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RESUMO Diante da necessidade da avaliac@o de risco de ativos financeiros, investidores demandam métodos de mo-
delagem sofisticados que possam inferir a respeito da variabilidade de suas aplicagdes. Ao mesmo tempo, a
globalizagdo financeira tem sido caracterizada por movimentos e tendéncias comuns entre diversos merca-
dos internacionais. Nesse contexto, o presente trabalho teve como objetivo modelar a volatilidade estatistica
do Indice Bovespa e do Dow Jones Industrial Average Index, por meio de ajustes ARMA-GARCH, além de
averiguar a existéncia de equilibrio de longo praazo e precedéncia temporal entre essas varidveis, por meio
dos testes de co-integra¢do de Johansen e causalidade de Granger, respectivamente. Os resultados mostraram
uma variéncia heterogénea superior para o indicador brasileiro e a existéncia de precedéncia temporal para o
indice americano, apesar da auséncia de equilibrio de longo prazo entre as séries. Entende-se que esse ultimo
comportamento pode ter sido causado pela diferenca existente entre as heterocedasticidades condicionais de
cada indice.

Palavras-chave Heterocedasticidade condicional. Co-integragdo. Causalidade. Indices acionarios.

ABSTRACT = Faced with the need for risk valuation of financial assets, investors demand sophisticated methods of modeling
that can judge the variability of their investments. At the same time, financial globalization has been charac-
terized by common movements and trends between different international markets. In this context, the main
objective of this paper was to model the statistical volatility of the Bovespa Index (Ibovespa) and the Dow Jones
Industrial Average Index, using ARMA-GARCH adjustments, in addition to checking the existence of a long-
-term balance and temporal precedence between these variables, using the Johansen co-integration and Granger
causality tests, respectively. The results established a higher heterogeneous variance for Ibovespa and the exis-
tence of temporal precedence for the Dow Jones Index, despite the absence of any long-term balance between
the series. It is understood that the latter behavior may have been caused by the existing difference between the
conditional heteroscedasticity of each index.
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1. INTRODUCAO

A crescente mobilidade de capitais entre diversos mercados, consequencia da desregula-
mentagio financeira do atual sistema internacional, possui como caracteristicas a alta volatili-
dade com que esses investimentos migram entre paises, além da existéncia de pracas financeiras
internacionais que funcionam como benchmark das tedéncias que ocorrem sob o ambito das
finangas. Nesse contexto, torna-se de extrema importancia investigar a influéncia que o Dow
Jones Industrial Average Index (DJIAI), representativo de um dos maiores mercados acionarios
do mundo, possui sobre o Indice Bovespa (Ibovespa), cuja capitalizacdo bursétil também se
situa entre as maiores existentes atualmente. O estudo da volatilidade desses indices também
destaca-se pela possibilidade de se averiguar diferengas no comportamento dos investidores en-
tre esses dois mercados assim como as consequencias de possiveis interrelagdes. Os resultados
permitirdo inferir qual é o nivel de relagdo entre esses dois indices assim como seus respectivos
graus de variabilidade, com importantes implicagdes para politica econdmica e regulagio, visto
que uma parcela consideravel dos investimentos na BM&FBovespa ¢ de origem estrangeira e
funciona como uma importante financiadora do déficit externo da conta-corrente brasileira.

O objetivo deste trabalho foi estimar e comparar a evolugdo do retorno médio didrio do
Dow Jones Industrial Average Index e do Indice Bovespa, com base no comportamento das
varia¢Oes observadas durante o periodo de 02 de Janeiro de 2003 a 30 de Novembro de 2011,
usando técnicas de andlise de séries temporais de Modelo Aberto, baseadas na modelagem de
Box e Jenkins, além de modelar a volatilidade dos indices por meio de processos generalizados
autorregressivos com heterocedasticidade condicional - GARCH (MORETTIN; TOLOI, 2004).
Por fim, teve-se como objetivo os célculos de co-integracdo de Johansen e de causalidade de
Granger entre essas variaveis, a fim de se averiguar a existéncia de relacéo entre os indicadores.
O periodo de escolha para a realizacdo do estudo se deu pelo fato de captar o inédito ciclo de
liquidez que marcou a economia global mais precisamente a partir de 2003, assim como analisar
as consequencias que a crise econdmico-financeira de 2007/2008 e o retorno dos fluxos finan-
ceiros a paises emergentes ja em 2009 podem ter produzido sobre a volatilidade e interelacdo
entre os referidos indices.

