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RESUMO

Este trabalho tem por objetivo identificar a existé do efeitolead-lag entre o mercado
acionario norte-americano, representado pela hi#sgalores de Nova York (NYSE), e o
mercado acionario brasileiro, representado pelsaboé valores de S&o Paulo (BOVESPA),
ou seja, se 0s movimentos de elevacéo ou qued@dasma NYSE sdo seguidos, em meédia,
por movimentos similares na BOVESPA, o que posthéh um certo grau de previsibilidade
do valor dos ativos negociados no mercado brasilgermitindo assim a ocorréncia de
oportunidades de arbitragem. A existéncia desiteafalica uma relativa segmentacéo entre
0os mercados, possibilidade inexistente na Hipddes®ercado Eficiente (HME), segundo a
qual os precos dos ativos sdo imprevisiveis. Odestompreendeu o periodo de julho de
2006 a setembro de 2007, com utilizacdo de dadsdmitices Dow Jones e Ibovespa com
frequéncia intradiaria de um minuto. Foi identifleaa co-integracdo entre os dois mercados
pelos testes de Engle e Granger e de Johansenctm a existéncia de causalidade
bidirecional, por meio do teste de Causalidade dan@er. Os mercados se mostraram
segmentados pelos resultados obtidos pelas regeestiizando VECM, TSLSTwo Stage
Least Squargse GARCH, que mostraram que o retorno da BOVESP&ré grande parte,
explicado pelo movimento da NYSE em minutos antesio Os resultados divergem do
pressuposto da HME de que néo seria possivel peevator de uma acdo. No entanto, 0s
resultados do trabalho mostraram que a realizag&@hdtragem com base no efditad-lag
ndo € economicamente viavel em decorréncia dosdsttransacao.



ABSTRACT

This study is aimed at identifying the existencele#d-lag effects between the US stock
market, represented by the New York Stock Exchaihj¢SE), and the Brazilian stock
market, represented by the Sao Paulo Stock Exch@@EESPA), i.e. whether upward and
downward price movements in the NYSE are followadaverage, by similar movements in
BOVESPA, which would make possible a certain degrfepredictability of stock prices in
the Brazilian market thus allowing arbitrage oppaoities. The existence of that effect would
indicate a relative segmentation between thesanankets, which would violate the Efficient
Market Hypothesis, according to which stock priaes unpredictable. The sample comprised
the period from July 2006 to September 2007, uslata on the Dow Jones Industrial
Average Index (DJIA) and the Bovespa Stock IndeBOWESPA) within the intraday
frequency of one minute. Cointegration betweenttyee markets was identified by means of
the Engle-Granger and the Johansen tests, as sviileaexistence of bi-directional causality,
by means of the Granger causality test. The resblimned from VECM, TSLS and GARCH
regressions showed that the two markets are segthantl that the IBOVESPA returns are,
to a large extent, explained by the stock price enments in NYSE which occur some
minutes before. The results diverge from the HMEuagption that stock prices are
unpredictable. However, the results also showtti@practice of arbitrage based on the lead-
lag effects are not economically feasible duedogaction costs.
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1. INTRODUCAO

1.1. Formulacao da Situacéo-Problema

A evolucao tecnoldgica nos meios de comunicacda eformatica, iniciada em
meados do século XX, vem contribuindo de formadiegipara a integracdo dos mercados
acionarios mundiais. Atualmente, as operacfes pi@e venda podem ser feitas por meio
da Internet, o que possibilita aos investidoresgealquer ponto do globo comprar acgdes, ou
outro tipo de ativo financeiro, na maioria das @pais bolsas de valores e bolsas de
mercadorias do planeta. Além disso, o desenvolvionéos meios de comunicacéo permite a
constante troca de informacdes relevantes a forndpd precos dos ativos de forma a

integrar ainda mais os mercados mundiais.

