujo objetivo é atender
as diferentes necessidades dos diversos tipos de investidores de titulos publicos e outros
titulos de renda fixa. Estes indices representam a evolucao, a precos de mercado, de portfélios

de titulos, servindo como referencial para este segmento (ANBIMA, 2011).

O indice de Mercado Anbima (IMA) é também dividido em quatro subindices, conforme os
indexadores dos titulos: prefixados, indexados ao IPCA, indexados ao IGP-M e pés-fixados
(taxa SELIC). Excecdo feita as carteiras teoricas de titulos indexados ao IGP-M e pods-fixados

(IMA-S), séo calculados subindices com base nos prazos dos componentes.

No intuito de captar as alteracfes ocorridas nos estoques de titulos e, consequentemente,
manter a representatividade do indicador, a composi¢do das carteiras tedricas do IMA €
refeita mensalmente. Na composi¢do dos portfolios do IMA, todos os titulos pablicos séo
elegiveis para inclusdo, exceto titulos com prazo para vencimento inferior a um més (o
vencimento se da durante a vigéncia da carteira teorica), titulos que ndo tenham sido objeto de
oferta publica (colocagéo direta) ou titulos que tenham apenas uma unica colocagéo por oferta
publica e novos vencimentos disponibilizados no mercado nos dois dias anteriores ao

rebalanceamento da carteira tedrica.

Além do IMA, a ANBIMA ¢ responsavel pelo indice de Renda Fixa de Mercado (IRF-M),
que, a partir de 2000, subdivide-se em: IRF-M 1, composto por Letras do Tesouro Nacional e
Notas do Tesouro Nacional — Série F, com prazos maximos de um ano; e em IRF-M 1+,

composto por ativos com prazo superior a um ano.
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4. METODOLOGIA

Estruturou-se a metodologia da dissertacdo em trés topicos. O primeiro aborda a insercdo
metodologica do estudo nas pesquisas de financas e no campo das ciéncias sociais aplicadas.
O segundo detalha a amostra de dados utilizada para as andlises. O terceiro focaliza a
modelagem econométrica e os procedimentos de teste para validagéo.

4.1.Caracterizacao da pesquisa

Essa dissertacdo caracteriza-se, com base Leedy e Ormrod (2004), como uma pesquisa
empirica quantitativa. Segundo Gil (2004), pela qualificacdo do estudo em relacédo a seus fins,
trata-se de uma pesquisa descritiva; ou seja, uma pesquisa que objetiva descrever as
caracteristicas de determinado fenémeno ou populagdo ou estabelecer relagfes entre varidveis.
Assim, uma de suas principais caracteristicas € a utilizacdo de técnicas padronizadas de coleta
de dados. Ressalta-se a distin¢do de Vergara (2000, p. 47), que estabelece que a pesquisa
descritiva “ndo tem o compromisso de explicar os fendmenos que descreve, embora sirva de

base para a explicagdo”.

Ressalta-se também o carater ex-post da pesquisa quando analisada em relagcdo a seus meios
segundo a classificacdo de Gil (2004). Outra possivel caracterizacdo, ndo excludente, da
analise ex-post-facto é a utilizacdo de dados secundarios. Segundo Bryman (1992), essa
caracterizacdo é aplicavel quando o pesquisador utiliza dados coletados ou obtidos por outras
pessoas e instituicdes, para os mais diversos tipos de pesquisas.

Gil (2004) ressalta que algumas pesquisas descritivas vdo além da identificacdo das relacfes
entre variaveis, criando uma pesquisa também préxima da explicativa. Como este trabalho,

tais pesquisas determinam a natureza das relagdes encontradas.

4.2. Amostra de dados

Foram coletados dados diarios de cotagdes de fechamento de indices de mercados disponiveis
entre 2004 e 2012. Em seguida, as varidveis foram tratadas para serem trabalhadas em
primeira diferenca. Ou seja, os indices foram tratados em funcdo de seus retornos. As

variaveis analisadas estdo expostas no Quadro 2:
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Quadro 2 - Variaveis utilizadas no trabalho, referéncias e fontes

indice Referéncia Fonte
Ibovespa Indice Bovespa Economatica
EMBI+Brasil Emerging Markets Bond Index - Brasil IPEAData
Indice de Renda Fixa de Mercado com titulos com .
IRFM 1 ] . Economatica
] vencimento maximo de um ano
IREM 1+ Indice de Rend_a Fixa de Me_rcado com titulos com Economatica
vencimento superior a um ano
IMA Iindice de Mercado ANBIMA Economatica
IMA-B indice ANBIMA de titulos NTN-B IPEAData
IMA-B5 Indice ANBIMA,de_ titulos I_\ITN-B com IPEAData
__vencimento maximo de cinco anos
IMA-B5+ Indice ANBIMA de t_|tulos _NTN-B com IPEAData
vencimento superior a cinco anos
PTax Taxa oficial de cambio real / délar Americano BancoB(rJaesr;:ral do
Ouro ] Preco do grama do ouro Economatica
DJIA Indice Dow Jones Industrial Average Economatica
Dow Jones_ L.JBS indice Dow Jones UBS Commodities Dow Jones
Commodities Indexes
Selic Taxa basica de juros SELIC IPEAData

Fonte: Elaboracdo do autor

O Indice Bovespa foi utilizado por ser a maior referéncia do mercado acionario brasileiro para

o investidor.

O Emerging Markets Bond Index + Brasil (EMBI+Brasil) foi usado pela sua mensuragéo de

risco, com base no spread entre titulos publicos do Brasil e dos Estados Unidos.

O Indice de Renda Fixa de Mercado, em suas duas composicdes, IRF-M 1 e IRF-M 1+, foi
escolhido para a analise por referenciar o segmento de mercado de titulos de renda fixa

brasileiro, com composic¢Oes de vencimento inferior e superior a um ano, respectivamente.

Foram levantados para o periodo os valores do IMA-Anbima, como indice representativo do
mercado de titulos publicos federais. Sua escolha se deu pelo fato de o proprio emissor dos
titulos (Secretaria do Tesouro Nacional) ndo disponibilizar um Gnico indice capaz de abranger
uma carteira com os titulos federais. Assim, o indice de Mercado Anbima torna-se a melhor

aproximacéao para este perfil de investimento (renda fixa com titulos pablicos federais).

A taxa oficial de cdmbio R$/US$ (Ptax) foi incluida na anélise por ter implicagdes diretas nas

decisOes de alocacéo de ativos na utilizagdo de moeda estrangeira.

Como proxy do mercado financeiro de renda variavel norte-americano foi utilizado o Dow

Jones Industrial Average.
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Além desses indices, utilizou-se o Dow Jones UBS Commodities como proxy para 0s pregos
de commodities no mercado internacional. Embora haja significativas diferengas entre as
commodities negociadas no Brasil e nos Estados Unidos, acredita-se que o indice seja capaz
de refletir as negociacdes do mercado. A diversidade utilizada para a sua composicao ndo

deve sofrer influéncia de setores especificos.

A cotacdo do ouro em real foi utilizada como varidvel dependente para todos os mercados,
uma vez que este metal é tido como um hedge ou, mesmo, um porto seguro em periodos de

crise financeira (Baur e Lucey, 2010) e dispbe de ampla negocia¢do em mercado secundario.

A escolha do periodo selecionado para a amostra fundamentou-se com base na maior
disponibilidade possivel dos dados analisados e por significar um recorte temporal que fosse
capaz de compreender pelo menos uma grande crise mundial. Assim, o recorte entre 2004 e
2012 compreendeu a crise dos titulos subprime norte americanos, desencadeada em 2008,

seus antecedentes e reflexos posteriores.

Além da crise norte americana, o periodo analisado compreende os estagios iniciais, pelo
menos, da atual crise financeira de alguns paises da Unido Europeia. No entanto, ainda nédo é
possivel comparar os dois periodos de crise, uma vez que na Zona do Euro o momento de

turbuléncia ainda ndo cessou.

Considera-se, no entanto, como restricdo para a pesquisa a possivel ndo replicacdo dos dados
analisados em periodos anteriores a vigéncia no mercado com estimadores confidveis.
Complementarmente, salienta-se que este trabalho ndo tem por objetivo prever movimentos

futuros, mas, sim, considerar o periodo em analise.

Para os dados faltantes, optou-se por completar os gaps considerando o valor de fechamento
do ultimo dia de negocios em detrimento do preenchimento com valores nulos ou por outros
métodos, tais como interpolacdo ou estimacdo por méxima verossimilhanca (Rubin, 1976;
Enders, 2001; Allison, 2010). Dessa forma, foi possivel reduzir consideravelmente o nimero
de observacOes perdidas em detrimento do fechamento de pelo menos um dos mercados em

analise.

Foram analisados indices do mercado brasileiro e estrangeiro. Portanto, tratam-se estratégias
ja diversificadas em sua esséncia. Privilegiaram-se os indices também em detrimento dos
ETFs', uma vez que, embora os fundos de indices representem fielmente as expectativas do

mercado e boas oportunidades de negociacdo simplificada para os investidores, infelizmente,

! Exchange-traded Funds, ou, no Brasil, Fundos de indices.
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os fundos de indices brasileiros sdo instrumentos relativamente recentes. Mesmo com o fato
de replicarem satisfatoriamente os indices tedricos do mercado brasileiro, teriam também

recomposicdes faliveis. Portanto, optou-se por utilizar uma s6 abordagem.

4.3.Modelagem econométrica e procedimentos de teste

A andlise de séries temporais financeiras se apoia tanto na fundamentacao tedrica quanto na
aplicacdo pratica da avaliacdo de ativos no decorrer do tempo. Assim, tem-se, segundo Tsay
(2002), que, embora demonstre um carater altamente empirico, a anélise de séries de tempo
em financas, a exemplo de outras &reas da ciéncia, utiliza seus fundamentos tedricos para suas

inferéncias.

De acordo com Alexander (2005, p. 341), os “modelos econométricos tém por objetivo
encontrar o modelo estatistico mais apropriado aos dados que possam ser usados [...]”. Assim,
para 0s objetivos deste trabalho a andlise econométrica visa a compreensdo das relacdes

estatisticas entre maltiplas variaveis do mercado financeiro.

Com a analise do conjunto de variaveis, busca-se obter respostas sobre possiveis influéncias
de retornos de uma das variaveis sobre as demais, precedidas no tempo ou ndo. De acordo
com Greene (2008), um modelo de séries temporais busca descrever o caminho de uma
varidvel em funcdo de outros fatores, defasados ou ndo, perturbacdes (também chamadas

“inovagdes™), um termo de erro e as suas proprias informacgdes passadas.

A cointegracdo de mercados apresenta-se, portanto, como uma metodologia fundamental para
andlises financeiras de longo prazo, diferenciando-se da correlacdo por nao se referir aos
movimentos conjuntos dos retornos dos ativos em analise, mas sim aos movimentos conjuntos

dos precos destes ativos (Alexander, 2005).

A descricdo das séries estatisticas coletadas se faz necessaria para verificar as propriedades
das séries. De acordo com Hair et al. (1998), o formato da distribuicdo de uma serie € o

primeiro passo para a compreensdo da natureza de uma variavel.

As séries temporais, geralmente, apresentam tendéncias, tornando-se essencial a distingdo
entre tendéncias deterministicas e tendéncias estocasticas. Caso a tendéncia seja
deterministica, a série converge para a linha de tendéncia no longo prazo, choques apresentam

efeitos decrescentes e a variancia é constante. Em caso de tendéncia estocastica, a série ndo
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converge para uma linha de tendéncia, choques apresentam efeitos permanentes e a variancia

aumenta significativamente.

Wooldridge (2010) afirma ser necessario reconhecer se as séries em analise contém
tendéncias temporais, pois, em caso de equivoco pode conduzir a conclusdo de que alteracdes
em uma variavel advém de alteragcBes ocorridas em outra varidvel. No entanto, duas séries
podem aparentar correlacdo apenas por apresentar a mesma tendéncia ao longo do tempo.
Este fato pode ocorrer por razdes ndo explicadas pelas variaveis observadas, conduzindo a

analises equivocadas.

De acordo com Alexander (2005, p. 379-380), embora cointegracdo e correlagdo sejam
conceitos muito proximos, a elevada correlagao entre determinadas séries ndo implica niveis
também elevados de cointegragdo. Assim, “a correlagdo nada nos diz a respeito da relacdo
comportamental de longo prazo entre dois mercados: eles podem ou ndo estar se movendo
juntos ao longo de grandes periodos e a correlacdo ndo € a ferramenta adequada para se medir
1Ss0”.

Segundo Alexander (2005), as séries de tempo do mercado financeiro geralmente apresentam
componente estocastico, de tal forma que a esperanca matematica pode ser expressa por
E(y,) = a + Bt + &, com variancia ndo condicional V(y,) = 2 (constante)? e covariancia

de ordem s igual a:

Covg = [(Yt - E(yt))(yt—s - E(yt—s))] )

(covariancia ndo condicional entre y; e y;_¢ que depende somente de s).

4.3.1. Modelos autorregresivos

Segundo Alexander (2005), um modelo autorregressivo é a representacdo de uma Série
temporal, feita por meio de funcbes de suas proprias defasagens. Um modelo AR(1) pode ser
formalizado, entdo, por:

ye=c+tay.,+¢& (10)

Em que o termo de erro &; é independente e identicamente distribuido (i.i.d.), ou seja, possui

média zero e variancia constante. O termo a representa o coeficiente de defasagem, que

2 O pressuposto de variancia constante é posteriormente flexibilizado, sendo utilizado, neste ponto, como uma
explanagdo introdutéria aos modelos de séries temporais. Para maiores detalhes, ver Alexander (2005, p. 345-
347).
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determina a estabilidade do processo autorregressivo. Caso ele seja maior do que 1, a série
tende ao infinito a medida que t aumenta. Caso seja menor que 1, tem-se um processo
estacionario. Nos casos especificos em gue ele seja igual a zero, tem-se um modelo de passeio

aleatério.
O modelo AR(p) pode ser formalizado como:
Ve=Ctaye 1+ QY2+t apyep+e& (11)

Em que p é o nimero de defasagens do modelo. Assim, tem-se que o termo constante ¢ é
capaz de modelar a tendéncia da série para cima (constante positiva) ou para baixo (constante

negativa).

Utilizando-se um operador de defasagens tal que Ly, = y;_4, tem-se que y; + a1 y;_1 +

ayr-2 = (1 + a;L + a,L?)y,, aequacdo do modelo AR(1) pode ser reescrita como
Al—-al)y;=c+¢ (12)

Supondo-se |a| < 1, umavez que (1 —aL) ! =1+ aL + a?L? + a3L3 + ---, 0 modelo pode

ser novamente reescrito por
ye=A—al) Y c+eg)=Q—-al)lc+ (1 —al) e (13)
Dado que:
A—al) le, = +ag_ 1+, +ade 3+ (14)
Tem-se que:
ye=c/(1—a)+ & +ag_+a’s_, +as_3+--  (15)

A representacdo desta equacdo, segundo Alexander (2005), indica que o modelo AR(1)
equivale a uma média movel infinita de ruidos brancos, sendo que a inversdo de um AR(1) em

um modelo MA() ¢ valida para qualquer valor de a.