Feita esta breve introdugio, a segdo 2 deste artigo levanta algumas contribui¢des contem-
poraneas de autores referente a diversos instrumentos econométricos que sdo amplamente di-
fundidos na literatura sobre modelagem de ativos financeiros. A terceira se¢do aborda as técni-
cas de séries temporais que foram selecionadas para a analise dos dados conforme os objetivos
propostos, de forma que o quarto topico descreve detalhadamente a metodologia e os materiais
utilizados de acordo com o respectivo instrumental econométrico adotado. A se¢io 5 apresenta
os principais resultados do artigo com as respectivas interpretagdes, levando-se em conta os
dados encontrados em conjunto com uma breve analise de conjuntura econdmica delimitada
pelo periodo considerado. Por fim, a sexta se¢do resume as principais conclusoes que podem ser
extraidas da analise realizada dos indicadores acionarios em questao.
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2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Mette e Martins (2010) realizam um estudo para identificar a presenga de co-integragio
entre o Ibovespa e o indice Dow Jones entre 1990 a 2008, como forma de averiguar a possibili-
dade de investidores de portfolio realizarem ganhos de arbitragem entre os dois mercados. Por
meio de testes de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado, os autores apontam para a esta-
cionariedade das séries apenas quando estas sdo tomadas na primeira diferenca. Ja o caculo de
co-integragdo de Johansen, utilizado no trabalho como forma de captar a exiténcia de equilibrio
de longo prazo entre as variaveis aponta para a inexisténcia de co-integragio entre as séries.

Especificamente sobre o mercado financeiro brasileiro, o trabalho de Silva (2006) analisa
se ha movimentos antecipatdrios entre o Ibovespa futuro e o respectivo indice a vista. O autor
faz uso dos testes de co-integracdo de Johansen e de Engle-Granger e emprega o teste de causali-
dade de Granger para identificar a presenga de precedéncia temporal entre os indicadores. Para
o periodo analisado, as duas séries apresentaram equilibrio de longo prazo, sendo que a diferen-
¢a de cada uma foi utilizada no teste de Johansen, e a aplica¢do do teste de Granger apontou para
a causalidade uniderecional do indice futuro em relagéo ao mercdo a vista.

Ja o trabalho de Stoll e Whaley (1990) utiliza um modelo de vetores autorregressivos
(VAR) para identificar se ha precedéncia temporal entre indices futuros de agdes e seus respec-
tivos precos spots. Dessa forma, os precos futuros sdo modelados como varidveis explicativas
conjuntamente com o histdrico dos precos a vista como método de explicar os precos futuros do
mercado a vista. Os autores examinaram a relacio causal entre o retorno do indice Standard &
Poor’s (S&P500) futuro e retorno do respectivo indice a vista, em cota¢des intra-day, de forma
que houve a constatagdo de precedéncia temporal do indice futuro em relagdo ao mercado a
vista em um intervalo de tempo de cinco minutos.

Tse e Chan (2010) fazem uso da metodologia Threshold Regression Model (TRM) para exa-
minar a relagdo de lideranca e defasagem (lead-lag effect) entre os mercados futuro e a vista do
indice Nikkei, possuindo como objetivo a modelagem das mudangas na estrutura da regressao
em diferentes condi¢cdes de mercado, sendo que o periodo analisado compreende mar¢o/2001 a
agosto/2009. Como conclusido do paper, ha uma forte evidéncia de que a precificagdo do merca-
do futuro é precedente em relagdo aos pre¢os a vista quando hd mais de uma variavel explicativa
inserida no modelo TRM utilizado pelos autores.