A integracdo de mercados significa que o retormemslo de ativos de uma
mesma classe de risco seja 0 mesmo em diferenteadns, conforme Eiteman et al. (1994)
apud Costa Junior e Leal (1997). O retorno € ogmwal de ganho ou perda proporcionada
por um ativo em certo periodo. Assim, a elevadaeazpcom que a informacédo é transmitida
para diferentes partes do globo faz com que atbemselhantes em nivel de risco tenham
retornos semelhantes, pois esta informacéo, serdigg para todo o mercado, elevaria ou

reduziria o valor destes ativos.

O acesso a informacdes relevantes, que pode serefei poucos segundos por
meio da Internet, por exemplo, permite ao investidomercializar, com maior grau de
confianga, agdes por todo o mundo. A fim de minarem seus riscos, grandes investidores
diversificam seus investimentos por todo o globm &ncdo do maior conjunto de

oportunidades disponivel.

A maior integragdo entre os mercados financeir@snacionais tende a fazer com
gue estes se movimentem em conjunto. Dessa formalnico evento, se de grande
relevancia, pode fazer com que o0s precos geraisac@ss — indices gerais de bolsas de
valores — se elevem ou decrescam em bolsas deevalertodo o mundo instantaneamente.

Sobre esta questao, Tsay (2002, p. 299) fez ardeqabordagem:

A globalizacdo econémica e a comunicagao propoadarpela internet tém
acelerado a integracdo entre os mercados finasgcesm anos recentes.

Movimentos de precos em um mercado podem se profagimente e



instantaneamente para outro mercado. Por esta, nafioados financeiros
estdo mais dependentes uns dos outros do que sadpas devem ser
considerados em conjunto para mais bem entendearestutura dindmica
das finangas globais. Um mercado pode “conduzirttooumercado sob
algumas circunstancias, ainda que a relacdo p@sseegersa em outras

circunstancias. Consequentemente, conhecer comoeosados sdo inter-

s

relacionados é de grande importdncia para o estdeo finangas.
Similarmente, para um investidor ou uma institui@anceira detentora de
multiplos ativos financeiros, a dindmica da relagidre os retornos dos

ativos passa a desempenhar um importante papeinaaa de decisdes.

A Hipétese do Mercado Eficiente — HME estabelece osi precos das acdes nao
sao passiveis de previsdo, pois se comportam compasseio aleatério, ndo permitindo a
realizacdo de arbitragem. Além disso, a HME enfocaercado individualmente, um ente
anico, como se houvesse apenas “o mercado” (FAMB70L Se mercados nao
completamente integrados — ou seja, mercados ségmosn— sdo analisados de forma
conjunta, como se fossem apenas um mercado, a HME apresentar falhas por varias

razoes.

Ao contrério do que defende a HME, os mercados maoelelevem ser analisados
também de forma segregada, pois ha diferencas @hx®e Existem mercados mais
desenvolvidos que outros o que o0s levam a apresdifdeentes caracteristicas, entre elas, a
diferenca no tamanho. A Bolsa de Valores de Novek,Ypor exemplo, é pelo menos vinte
vezes maior do que a Bolsa de Valores de Sdo FBRONESPA, 2008).

O grau de concentracdo em diversas bolsas de sammbéem varia a depender
do mercado. A Bolsa de Valores de Sédo Paulo, pemplo, ainda é bastante concentrada,
pois mais de 60% do volume de negdcios se relacd@amenas 19 empresas, conforme Assaf
Neto, Lima e De Araujo (2007).

A existéncia de mecanismos de protecdo ao investidooritario em algumas
bolsas de valores, em detrimento de outras, tanbeica que alguns mercados ja atingiram
maior nivel de desenvolvimento. Além disso, em &undo poder da midia, em paises mais
desenvolvidos a informacéo é disponibilizada denfomais rapida e eficiente o que leva o

investidor de paises menos desenvolvidos a operaesvantagem.



Todas estas caracteristicas, que levam a difegdiccizao grau de desenvolvimento
entre mercados, permitem que surja a assimetnafaenacdes. Onde a informacéo nao for

adequadamente disponibilizada, o pre¢o do ativovadimcorporar seu efeito no preco.