De acordo com Greene (2008, p. 633), a literatura empirica em finangas ¢ “esmagadoramente
dominada por modelos AR(1)”, parcialmente pela sua conveniéncia ou pela dificuldade de
analise de modelos mais elaborados. Ainda assim, afirma-se ser uma boa aproximagao, em
gue modelos de ordem mais elevada sdo, comumente, construidos como um refinamento para

as andlises.
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4.3.2. Modelos de médias méveis

De acordo com Alexander (2005), os modelos de medias moveis sdo amplamente utilizados
na modelagem de dados financeiros, sobretudo aplicados aos retornos e aos produtos cruzados
de retornos com pesos iguais ou exponencialmente declinantes. Um modelo de médias moveis
de primeira ordem - MA(1) pode ser formalizado por:

Ye=c+e+ e (16)
Em que & possui média zero e varidncia constante, sendo, portanto, estacionario para

qualquer ¢ ou 8. Em um modelo de média mével de ordem g, tem-se que:

Ve =CHée +Prea + o+ Peg—q  (17)

4.3.3. Modelos Autorregressivos de Médias Mdéveis - ARMA

O modelo mais geral de um processo estacionario € o modelo autorregressivo de médias
maoveis com p termos autorregressivos e g termos de média movel (modelo ARMA (p, q)), e

pode ser definido por:
Ye=Ctayye1 T @Yot t apyep t &+ B1&—1 + o+ ﬁtet—q (18)

No entanto, de acordo com Tsay (2010, p. 113) a escolha da ordem de um modelo ARMA
depende da frequéncia das séries observadas. As séries de retorno mensais de determinado
indice de mercado tipicamente ndo apresentam correlacdo serial, a0 passo que séries de

retornos didrios tendem a apresentar “menores correlacdes seriais”.

4.3.4. Hipdtese de mercados eficientes e modelo de passeio aleatdrio

A hipétese de mercados eficientes se relaciona aos modelos béasicos de precificacdo de
opcdes, com base na premissa fundamental de que o preco do ativo subjacente segue o

processo de movimento geométrico browniano, dado por
ds
< = rdt + odZ (19)

Para a equacdo em diferengas, r é uma constante que representa a tendéncia dos precos dos

ativos, o representa a volatilidade dos retornos e Z representa um processo de Wiener.
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Aplicando o Lema de It6 a equacdo, obtém-se o processo em tempo continuo. A sua
representacdo em tempo discreto pode ser formalizada por

InP,=c+InP_;+¢ (20)

O modelo de passeio aleatdrio, de acordo com Alexander (2005), permite a presenca de
tendéncias nos precos dos ativos, com base no termo constante c, tal que se ¢ > 0 tem-se uma
tendéncia de crescimento do logaritmo dos precos, e se ¢ < 0 tem-se que os logaritmos dos

precos tendem a diminuir.

4.3.5. Teste de raiz unitaria

De acordo com Alexander (2005), as séries de mercados financeiros de retornos sobre ativos
apresentam caracteristicas de covariancia estacionaria, sendo usualmente chamadas de “‘séries
estacionarias”. Ao mesmo tempo, séries de precos tendem a ser ndo estacionarias. Lamounier
(2003) argumenta que a estacionaridade das series financeiras deve ser testada a fim de

determinar os procedimentos para as analises, evitando regressdes espurias.

Os testes estatisticos utilizados para a deteccdo de estacionaridade sdo os testes de raiz
unitaria. A maior parte deles parte da hipdtese nula de ndo estacionaridade (presenca de raiz

unitéria) contra a hipotese alternativa de estacionaridade (auséncia de raiz unitéria).

De acordo com Wooldridge (2010), processos com raiz unitaria sdo processos integrados de
ordem 1, ou I(1), o que significa que a primeira diferenca do processo € fracamente
dependente e geralmente estacionaria. Estes processos sdo comumente chamados de

“processos estacionarios”.

Entre os processos com raiz unitaria (ndo estacionarios) destacam-se o modelo de passeio

aleatdrio e 0 modelo de passeio aleatério com deslocamento.

O teste expandido de Dickey-Fuller (ADF) &, de acordo com Davidson e Mackinnon (1999), a
abordagem mais comum entre os testes para a deteccdo de raizes unitérias nas séries. Proposto
originalmente por Dickey e Fuller (1979), o teste parte da premissa de que 0s termos de erro

seguem um processo AR de ordem conhecida.

Para Tsay (2002), a verificacdo de raiz unitaria pode ser feito por um teste em que a hipdtese

nula seja que Hy: f = 1 contra Hy: f < 1, para:
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p—1
X =Ct+ Pxrq + z Pidx,_; + & (21)

=1
Em que c.é uma funcdo deterministica de t, podendo também ser nulo. Assim, a estatistica t
de B — 1 é dada por:

g—1

Uma variagdo do teste de Dickey Fuller, conhecida como Dickey-Fuller GLS consiste na
estimacdo do teste de Dickey-Fuller expandido sobre uma regressdo de minimos quadrados
generalizados, com a hip6tese nula de passeio aleatdrio (com ou sem deslocamento). Proposta
por Elliott, Rothenberg e Stock (1996), a anélise parte da estimacéo de intercepto e tendéncia,
por meio da inclusdo de variaveis y;, x; € z,. Assim, tem-sequeset=1, 9y, =y, x; =1¢€

zz=1 Parat > 1, tem-se que y; =y, —ay;,_1, Xy =1—a e z,=t—a(t—1), para

0=1-(2)

4.3.6. Teste de causalidade de Granger

De acordo com Carneiro (1997), os testes de causalidade devem considerar todas as séries
com a mesma ordem de integracdo. A presenca de raizes unitérias, portanto, ndo é um
problema para a andlise das séries, embora, caso sejam constatadas, as séries poderdo ser
cointegradas. Com esta condi¢do atendida, parte-se para a analise das dependéncias conjuntas

das diferentes séries — portanto, multivariada.

O teste de causalidade proposto por Engle e Granger (1987) e Granger (1988) aponta a
relacdo de antecedéncia e defasagem entre variaveis de séries temporais multivariadas. 1sso se
d4 uma vez que uma varidvel x “causa” y se a varidvel x defasada é capaz de melhorar a
previsdo de y, mesmo considerando as defasagens de y como varidveis explicativas
(Alexander, 2005).

O método de Engle e Granger (1987) estima a equacdo de uma relacdo linear entre duas
variaveis e verifica a estacionaridade dos residuos. Assim, para duas séries de tempo x e y
estacionarias ou com a mesma ordem de integragdo, parte-se da hipotese nula que x ndo causa
y se for possivel obter predi¢des significantes de y com valores defasados de x. Formalmente,

tem-se, partindo de um vetor autorregressivo — VAR(p) — descrito por:



49

P P
Xy =C1+ Z Aq1iX¢—1 t Z B1iYi-i + €1t
i=1 i=1

(23)

P P
Ye =Cy + z ApiXe—i + Z B2iYi-i + €2t
i=1 i=1

Assim, o teste de causalidade de Granger de x em y é um teste F da significancia conjunta dos

estimadores a5y, ..., @y, da regressdo de minimos quadrados, ao passo que a causalidade de y

em X € testada através da significancia conjunta de 4, ..., B1p.

4.3.7. Modelo vetorial autorregressivo

Um modelo vetorial autorregressivo pode ser compreendido, de acordo com Davidson e
Mackinnon (1999), como uma extensdo multivariada de um modelo autorregressivo de uma
série de tempo. Assim, um vetor autorregressivo de ordem 1 de um sistema multivariado pode

ser definido por
Ye=aot Ay + -+ Ay p+ & (24)

Em que aq, [yr—1, -, Yi—p] € & 580 Vetores nx 1 e [4, ..., A,| sdo matrizes de coeficientes

nxn.

4.3.8. Modelo Vetorial Autorregressivo com Correcdo de Erros

A cointegracéo é definida como um processo que conjuga duas etapas. Na primeira, definem-
se as relagbes de equilibrio de longo prazo entre os precos (ou taxas de cambio ou
rentabilidades) em analise. Na segunda, estima-se um modelo dindmico de correlagdo das
variaveis em anéalise. O também chamado de modelo de correcdo de erros (ECM) corrige 0s
desvios de curto prazo do equilibrio, revelando as possiveis causalidades presentes em

sistemas cointegrados.

De acordo com Carneiro (1997), para 0 método de correcdo de erros examina-se a hipotese de
os valores defasados de uma variavel X serem explicativos para os valores correntes de uma

variavel Y para séries em que X e Y sdo estaciondrias. Para tais resultados, se X e Y
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possuirem tendéncia comum deverd ser observada causalidade em pelo menos uma direcéo

ou, mesmo, bicausalidade.

Salienta-se a ressalva proposta por Alexander (2005) de que causalidade ndo significa que
uma alteracdo estrutural em uma das séries tenha impacto em outras, mas que pontos de

reversao em uma série precedem pontos de reversao em outras.

Conforme Alexander (2005, p.393) “0 modelo VEC possui um mecanismo de auto-regulagéo,

segundo o qual os desvios do equilibrio de longo prazo sao automaticamente corrigidos”.

O primeiro passo para a estimacdo de um VEC consiste na realizacdo de testes preliminares
das regressdes de minimos quadrados, buscando a melhor composi¢do de modelos AR ou
ARMA.

Para duas séries de precos, x e y, 0 modelo de correcdo de erros pode ser formalizado por:

mq m,
Ax; = aq + Z P1idxe—q + Z B2ilye—i + V1Ze—1 + &1t
i=1 i=1

(25)

ms my
Ay, = a, + z B3ildx;_1 + Zﬁzxil‘%—i tV2Zpq t+ &t

=1 i=1

Em que z =x —ay é o termo de desequilibrio, tendo as defasagens e os coeficientes ja
conhecidos. Os coeficientes gama do modelo determinam a velocidade do ajustamento ao
equilibrio de longo prazo, de tal forma que quanto maiores estes coeficientes mais rapido o

ajustamento e a série tende a estacionaridade.

4.3.8.1. O teste de cointegracéo de Johansen

O teste de Johansen é, segundo Alexander (2005), uma generalizacdo dos testes de raiz
unitaria. Formalmente, a partir de um modelo AR(1), reescrito em funcdo da primeira
diferenga como Ay, = ¢ + (@ — 1)y;_1+&:, tem-se que o VAR(1) pode ser formalizado com

Ay,como variavel dependente em uma regressdo contra y,_,, em que Ay, = a,+
(A=Dy,_1 +&.

Para sistemas multivariados, a formulacdo da primeira diferenca pode ser expressa atraves do

modelo VAR(p) de ordem mais elevada por:
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Ayt = ao + (A - I)Ayt—l + (A1 + AZ - I)Ayt_z + + (Al + AZ + + Ap—l -
DAY p1+ (A + A+ +A, Dy, +¢& (26)

O termo constante na equacdo se faz necessario caso a(s) varidvel(is) apresente(m)
deslocamento na tendéncia estocastica, proporcionando a andlise sem tendéncia. Caso as
variaveis apresentem tendéncia deterministica, faculta-se incluir uma variavel de tendéncia
(Alexander, 2005).

O método de Johansen é realizado para determinar o nimero de autovalores ndo nulos de uma
matriz I, sendo I = A; + A, + -+ A, + I, que define-se por r (posto da matriz, do Inglés
rank). O posto da matriz define o nimero de relacdes de cointegracdo que, segundo Johansen

e Juselius (1990), deverdo ser submetidos a teste de trago da matriz, definido por

Tr = —T z In(1-1,) (27)

i=R+1
em que T é o tamanho da amostra, n € 0o niumero de variaveis em analise e A sdo 0s

autovalores (n(imeros reais, tais que 0 < A < 1)°.

No entanto, ressalta-se que, de acordo com Hjalmarsson e Osterholm (2007), existe uma
consideravel possibilidade de resultados “falso-positivos” para séries completamente ndo
relacionadas serem cointegradas, mesmo com o0s testes prévios de raizes unitarias para as

séries, como sugerido por Johansen (1998).

4.3.9. Modelos para a variancia condicional

4.3.9.1. Modelo ARCH

O modelo ARCH (Autorregressivo de Heterocedasticidade Condicional) foi proposto por
Engle (1982) ao reconhecer a diferenca entre a variancia condicional e a incondicional, sendo
gue pela modelagem proposta a variancia condicional muda ao longo do tempo como uma

funcgéo dos erros em periodos anteriores (Bollerslev, 1986).

De acordo com Wang (2009), um processo estocastico pode ser chamado de ARCH se a sua
variancia condicional no tempo for heterocedastica com a equacdo de média da
autorregressdo, representada por y. =g, &~N(0,0%), em que regressores podem ser

adicionados juntamente ao termo «;.

* Os valores criticos de traco sdo descritos em Johansen e Juselius (1990).
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Segundo Greene (2008), parte-se de um processo ARCH (1) definido por:

ve =xB+e (28)

£ = Ug /oco + .82, (29)

Sendo que u, apresenta distribuicdo normal padrdo. Com a inclusdo de operadores de

Em que:

esperanga sobre a equacdo e estendendo-se a estimacdo para um processo ARCH(q), tem-se
que a variancia pode ser representada por o? = oy + agel; + ~-+aqs§_q, em que um
processo que a autorregressao nos quadrados dos residuos possui ordem g, ou q defasagens.

Tsay (2010, p. 131) adverte que, embora os modelos ARCH possam ser considerados

relativamente simples, geralmente, demandam uma grande quantidade de parametros para a

descricdo precisa do processo de volatilidade do retorno de um ativo.

Bollerslev (1986) prop0s uma extensdo de generalizagdo deste modelo, o Generalized
Autorregressive Conditional Heteroskedastic (GARCH), descrito a seguir.

4.3.9.2. Modelo GARCH

Um processo estocastico € chamado GARCH (Autorregressivo de Heterocedasticidade
Condicional Generalizado) se a sua variancia condicional é heterocedastica, com

autorregressdo e média movel, tais que (Wang, 2009):
Ve = &, &~N(0,0¢) (30)

Of = Qg + oy &f_q + o+ O‘qsg—q + B0ty + ot Bpo% (31

q p
= + Z oyEl ; + Z Bjot; (32)
i=1 =1

Em que a ultima equacdo é um processo GARCH (p,q) e a autorregressdo nos quadrados dos

residuos possui ordem g e o componente de média mével possui ordem p.