Ja Wahab e Lashgari (1993) fazem uso de um modelo de vetores autorregressivos com cor-
recdo de erro (VEC) de forma a averiguar a existéncia de movimentos antecipatdrios entre as
cotagdes futuras do indice Financial Times and London Stock Exchange (FTSE 100) e os respec-
tivos precos a vista. Os resultados dos papers indicam a existéncia de uma bicausalidade entre
os referidos indices, contudo por meio da andlise da técnica da decomposi¢do da varidncia dos
erros de previsdo pode-se inferir que o grau de precedéncia temporal do indice futuro referente
a0s pregos a vista é mais expressivo.
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3. TECNICAS DE ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Comumente considera-se a situacdo especial de estacionariedade fraca, que apresenta as
seguintes propriedades (MORETTIN; TOLOI, 2004): (a) E(z,) = p, = p: média constante, para ¢
€ T, (b) E(z?) < o, paratodo tE T; (¢) y,, = Cov(z,, z,,) = El(z, - u)(z,, - H,,)]: covaridncia entre
z,e z,_,, para todo h € Z, é um fungio apenas de / (ou seja, independe da origem dos tempos e
depende apenas da defasagem® h que os separa) e assume-se que W, , = l{, = .

Tem-se uma medida padrao de dependéncia, denominada auto-correlagio (ou ainda, fun-
¢do de auto-correlagdo — FAC), que é dada por (1):

Cov(zt , zt_h)
phzcor(zt,zt_h)z " M  paratodoh€Z ¢))
g 0
t t—h

em que -1 < p, < 1 e 0, representa o desvio-padrdo (EHLERS, 2007).

Os modelos paramétricos de Box e Jenkins, também chamados de modelos autoregres-
sivos de médias moéveis de ordem p e g, denotados por ARMA(p,q) ajustam os dados de séries
temporais como uma combinagio linear de valores passados e/ou de erros ocorridos, utilizando

0s processos autoregressivos e de médias moveis, além de uma estrutura de correlagao dos resi-
duos. Os modelos ARMA(p,q) sdo dados por (2):

z,= [0) 2t 10) 2, et [0) L4, ta - ] a, = C] LA, = 0 N @)

em que o termo 4, representa os residuos do modelo, ¢, denota os coeficientes da componente
auto-regressiva, e 0, os coeficientes da componente média mével ou, equivalentemente, ¢(B)z,
= 0(B)a,, onde z, é o retorno no instante ¢, $(B) = (1 - By, - B*p, — ... - B’$,) e 6(B) = (1 - BO, -
B0, - ... - B1,). Os termos ¢(B) e O(B) sdo fungdes polinomiais de B (operador atraso, tal que Bz,
=z,,eBa,=a, ) e que representam a componente autoregressiva e a componente média movel,
respectivamente. Assume-se que tais processos sao estaciondrios e inversiveis, ou seja, que as
raizes de ¢(B) e O(B) estdo fora do circulo de raio unitdrio, e que {a,, t € Z} é um ruido branco
(aleatério) com média zero, varidncia 02 e E(a, a,) = 0 para t # s (BOX et al., 1994).

O modelo de regressdo proposto por Engle (1982), e generalizado por Bollerslev (1986),
expresso como uma combinacdo linear de varidveis exdgenas tem uma estrutura que pode ser
resumida por meio da equagao (3):

a=+\h €
t t ot

, , 3)
ht:’80+z ’Bjatz—j+z 6iht—i
j=1 i=1

3 Naliteratura de séries temporais, a palavra “lag”, em inglés, é mais comumente usada do que o termo “de-
fasagem”. Neste trabalho, optou-se por utilizar o termo defasagem.
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em que {g,, f > 0} é é um ruido branco (normalmente distribuido com média zero e varidncia um).
Desta forma, uma interpretagio para o modelo definido em (3) é que os disturbios na regressao
linear seguem um processo GARCH (g,r). Quando r = 0, o processo se reduz a um ARCH(g).
Para que o modelo (3) seja plausivel (4, > 0 para todo t), deve-se ter g > 0,r> 0, 3,> 0, [3]. >0,
j=1.2,..,4,0,20,i=1,2,...,r. Assim, pode ser mostrado que a varidncia incondicional de 4, ¢ dada

Iz

B 0 il cuja condi¢do para que o processo tenha covariancia estacionaria
1

-3

=1 i=
-
Seja Z = {z,, t = 1,2,...,N} uma trajetoria observada do processo z,. A fungdo de verossimi-

lhanga (L) do modelo GARCH(g,r) ¢ dada por (4):

N

- N 1/2 e
0= -
Lz|6)=l2n) H1 i o)

emque 0=, B, [Sq, 8,5 8,-..,0,) sdo os parametros do modelo GARCH(g,r) a serem estimados
e avolatilidade h, é obtida de forma recursiva (ENGLE, 1982). As estimativas destes parametros
devem ser obtidas por meio de algum procedimento numérico.