Se a HME falhar no pressuposto de que os merca&idosrges unicos, havera a
possibilidade de os ativos em um mercado desemlacorporarem o efeito da informagao
em seus precos de forma mais eficiente. Em ousii@sias, movimentos de precos de ativos
em um mercado mais desenvolvido — Estados Unidmsgeyxemplo — podem preceder os
movimentos de precos de um mercado menos deseths/vcaso de paises emergentes,
como o Brasil, caso estes sejam parcialmente budegr (para mercados fortemente
segmentados, ndo existe precedéncia por que naerdgea correlacdo entre 0s seus

movimentos).

Este € o efeitdead-lag ao se considerar os movimentos de precos deodois

mais mercados, ha um que liddeaf) e outro(s) que o segue(m) com uma defasatggh (

Nessa situagdo, haveria uma quebra da HME e sessiviel (até certo ponto)
prever, com certo nivel de confianca, os movimedw®recos no(s) mercado(s) liderado(s)
em funcdo dos movimentos de precos no mercado, Ig@rdo possivel obter retornos

anormais no(s) mercado(s) liderado(s).

Por meio de um grafico é possivel perceber que Wmamto do indice de uma
bolsa pode preceder o movimento do indice de dutisa, quando estas possuem diferentes

graus de desenvolvimento.

Como exemplo, o gréfico 1, apresentado a seguiesapta a variagdo com
frequéncia de um minuto do indice Dow Jones, da@de Valores de Nova York, e do
indice lbovespa, da Bolsa de Valores de S&do Paldo,determinado dia escolhido
aleatoriamente (15.03.2007).

E possivel perceber que os movimentos da bolsada Xork, na grande maioria

das vezes, antecedem em alguns minutos os movis@atoolsa brasileira.



Gréfico 1 — Variagéo dos indices Dow Jones e Iquaves15/03/07, por minuto
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Pretende-se, neste trabalho, verificar a existédeigrecedéncia da Bolsa de
Valores de Nova York — NYSENew York Stock Exchangsobre a Bolsa de Valores de Sao
Paulo (Bovespa), de forma a possibilitar a preiliddde do preco de um ativo no mercado
brasileiro. Assim, essa pesquisa pretende respa@gerguntaha efeito lead-lag entre os

mercados acionarios dos Estados Unidos e o do Bil&si

1.2. Objetivos
1.2.1. Objetivo geral

Identificar a existéncia de efeitos Wad-lag entre a Bolsa de Valores de Nova
York (NYSE) e a Bolsa de Valores de Séao Paulo (Bpak

1.2.2. Objetivos especificos

Como objetivos especificos, procurou-se:

» determinar as defasagens temporkigq entre os movimentos de indices de

precos das acfes da NYSE e Bovespa;



» verificar a possibilidade de se auferir retornosrarais em decorréncia dos

efeitoslead-lag considerando os custos de transacao;

 verificar a existéncia de efeittesad-lagpara uma amostra de acdes individuais

listadas na Bovespa.

1.3. Justificativa e Relevancia

O interesse em se avaliar a interdependéncia srdreados tem sido crescente
com o atual processo de globalizacdo por que pmssando atualmente. A integracdo entre
mercados indica que os indices de precos das ladsealores apresentam uma interligacao
de longo prazo (VALLE, 1998). Os mercados aciorsanarticularmente, vém se integrando,
fazendo com que a transmissao dos precos das adéesirentes de transacdes entre

aplicadores internacionais, seja instantanea.

Crises financeiras que ocorreram em alguns pa&yesagn efeitos no mercado de
capitais de diversos paises. As principais crisganf as do México (1994), dos Tigres
Asiaticos (1997), da Russia (1998), do Brasil ()983]a Argentina (2000). Os efeitos dessas
crises tém se difundido por todo o planeta em fongdd integracdo cada vez maior dos
mercados de capitais no mundo, que, segundo PgRHA2, p.27), “captam todos 0s
movimentos dos indices dos precos das a¢Oes erardés propor¢des nos diversos paises do
globo”. Ainda para Pereira (2002, p. 28), os chamsad

co-movimentos acentuados dos indices dos precdsofizess de valores (...)
tém sido compreendidos e definidos pelo mercadoagiétais como efeito
contdgio - choques adversos que se propagam deatdote e afetam os
indices dos precos dos ativos, em magnitudes difierdas, pelo mercado

acionario desses paises.