De acordo com Wang (2009, p. 67), uma das vantagens do uso de modelos GARCH sobre os
modelos ARCH advém da parciménia destes modelos, dado ser necessario menor nimero de
defasagens para capturar as propriedades da variancia ao longo do tempo.
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Estendendo-se o processo da variancia, tem-se:
of = oo + ay€f_1 + B1of_,  (33)
= ap + oy &f_1 + By (g + ay g, + B107_) (34)

Qo
1=

too ) BT, (35)
n=1

s

n-0

Em que somente os primeiros termos teriam influéncia relevante, dado que - 0, 0 que

evidencia que uma especificacdo ARCH pode ser aproximada por um processo GARCH (1,1).
De maneira semelhante aos modelos ARMA, existem condi¢cOes de estacionaridade. A

variancia incondicional dos modelos GARCH pode ser obtida a partir da insercdo de

operadores de expectativas nos dois lados da equacdo do processo GARCH:
q p
B(o?) =+ ) oE(L) + ) BE(E)  (36)
i=1 j=1

Se a variancia incondicional dos residuos pode ser definida pela igualdade E(o%) = E(ef;) =
E(o?_;), tem-se que:

0o
1- Z?:1 o + Z]P=1 B;

0? = E(c?) = (37)

Para uma variancia finita, tem-se como condicdo que:

(Xi+

)

Bi<1 (38)

q
i=1

p
=1
Wang (2005) assevera que em modelos GARCH (1,1), comumente utilizados em financas, a

condicéo é de que a; + B < 0.

Vogelvang (2005) afirma que o mesmo modelo é utilizado em pesquisas em finangas, uma
vez que possibilita ao investidor prever a variancia de determinado periodo por meio da
formacgédo de uma média ponderada de longo prazo (termo constante) e a variancia prevista

pelo ultimo periodo (termo GARCH). Este modelo ainda seria consistente com o0s
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agrupamentos de volatilidades, em que grandes alteracdes nos retornos tendem a ser seguidas
por significativas alteracdes posteriores.

A analise de multiplas séries, no entanto, requer a extensdao dos modelos GARCH para a sua
forma multivariada: 0o MGARCH.

4.3.9.3. Modelo MGARCH

Os modelos GARCH multivariados encontram, segundo Bauwens, Laurent e Rombouts
(2006), relevante aplicabilidade nos estudos das relagcbes entre as volatilidades e co-
volatilidades de diferentes mercados, o que conduz a modelos empiricos mais relevantes do
gue quando comparados aqueles univariados. Os modelos GARCH multivariados, de acordo
com Alexander (2005), assumem que as distribui¢cGes condicionais dos retornos sao normais,

diferindo-se pela forma assumida nas equagdes da variancia condicional e da covariancia.

O modelo GARCH multivariado de correlagbes condicionais dindmicas, utilizado neste
trabalho, parametriza as variancias condicionais como modelos GARCH univariados, com

covariancias condicionais estimadas como func¢des ndo lineares das variancias condicionais.

Sendo y, um vetor m x 1 de varidveis dependentes, C uma matriz de parametros m x k e x;
um vetor k x 1 de varidveis independentes (podendo conter defasagens de y;, matricialmente,

0 modelo MGARCH-DCC pode ser formalizado como
Yt = CXt + Et (39)
e, =H?v, (40)

Sendo v, um vetor m x 1 de inovagdes normais, independentes e identicamente distribuidas, e

Htl/2 o fator Cholesky da matriz H; de covariancia condicional variante no tempo tal que:

H, = D;/*R,D}"* (41)

Onde D; é uma matriz de variancias condicionais e R; € uma matriz de quasicorrelacoes

condicionais.

Para tal, define-se que:

R; = diag(Q,)"/?Q,diag(Q)™"?  (42)
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Q=010-24—2)R+ Etg,t—l +242Q:-1 (43)

Assim, tem-se A, e A, como parametros ndo negativos com soma compreendida entre O e 1.

4.4. Tratamento de valores extremos: Winsorizagao

Dada a insercdo da amostra de dados em um periodo de extrema turbuléncia nos mercados
financeiros, torna-se necessario estabelecer um procedimento para o tratamento dos retornos

anormais observados, por meio do processo de Winsorizacao.

A Winsorizacdo, segundo Lev e Sunder (1979), é uma técnica que tem por objetivo executar
um tratamento sistematico para outliers, que evita a exclusdo de valores extremos.
Compreende a substituicdo destes valores por valores proximos ndo extremos, dentro de

limites definidos nos percentis da propria amostra.

Embora Lusk, Halperin e Heilig (2011) afirmem que para situac6es de indiferenca a extracdo
de dados seja preferivel a Winsorizacdo, a natureza dos dados e o objetivo deste trabalho
incorrem na situacdo prevista pelos autores, que a escolha da simples exclusdo dos dados
poderia incorrer em problemas de inferéncia, por aumentar a quantidade de dados faltantes
para a andlise em determinados periodos, incorrendo em possiveis perdas de informacdes

significativas em determinados recortes amostrais.
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5. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Os resultados da dissertacdo foram divididos em cinco blocos. O primeiro contempla a
verificacdo da ordem de integracdo das séries e das relacBes de colinearidade entre elas, o
tratamento dado aos dados em analise, bem como as estatisticas descritivas de cada uma das
séries utilizadas na modelagem. O segundo bloco analisa os resultados obtidos na estimacao
realizada para as variaveis em niveis, pelo Modelo Vetorial de Correcédo de Erros. O terceiro
compreende os resultados das variaveis em primeiras diferencas (retornos), por meio da
realizacdo do teste de causalidade de Granger, da estimacdo de um modelo vetorial
autorregressivo (VAR), com suas correspondentes especificacdes e testes, e da estimacgéo de
um modelo GARCH multivariado. O quarto bloco compreende os resultados obtidos nos
modelos VAR e GARCH Multivariado, com estimacGes para dois subperiodos. O quinto traz

a analise dos resultados encontrados a luz dos referenciais adotados no trabalho.

5.1. Séries utilizadas

Inicialmente, foram coletadas as séries do EMBI+Brasil, Dow Jones Industrial Average,
Ibovespa, IRF-M1, IRF-M1+, IMA, UBS Commodities, IMA-B, IMA-B5 e IMA-B5+,
expressas por seus indices. Além destas, as séries PTax e Ouro sdo representadas por seus
valores em real. A taxa Selic foi expressa em percentuais. Todas as séries coletadas contém
1.989 observacoes, referentes ao periodo entre 3 de maio de 2004 e 22 de agosto de 2012.

5.1.1. Verificacédo de ordem de integracao das séries

O primeiro procedimento para o tratamento das séries com vistas a modelagem consistiu na
verificacdo da ordem de integracdo delas, por meio do teste para a deteccdo de raizes
unitarias. Para esta etapa, foi realizado o teste de Dickey-Fuller GLS sobre todas as séries.

Constatada a ndo estacionaridade de todas as séries, o procedimento foi repetido sobre as
séries em primeira diferenca, a fim de rejeitar a hipdtese de alguma das séries apresentar

ordem de integracdo superior a 1(1).

Os resultados dos testes estdo dispostos na Tabela 1.
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Rejeitada a hipdtese de haver alguma série com ordem de integracdo superior a (1),
verificou-se que todas as séries da analise apresentam a mesma ordem de integracdo. Assim,
optou-se neste trabalho por trabalhar com as séries em niveis, bem como com os retornos dos

indices e precos.

Tabela 1: Teste de raiz unitaria para as series em nivel e em primeira diferenga

Variavel Representacédo | Estatistica de Teste
Ibovesoa Nivel -1.918*
P Retorno -7.620
Nivel -1.555*
EMBI+Br Retorno -8.714
Dow Jones Industrial Nivel -1.469*
Average Retorno -8.277
Ptax Nivel -1.009*
Retorno -8.724
Selic Nivel -1.119*
Retorno -7.612
Nivel -1.799*
IRF-M 1 Retorno -9.440
Nivel -0.966*
IRF-M 1+ Retorno -7.216
Nivel -0.743*
IMA Retorno -5.603
. Nivel -1.753*
UBS Commodities Retorno 7979
ouro Nivel -1.583*
Retorno -9.090
Nivel -0.704*
IMA-B Retorno -7.388
Nivel -0.668*
IMA-B 5 Retorno -5.958
Nivel -1.075*
IMA-B 5+ Retorno -8.067

Nota: Todos os valores apresentam significancia estatistica a 1% de significancia, cujo valor
critico é -3.480.
Fonte: Resultados da pesquisa

Tal escolha fundamenta-se na possibilidade de verificagdo dos perfis de comovimentos com
base na estimacdo de um Modelo Vetorial Autorregressivo, que, por sua vez, requer séries ndo
estacionarias para sua verificagdo. Complementarmente, abre-se a oportunidade para a
realizacdo dos testes de causalidade de Granger, que requerem a presenca de séries
estacionédrias para a verificacdo de relacbes de antecedéncia e defasagem, sobretudo para
séries longas. A condicdo de estacionaridade existe nestes casos, pois em janelas temporais
maiores ndo se rejeita a possibilidade de estacionaridade local, o que pode revelar casos de

covariancia estacionaria (Hesse, Moéller, Arnold, Schack, 2003, Foresti, 2007).
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5.1.2. Verificacado de Relacdes de Multicolinearidade

O procedimento subsequente a verificacdo da ordem de integracdo constituiu em verificar os
comportamentos colineares entre os retornos da amostra. Para tal, foi estimada a matriz de

correlagOes entre as séries, cujos resultados estdo expostos na Tabela 2:

Tabela 2: Correlacdes entre Retornos das Variaveis em Analise

rembi rdjia ribov rptax rselic rifml | rirfmlm | rima | rubscom | rouro | rimab | rimab5 | rimab5m
rembi 1
rdjia | -0.5013 1
ribov | -0.5053 | 0.6561 1
rptax 0.4662 | -0.3426 | -0.4221 1
rselic 0.0010 | -0.0003 | -0.0170 | -0.0003 1
rirfml | -0.1349 | 0.0567 | 0.1812 | -0.1239 | -0.0375 1

rirfmlm | -0.223 | 0.1407 | 0.2767 | -0.2540 | -0.0276 | 0.6434 1

rima -0.1827 | 0.1151 | 0.2197 | -0.2125 | -0.0245 | 0.5547 | 0.8415 1
rubscom | -0.2959 | 0.2465 | 0.3661 | -0.3864 | -0.0039 | 0.0058 | 0.0407 | 0.0613 1
rouro 0.1795 | -0.1904 | -0.1354 | 0.2202 | 0.0008 | -0.0394 | -0.0636 | -0.0379 | 0.1266 1
rimab | -0.1897 | 0.1308 | 0.2322 | -0.2218 | -0.0334 | 0.3997 | 0.7080 | 0.9279 | 0.0805 | -0.0425 1
rimab5 | -0.1727 | 0.1167 | 0.2307 | -0.2049 | -0.0459 | 0.4775 | 0.6865 | 0.8305 | 0.0758 | -0.0371 | 0.8834 1

rimab5m | -0.1898 | 0.1336 | 0.2268 | -0.2209 | -0.0336 | 0.3469 | 0.6703 | 0.8995 | 0.0760 | -0.0422 | 0.9680 | 0.7728 1

Fonte: Resultados da Pesquisa

Considerando os resultados expostos na matriz de correlagbes, optou-se por remover,
inicialmente, os indices do IMA-B, IMA-B5, IMA-B5+, IRF-M-1 e IRF-M1+. Tais
indicadores, além de apresentarem forte colinearidade, possuem, pelas suas metodologias,
similaridades que podem incorrer em comportamentos comuns das séries no mercado. Isto
porque alguns dos indices em analise podem conter em suas composicdes titulos pablicos do
governo brasileiro com vencimentos coincidentes. Como exemplo, percebe-se a sobreposicédo
da maturidade dos titulos componentes do IRF-M1+ (vencimento com prazo superior a um

ano) e do IMA-BS5 (titulos com prazo maximo de cinco anos).

Adicionalmente, optou-se por remover a taxa Selic dado o elevado nimero de retornos iguais
a zero, pela pequena variacdo deste indicador, 0 que o tornaria pouco representativo em uma

analise realizada com retornos diarios.

Salienta-se, todavia, que a remogdo dessas varidveis ndo compromete a analise do mercado

brasileiro de renda fixa, que continua sendo representado na amostra pelo IMA.

Além de suas representacfes por indicadores do mercado interno, o0 mercado brasileiro de
renda fixa ainda permanece parcialmente representado em funcdo de seu spread em relacéo

aos titulos pablicos da divida norte americana, pelo EMBI+Brasil.
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5.1.3. Tratamento e estatistica descritiva das séries

Removidas da andlise as séries tidas como multicolineares, aplicou-se nelas o processo de

Winsorizacao®.

Para tal procedimento, foram gerados gréaficos boxplot® das séries, para a deteccdo dos
percentis extremos para a winsorizagdo. A Tabela 3 mostra a quantidade de observagdes

winsorizadas por série, contemplando os extremos superiores e inferiores.

Tabela 3: Observacdes e percentis winsorizados por séries

UBS

Ibovespa | IMA | PTax | Ouro | EMBI | DJIA Commodities

Percentil Winsorizado 0,021 | 0,005 | 0,04 | 0,025 | 0,022 | 0,048 0,025
Observagdes Winsorizadas 84 20 160 | 100 88 198 100

Nota: Os valores winsorizados se referem as variaveis alteradas nos extremos superior e
inferior.
Fonte: Resultados da Pesquisa

A Tabela 4 apresenta as estatisticas descritivas para as séries de retornos dos indices e precos
utilizados neste trabalho.
Tabela 4: Estatistica Descritiva das Séries de Retornos Winsorizados

DJIA EMBI Ibovespa IMA Ouro Ptax UBS. .
Commodities

Observagdes 1988 1988 1988 1988 1988 1988 1988

Média (1) 0.0002 -0.0005 0.0007 0.000593  |0.0006 | -0.0002 0.0002
Mediana (2) 0.0005 0.0000 0.0012 0.000643  |0.0000 | -0.0006 0.0004
Maximo (3) 0.0185 0.0679 0.0395 0002758  |0.0337 | 0.0181 0.0266
Minimo (4) -0.0200 -0.0652 -0.0385 -0.001768 |-0.0315 |-0.0149 -0.0296
Desvio Padrio (5) 0.0093 0.0287 0.0165 0000713  |0.0139 | 0.0076 0.0117
Assimetria (6) -0.2006 0.2063 -0.1149 -0.2179 00534 | 0.3660 -0.1425
Curtose (7) 2.9306 3.0397 3.0431 4461126 | 31481 | 3.0561 3.0829
g;’::s'g:]e?é?ﬁe Variagdo de | 45 9437 -55.8969 24.4778 1.2024 24.3506 | -36.2000 77.8733
Amplitude (3-4) 0.0385 0.1331 0.0780 0.0045 00652 | 0.0329 0.0562
Jarque-Bera 13.7339 14.2370 45282 1925718 | 2.7612 | 44.6463 7.2964
P-Valor 0.0010 0.0008 0.1039 0.000 02514 | 0.0000 0.0260

Soma 0.4203 -1.0217 1.3437 11794 11323 |-04172 0.2987
SD%'ST:,‘?C‘)’SOS Quadrados dos |, 174 1.6402 05441 0.0010 03831  |0.1148 02711

Fonte: Resultados da Pesquisa

Sua anélise evidencia que todas as séries de retornos possuem médias muito proximas de zero.