Havera cointegracdo de ordem b, d, ou x, ~ CI(d,b), (em que CI é a denotagdo de cointe-
gracdo) entre os componentes do vetor X, (x,, X,,..., X,,) caso todos esses componentes forem
integrados de ordem d, e ainda se existir um vetor w = (w,, w,,..., w,) de forma que exista uma
combinacio linear ' = w, x,, + w, x,, + ... w, x,, integrada de ordem (d,b) em que b > 0. Dessa
maneira, a ordem de integracao da comblnagao linear residual (z,) do modelo sera inferior que
as verificadas para as variaveis originais (ENGLE; GRANGER, 1991).

Segundo Carneiro et al. (2005), os residuos da equagio de longo prazo, provenientes do
célculo de cointegracio, sdo utilizados no calculo de causalidade entre as variaveis, por meio do
mecanismo de correcdo de erro (ECM).

Dessa maneira, pode-se dizer que uma variavel X precede ou “Granger causa” uma varia-
vel Y se a varidncia do erro de regressdo de Y, sobre seus valores passados em conjunto com os de
X for estatisticamente mais significativa que a variancia do erro de regressdao de Y sobre apenas
seus valores passados.

Os resultados do teste conduzem a quatro cenarios distintos (GRANGER, 1969):

a) Causalidade unilateral de Y para X: Os coeficientes estimados para a varidvel defasada Y
sao, em conjunto, diferentes de zero (Xa, # 0) e os coeficientes estimados para a variavel
defasada X, conjuntamente, ndo sdo estatisticamente diferentes de zero (£d, = 0);

b) Causalidade unilateral de X para ¥: O conjunto de coeficientes defasadas da variavel Y nao
é estatisticamente significativo (2a, = 0) e os coeficientes defasados da variavel X sdo, em
conjunto, estatisticamente significativos (£d, # 0);

¢) Bicausalidade ou simultaneidade: Ambos os conjuntos das variaveis defasadas X e Y sdo
estatisticamente diferentes de zero.

d) Independéncia: Em ambas as regressoes, os conjuntos de coeficientes ndo sdo estatistica-
mente significativos.
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4. MATERIAL E METODO
4.1. Coleta de dados

Este trabalho foi desenvolvido a partir de informagdes coletadas e disponibilizadas na base
de dados da BM&FBovespa e New York Exchange Securities (2014). Foram consideradas séries
historicas de indices diarios de fechamento do Ibovespa e do Dow Jones Industrial Average
Index (DJIAI), do periodo de 02 de Janeiro de 2003 a 30 de Novembro de 2011. A série de dados
do Ibovespa também foi ajustada pela cotagao do dolar, em uma base diaria, disponibilizada
no sitio eletronico do Banco Central do Brasil (2014), para um melhor diagnostico na andlise
de cointegracao e causalidade entre as séries, visto que aproximadamente um terco dos investi-
mentos realizados na bolsa brasileira sdo provenientes de investidores estrangeiros. Dessa ma-
neira, a evolu¢io dos indices cotados na mesma moeda proporciona uma andlise mais acurada
em relagdo aos movimentos e tendéncias de cada indicador, assim como suas interrrelagdes.

4.2, Procedimentos metodoldgicos

4.2.1. Procedimento de analise de séries temporais — Modelagem dos retornos
por Box e Jenkins

Diversas séries de retornos apresentam alguma forma de auto-correlagio de modo que
modelos ARMA(p,q) podem ser inicialmente aplicados para remover esta correlagio®.