O que ocorre é que os indices dos precos dos ato@snercados se antecipam
aos co-movimentos das variaveis macroeconéomicasmedveis pelas variagbes dos valores

do ativo na identificacdo do efeito contagio.

Neste contexto, o estudo da integracdo entre mescaatia importante no sentido
de poder fornecer uma possibilidade de correc&albdas na previsdo do comportamento do
indice dos precos das bolsas de valores. Estdéipaformacéao é relevante na medida em que

fornece indicagOes aos investidores para que possamzar suas aplicagoes.



Cabe ressaltar que a andlise de interdependénaieidados de capitais tem sido
objeto de estudo particularmente em paises desédes] como Estados Unidos e Japao.
Estudos sobre co-integracdo entre os mercados miisade paises desenvolvidos e o

mercado brasileiro sdo ainda escassos, razao yalasie trabalho se justifica.

1.4. Delimitacao do Estudo

O presente estudo procurou identificar efelezsl-lagentre os indices de precos
das ac¢Oes das bolsas de valores de Nova York aalB&ilo, dentro da hipétese de que esses
mercados nao sdo perfeitamente integrados, veriftcae, para tanto, se havia integracdo ou

segmentacao entre eles.

Além disso, foi pesquisada a existéncia de retorangrmais no mercado
nacional. Para tanto, foi utilizado, relativameatBolsa de Sdo Paulo, o indice Ibovespa, que
mais bem reflete o conjunto de acfes desta basparh a Bolsa de Valores de Nova York,
os testes foram realizados com a utilizacdo dacénBiow Jones, representativo dos precos

das acdes da Bolsa de Valores de Nova York.

O indice S&P500, também da bolsa americana, potimibém ter sido utilizado,
até por que possui uma composicdo mais extensa gueice Dow Jones. Ocorre que 0sS
sistemas de bancos de dados utilizados nesta pasfudisponibilizavam os dados referentes
ao S&P500 para intervalos de quinze minutos, oigubilizaria o alcance dos objetivos

deste trabalho.

Além disso, esta andlise também foi realizada icaritio-se os mesmos efeitos
das variacOes ocorridas no indice da NYSE sobresagg€pecificas do mercado brasileiro. Em
funcdo do elevado volume de negociacdo, foram satds as doze agcbes com maior
ponderacdo no Ibovespa. Estas acoes representamenad% da participagcdo ponderada no

indice.

Os dados foram obtidos por meio do sistema eletnomé divulgacdo de cotacao
de ativos em tempo real — CMA — e envolveram valan&radiarios destes dois indices, com

freqUiéncia de um minuto, no periodo compreendidi@ gulho de 2006 e setembro de 2007.

Foram consideradas apenas cotacfes nos momentoguenas duas bolsas
estiveram operando simultaneamente. Periodos em umo@ das bolsas esteve em

funcionamento enquanto outra ndo se encontravgpenagio foram desconsiderados.



Como os dados sao disponibilizados em horario ,|deatse necessario realizar
ajustes para que os movimentos das bolsas fossalisaalos de forma contemporanea
considerando, inclusive, os periodos de horarieetl@o adotados em cada um dos dois paises

em que foi realizado o estudo.
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2. BASE TEORICA

2.1. Bolsas de Valores

Bolsas de valores sao locais onde compradoresdegeres de acdes realizam os
seus negocios. Trata-se de uma associacdo qupreisaver todas as condicfes necessarias

para o bom funcionamento do mercado de acgdes.