4 O procedimento de winsorizacao foi utilizado em prejuizo do trimming de variaveis. Os dois foram testados,
mas, devido a auséncia de dados temporalmente proximos, tornou-se inviavel uma estimacdo utilizando a
exclusdo das observacoes.

5 Os graficos boxplot das séries, antes e depois da winsorizagdo, se encontram nos Apéndices.
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As séries de retornos do Dow Jones, lbovespa, IMA e UBS Commodities podem ser
identificadas como negativamente assimétricas. Em contrapartida, as séries de retornos do
EMBI, Ouro e Ptax sdo positivamente assimétricas.

Todas as séries, a excecdo do Dow Jones Industrial Average, sdo leptocurticas. Observa-se, no
entanto, que as séries com exce¢do do Ibovespa e do ouro, ndo apresentam distribuicGes
normais (apesar de pequenas variacOes de assimetria e curtose). Salienta-se, portanto, o fato
de o IMA apresentar a série com caracteristicas mais distantes desta distribuicdo dentre todas

as séries analisadas.

5.2.Estimacdo do Modelo Vetorial de Corregéo de Erros

Em uma primeira analise, procedeu-se a verificagdo dos movimentos conjuntos entre 0s
retornos dos ativos analisados, por meio da verificagdo da existéncia de relacdes de
cointegracdo entre as séries de precos, através da estimacdo de um modelo vetorial com
correcdo de erros — VECM. Para tal, o primeiro procedimento adotado foi a transformacéo

logaritmica das séries de pregos em anélise.

A estimacdo do modelo vetorial com correcdo de erros se inicia com a verificacdo do nimero
de defasagens a ser utilizada no modelo para toda a amostra. Os resultados constantes da
Tabela 5 demonstram que, pelos critérios de verossimilhanca, de Akaike, e de Erro Final de

Predicéo, devem ser utilizadas quatro defasagens para a estimacéo.

Tabela 5: Verificacdo do NUumero de Defasagens para o Modelo VEC
Critério de | Critério

x Critério de « :
Razdo de ~ | Informacdo | Bayesiano
Defasagens S Informacao
Verossimilhanca . Hannah- de
de Akaike

Quinn Schwarz

0 -10.6724 | -10.6652 | -10.6527
1 70423 -46.1185 | -46.0605 | -45.9606
2 464.3 -46.3031 | -46.1944* | -46.0071*
3 168.84 -46.3388 | -46.1793 | -45.9047
4 132.06* -46.356* | -46.1458 | -45.7837

Fonte: Resultados da Pesquisa

Obtido o numero de defasagens a ser utilizado, procedeu-se a verificagdo do numero de
relacbes de cointegracdo entre as séries, pelo procedimento de Johansen. No entanto, 0s
resultados expostos na Tabela 6 demonstram a auséncia de cointegracdo entre as séries, para o

periodo analisado.
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Tabela 6: Verificacdo do Numero de Relagdes de Cointegracdo pelo Critério de Johansen

.- Valor
P,os_to Parametros Estatistica Criticoa
Méaximo de Traco
5%
0 154 119.1700* | 124.00
1 167 81.4512 94.15
2 178 51.8445 68.52

Fonte: Resultados da Pesquisa

Né&o sendo registradas relagdes estaveis entre os valores em niveis das variaveis em andlise,

procedeu-se a divisdo das séries para possiveis verificacbes de comovimentos em

subamostras.

5.2.1. Estimacéo do VEC para o primeiro subperiodo

Para o primeiro subperiodo, compreendido entre os dias 03/05/2004 e 15/10/2008 (data do

anuncio da concordata do banco Lehman Brothers), verificou-se, no procedimento semelhante

aquele utilizado para toda a amostra, quatro defasagens como nimero 6timo para a estimacao

do Vetor de Correcdo de Erros, conforme resultado exposto na Tabela 7.

Tabela 7: Verificacdo do Niumero de Defasagens para 0 Modelo VEC do primeiro subperiodo

. Critério de | Critério

x Critério de « .
Razéo de ~ | Informacéo | Bayesiano

Defasagens . Informacao
Verossimilhanca . Hannah- de
de Akaike .

Quinn Schwarz
0 -6.01799 | -6.01265 | -6.00389
1 18656 -23.6672 | -23.6458 | -23.6108
2 118.46 -23.7623 | -23.7249* | -23.6636*
3 13.297 -23.7578 | -23.7044 | -23.6169
4 34.469* -23.7734* | -23.704 | -23.5902

Fonte: Resultados da Pesquisa

Tabela 8: Verificacdo do Numero de Relagdes de Cointegracdo para o primeiro subperiodo da
amostra pelo procedimento de Johansen

Posto R Estatistica \{alor
L Parametros Critico a
Méaximo de Traco
5%
0 30 12578.74 | 25.2671*
1 35 12589.56 | 3.6217
2 38 12590.64 | 1.4661
3 39 12591.37

Fonte: Resultados da Pesquisa
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Considerando as quatro defasagens, pelos resultados obtidos no Teste de Johansen, ndo foram

verificadas relagdes de cointegracdo, conforme resultados da Tabela 8.

5.2.2. Verificacdo da cointegracdo para o segundo subperiodo

Para o segundo periodo, compreendido entre 09/10/2008 e 04/08/2009, foram verificadas
quatro defasagens como o nimero ideal para os dados, pelos critérios de verossimilhanca, erro
final de predicdo e Akaike. Os resultados da Tabela 9 também evidenciam que, por outros

dois critérios, seriam verificadas apenas duas ou trés defasagens.

Tabela 9: Verificagdo do Numero de Defasagens para 0 Modelo VEC para o segundo

subperiodo
L Critério de | Critério
Razéo de Critério oNIe Informacéo | Bayesiano
Defasagens . Informacao
Verossimilhanca . Hannah- de
de Akaike .

Quinn Schwarz

0 - -4.8805 -4.8745 -4.8649
1 16233 -22.3534 | -22.3296 | -22.2909
2 61.2550 -22.4000 | -22.3583 | -22.2906
3 73.2480 -22.4595 | -22.3999 |-22.3033*
4 56.8040* -22.5014* | -22.4239* | -22.2982

Fonte: Resultados da Pesquisa

No entanto, os resultados da Tabela 10 demonstram ndo haver cointegracdo para as variaveis

em anélise, para o recorte mais proximo a crise norte americana de 2008.

Tabela 10: Verificacdo do Numero de RelacGes de Cointegracao para o segundo subperiodo

da amostra pelo procedimento de Johansen

Posto N Estatistica \{qlor
Maximo Parédmetros de Traco Critico a
5%
0 30 28.0438* | 29.68
1 35 9.9261 15.41
2 38 2.7794 3.76

Fonte: Resultados da Pesquisa

Em funcdo de n&o ter encontrado relagbes de cointegracdo, procedeu-se a verificagdo das
relagOes existentes entre 0s retornos das variaveis em analise, por meio de um modelo vetorial

autorregressivo (VAR) e de um modelo GARCH multivariado.
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5.3.Resultados para a estimac¢do em retornos

5.3.1. Resultados do teste de causalidade

Entre as variaveis significativas e ndo colineares obtidas em 5.1.2 foram realizados testes com
pares de variaveis de retornos. O Teste de Causalidade de Granger foi realizado considerando,
no maximo, duas defasagens. Tal escolha se deve ao fato de as variaveis em analise estarem
em valores diarios, 0 que os torna compativeis com os ajustes realizados em até trés dias

(composicéo de dois retornos).

Ressalta-se que, assim como a literatura aborda o conceito de Causalidade, este trabalho adota
tal conceito como uma relacdo de antecedéncia e defasagem, ndo necessariamente de causa e
efeito. Em outras palavras, adota-se, sempre, 0 conceito de “Causalidade em Granger”
(Alexander, 2005; Heij et al, 2004; Tsay, 2010; Guijarati, 2011).

A andlise das relagdes de causalidade encontradas aponta para os resultados demonstrados na
Tabela 11 a precedéncia de movimentos no Ibovespa em relacdo a alteragdes nos retornos da
taxa de cambio. Tal constatacdo pode ser também ser associada ao perfil semelhante de

movimentos encontrados para o0 mercado de renda variavel norte americano.

No mesmo sentido, alteracBes do indice de renda variavel brasileiro sdo, com base nos

resultados do teste, precedidas por movimentos do Risco Brasil.

Aponta-se, também, conforme os resultados encontrados, que movimentos no indice de
Renda Fixa antecedem movimentos da taxa de cambio, enquanto se rejeita a hipotese de que
alteracdes da taxa de cAmbio precedam modificacdes no Indice de renda fixa.

Tabela 11: Resultados do Teste de Causalidade sobre os Retornos

Hipotese Estatistica F | Prob.
Ptax ndo causa | Ibovespa 0.9393|0.3932
Ibovespa | ndo causa | Ptax 46.846 | 0.0000
EMBI ndo causa | Ibovespa 4.1958|0.1601
Ibovespa | néo causa | EMBI 1.4584 | 0.0046
Ptax ndo causa | IMA 2.59850.0746
IMA ndo causa | Ptax 3.574210.0282
Ptax nédo causa | Dow Jones 0.4797]0.6220
Dow Jones | ndo causa | Ptax 46.932410.0000

Fonte: Resultados da Pesquisa
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Embora o teste de causalidade tenha apontado poucas relagfes unidirecionais (em se
considerando as diferentes combinacgdes possiveis entre as séries em analise), estes resultados
constituem-se possibilidades a serem verificadas a partir de outros procedimentos realizados

neste estudo.

5.3.2. Estimacéo do Modelo Vetorial Autorregressivo

Complementarmente ao Teste de Causalidade, foi estimado um Vetor Autorregressivo para 0S
retornos das variaveis em andalise. A estimacdo do VAR teve como procedimento inicial a
estimacdo do numero 6timo de defasagens para o melhor ajuste do modelo. A posterior
identificacdo e modelagem do Vetor Autorregressivo revelam as varidveis significativas para
cada equacdo constituinte do vetor. Por fim, a verificacdo da estabilidade do modelo analisa

as possibilidades de extensdo dos resultados desta estimacdo para fins de previsao.

5.3.2.1. Escolha do Numero de Defasagens

O primeiro passo para a estimacdo do modelo constituiu em selecionar o nimero 6timo de
defasagens a serem incluidas no VAR, com base nos critérios de Informacdo de Akaike e
Hannah-Quinn e no Critério de Informacdo Bayesiano de Schwarz. Os resultados para cada

um dos critérios estdo descritos na Tabela 12.

Tabela 12: Estimacdo de Ndmero Otimo de Defasagens para o0 Modelo VAR por Critério de

Informacéo
Critério de Critério de Criterio dNe
~ ~ Informagéo
Defasagens | Informacéo de Informacéo B .
: : ayesiano de
Akaike Hannah-Quinn

Schwarz

0 -25.1371 -25.1215 -25.0948
1 -25.1995 -25.1747* -25.1319*

2 -25.1997* -25.1655 -25.1066

3 -25.1972 -25.1537 -25.0788

4 -25.1919 -25.1391 -25.0482

Fonte: Resultados da Pesquisa

Com base nos resultados da Tabela 6, 0 modelo VAR a ser desenvolvido deve considerar duas
defasagens, de acordo com o critério de selecdo de Akaike. No entanto, pelos critérios de

Hannah-Quinn e Schwarz o modelo deve conter apenas uma defasagem.
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Dada a ndo homogeneidade dos resultados do numero 6timo de defasagens para a busca do
modelo mais adequado, foram inicialmente estimados trés modelos VAR, contendo uma,
duas, ou uma e duas defasagens. Estes modelos foram reanalisados em relagéo aos critérios de

Informacéo de Akaike, Hannah-Quinn e Schwarz.

A partir dos resultados destas trés estimacfes, com base no menor critério de informacao do
modelo, foi escolhido aquele com apenas uma defasagem, conforme os resultados

demonstrados na Tabela 13.

Tabela 13: Critérios de Informacédo para a escolha do numero de defasagens do modelo VAR

Critério de Informacéo de Criterio c!e Critério Bayesiano de
Defasagens : Informacéo
Akaike . Schwarz
Hannah-Quinn
Somente 1 -24.2721 -24.2472 -24.2045
le?2 -24.2676 -24.2334 -24.1747
Somente 2 -24.2507 -24.2258 -24.1831

Fonte: Resultados da pesquisa
5.3.2.2. Analise das Equacfes do Vetor Autorregressivo

As variaveis significativas e os respectivos coeficientes foram verificados para cada uma das
equacOes do VAR. Salienta-se que estas variaveis explicativas sdo representadas nas equacdes

com apenas uma defasagem, pelo fato de se tratar de um modelo com apenas um lag.
As equacOes, com seus respectivos parametros relevantes, estdo descritas a seguir.

A equacdo dos retornos do Ibovespa apresentou como variavel explicativa apenas a variacdo
anterior do EMBI, com anélise restritiva a 10% de significancia. Além desta variavel, como
demonstrado na Tabela 14, os retornos do Ibovespa apresentam um termo constante como

representativo na equacdo dos retornos.

Tabela 14: Variaveis explicativas, coeficientes e P-valores nas equacges de retornos do
Ibovespa, Taxa de Cambio e IMA

x . .- Erro
Equacéo Variavel Coeficiente Padrio z P>z

EMBI (t-1) -0.0293 0.0164 -1.78 0.076

Constante 0.0010 0.0004 -2.11 0.034
Ibovespa (t-1) | -0.0590 0.0146 -4.05 0.000
Ptax Ouro (t-1) 0.0493 0.0127 3.87 0.000
DJIA (t-1) -0.0981 0.0247 -3.90 0.000
IMA (t-1) 0.1061 0.0229 4.62 0.000
Constante 0.0005 0.0000 25.07 0.000
Fonte: Resultados da Pesquisa

Ibovespa

IMA
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Ressalta-se que, embora baixo, o coeficiente do EMBI apresenta sinal negativo, indicando a
polaridade contraria dos indices. Dessa forma, o Ibovespa tende a incorporar positivamente as
reducdes do EMBI.

A estimacdo para os retornos da Ptax revela, como varidveis explicativas as variacdes
anteriores do Ibovespa, do ouro e do Dow Jones. A variacdo do Dow Jones apresenta para o
modelo proposto o maior coeficiente em modulo, seguido pelo Ibovespa. Os dois indices de
renda variavel apresentam, no entanto, sinais inversos a Ptax. Assim, verifica-se que eventuais
variacdes negativas nos indices de renda variavel tendem, na amostra analisada, a incorrer em
elevacOes da taxa de cambio real/dolar.