+ Identificacao

Uma vez que os precos mudam de forma continua, calculam-se os retornos dos indices por
meio da expressdo d, = In(p,/p,,). Desta forma, originam-se séries estacionarias de retornos,
podendo ajustar modelos ARMA(p,q) aos dados;

Estimar diversos modelos concorrentes (ajustando modelos ARMA(p,q) aos dados com
diferentes ordens p e g para estes modelos) e escolher o modelo que apresentar menores valo-
res para o Critério de Informagdo de Akaike (AIC) e para o Critério de Informac¢io Bayesiano
(BIC), respectivamente representados por (5) (HILL, 2003):

AIC=-21+2k BIC=—2l+kIn(N) (5)

em que k é o numero total de pardmetros estimados, N é o numero de observagoes de cada série
de retornos em questéo e / é a média do logaritmo natural da fun¢io de verossimilhanga.

4 No entanto, os modelos ARMA(p,q) ndo sao adequados para a modelagem da volatilidade de retornos, pois
consideram que a variéncia se mantém constante ao longo do tempo.
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« Estimacao

Tendo-se identificado o modelo provisdrio para a série de retornos, estimar os pardmetros
deste modelo por meio do método de maxima verossimilhanga;

Verificar a significdncia de cada um dos pardmetros pelo teste t, para um nivel de signifi-
céncia o, sob a hipétese nula Ho. Para um p-valor < a, pode-se concluir, para um risco o, que o
parametro associado pode ser considerado significativamente diferente de zero®.

4.2.2. Procedimento de analise de séries temporais — Modelagem da volatilidade
por processo GARCH

« Identificacao, estimacao e diagndstico
Tendo-se identificado o modelo provisorio, estimar os pardmetros deste modelo por meio
do método de maxima verossimilhanca e verificar a significAncia de cada um dos parametros

pelo teste ¢, para um nivel de significincia a, sob a hipdtese nula Ho. Para um p-valor < a, os
pardmetros podem ser considerados significativamente diferentes de zero.

4.2.3. Procedimentos de Analise de Séries Temporais — Calculos de cointegracao de
Johansen e de causalidade de Granger

« Calculo de cointegracao de Johansen

Para se testar a existéncia de cointegragdo em uma série, é valida a implementa¢io da me-
todologia de Johansen. Considere o modelo dado por (6) (JOHANSEN, 1991):

p
By =0, 0yt 2 0,0y +e, ©)
Vi p
em que ¢ =— I—Z A|ep =- z Aj;y,é a série de tempo da variavel explicada.
i=1 =i+l

5 Se o pardmetro nao for significativo, pode-se considera-lo no modelo. No entanto, o0 modelo sera menos
parcimonioso.
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O namero de vetores de cointegracao (r) é determinado pelas estatistica maximo autovalor
(A ..o e estatistica traco (A, ), respectivamente representadas pelas equagdes (7) e (8) (SHIN;
PESARAN, 1996):

trago:

A (r,r+1)==T Zn: In(1=A ) 7)
i=r+l1

tmw(r):—T Z In(1-A ) (8)
i=r+1

em que T é o tamanho da amostra.

« Calculo de causalidade de Granger

De acordo com Granger (1969), uma variavel Y é causada por uma variavel X se uma previ-
sao daquela for estatisticamente mais significativa se os valores defasados de X forem incluidos
sobre os valores defasados de Y. Dessa maneira, o teste de causalidade de Granger deve estimar
regressoes representadas por (9) e (10):

X=2aY, +2bX \tu, )
Y =2c¢Y +2d X +tu, (10)

Os resultados permitirdo inferir sobre as diversas formas de precedénca temporal e inter-
relacdo entre as séries, como explicitado na Se¢éo 3.

5. RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 1 retrata as séries Ibovespa e DJIAI em pontos (situadas a esquerda e ao meio, res-
pectivamente), cada qual com uma metodologia propria de pontuagio, e as séries dos retornos
linearizados (a direita)®. A série de pontos do Ibovespa também foi ajustada as cotagdes didrias
do dolar americano (grafico em azul), conforme explicado na metodologia ja apresentada. Per-
cebe-se que a série de retornos do Ibovespa apresenta uma maior volatilidade, comportamento
caracteristico de mercados acionarios emergentes.

6 Os retornos linearizados do Ibovespa estdao em vermelho e os retornos do DJTAI, em azul.
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Figura 1 - Série histérica das pontuagdes diarias de fechamento do Indice Bovespa, do Dow Jo-
nes Industrial Average Index e respectivos retornos linearizados - Janeiro de 2003 a Novembro
de 2011.
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Fonte: Elaborado pelos autores de acordo com a base de dados da BM&FBOVESPA e New York Exchange
Securities (NYSE), 2014.