O pregéao é a sessao durante a qual as acOes s@tadag, em geral por meio de
corretores. Pode ser realizado no ambiente pragaidoolsa de valores ou por meio de

transacoes eletronicas, conhecida como pregaodriledr

Por meio das bolsas de valores, parte da poupars;anestidores é direcionada
para investimentos em empresas que serdo empregado®vos empreendimentos ou na
elevacéo de seu potencial de producdo. Consequemienmais empregos sao criados, mais

consumo € gerado, maior é o nivel de atividadeedaamia.

2.1.1. Bolsa de Valores de Sao Paulo

A Bolsa de Valores de Sdo Paulo — Bovespa — € arrmbaisa de valores da
América Latina, concentrando 70% do volume negaciad regido. Surge a partir do
desenvolvimento da Bolsa Livre, criada em 1890, s@edesenvolve ao longo dos anos

passando por varias fases importantes (BOVESPA3)200

Em 1972, a Bovespa implementa o pregédo automatizado a disseminacéo de
informacfesnline e em tempo real, através de uma ampla rede dentesnde computador.
No final da década de 1970 inicia operacdes combexpcEm 1990 inicia operacdes
eletrbnicas, operando em conjunto com o pregawawiz. Em fins da década de 1990, é
implantado o Home Broker, que permite aos investsiopor meio do site das corretoras,
transmitirem suas ordens de compra ou de vendtauliente ao Sistema de Negociacdo da

Bolsa.

Em 2007, uma reestruturacdo societaria resultocringdo da Bovespa Holding,
que tem como subsidiarias integrais a Bolsa de réalale S&o Paulo (BVSP), que é
responsavel pelas operacdes dos mercados de bdesdacido organizado e a Companhia

Brasileira de Liquidacdo e Custodia (CBLC) que faragrvicos de liquidagdo, compensacao



11

e custddia. Em 26 de outubro de 2007, a Bovespasalr capital e lanca o equivalente a US$
3,2 bilhdes de ac¢des que passaram a ser negone@adpria bolsa.

2.1.2. O indice Ibovespa

O indice Ibovespa é o indicador do desempenho nualiccotacdes de mercado
do Bovespa. Criado em 1968, este indice ndo pgsmomodificacdes metodologicas até os
dias de hoje. Corresponde ao valor atual, em moedante, de uma aplicacdo hipotética de
uma carteira tedrica — hoje composta por acoes edsesta e quatro empresas, que
correspondem a 80% do volume de negociacdo da Bavesconstituida em 02/01/68, cujo
valor base era 100 pontos. O indice reflete ndoaapa valorizacéo das ac¢des, mas também o

impacto das distribuicdes de dividendos ou jurdsescapital proprio.

Sem que sua metodologia fosse alterada, o indfeeusalgumas adequacdes ao
longo do tempo: divisdo por 100, em 03/10/1983isdiv por 10, em 02/12/1985; divisao por
10, em 29/08/1988; divisdo por 10, em 14/04/198@sdo por 10, em 12/01/1990; divisdo
por 10, em 28/05/1991; divisdo por 10, em 21/012198visdo por 10, em 26/01/1993;
divisdo por 10, em 27/08/1993; divisdo por 10, efil02/1994; divisdo por 10, em
03/03/1997. (BOVESPA, 2008)

2.1.3. New York Stock Exchange

A bolsa de valores de Nova Yorkiéw York Stock ExchandeYSE) € a maior
bolsa do mundo, com um valor de mercado superioS& 10 bilhdes. Surgiu em 1792,
guando vinte e quatro agentes financeiros, reunsls uma arvore da Wall Street,
elaboraram suas primeiras normas para transacoesraais. Em 1865, foi adquirido, em
Wall Street, o primeiro edificio onde a bolsa eatem operacdo e funcionou até 1903,
quando transferiu sua sede para o n° 11 da WaeiStonde estd em funcionamento até os

dias de hoje.