De outro lado, variagcOes positivas na cotagdo do ouro tendem a incorrer em elevacdo da Ptax.

Os retornos do indice de renda fixa somente encontraram poder explicativo nas defasagens do
proprio IMA. Assim, verifica-se certo isolamento do indice de renda fixa em relacdo aos

outros indicadores em analise.

A presenga de uma constante na equacdo dos retornos do IMA, no entanto, revela-se pouco

relevante, dado o valor de seu coeficiente, muito proximo de zero.

5.3.2.3. Verificacdo de Normalidade, Assimetria, Curtose,

Autocorrelacéo e Heteroscedasticidade dos Residuos do VAR

Apbs a analise dos coeficientes das equacdes do VAR, procedeu-se a verificacdo da
normalidade, assimetria e curtose dos residuos das equacbes, com resultados expostos na
Tabela 15.

Tabela 15: Verificagdo de normalidade, assimetria e curtose dos Residuos das Equacdes do

VAR
Verificacao Ibovespa| Ptax IMA
Normalidade (Qui2) | 3.9750 | 72.6760 | 175.8010
P>Qui2 0.1370 0.0000 0.0000
Assimetria -0.1071 | 0.2142 | -0.1751
Qui2 3.797 | 15.206 | 10.164
P>Qui2 0.0514 | 0.0001 | 0.0014
Curtose 3.0464 | 3.8332 | 4.4144
Qui2 0.178 | 57.469 | 223.284
P>Qui2 0.6728 0 0

Fonte: Resultados da Pesquisa
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Percebe-se pelos resultados expostos que ndo é possivel rejeitar a hipotese de néo
normalidade para a taxa de cAmbio e o ouro, considerando-se 5% de significancia. No entanto,

para o lIbovespa € possivel rejeitar a condicdo de ndo normalidade a 10% de significancia.

Os dados constantes na Tabela 15 complementam a analise de normalidade realizada, uma
vez que revelam assimetria positiva na equacdo da PTax, o que pode, em parte, explicar as
alteracbes da normalidade encontradas para as equacdes. Para a equacdo do IMA, foi
verificada assimetria negativa, 0 que inviabiliza a rejeicdo da mesma hipétese. Para o

Ibovespa, é possivel rejeitar a hipdtese de assimetria a 5% de significancia.

Os resultados revelam ainda distribuicdes leptocurticas para as trés equacfes em analise. No
entanto, para a equacdo do Ibovespa, dado o P-valor encontrado no teste, ndo é possivel

rejeitar a hipdtese de se tratar de uma distribuicdo mesocurtica.

Verificadas as propriedades dos residuos do VAR, o teste LM para a ndo existéncia de
autocorrelacdo serial ndo rejeita esta hipétese, com y%igual a 10.37 (P-Valor 0.3212). Para a
verificagdo com uma defasagem em relacdo ao modelo proposto, assume-se, portanto, a

auséncia de correlacéo serial.

Apesar da auséncia de correlacdo serial nos residuos do modelo VAR, a hipbtese de
homoscedasticidade pode ser descartada pela simples inspecéo visual dos residuos do modelo.

A andlise da Figura 1 demonstra claramente a heteroscedasticidade verificadada.

Figura 1: Gréfico de Residuos do Modelo VAR
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Fonte: Resultados da Pesquisa
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Com este resultado, optou-se por analisar duas situacdes distintas. Entre as secdes 5.3.2.4 e
5.3.2.6 tratam-se os resultados do VAR apesar desta restricdo. Na secdo 5.3.3, foi estimado
um modelo GARCH Multivariado, no intuito de tentar captar entre as variaveis do modelo os
fatores e defasagens que possam corrigir a heteroscedasticidade para os resultados deste
trabalho.

5.3.2.4. Verificacdo da Estabilidade dos Parametros do VAR

A verificacdo da estabilidade do Vetor Autorregressivo parte da analise da Matriz

Companheira, mediante a obtencdo de seus autovalores, expostos na Tabela 16:

Tabela 16: Verificagdo da Estabilidade dos Autovalores do VAR

Autovalor Mddulo
0.1062 0.1062
-0.5214 0.5214
0.0018 0.0018

Fonte: Resultados da Pesquisa

Os autovalores encontrados para o modelo demonstram que as raizes do VAR se encontram
dentro do circulo unitario, garantindo a estabilidade necessaria ao modelo, apesar das
condicdes de ndo normalidade, com assimetria e curtose. Graficamente, a Figura 2 representa
os autovalores claramente dentro do circulo unitario, o que reafirma a referida condicdo de

estabilidade verificada para 0 modelo proposto.

Figura 2: Autovalores da Matriz Companheira do VAR

Fonte: Resultados da pesquisa
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Em seguida, foram analisadas as condic¢des de representatividade conjunta dos coeficientes
das equacdes, considerando todas as variaveis explicativas para cada uma delas. Os resultados

estdo expostos na Tabela 17.

Tabela 17: P-Valores de significancia zero de coeficientes por Equagéo do VAR

Equacéo Qui? P>Qui’
Ibovespa 1.7403 0.6280
Ptax 20.6516 0.0000
IMA 21.8783 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa

Para todas as equacBes do modelo, tem-se que os coeficientes sdo conjuntamente relevantes
para a formacdo do Vetor, a excecdo do Ibovespa, para o qual ndo é possivel rejeitar a
hipotese nula de que as varidveis explicativas ndo apresentam coeficientes conjuntamente

relevantes.

5.3.2.5. Estimacéo de Funcg0es de Respostas a Impulsos

As funcgdes de respostas a impulsos do modelo VAR foram simuladas considerando-se um
horizonte temporal de oito periodos. Assim, foram simulados choques nas trés variaveis

enddgenas do modelo e verificadas as respostas nos retornos das trés variaveis.

A Figura 3 representa a simulacdo de respostas das trés variaveis endégenas do modelo a
impulsos no Ibovespa. Mediante um chogue de um desvio padréo, verifica-se que o Ibovespa
apresenta volta a condicdo de estabilidade em, no méximo, dois periodos. As oscilacdes para
esta variavel, contudo, estdo dentro do intervalo de confianca proposto, de 95%. Os impulsos
no Ibovespa ndo apresentaram oscilagdes relevantes no IMA, que permaneceu estavel, apesar
do estimulo simulado no mercado de renda variavel. De outro lado, a Ptax apresentou uma
resposta ligeiramente negativa no primeiro periodo. No segundo periodo apds o choque,
verificou-se leve ascensdo na curva, retornando a condigdo de estabilidade antes do terceiro
periodo. A exemplo do Ibovespa, as oscilagdes registradas na Taxa de Cambio aconteceram

dentro do intervalo de confianga proposto.

Quando simulados choques no IMA, o Ibovespa apresentou resposta negativa no primeiro
periodo, retornando a condicao inicial de estabilidade apds o segundo periodo. As oscilagdes

registradas para este indice ocorreram dentro do intervalo de confianca de 95%.
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Figura 3: Funcdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no Ibovespa

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ibovespa Impulso: Ibovespa - Resposta: IMA

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95% —— Funcgéo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da pesquisa

Figura 4: FuncGes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no IMA

Impulso: IMA - Resposta: Ibovespa Impulso: IMA - Resposta: IMA

Impulso: IMA - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95% —— Func¢éo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da Pesquisa
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Conforme demonstrado na Figura 4, impulsos no IMA apresentam resposta imediata do
mesmo indice para o retorno aos niveis iniciais. Assim, o IMA retorna a condicdo de
estabilidade até o terceiro periodo. Para a simulacdo de choques no IMA, a taxa de cambio
apresentou resposta semelhante a do Ibovespa, porém, menos acentuada, possibilitando o

retorno & condigdo de estabilidade ja no segundo periodo.

Figura 5: Funcdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos na Ptax

Impulso: Ptax - Resposta: Ibovespa Impulso: Ptax - Resposta: IMA

Impulso: Ptax - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianca 95% Funcdo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da Pesquisa

Quando simulados choques na taxa de cambio, o Ibovespa apresentou ligeira queda
temporaria em apenas um periodo ap6s o impulso. Logo apos esta variacdo, foi registrado o
retorno a condicdo inicial de estabilidade. Comportamento semelhante ao do Ibovespa foi
registrado pelo IMA, porém ainda menos intenso. Conforme a Figura 5, nos dois casos, as

oscilagOes ocorreram dentro do intervalo de confianga de 95%.

O impulso na taxa de cambio apresentou, para 0 mesmo indice, resposta, no periodo
subsequente ao choque, resposta ligeiramente negativa dentro do intervalo de confianca,

retornando a condicdo de estabilidade ja no segundo periodo.
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5.3.2.6. Analise de Decomposicdo da Variancia

A analise de decomposicdo da variancia apresentou, de forma geral, respostas estaveis a
oscilacdes dos indices brasileiros. Para o periodo compreendido na amostra, a relevancia dos
indices ndo sofreu grandes alteracbes em ordem de grandeza nem foram verificadas

alternacOes entre maiores e menores coeficientes.

A decomposic¢édo da variancia para o Ibovespa apresentou respostas menos significativas do
IMA e da Ptax. Conforme os resultados demonstrados na Tabela 18, o segundo periodo da
analise revelou movimentos ligeiramente ascendentes da Ptax. Ao mesmo tempo, foi
registrado ligeiro declinio dos valores observados para o IMA. No entanto, entre o terceiro e 0

oitavo periodo, o0s valores permanecem estaveis.

Tabela 18: Decomposicao da Variancia para o Ibovespa

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 1| 0.041229| 0.193419
2| 0.999244| 0.040931| 0.204881
3| 0.999239| 0.040929| 0.204909
4| 0.999239| 0.040929| 0.204909
5| 0.999239| 0.040929| 0.204909
6| 0.999239| 0.040929| 0.204909
7| 0.999239| 0.040929| 0.204909
8| 0.999239| 0.040929| 0.204909

Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 19: Decomposicao da Variancia para o IMA

Periodo |lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0| 0.949368 0
2| 0.00072| 0.949676| 0.00082
3| 0.00073| 0.949679| 0.000822
4| 0.00073| 0.949679| 0.000822
5| 0.00073| 0.949679| 0.000822
6| 0.00073| 0.949679| 0.000822
7| 0.00073| 0.949679| 0.000822
8| 0.00073| 0.949679| 0.000822

Fonte: Resultados da Pesquisa

A decomposigdo da variancia para o IMA apresentou pequenos reflexos para o Ibovespa e

para a taxa de cambio. Apesar da pouca influéncia, verifica-se que os valores observados para
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as duas varidveis sdo muito proximos. Ademais, como mostra a Tabela 19, as relagfes entre

os trés indices permanecem estaveis durante todo o periodo em analise.

A decomposicdo da variancia para a taxa de cambio apresentou pouca influéncia oriunda do
IMA e do Ibovespa, conforme os resultados apresentados na Tabela 20. Apesar da pouca
influéncia, verifica-se que os valores observados para 0 IMA séo superiores aos registrados

pelo indice de renda variavel.

Cabe ressaltar que os valores encontrados para a propria taxa de cambio sdo menos
expressivos do que os registrados para as proprias variaveis em analise se comparados aos

resultados obtidos para o Ibovespa e para o IMA.

Tabela 20: Decomposicao da Variancia para a Ptax

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0| 0.009403| 0.806581
2| 0.000031| 0.009393 0.7943
3| 0.000031| 0.009392| 0.794269
4| 0.000031| 0.009392| 0.794269
5| 0.000031| 0.009392| 0.794269
6| 0.000031| 0.009392| 0.794269
7| 0.000031| 0.009392| 0.794269
8| 0.000031| 0.009392| 0.794269

Fonte: Resultados da pesquisa

5.3.3. Estimacé&o do Modelo GARCH Multivariado

A estimacdo do modelo multivariado apresentou para o Ibovespa o risco Brasil como variavel
explicativa, com coeficiente negativo. Além dela, um termo constante foi apontado como
relevante no modelo. No entanto, a presenga das duas varidveis se restringe a 10% de
significancia, dado o p-valor encontrado para a variavel. Os resultados expostos na Tabela 21
apontam que, para o Ibovespa, foram significativos efeitos ARCH e GARCH de ordem 1.

Tabela 21: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado para o Ibovespa

Equagdo Variavel Coeficiente | P-Valor
Média Embi (t-1) -0.0183 0.092
Constante 0.0005 0.053
. ARCH 0.6194 0.000
Variancia
GARCH 0.9173 0.003

Fonte: Resultados da pesquisa
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A estimacdo do modelo para a taxa de cAmbio apontou como variaveis relevantes dois indices
de renda varidvel, ambos com coeficientes negativos e muito préximos. Os resultados da
Tabela 22 apontam ainda que 0 ouro apresenta-se como relevante para os movimentos da taxa

de cdmbio. Foram verificados também, efeitos ARCH e GARCH de ordem 1.

Tabela 22: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado para a Taxa de Cambio

Equacdo Variavel Coeficiente P-Valor
Ibov (t-1) -0.0703 0.000
Média Ouro (t-1) 0.0447 0.000
DJIA (t-1) -0.0741 0.000
A ARCH 0.0864 0.000
Variéancia
GARCH 0.9004 0.000

Fonte: Resultados da pesquisa

Os resultados encontrados para a modelagem dos retornos do IMA apontam como variavel
relevante apenas o proprio indice, além de um termo constante. Além disto, verifica-se a

presenca de efeitos ARCH e GARCH de ordem 1, conforme demonstrado na Tabela 24.

Tabela 23: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado para o IMA

Variavel Coeficiente P-Valor

IMA (t-1) 0.1387 0.000
Constante 0.0005 0.000
ARCH 0.1052 0.000
GARCH 0.9037 0

Fonte: Resultados da Pesquisa

5.3.3.1. Verificacdo da Especificacdo do Modelo GARCH
Multivariado
A estimagdo do modelo GARCH multivariado ndo apresentou, para o teste LM, efeitos de

autocorrelacdo nos residuos das equacdes a 5% de significancia, conforme exposto na Tabela
24.

Tabela 24: Verificagcdo de Autocorrelacdo Serial nos Residuos do modelo GARCH
multivariado

Equacio Autocorrelqgéo Serial . Normalidade
LM | Qui-Quadrado | Qui-Quadrado | P-Valor
Ibovespa | 0.1821 0.6695 3.91 0.1416
IMA | 2.9746 0.0846 205.80 0.0000
Ptax 0.0000 0.9956 25.28 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa
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A verificagdo de normalidade também ndo foi atendida pelos residuos das equacdes, a
excecdo do Ibovespa, conforme pode ser verificado pelos testes de Jarque-Bera.