Referente a analise de estacionariedade, optou-se por realizar o teste KPSS, desenvolvido
por Kwiatkowski et al. (1992), visto que ele possui como hipotese nula a presenca de estaciona-
riedade nas séries (HILL, 2003). A Tabela 1 mostra os testes KPSS para as séries do Ibovespa e
DJIAL

Tabela 1 - Testes de raiz unitaria KPSS para as séries Ibovespa e DJTAIL

Variavel Estatistica do Teste Valor Critico KPSS (5%) Valor Critico KPSS (1%)
IBOV (Nivel) 0,318162 0,148 0,218
IBOV (Retornos) 0,323292 0,461 0,743
DJIAI (Nivel) 0,807795 0,148 0,218
DJIAI (Retornos) 0,103592 0,461 0,743

Fonte: Elaborado pelos autores, 2014.

Observa-se que para as séries originais, as estatisticas geradas estdo acima dos valores cri-
ticos, ou seja, em uma regiao de rejeicao da hipdtese nula de estacionariedade, demonstrando a
auséncia deste comportamento para as séries originais dos indicadores acionarios. Ja as séries
de retornos linearizados apresentam as estatisticas de teste na zona de nio rejei¢do da hipdtese
nula, ou seja, podem ser consideradas estacionarias, para os niveis de significAncia de 5% e 1%.

A presenga de auto-correlagdo em diversas defasagens para as séries de retornos justifica o
ajuste de modelos ARMA. Levando em considerac¢io os fatores citados, os melhores ajustes de
modelos auto-regressivos e de médias méveis foram os seguintes:

- Série de retornos do Indice Bovespa: ARMA (4,3);
- Série de retornos do Dow Jones Industrial Average Index: ARMA (4,5).
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Desconsiderando-se os pardmetros néo significamente diferentes de zero, as equagdes dos
ajustes ARMA das séries em estudo podem ser visualizadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Modelo final de ajuste ARMA aos retornos do Ibovespa e do DJTAIL

Modelo Equacdo de ajuste
Ibovespa
Modelo 2,=0,00102184 - 0,292775z, , + 0,659818z, , - 0,0674201,_, + a,- 0,269581a, , + 0,700706a, ,
ARMA(4,3)
DJIAI

7,=-1,05106z,., - 1,8235z, , - 1,02555z, , - 0,968546, , + a, - 0,928683a, , - 1,694544, , +

Modelo 0,809214a, ,- 0,863549a, , + 0,0926597a, ,

ARMA(4,5)

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).
Pela Tabela 3 é possivel verificar a significincia de cada coeficiente dos modelos, a obser-
var os respectivos p-valores. O teste demonstra que apenas dois coeficientes da série Ibovespa e

um da DJIAI ndo sdo significativamente diferentes de zero.

Tabela 3 - Teste de significdncia dos coeficientes dos ajustes ARMA aos retornos do Ibovespa e

DJIAL
Parametro Coeficiente p-valor Coeficiente p-valor
(Ibovespa) (Ibovespa) (DJIAI) (DJIAI)
const. 0,00102184 0,0378 0,000149537 0,5177
o, -0,113960 0,3837 -1,05106 0,0000
¢, -0,292775 0,0067 -1,82351 0,0000
¢, 0,659818 2,49E-09 -1,02555 0,0000
¢, -0,0674201 0,0035 -0,968546 0,0000
¢5 - - - -
6, 0,192093 0,1375 0,928683 4,82E-293
0, 0,269581 0,0124 1,69454 0,0000
0, -0,700706 1,75E-010 0,809214 7,37E-077
0, - - 0,863549 1,22E-212
0, - - -0,0926597 8,33E-05

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).
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A Tabela 4 apresenta o teste de heterocedasticidade Lagrange Multiplier (ARCH-LM) para
osresiduos do modelo ARMA de cada série. A hipdtese nula estabelece a auséncia do efeito ARCH
nos residuos, para um nivel de significancia de 5%. Pelos p-valores observados, percebe-se a
existécia de um padrao de heterocedasticidade nas séries.