Em outubro de 1929, passa por uma de suas maioses.ca "Segunda-Feira
Negra", quando o mercado perdeu 12,8% de seu sa&igujda pela "Terca-Feira Negra" com
uma nova baixa, de 11,7%. A crise de 1929 gerodagede 30% aos mercados em apenas
seis dias e em julho de 1932 a queda correspon@@¥a do valor de mercado. Foram
necessarios quase 25 anos para que a bolsa ressgesaniveis anteriores. Em 19 de outubro
de 1987 acontece a nova "Segunda-Feira Negra"dquanregistrou a maior queda do indice

Dow Jones num s6 dia: mais de 23% do seu valor.
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Em 08.03.06, a bolsa funde-se com a ArchipelagaliHgé — a terceira maior
Bolsa eletronica dos EUA — e abre seu capital, egioes listadas e negociadas no pregéo

diario.
2.1.4. Dow Jones Industrial Average

O Dow Jones Industrial Average — DJIA — é um indiemposto por trintdlue-
chip acBes norte-americanas. E o mais antigo indicendecado norte-americano em
continuidade, criado pelo jornalista financeiro dmDow. A expressao “average” (media),
em seu nome, ocorre por que o indice era, origierie) computado pela adicdo dos pregos
das ag0es dividido pelo nimero de a¢cdes em ci@olggprimeira cotacdo — preco médio das
acOes industriais —, em 26 de maio de 1896, f®@#4)0e deveria representar idealmente o
estado da economia. Das doze a¢cbGes que compunigimalonente o indice, apenas uma

ainda permanece entre as atuais trinta empreszeneral Eletric.

A metodologia de calculo ainda permanece a mesmadias de hoje, mas o
divisor foi alterado para manter a continuidadddhnisa. Os editores ddhe Wall Street
Journal selecionam as empresas que representam a médsriakdque compdem o indice
(tabela 25, em anexo) por meio da percepc¢ao dogguesentaria a expressao “industrial”. A
mais recente alteracdo na composi¢ao do indiceeacem 1° de novembro de 1999, quando
Home Depot Inc., Intel Corp., Microsoft Corp. e SBGmmunications substituiram a Union
Carbide Corp. (no DJIA desde 1928), a Goodyear &iRubber Co. (no DJIA desde 1930), a
Sears, a Roebuck e Co. (no DJIA desde 1924) e ar@hgno DJIA desde 1984).
(SORNETTE, 2004).

2.2. A Hipotese do Mercado Eficiente

Mercados financeiros sdo sistemas em que um gramchero de investidores
interage entre si e reagem a informacdes a fimetierminar o melhor preco para dado ativo.
Sao sistemas complexos que incorporam a informsgiéiee determinado ativo em uma série
temporal de precos. O paradigma mais aceito ergrestudiosos de financas é o valor

racional do preco negociado do ativo.

A Hipotese do Mercado Eficiente foi formulada amigimente em 1963, por
Eugene Fama. Conforme Mantegna e Stanley (200@)roado é dito eficiente se todas as
informacdes disponiveis sdo instantaneamente madas e imediatamente refletidas em um
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novo valor dos ativos negociados. Pela HME, nastexpossibilidade de se obter lucros

anormais em mercados eficientes.

Para Mandelbrot (2004), a motivacao teorica pameocado eficiente tem suas
raizes no trabalho pioneiro de Bachelier, que immdrdo século XX propds que o preco dos
ativos em um mercado especulativo é descrito porpuocesso estocastico. Seu artigo
permaneceu desconhecido até a década de 1950 oqualnalhos empiricos sobre as relacdes
entre séries de taxas de retorno mostraram quelagies em pequenas escalas de tempo séao
despreziveis e que o comportamento aproximado deséme temporal de retorno é similar

aopasseio aleatorio

A Hipotese do Mercado Eficiente foi também defeadigm 1965, por Paul
Samuelson, que mostrou matematicamente que osspflegoam aleatoriamente: o valor
esperado do preco da ac#e; € igualY:. Processos estocasticos deste tipo sdo conhecidos
como martingales A nocao intuitiva demartingalesé o modelo probabilistico de um “jogo
justo”, quando os ganhos compensam as perdas.n@elea forma de ganhar com um ativo
pelo simples uso dos registros histéricos de sutadtdo de precos, ou seja, variagcdes de
precos sao imprevisiveis (MANTEGNA e STANLEY, 2000)