5.4.Estimac6es em Subperiodos

Obtidos os resultados das estimagdes dos modelos VAR e GARCH multivariado para o
periodo maximo de disponibilidade dos dados, optou-se por dividir as séries em dois
subperiodos, para andlise. Assim, o primeiro procedimento foi a determinacdo da data de

corte das amostras.

Optou-se pela utilizacdo da referéncia tida como o marco para o periodo mais intenso da crise
financeira norte americana: o anuncio de concordata do banco Lehman Brothers, em 15 de
setembro de 2008 (Acioly, Chernavsky, Ledo, 2010; Viana, Cintra, 2010). Dessa forma,
acredita-se poder detectar alteracBes nas variaveis explicativas para cada um dos periodos,

antes e depois do apice da crise financeira de 2008.

5.4.1. Estimacéo do VAR em subperiodos

Definido o periodo de quebra das séries em duas subamostras, foram verificadas as

defasagens necessarias a estimacdo dos Vetores Autorregressivos para os dois subperiodos,

com resultados expostos na Tabela 25.

Tabela 25: Escolha de Defasagens do VAR Por Critério para Subperiodos

Critério de Critério de ﬁ;gmg (;%
Subperiodo | Defasagens | Informacéo de Informacéo Bavesi ¢
. . ayesiano de
Akaike Hannah-Quinn
Schwarz
0 -25.6315 -25.6044 -25.5602
1 -25.6921* -25.6488* -25.5779*
1 2 -25.688 -25.6285 -25.531
3 -25.6809 -25.6051 -25.4811
4 -25.6692 -25.5772 -25.4266
0 -24.9052 -24.8758 -24.8281
1 -24.9619* -24.9149* -24.8386*
2 2 -24.9583 -24.8937 -24.7888
3 -24.9482 -24.8659 -24.7324
4 -24.9381 -24.8383 -24.6761

Nota: (*) Representa a sele¢do 6tima de defasagens pelo critério da respectiva coluna
Fonte: Resultados da pesquisa
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Com os resultados encontrados para as duas subamostras, verifica-se a utilizacdo de uma
defasagem como ndmero 6timo a incorporacdo nos dois modelos por todos os critérios
analisados. Assim, em contraposicdo ao procedimento adotado para o VAR estimado para
todo o periodo, ndo se faz necessaria a conferéncia por meio dos Critérios de Informacao dos

modelos ja estimados.

5.4.1.1. Analise das Equacdes do Vetor Autorregressivo para o

primeiro subperiodo

A equacdo do VAR para o primeiro subperiodo ndo encontrou variaveis relevantes para 0s
retornos do lbovespa. A excecdo das variaveis inseridas no modelo, verificou-se apenas a

relevancia de um termo constante, significativo a 5%, conforme a Tabela 26.

Tabela 26: Equacdo do Ibovespa para 0 VAR do Primeiro Subperiodo

Equacéo Qui? P>Qui? Variavel Coeficiente | P-Valor
Ibovespa 3.9491 0.267 Constante 0.0016 0.0320
Ibovespa (t-1) -0.0615 0.0010

Ptax 15.1917 0.002 Ouro (t-1) 0.0515 0.0030
DJIA (t-1) -0.1010 0.0030

IMA 7 3804 0.061 IMA (t-_l? 0.0908 0.0080
UBS Commodities (t-1) 0.0035 0.0740

Fonte: Resultados da pesquisa

A estimacdo do modelo VAR para a taxa de cambio apresentou como variaveis mais
significativas os retornos dos dois indicadores de renda variavel da analise. Ordenadas pelos
coeficientes, o Dow Jones e o Ibovespa apresentam coeficientes negativos de médulos 0,1010

e 0.0615, respectivamente. Os retornos do ouro também se

A estimacdo da equacdo dos retornos do IMA no primeiro subperiodo apresentou o proprio
indice como variavel relevante para seus retornos. Os resultados expostos na Tabela 30
evidenciam também que os retornos do UBS Commodities foram relevantes em uma analise
restritiva a 10% de significadncia. Contudo, com andlise restritiva a 5%, o indice de

commodities norte americano seria rejeitado.

A andlise dos residuos das equagdes do VAR proposto, contudo, ndo atendem aos critérios de
normalidade do teste de Jarque-Bera. Os resultados da Tabela 31 evidenciam que, embora
nenhuma delas permita a rejeicdo da hipdtese de ndo normalidade, a equacgédo do Ibovespa é a

gue mais se aproxima dessa condicao.
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Complementarmente a analise da normalidade, procedeu-se a verificacdo da condi¢do de
assimetria. Os resultados da Tabela 31 demonstram que as equagdes do Ibovespa e do IMA
apresentam assimetrias negativas, em oposi¢cdo a equacdo da Ptax, que apresenta residuos

positivamente assimétricos.

Tabela 27: Normalidade, Assimetria e Curtose no modelo VAR para o primeiro subperiodo

Verificacao Ibovespa| Ptax IMA
Normalidade (Qui2) 9.6250 | 33.7020 |291.4770
P>Qui2 0.0081 | 0.0000 | 0.0000
Assimetria -0.2213 | 0.2635 | -0.3167
Qui2 8.5110 | 12.0650 | 17.4350
P>Qui2 0.0035 | 0.0005 | 0.0000
Curtose 2.8399 | 3.7056 | 5.5096
Qui2 1.1140 | 21.6370 |273.7150
P>Qui2 0.2912 | 0.0000 | 0.0000

Fonte: Resultados da Pesquisa

A verificacdo de curtose realizada para o primeiro periodo evidencia, com base nos resultados
da Tabela 27, a ndo rejeicdo da hipotese de curtose para as equacdes da taxa de cambio e do
IMA. A equacdo do Ibovespa, por sua vez, permite a rejeicdo da hipotese de uma distribuicao

curtotica, em analises com até 10% de significancia.

A verificacdo da significancia conjunta dos coeficientes revelou para o primeiro subperiodo
qgue a 5% de significancia somente a equacdo da Ptax apresenta representatividade pelas
variaveis do modelo. Os resultados expostos na Tabela 27 revelam que, com restricdes em
10% de significancia, a equacdo do IMA também apresenta varidveis e coeficientes

conjuntamente validos.

Tabela 28: Autovalores do VAR para o primeiro subperiodo
Autovalor Maodulo
-0.3712 + | 0.0887i | 0.0962
-0.3712 - | 0.0887i | 0.0962

0.0905 0.0905
Fonte: Resultados da pesquisa

A verificacdo dos autovalores da matriz companheira para o0 VAR do primeiro subperiodo
atestou a estabilidade do modelo proposto. Os autovalores apresentados na Tabela 28

conferem esta condicdo pelo modulo inferior a 1. Graficamente, pela Figura 6, verifica-se a
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representacdo dos autovalores dentro do circulo unitario, o que garante a estabilidade do
modelo VAR.

Figura 6: Representacdo Grafica dos autovalores da Matriz Companheira para 0 modelo VAR
do Primeiro Subperiodo

Fonte: Resultados da pesquisa
O teste de correlacdo serial dos residuos ndo constatou a presenca de informacdes nos

residuos das equacbes do VAR, com base na ndo rejeicdo da hipotese de autocorrelagdo nos
residuos, que apresentam > de 9.20 com P-valor igual a 0.4187.

As funcdes de respostas a impulsos do modelo VAR para o primeiro subperiodo foram, a

exemplo do modelo com a amostra total, simuladas para um intervalo de oito periodos.

A Figura 7 apresenta a funcdo de resposta a impulsos no Ibovespa. Sua analise revela que
quando da simulacdo de choques no Ibovespa, o indice de renda fixa apresenta respostas
tendentes a convergéncia nos niveis iniciais. No entanto, a resposta no primeiro periodo apds
o choque apresenta uma ligeira “super-reagdo” negativa e, antes da estabilidade, se aproxima
de um valor negativo, mas rapidamente tendendo a zero no momento seguinte. A resposta da
Ptax a impulsos no lbovespa é ligeiramente negativa no primeiro periodo, tendendo a

estabilidade ja no intervalo seguinte. O IMA nédo apresentou respostas aos impulsos.
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Figura 7: Funcdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no Ibovespa
no primeiro subperiodo

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ibovespa

Impulso: Ibovespa - Resposta: IMA

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95%

Funcéo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da Pesquisa

Figura 8: FuncGes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no IMA no
primeiro subperiodo

Impulso: IMA - Resposta: Ibovespa

Impulso: IMA - Resposta: IMA

Impulso: IMA - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95%

Funcdo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da pesquisa
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Figura 9: FuncGes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos na Ptax no
primeiro subperiodo

Impulso: Ptax - Resposta: Ibovespa Impulso: Ptax - Resposta: IMA

Impulso: Ptax - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95% Funcéo de Resposta a Impulsog

Fonte: Resultados da pesquisa

Quando da simulagdo de impulsos no IMA, demonstrados graficamente na Figura 8, o
Ibovespa apresenta resposta ligeiramente positiva e temporaria, mas convergindo a
estabilidade inicial até o terceiro periodo. A taxa de cambio também apresenta
comportamento semelhante, porém negativo, €, no segundo periodo, a reacdo chega a niveis
positivos, mas convergindo a zero no terceiro periodo. O IMA apresenta conversao aos niveis

iniciais de forma gradual entre a ocorréncia do choque e o segundo periodo.

A Figura 9 apresenta os resultados para a simulagdo de funcbes de resposta a impulsos na
Ptax. Percebe-se, pela sua analise, que o indice de renda variavel (Ibovespa) apresenta
pequena flutuacéo positiva no primeiro periodo, tendendo a estabilidade a partir do segundo
periodo. A taxa de cambio também volta a estabilidade no mesmo periodo; no entanto, apds
um acentuado decaimento para aquém do nivel inicial. O IMA ndo apresentou respostas aos

choques na Ptax.

No primeiro subperiodo, a decomposi¢do da variancia para o Ibovespa, exposta na Tabela 29,
apresentou o maior poder explicativo para as demais variaveis incluidas no modelo (quando

comparada as estimac0es realizadas para as variancias do IMA e da Ptax).



Tabela 29: Decomposicdo da Variancia para o Ibovespa no primeiro subperiodo

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 1 0.14647| 0.190841
2| 0.996434| 0.146363| 0.205119
3| 0.996409| 0.146357| 0.205277
4| 0.996409| 0.146357| 0.205277
5| 0.996409| 0.146357| 0.205277
6| 0.996409| 0.146357| 0.205277
7| 0.996409| 0.146357| 0.205277
8| 0.996409| 0.146357| 0.205277

Fonte: Resultados da pesquisa
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Verificou-se, ainda, que o IMA e a Ptax apresentam estabilidade nos valores apresentados, no

decorrer dos periodos analisados. Verifica-se também, a maior relevancia da taxa de cambio

sobre as variac@es do Ibovespa, quando comparada ao IMA, em funcéo de seus valores.

A decomposicdo da variancia para o IMA apresenta pouco poder de explicacdo das outras

varidveis analisadas, com valores estaveis a partir do terceiro periodo, conforme demonstrado

na Tabela 30.

Tabela 30: Decomposicdo da Variancia para o IMA no primeiro subperiodo

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0| 0.828084 0
2| 0.000844| 0.828383| 0.000989
3| 0.000859 0.82839 0.001
4| 0.000859 0.82839 0.001
5] 0.000859 0.82839 0.001
6| 0.000859 0.82839 0.001
7| 0.000859 0.82839 0.001
8| 0.000859 0.82839 0.001

Fonte: Resultados da pesquisa

Os resultados expressos na Tabela 37 apontam, para a variancia da Ptax, 0s menores valores

encontrados para a propria variavel quando comparada as decomposi¢cdes do IMA e do

Ibovespa. O IMA apresenta pouco poder explicativo para a taxa de cdmbio e ainda assim,

mais expressivo do que o do Ibovespa.



Tabela 31: Decomposicao da Variancia para a Ptax no primeiro subperiodo

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0| 0.025445| 0.809159
2| 0.002722| 0.025254| 0.793892
3| 0.002732| 0.025253| 0.793723
4| 0.002732| 0.025253| 0.793723
5| 0.002732| 0.025253| 0.793723
6| 0.002732| 0.025253| 0.793723
7| 0.002732| 0.025253| 0.793723
8| 0.002732| 0.025253| 0.793723

Fonte: Resultados da pesquisa
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5.4.1.2. Estimacdo do modelo VAR para o segundo subperiodo

A equacao do VAR para o segundo subperiodo da amostra encontrou como variavel relevante
para os retornos do Ibovespa a taxa de cambio. Os resultados da Tabela 32 mostram que tal

variavel pode ser considerada explicativa em uma analise restritiva a 5% de significancia.

Tabela 32: Equacdo do Ibovespa para 0 VAR do Segundo Subperiodo

Equacéo Qui? P>Qui? Variavel Coeficiente P-Valor
Ibovespa 3.9886 0.221 Ptax (t-1) -0.1645 0.050
Ptax 4.4684 0.215 Ouro (t-1) 0.0498 0.008
DJIA (t-1) -0.111 0.003
IMA 125458 0.006 IMA (t-1) 0.1137 0.000
Constante 0.0005 0.000

Fonte: Resultados da Pesquisa

A equacdo da taxa de cambio para o segundo subperiodo, com resultados expostos, apresenta
como variaveis explicativas o ouro e 0 Dow Jones. Salienta-se que os resultados apresentam

coeficiente negativo para o indice de renda variavel norte americano.

Os resultados do modelo VAR para a equacdo do IMA apresentam o préprio indice como
variavel explicativa para os retornos observados no segundo subperiodo da amostra. Além
deste, porém com coeficiente proximo a zero, verifica-se a presenca de um termo constante na

equacéo, conforme demonstrado na Tabela 32.

Verificados os coeficientes das analises do modelo VAR para o segundo subperiodo,
procedeu-se a andlise dos residuos das equacdes do modelo. A anélise dos residuos do VAR
apresenta, apenas para a equacdo do Ibovespa, a condicdo de normalidade, conforme
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resultados expostos na Tabela 33. Para as demais, ndo é possivel rejeitar a hipotese de ndo
normalidade.

Tabela 33: Normalidade, Assimetria e Curtose para as Equac6es do Ibovespa, Ptax e IMA do
modelo VAR do segundo subperiodo

Verificacao Ibovespa| Ptax IMA
Normalidade (Qui2) | 3.3220 | 33.4550 | 11.0120
P>Qui2 0.01899 | 0.0000 | 0.0041
Assimetria -0.2318 | 0.1555 | -0.0306
Qui2 0.0850 | 3.8050 | 0.1470
P>Qui2 0.7712 | 0.0511 | 0.7011
Curtose 3.2869 | 3.8682 | 3.5256
Qui2 3.2370 | 29.6490 | 10.8650
P>Qui2 0.0719 | 0.0000 | 0.0000

Fonte: Resultados da Pesquisa
Os resultados da Tabela 33 apontam, para as trés equaces do modelo estimado, a verificacao
de distribuices simétricas dos residuos, considerando-se 5% de significancia. A exemplo do
teste de verificagdo da condicdo de normalidade, apenas a equagdo do Ibovespa néo
apresentou efeitos de curtose. Assim, assumem-se os efeitos da curtose para a distribuicdo néo

normal dos residuos do modelo proposto.