Tabela 4 - Teste de heterocedasticidade ARCH-LM para as séries residuais Ibovespa e DJTAL

Residuos Ibovespa Residuos DJIAI
Estatistica de teste LM 527,715 516,426
p-valor 8,30E-112 2,27E-109

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

A Tabela 5 demonstra o teste Ljung-Box para os residuos ao quadrado do modelo ARMA.
Como os p-valores estdo todos abaixo do nivel de segnificancia de 5%, pode-se afirmar que ha
uma dependéncia temporal entre os valores de cada série, justificando dessa forma os ajustes
GARCH.

Tabela 5 — Teste Ljung-Box para as séries residuais quadraticas dos ajustes ARMA as séries
Ibovespa e DJIAL

Defasagem x> (IBOV) p-valor (IBOV) X2 (DJIA) p-valor (DJIAI)
1 56,4657 0,000 44,4952 0,000
2 367,1005 0,000 386,7739 0,000
3 479,6614 0,000 460,0004 0,000
4 618,6155 0,000 674,7090 0,000
5 921,9812 0,000 875,7373 0,000

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

Demonstradas as evidéncias de presenca de heterocedasticidade nos residuos e dependén-
cia temporal em suas respectivas séries quadraticas, os modelos GARCH foram aplicados aos
residuos dos retornos, os quais sdo pouco auto-correlacionados.

Realizadas as estimagdes, os melhores ajustes encontrados para os residuos dos retornos
do Ibovespa foi 0 GARCH (1,2), e para a série DJIAI, o GARCH (2,2). Considerando a expressido

a,=\h, € ,asequacdes resultantes dos ajustes para as duas séries residuais podem ser verifica-

das na Tabela 6. As significincias de cada coeficiente foram testadas a um nivel de significancia
de 5%, conforme demonstrado na Tabela 7.
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Tabela 6 - Modelo final de ajuste para a volatilidade dos retornos do Ibovespa e do DJTAIL

Modelo Equacdo de ajuste

Ibovespa

Modelo GARCH(1.2) h,=0,846875h, , + 0,0465507a> , - 0,0695412a? , + 1,96786E - 05

DJIAI

— 2 -
Modelo GARCH2.2) h,=0,00034 +0,5830h, , +0,121437a2, + 2,34406E - 06

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).
A Tabela 7 estabele os p-valores associados a cada coeficiente do modelo acima, para ana-
lise de significincia, sendo que apenas um parametro da série Ibovespa e dois da DJTAI nio sido

signficativamente diferentes de zero.

Tabela 7 - Teste de significincia dos coeficientes dos ajustes GARCH para as séries Ibovespa e

DJIAL
Parame-tro Coeficiente (Ibovespa) p-valor (Ibovespa) Coeficiente (DJIAI) p-valor (DJIAI)

const. 0,000628379 0,1330 0,000346501 0,0466
Bo 1,96786¢e-05 0,0002 2,34406E-06 0,0001
B, 0,0465507 0,0205 2,99499E-012 0,783
B, 0,0695412 0,0067 0,121437 1,17E-07
5, 0,846875 7,70E-241 0,583018 0,0059
S, - - 0,275211 0,1597

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

A Tabela 8 mostra os testes Ljung-Box para as séries de residuos padronizados do modelo
GARCH, e a Tabela 9 estabelece 0 mesmo teste para essas séries ao quadrado. Para um nivel
de significancia de 5%, pode-se observar a inexisténcia de auto-correla¢io, indicando um bom
ajuste da volatilidade por meio dos modelos GARCH, visto que para todas as defasagens os p-
-valores sdo superiores ao o pré-estabelecido.
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Tabela 8 - Teste Ljung-Box para as séries residuais padronizadas dos ajustes GARCH as séries
Ibovespa e DJTAL

Defasagem x> (IBOV) p-valor (IBOV) X2 (DJIA) p-valor (DJIAI)
1 1,1088 0,292 9,2713 0,102
2 3,0646 0,216 9,0410 0,097
3 3,3579 0,340 10,1499 0,118
4 3,5821 0,466 9,4680 0,059
5 3,5931 0,609 9,7543 0,083

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

Tabela 9 - Teste Ljung-Box para as séries residuais padronizadas ao quadrado dos ajustes GAR-
CH as séries Ibovespa e DJIAL