Mandelbrot (2004, p. 53), criador da teoria dosthis, embora ndo acredite em

sua eficiéncia, bem define a Hipétese do Mercadidate:

Na esséncia: num mercado ideal, os precos dosstitefletem plenamente todas as
informacdes relevantes. O mercado financeiro € ogo jhonesto em que 0s
compradores otimistas equilibram os vendedoresrpissas. Em conseqiiéncia, a
gualquer momento, existe um prec¢o “certo”. Compresl@ vendedores podem ter
opinides diferentes. Um talvez seja urso, e o otitnaro. Mas ambos concordam
guanto ao preco, ou ndo haveria negocio. Multiglige esse raciocinio pelos
milhdes de negociacBes diarias que se realizam da cka num mercado
efervescente e conclui-se que o preco do mercachm con todo também deve
estar “certo” — ou seja, que o preco publicadaetefh melhor estimativa geral do
mercado, considerando as informacdes disponiveis gem se baseiam as
estimativas do que a acdo tenderd a render pargrepuetario. E se isso for
verdade — e essa é a pilula mais amarga a selidagelos investidores — ndo se

pode vencer o mercado.
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Ha trés diferentes formas de Hipétese do MercadueBfe e, em cada uma, 0s
precos dos ativos refletem diferentes tipos deinégdo. A primeira delas é a forma fraca da
HME, em que os prec¢os dos ativos incorporam toidéoamacao que ja esta presente no seu
historico de precos ndo sendo possivel, portaaigrfqualquer tipo de previsdo quanto ao
preco futuro do ativo tomando como base apenas prego passado. Dessa forma, qualquer
analise técnica perde o sentido, pois 0 analistasguutiliza desse tipo de técnica baseia-se
apenas na série de precos do ativo que ja foi asaudor um enorme numero de analistas,
que tomaram decisGes sobre este historico. Assiprego do ativo ja incorporou toda a

informacé&o contida no seu passado (HAUGEN, 1997).

7

O segundo tipo € conhecido como forma semiforteHME. Por ela, toda
informacé&o publica ja esta incorporada no precoadées. Além do histérico do preco do
ativo, os demonstrativos financeiros da empresae esalls concorrentes, bem como as
varidveis macro-econdmicas que possam influenci@ego dos ativos ja estéo refletidos no
preco. Isso significa que a andlise de informagdéslicas ndo pode proporcionar ao

investidor ganhos anormais em investimento em méteda acao.

Por dltimo, existe a forma forte da HME, que € tagido mais extrema de
eficiéncia de mercado. Por esta forma, toda anmigéio esta incorporada no preco do ativo,
ndo so as informagdes publicas, mas também asmafdes internas da empresa. Por esta
hipotese, as pessoas que tém acesso a informagdedigponiveis a todos compram ou
vendem seus ativos de forma a equilibrar seu wpleracaba por incorporar esta informacéo

privilegiada.

A Hipotese do Mercado Eficiente defende a impréilidade dos precos dos
ativos e que, portanto, € impossivel que um ingdestconsiga obter ganhos superiores a
média do mercado. Isto por que a hipétese afirneaogpreco de um ativo tem uma variacao
aleatdria, ou seja, segue yrasseio aleatorippor que seu valor dependeria de uma série de
variaveis imprevisiveis. @asseio aleatéri®@ um processo estocéstico basico. A expressao
deriva do caminho seguido por um bébado andandiongo de uma rua. Seus passos variam
aleatoriamente e o seu destino final se torna vadamais incerto. E um processo em que
somente o valor atual da variavel € relevante pagaprevisao futura, que tem incrementos

independentes.
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Um dos pressupostos da Hipétese do Mercado Eficiérst de que o mercado é
um ente Unico, ndo se falando na figura de difesemtercados. E sabido, porém, que existem
varios mercados, com diferentes graus de desenvaho, e que apresentam caracteristicas
distintas. Desta forma, quando se analisa mercado® entes individualizados, embora
interdependentes de outros mercados, pode-se cheganclusGes divergentes daquelas
apresentadas pela HME.