A verificacdo dos autovalores da matriz companheira para 0 VAR do segundo subperiodo
confirmou a condicdo de estabilidade para o0 modelo proposto. Os autovalores apresentados na
Tabela 34 conferem esta condi¢do pela presenca de médulos inferiores a 1.

Tabela 34: Autovalores do modelo VAR para o Segundo Subperiodo
Autovalor | Mddulo
0.1209 0.1209
-0.0946 0.0946
0.0714 0.0714
Fonte: Resultados da pesquisa

Graficamente, a Figura 10 mostra a representacdo dos autovalores dentro do circulo unitario,

0 que garante a estabilidade do modelo VAR.

As fungdes de respostas a impulsos para o segundo subperiodo, de maneira geral, guardam
grandes semelhancas com aquelas simuladas para o primeiro. Grosso modo, o formato das
curvas e os periodos de ajustamento sdo muito semelhantes. Mediante impulsos no Ibovespa,
demonstrados na Figura 11, os retornos da propria variavel apresentam ajustamento em trés
periodos. Salienta-se que as oscilagdes descendentes registradas a partir do impulso estdo

dentro do intervalo de confianca proposto. As respostas registradas para o IMA apresentam
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grande estabilidade diante de impulsos no Ibovespa, apesar de no periodo imediatamente

posterior ao choque apresentar uma minima oscilagdo negativa temporaria.

Figura 10: Autovalores do VAR para o segundo subperiodo

— -

-1 -5 0 .5 1

Fonte: Resultados da Pesquisa
A taxa de cambio apresentou logo ap6s o choque uma oscilagdo negativa temporaria. A
exemplo das oscilagdes do Ibovespa e IMA, a fungéo de resposta da Ptax permaneceu dentro

do intervalo de confianca de 95%.

Figura 11: Funcgdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no Ibovespa
no segundo subperiodo

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ibovespa Impulso: Ibovespa - Resposta: IMA

Impulso: Ibovespa - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95% Funcgédo de Resposta a Impulsos

Fonte: Resultados da pesquisa
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Quando simulados choques no IMA, o Ibovespa apresenta oscilacdo negativa temporaria,
inferior a 1 desvio padrdo. A partir do primeiro periodo, a resposta do indice de renda variavel

tende a convergéncia para a estabilidade no nivel inicial, obtida a partir do terceiro periodo.

Figura 12: Fungdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos no IMA no
segundo subperiodo

Impulso: IMA - Resposta: Ibovespa Impulso: IMA - Resposta: IMA

Impulso: IMA - Resposta: Ptax

0 2 4 6 8
Periodo

Intervalo de Confianga 95% Funcgao de Resposta a Impulsog

Fonte: Resultados da pesquisa

Comportamento semelhante ao do Ibovespa pode ser percebido nas respostas da Ptax, que
apresentam, no entanto, variacdo negativa menos intensa. Ressalta-se que ambas as variaveis
analisadas apresentam respostas dentro do intervalo de confianca. A Figura 12 também traz as
respostas do IMA aos choques na propria variavel, que converge, também em trés periodos, a

estabilidade, com movimentos dentro do intervalo de 95% de confianga.

A simulacdo de choques na taxa de cambio para o segundo subperiodo, representada pela
Figura 13, apresentou respostas temporarias negativas do Ibovespa, com convergéncia a
estabilidade no segundo periodo. Ja para o IMA os choques tiveram pouca influéncia, ndo
caracterizando nitidos movimentos ascendentes ou descendentes. A taxa de cambio
apresentou rapida convergéncia a estabilidade. Antes do segundo periodo, a resposta da

variavel j& havia retornado aos niveis iniciais.
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Figura 13: Funcgdes de Resposta do Ibovespa, IMA e Taxa de Cambio a Impulsos na Ptax no
segundo subperiodo

Impulso: Ptax - Resposta: Ibovespa

Impulso: Ptax - Resposta: IMA

Impulso: Ptax - Resposta: Ptax
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Fonte: Resultados da pesquisa

Tabela 35: Decomposicdo da Variancia para o Ibovespa no segundo subperiodo

Periodo |lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 1| 0.003276| 0.198885
2| 0.994534| 0.003454| 0.204645
3| 0.994528| 0.003479| 0.204637
4| 0.994527| 0.003479| 0.204638
5| 0.994527| 0.003479| 0.204638
6| 0.994527| 0.003479| 0.204638
7| 0.994527| 0.003479| 0.204638
8| 0.994527| 0.003479| 0.204638

Fonte: Resultados da pesquisa

A decomposicdo da variancia para o Ibovespa revelou baixa relevancia do IMA e da Ptax para

a variavel em analise. Conforme os resultados demonstrados na Tabela 35, 0 segundo periodo

da analise revelou movimentos ligeiramente ascendentes da Ptax e do IMA. No terceiro

periodo, o IMA permanece em trajetdria ascendente ao passo que o IMA estabiliza em um

nivel ligeiramente inferior. A partir de entdo, os valores ficam estabilizados.
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A anélise da taxa de cAmbio apresenta valores muito proximos para o Ibovespa e para o IMA.

Com os resultados expostos na Tabela 36, percebe-se que entre o primeiro e o terceiro periodo

o IMA apresenta crescimento dos coeficientes, mas nao o suficiente para que ele se torne mais

significativo que o Ibovespa. A taxa de cambio se mantém estavel a partir do terceiro periodo,

apos ligeira queda no intervalo inicial da projec&o.

Tabela 36: Decomposicdo da Variancia para a Ptax no segundo subperiodo

Periodo | lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0 0.00361| 0.801115
2| 0.004659| 0.004196| 0.79514
3| 0.004658 0.0042| 0.795146
4| 0.004659| 0.004201| 0.795145
5| 0.004659| 0.004201| 0.795145
6| 0.004659| 0.004201| 0.795145
7| 0.004659| 0.004201| 0.795145
8| 0.004659| 0.004201| 0.795145

Fonte: Resultados da pesquisa

A decomposicdo da variancia do IMA revelou o baixo poder explicativo das outras variaveis

para as oscilagdes do indicador de renda fixa. Além disso, destaca-se nos resultados da Tabela

37 a estabilidade dos valores encontrados para a Ptax e para o Ibovespa.

Tabela 37: Decomposicao da Variancia para o IMA no segundo subperiodo

Periodo |lbovespa |IMA Ptax
0 0 0 0
1 0| 0.993113 0
2| 0.000808 0.99235| 0.000215
3| 0.000814| 0.992321| 0.000217
4| 0.000814 0.99232| 0.000217
5| 0.000814 0.99232| 0.000217
6| 0.000814 0.99232| 0.000217
7| 0.000814 0.99232| 0.000217
8| 0.000814 0.99232| 0.000217

Fonte: Resultados da pesquisa

5.4.2. Estimacédo do GARCH Multivariado em Subperiodos

A exemplo do procedimento adotado na modelagem GARCH multivariada para toda a

amostra, os modelos VAR estimados para as duas subamostras foram utilizados para o

desenvolvimento de novos modelos. Com a constatacdo de heteroscedasticidade, os resultados
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obtidos na modelagem VAR em subperiodos serviram de base para a elaboracdo de modelos
GARCH multivariados para os dois subperiodos, na tentativa de remover os efeitos da

variancia ndo constante ao longo dos dois recortes temporais.

5.4.2.1. Primeiro subperiodo

A estimacdo do modelo GARCH multivariado para o primeiro periodo iniciou-se com a
estimacdo das equagOes para as trés varidveis dependentes do modelo.

Tabela 38: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Primeiro
Subperiodo para o Ibovespa

Equacéo Variavel Coeficiente | P-Valor
Media Constante 0.0005 0.054
. ARCH 0.0631 0.000
Variancia
GARCH 0.9161 0.000

Fonte: Resultados da pesquisa

A equacdo do Ibovespa, para o primeiro subperiodo ndo apresentou outras varidveis
explicativas. A inclusdo de um termo constante, no entanto, é condicionada a aceitacdo de
niveis de significancia superiores a 5%, conforme demonstrado na Tabela 38. Foram
verificados, contudo, relevantes efeitos ARCH e GARCH, de ordem 1, no modelo proposto.

A estimacdo da equacdo da taxa de cambio para o primeiro subperiodo apresentou como
variaveis relevantes os retornos passados do Ibovespa e do Dow Jones, ambos com
coeficientes negativos, o que indica a polaridade inversa dos movimentos dos indices de

precos na influéncia sobre os retornos da taxa de cambio, conforme exposicdo na Tabela 39.

Além dos indices de renda variavel, os retornos do ouro também apresentaram poder

explicativo relevante para as oscilacfes da taxa de cAmbio.

Foram verificados, além das influéncias das variaveis do modelo, efeitos ARCH e GARCH de

ordem 1 para a estimagdo do modelo.

Tabela 39: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Primeiro
Subperiodo para a Taxa de Cambio

Equacdo Variével Coeficiente P-Valor

Ibov (t-1) -0.0688 0.000

Média Ouro (t-1) 0.0443|  0.000

DJIA (t-1) -0.0697 0.000

A ARCH 0.0872 0.000
Variancia

GARCH 0.9000 0.000

Fonte: Resultados da Pesquisa
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A anélise da Tabela 40 indica a presenca do IMA como varidvel explicativa para seus
proprios retornos. Além disso, a presenca do termo constante é significativa, apesar do
coeficiente relativamente baixo, comparado as outras variaveis do modelo. Ressalta-se para a
analise deste indicador a insercdo de um componente de assimetria (terceiro momento da

distribuicdo), com P-valor significativo a 1%, além dos efeitos ARCH e GARCH de ordem 1.

Tabela 40: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Primeiro
Subperiodo para o IMA

Equacdo Variavel Coeficiente P-Valor

IMA (t-1) 0.2411 0.000

Média Constante 0.0005 0.000

Assimetria -32.3556 0.002

o ARCH 0.0695 0.000
Variancia

GARCH 0.9332 0.007

Fonte: Resultados da Pesquisa

A verificacdo de autocorrelacdo dos residuos do modelo GARCH multivariado ndo permite a
rejeicdo da hipoOtese de auséncia de autocorrelacdo para as trés equacgdes, conforme o0s
resultados expostos na Tabela 41. A exemplo dos resultados obtidos no modelo para toda a

amostra, apenas a equacdo do Ibovespa apresentou residuos normais.

Tabela 41: Verificacdo de Autocorrelacdo dos Residuos do modelo GARCH multivariado
para o primeiro subperiodo

Autocorrelagéo Serial Normalidade
Equacdo | LM | Qui-Quadrado | Qui-Quadrado | P-Valor
Ibovespa | 0.0827 0.7736 4.456 | 0.1077
IMA 5.1588 0.0231 201.200 | 0.0000
Ptax 0.0208 0.8852 25.390 | 0.0000

Fonte: Resultados da pesquisa

5.4.2.2. Segundo Subperiodo

O segundo subperiodo da amostra, através da modelagem GARCH multivariada, apresentou,
para o Ibovespa, 0 Dow Jones e a taxa de cdmbio como variaveis explicativas. Os resultados
da Tabela 42 apontam, ainda, para o periodo analisado, a presenca de efeitos ARCH e
GARCH de ordem 1. Todas as variaveis incluidas no modelo séo relevantes a 5% de

significancia.



Tabela 42: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Segundo

Subperiodo para o Ibovespa

Equacéo Variavel Coeficiente | P-Valor
Média Ptax (t-1) -0.2012 0.004
DJIA (t-1) -0.1194 0.028
A ARCH 0.1340 0.000
Variancia
GARCH 0.7967 0.000
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Fonte: Resultados da pesquisa

A Tabela 43 apresenta os resultados da modelagem da equagdo dos retornos da taxa de
cambio. Para esta variavel, os retornos passados do ouro e do Dow Jones foram explicativos.

Ressalta-se que o Dow Jones foi incorporado a equagdo com coeficiente negativo.

Tabela 43: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Segundo

Subperiodo para a Ptax

Equacéo Variavel Coeficiente | P-Valor

Meédia Ouro (t-1) 0.0658 0.000

DJIA (t-1) -0.1517 0.000

A ARCH 0.0366 0.000
Variancia

GARCH 0.9541 0.000

Fonte: Resultados da pesquisa

A equacdo dos retornos do IMA apresentou como variaveis relevantes o IMA defasado e um
termo constante, além de efeitos ARCH e GARCH de ordem 3, como pode ser verificado pela

Tabela 44.

Tabela 44: Coeficientes e P-Valores do modelo GARCH Multivariado do Segundo
Subperiodo para o IMA

Equacéo Variavel Coeficiente | P-Valor
Média IMA (t-1) 0.1496 0.000
Constante 0.0004 0.000
A ARCH 0.0791 0.000
Variancia
GARCH 0.9120 0.000

Fonte: Resultados da Pesquisa

Os residuos da estimacdo do modelo GARCH multivariado ndo apresentaram correlacéo
serial. Os resultados expostos na Tabela 45 demonstram a ndo rejeicdo da hipotese de
auséncia de correlacdo serial a 5% de significancia para todas as equacGes do modelo. A
verificacdo de normalidade para os residuos das equacdes reafirmou os resultados obtidos nos
procedimentos anteriores, para 0s quais apenas a equacgdo do Ibovespa atendeu a condigdo de

normalidade dos residuos.
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Tabela 45: Verificacdo de Autocorrelacdo dos Residuos do modelo GARCH multivariado
para 0 Segundo Subperiodo
Autocorrelacdo Serial | Normalidade

Equagdo | LM | Qui-Quadrado | Qui-Quadrado | P-Valor
Ibovespa | 0.6135 0.3823 1.705 | 0.4264
IMA 1.3144 0.2863 202.900 | 0.0000
Ptax 0.1869 0.5482 29.76 | 0.0000

Fonte: Resultados da Pesquisa

5.5.Analise de Resultados

Este trabalho buscou analisar os movimentos conjuntos entre os mercados de renda variavel,
de renda fixa e de cambio, dada a influéncia de variaveis estrangeiras no mercado brasileiro.
Para tal, verificaram-se, dentre os indices disponiveis ao investidor, as varidveis mais
relevantes para a identificacdo de relagdes de causalidade e fatores comuns com defasagens

em curto prazo.

A estimacdo de um modelo VEC néo verificou a presenca de movimentos conjuntos entre as
séries em niveis para toda a amostra que este estudo compreende. Tais resultados, no entanto,
corroboram os obtidos por Vartanian (2012), e os reforcam, uma vez que este estudo
considerou também a amostra dividida em dois subperiodos - procedimento ndo adotado por
Vartanian (2012).