Defasagem x> (IBOV) p-valor (IBOV) X (DJIAI) p-valor (DJIAI)
1 0,1729 0,678 0,0169 0,897
2 19127 0,384 0,0252 0,987
3 1,9150 0,590 0,0254 0,999
4 1,9680 0,742 0,0500 0,940
5 2,9677 0,705 0,1133 0,968

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

Em relagdo ao estudo de co-integracdo entre as séries, a metodologia de Johansen pode
ser observada nas Tabelas 10 e 11. Como as estatisticas traco e maximo autovalor estdo abaixo
do valor critico de 5%, ha uma forte evidéncia de auséncia de equilibrio de longo prazo entre as
séries.
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Tabela 10 - Estatistica Trago do teste de cointegracdo de Johansen entre as séries Ibovespa e

DJIAL
Hipotese Estatistica 0,05
N° de EC(s) Autovalor Traco Valor Critico Prob
r=0 0,002177 6,820414 25,87211 0,995
r<1 0,000933 2,044348 12,51798 0,9659

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

Tabela 11 - Estatistica Maximo Autovalor do teste de cointegragdo de Johansen entre as

séries Ibovespa e DJTAIL
Hipotese Estatistica 0,05
N° de EC(s) Autovalor Max. Autovalor Valor Critico Prob
r=0 0,002177 4,776067 19,38704 0,9898
r<i 0,000933 2,044348 12,51798 0,9659

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

Pelo teste de causalidade de Granger, na Tabela 12, percebe-se que ha uma causalidade
unilateral da série DJIAI em relagdo ao Ibovespa. Ja o indicador acionario brasileiro niao exerce
influéncia temporal sobre o norte-americano, dado que o respectivo p-valor é superior ao nivel

de significancia de 5%.

Tabela 12 - Teste de causalidade de Granger entre as séries Ibovespa e DJIAL

Hipétese nula Estatistica F p-valor
DJIAI ndo Granger causa Ibovespa 3,34155 0,0052
Ibovespa nao Granger causa DJIAI 1,31424 0,255

Fonte: Elaborado pelos autores (2014).

6. CONSIDERACOES FINAIS

Pelos resultados do trabalho, observa-se a existéncia de influéncia temporal por parte da
série DJIAI, apesar da auséncia de equilibrio de longo prazo entre os indicadores acionarios.
Dessa forma, entende-se que a auséncia de co-integragdo entre as séries pode ser explicada, em
parte, pela divergéncia existente entre as volatilidades dos indices financeiros, visto que o Ibo-
vespa apresenta uma variancia condicional superior ao DJTAL
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Ja a causalidade unidirecional do indicador americano pode ser explicada, em parte, pela
relevincia econdmica deste, visto que o mesmo reflete o comportamento da maior economia
do mundo e é considerado por muitos analistas o principal benchmark aciondrio existente atu-
almente. Dessa forma, mercados aciondrios periféricos, tal como o Ibovespa, sdo fortemente
influenciados por meio da alta mobilidade de capitais, os quais por sua vez possuem como refe-
réncia indicadores de economias centrais, como é o caso do Dow Jones Index.

Sendo assim, entende-se que os investidores devem estar atentos primordialmente aos
movimentos e tendéncias do Dow Jones Industrial Average Index, visto que este é precedente
temporal do Ibovespa, principalmente no que se refere a tendéncias de valorizacido/desvaloriza-
¢do. E, de acordo com os testes estatisticos, conclui-se que o indice brasileiro é mais indicado a
investidores propensos ao risco, visto que este possui uma volatilidade superior em relagiao ao
indice norte-americano, ou seja, os investidores podem obter maiores ganhos (e perdas) em um
horizonte temporal relativamente curto. Por fim, dado que uma parcela significante dos fluxos
financeiros diridos ao financiamento do déficit em transagdes correntes do Brasil consiste em
investimentos de portfélios, os policy makers brasileiros devem estar atento a volatilidade do
Dow Jones Index, visto que o comportamento desse indice pode ensejar uma fuga de capitais
em relagdo a economia brasileira, o que se traduz inevitavelmente em perda de autonomia na
implanta¢ao de politicas domésticas.
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