Os resultados encontrados no teste de causalidade sdo condizentes com o estudo de Ehrmann
et al. (2011), ao identificar relacGes existentes entre os mercados de ativos de renda variavel e
renda fixa, tidos como um perfil mais conservador de investimentos, na perspectiva de

integracdo domestica de mercados.

As equacg0es do vetor autorregressivo confirmaram parcialmente os resultados encontrados no
teste de causalidade. Assim, verifica-se e confirma-se a existéncia de relagdes de antecedéncia
e defasagem entre diferentes indicadores do mercado brasileiro, pela antecipacdo das
variagoes do risco Brasil em relacdo ao Ibovespa, dos retornos imediatamente anteriores do
IMA para suas proprias oscilagbes, e do Ibovespa e do ouro para os retornos da taxa de
cambio. Em acréscimo, o0 modelo MGARCH apontou os retornos defasados do Dow Jones

como significativos para a explicacdo da taxa de cambio.
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Salienta-se que os dados utilizados na andlise compreenderam periodos de extrema
turbuléncia nos mercados financeiros, tendo captado os efeitos de oscilagdes extremas, tanto
negativas (crises globais, como a dos titulos subprime em 2008 e a crise europeia em 2012)
quanto positivas (rapido crescimento da Bovespa em 2007 e a reducdo da taxa basica de juros
brasileira entre 2010 e 2012).

Ante este cenario, a divisdo da amostra em subperiodos ampliou a capacidade explicativa dos
resultados encontrados, na medida em que tornou-se possivel verificar as alteracbes nas

variaveis explicativas para as subamostras, no caso do VAR.

Na amostra geral, compreendendo todo o periodo, verificou-se que para o cambio a
modelagem GARCH apontou o Dow Jones como relevante, em acréscimo as variaveis
oriundas da modelagem VAR. No primeiro subperiodo, a inclusdo de efeitos GARCH
possibilitou a retirada do UBS Commodities como variavel explicativa. Por fim, no segundo
subperiodo a inclusdo do indice Dow Jones em explicacdo ao Ibovespa ndo foi tida como

significativa pelo modelo VAR.

Ha de se salientar que as diferencas existentes entre as variaveis tidas como relevantes em
apenas um dos dois modelos de retornos — ou seja, as diferencas encontradas entre as duas
estimacdes — sdo referentes a variaveis externas ao mercado brasileiro. Dessa forma, entende-
se que os efeitos destas varidveis podem estar sendo, nos casos de auséncia, absorvidos ou

replicados por outras representaces do mercado brasileiro.

Neste sentido, justifica-se a insuficiéncia das variaveis utilizadas no trabalho para o controle
da uniformidade da variancia dos modelos propostos, levantando-se a possibilidade de
omissdo de variaveis relevantes (Alexander, 2005; Gujarati, 2011) para a presenca de
heteroscedasticidade apds a modelagem da variancia. Tem-se, portanto, a incapacidade da
modelagem homoscedastica como uma restrigdo deste trabalho.

Ressalta-se, também, que o uso de dados diarios em uma amostra relativamente grande parte
da premissa de as relacdes entre risco e retorno dos ativos tendem a ndo ser estaveis no
decorrer do tempo. Assim, as preferéncias dos agentes dos mercados podem também ser
influenciadas por outros aspectos, ndo captados a rigor por este estudo, mas que merecem ser

objeto de outras pesquisas futuras no mercado brasileiro (Lo, 2004; Ardagna, 2009).
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De maneira geral, ressalta-se o baixo poder explicativo encontrado para o indice Dow Jones
no mercado brasileiro, a exemplo do registrado pelo indice Dow Jones UBS Commodities.

Ressalta-se que a presenca das duas varidveis do mercado norte americano merece, em
estudos futuros, uma anélise mais acurada, dadas a diferenca de estagios de desenvolvimento
dos dois mercados e a caracteristica brasileira de produtor de commodities, muito embora na
parte de negociacgédo destes produtos ainda existirem oportunidades significativas de melhorias

no mercado nacional.

No que tange aos ativos de renda fixa, observou-se, inicialmente, proximidade entre os seus
diferentes referenciais. Contudo, dada a restricdo de pequena variabilidade desta divisdo do
mercado, as relacdes observadas entre os indices apontam para a influéncia do risco Brasil e

das taxas de cambio sobre o maior referencial de renda variavel.

Percebe-se, pela analise do perfil dos retornos, que os ativos disponiveis ao investidor no
mercado brasileiro guardam pouca relacdo conjunta, o que contradiz parcialmente a hipotese
proposta por Bekaert (1995), uma vez que a existéncia de “barreiras” ao investimento ndo se

da de maneira uniforme dentro de uma mesma economia.

Neste particular, um estudo mais apurado acerca das diferencgas regulatérias e legais, dentro
de um mesmo mercado, em comparacdo a seus pares de outras economias pode propiciar

significativas melhorias aos investidores.
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6. CONCLUSOES E CONSIDERACOES FINAIS

Esta dissertacdo teve por objetivo analisar os movimentos contemporaneos dos retornos dos
mercados brasileiros de renda variavel, de renda fixa e de cdmbio, no periodo compreendido
entre 2004 e 2012.

Tem-se como resultado contributivo ao conhecimento a identificacdo de relagbes de curto
prazo entre diferentes indices do mercado brasileiro, tendo como contribuicdo deste trabalho
aos estudos em financas a identificacdo dos movimentos conjuntos pela utilizacdo dos

principais referenciais dos mercados financeiro e de capitais do Brasil.

Entende-se que para a completa compreensdo dos movimentos conjuntos do mercado
brasileiro outros fatores, externos ao mercado financeiro, podem ser positivamente

incorporados, tais como analisados por LaPorta, Lopez-de-Silanez e Shleifer (1999).

Como resultado mais significativo, ressalta-se a existéncia de poucas variaveis explicativas
para 0 maior indice de renda variavel do pais, dentre os maiores indices do mercado
financeiro local, 0 que demonstra a inassertividade ou a insuficiéncia destes indices para o fim

proposto.

Para essa leitura, duas teorias sdo aplicaveis. A primeira é a hipdtese de passeio aleatorio,
tradicionalmente aplicada a Eficiéncia de Mercados, que afirma que movimentos futuros ndo

podem ser preditos sem uma estimativa significativa de erro.

De outro lado, a Hipdtese de Mercados Adaptativos, ao ndo considerar o mercado financeiro
indissociavel de seu contexto, leva, com base nas conclusdes encontradas, a sugestdo para

estudos futuros na tematica macrofinanceira aplicados a realidade brasileira.

Tal constatacdo pode ser endossada pelo fato de os indices do mercado financeiro brasileiro
ndo serem passiveis de explicacdo e predicdo com base em outros indicadores, uma vez que as
relacOes entre as diferentes varidveis tendem a ndo ser estaveis ao longo do tempo, sobretudo
em periodos de turbuléncia (Lo, 2004). Neste sentido, trabalhos que incorporem a realidade
econémica brasileira e a mundial podem vir a complementar esta lacuna de pesquisa e

contribuir com estudos sobre o desenvolvimento do mercado financeiro brasileiro.

Com o presente resultado, ressalta-se que no mercado brasileiro ainda ha a necessidade de

maior desenvolvimento de produtos e servigos, efetivamente diversificaveis, a serem
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ofertados para os investidores. Isso porque, dentre os diferentes indicadores de renda fixa
analisados, a capacidade de geracdo de informacdes especificas a determinado fator ainda
conduz a elementos comuns, o que demonstra uma possivel diversificacdo indcua entre ativos
desta natureza. Esta realidade se manifestou neste trabalho pela necessidade de remocédo de
variaveis multicolineares, que demonstram a pouca unicidade de cada um dos indices

extirpados, que tém, para o investidor, efeitos muito préximos em suas aplica¢des financeiras.

A opcao pela amostra de um periodo longo em meio a diferentes cenarios de crise sugere para
trabalhos futuros a incorporacédo de fatores de incerteza, com vistas a obtencao de conclusdes
mais precisas acerca da volatilidade dos mercados de renda variavel, a analise, nos moldes do
trabalho de Connolly, Stivers e Sun (2005). A expansdo desta analise a replicacdo e a
utilizacdo de outros indices de mercado pode prover analises mais apuradas sobre a

assertividade dos indicadores em diferentes cenarios do mercado.

Embora este trabalho tenha intencionalmente suprimido algumas variaveis usualmente
associadas a previsdo dos indices de renda variavel, tal escolha impde-se como uma restricdo
ao trabalho, dados os seus objetivos e a metodologia da analise, orientada a utilizacdo dos

indices disponiveis no mercado doméstico.

Sugere-se para trabalhos futuros a incorporacdo de variaveis macroeconémicas a analise, tal

como verificado para a Zona do Euro por Oliveira, Curto e Nunes (2012).

Outra sugestdo para estudos futuros diz respeito a verificacdo de perfis de comovimentos com
frequéncias inferiores. Tal fato se deve a maior volatilidade dos indices quando da utilizacdo
de dados com frequéncia mais elevada, podendo esta ser superestimada para analises de séries
longas. Para tal propdsito, verificou-se a existéncia de interdependéncia entre as diferentes
alternativas disponiveis no mercado brasileiro, mediante a influéncia dos indicadores

estrangeiros na interdependéncia dos indicadores nacionais.

A auséncia de mais e melhores indicadores acerca do mercado brasileiro, todavia,
impossibilitou uma analise comparativa mais aprofundada. Neste cenario, a auséncia de um
indicador especifico do setor brasileiro de commodities impossibilitou a comparagdo dos
comovimentos entre variaveis analogas entre os dois mercados. Da mesma forma, o baixo

namero de empresas listadas na Bolsa e componentes do indice Bovespa, tido como
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benchmark do mercado de capitais doméstico, pode ter proporcionado resultados menos

expressivos para 0s modelos de previsdo em relagdo a mercados tidos como mais maduros.

Dessa forma, responde-se a questdo de pesquisa, uma vez que 0S movimentos
contemporaneos dos mercados de renda variavel e de renda fixa brasileiros sdo parcialmente
explicaveis pelos retornos das variaveis do proprio mercado, mas oscilagdes globais fazem
com que novos referenciais, nacionais e estrangeiros, devam ser incluidos nas analises para

melhor capacidade de previsdo.

Ressalta-se, no entanto, que o perfil registrado ndo apresenta a confiabilidade necessaria a
uma previsdo de longo prazo, de tal sorte que esta analise extrapolaria 0s objetivos deste
trabalho. Tal consideragdo vai ao encontro dos resultados obtidos por Baele, Bekaert e
Inghelbrecht (2010), que afirmaram haver para determinados periodos o “descasamento®”

entre ativos de renda variavel e de renda fixa.

Como frutos do trabalho, entende-se que a formacdo de carteiras diversificadas entre ativos
brasileiros de renda varidvel e de renda fixa sdo também suscetiveis a oscilagdes globais, ndo
configurando em periodos de crise uma estratégia completamente segura para a obtencdo de
retornos 6timos, o que pode resultar na diversificacdo in6cua ou excessiva em estratégias de

investimento com rebalanceamento em prazo superior a um dia.

Assim, sugere-se para trabalhos futuros o teste com composi¢cdes diversas em portfélios
nacionais de renda fixa e de renda varidvel, para a verificacdo de estratégias vencedoras em

periodos de crise e de estabilidade.

Dado o perfil da atividade econdmica brasileira, bem como das empresas com acdes
negociadas, endossado pela relevancia do Dow Jones UBS Commodities, em contraponto a
irrelevancia dos movimentos do mercado doméstico para o Dow Jones Industrial Average,
sugere a necessidade de elaborar um indice de commodities brasileiro, e, por extensdo, um
indicador para a mensuragdo de retornos de derivativos financeiros do mercado de renda
variavel, a fim de evidenciar possiveis relacdes entre os precos praticados nestes mercados e 0
valor de mercado das empresas, bem como seus possiveis desdobramentos para 0 mercado

acionério brasileiro, tais como composicéo de indices ou emissdo de Exchange-Traded Funds.

Ressalta-se, nesse sentido, a necessidade de verificar a real efetividade dos indices para a

mensuracdo do tamanho e diversidade do mercado de capitais brasileiro, uma vez que este

® Tradugéo nossa, do Inglés decoupling.
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fator pode ainda ser uma barreira natural a uma maior integragdo a outros mercados

financeiros, tal como proposto por Bekaert (1995).
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8. APENDICES

8.1.Apéndice 1: Graficos Boxplot para as séries antes da Winsorizacéo

Figura 14: Grafico Boxplot da série de retornos do EMBI antes da winsorizagédo
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Figura 15: Grafico Boxplot da série de retornos do Ibovespa antes da winsorizacao
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Figura 16: Grafico Boxplot da série de retornos da Ptax antes da winsorizacao
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Figura 17: Grafico Boxplot da série de retornos do IMA antes da winsorizagdo

—
o
[ ]
[ ]
0
o _
S
O_
3 s
_ [ ]
< °
]
[ ]
[ ]
S - ]
1

Fonte: Resultados da Pesquisa

Figura 18: Grafico Boxplot da série de retornos do UBS Commaodities antes da winsorizagdo
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Figura 19: Grafico Boxplot da série de retornos do Dow Jones antes da winsorizagdo
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Figura 20: Grafico Boxplot da série de retornos do Ouro antes da winsorizacéo
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8.2.Apéndice 2: Graficos Boxplot apdsa Winsorizacao
Figura 21: Grafico Boxplot da série de retornos do EMBI apds a winsorizagdo
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Figura 22: Grafico Boxplot da série de retornos do Ibovespa ap0s a winsorizacéo
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Figura 23: Grafico Boxplot da série de retornos da Ptax ap6s a winsoriza¢do
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Figura 24: Grafico Boxplot da série de retornos do IMA ap06s a winsorizacao

™
o -
S—
N
o -
S
—
o -
S

o —
i
=] |
S
N
=} ]
S
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Figura 25: Grafico Boxplot da série de retornos do UBS Commodities apds a winsorizacao
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Figura 26: Grafico Boxplot da série de retornos do Dow Jones apds a winsorizacao
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Figura 27: Grafico Boxplot da série de retornos do Ouro apés a winsorizacao
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8.3.Apéndice 3: Graficos das séries de precos

Figura 28: Graficos do EMBI, Ibovespa, Ptax, UBS Commodities, em niveis, entre
03/05/2004 e 22/08/2012
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Figura 29: Graficos do IMA, Dow Jones e Ouro, em niveis, entre 03/05/2004 e 22/08/2012

Inima

7.8

7.6

7.4

7.2

6.8

9.6

9.4

9.2

8.8

4.4 4.6

4.2

3.8

3.6

IMA
i T T T T T
0 500 1000 1500 2000
cont
Dow Jones
T T T T T
0 500 1000 1500 2000
cont
Ouro
T T T T T
0 500 1000 1500 2000

cont

Fonte: Resultados da Pesquisa