2.3. Andlise multi-mercados
2.3.1. Integragédo e Segmentacao

Segundo Eiteman et al., apud Costa Junior e Le297)1 a integracdo de
mercados indica que o retorno esperado dos atigognth mesma classe de risco seja o

mesmo em diferentes mercados depois do ajustaraestescos cambial e de impostos.

Para Rodrigues (apud Bruni, 2003), o conceito setpgéo pode ser expresso, no
ambito dos mercados de capitais de diferentes atseno o isolamento de mercados
decorrentes de barreiras explicitas, ou ndo, ao flie capitais ou de impedimentos ao fluxo

de informacdes relevantes pertinentes aos atimosdcionados nos dois mercados.

Assim, a relacéo entre dois ou mais mercados paxdar\de totalmente integrado
a totalmente segmentado. O retorno de dois atieosiesmo risco em mercados totalmente
integrados, apds ajustes cambiais e de impostda, rigorosamente o mesmo. Neste caso,

nao haveria possibilidade de se realizar arbitragem

Por outro lado, em mercados totalmente segmentadogxiste nenhuma relacéo
entre o retorno de ativos de nivel de risco seméthaEm geral, o que determina a
segmentacdo entre os mercados, além de barrelfasgsce comerciais, € o impedimento ao
fluxo de informacdes relevantes a precificacdo d¢iwoa Assim como nos mercados
totalmente integrados, em mercados fortemente sdgows ndo existe a possibilidade de
realizacdo de arbitragem. Na pratica, ndo existeercaaos totalmente integrados, muito
embora alguns possuam o nivel de integragcdo migteado, nem mercados totalmente

segmentados.

2.3.2. Possibilidade de arbitragem

A arbitragem em dois mercados distintos s6 € peksiasa haja segmentacao

entre eles, mas desde que ndo sejam totalmenteestglns. De Medeiros e Lima (2006)
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analisaram a possibilidade de realizacdo de ageitnaentre acdes brasileiras e suas ADR
(American Depositary Receiptsemitidas no mercado norte-americano. No trabalho,
concluiram que os dois mercados sdo segmentadeos excste diferenca no retorno entre os
dois tipos de ativos analisados, que podem sercaxiols por choques em ambos os mercados

Ou mesmo na taxa de cambio.

Muitos trabalhos foram realizados com o fim de fiar a possibilidade de
realizacdo de arbitragem entre mercados futurogreados a vista de um mesmo ativo, em
um mesmo pais. Brooks, Rew e Ritson (2001) anahsa relacdo entre o indice a vista e
futuro da Bolsa de Valores de Londres, com dadosfeeqiéncia de 10 minutos, obtidos na
FTSE Financial Times Stock Exchang€oncluiram que a série do indice futuro antecede
indice a vista e que s6 ndo é possivel realizatragem por que o custo de transacao

inviabilizaria os ganhos.

2.3.3. Assimetria de Informacéao

A falta de informacdes corretas ou suficientes @ardliar o investidor em sua
decisdo de comprar, vender ou permanecer de passgetgrminado ativo, reduz sua
capacidade de agir de modo eficiente. A informagéperfeita pode levar & chamada
assimetria de informacdes, situacdo em que alggestes econdmicos que tém mais

informacdes que outros agem de forma a obter naaisay

A assimetria de informacbes pode ser consequéreiyatos fatores. Pode
decorrer do acesso privilegiado de alguns invesigloa informacfes relevantes nao
disponiveis a todos. Em geral, estes podem seharsadosnsiders que atuam dentro da
organizacdo e possuem acesso direto a informagdesdgs, que podem influenciar as
expectativas dos investidores. As informac0des Ipgiadas, porém, ndo estdo disponiveis,
necessariamente, apenas a investidores que atuano de organizacdes cuja informacao
ndo esteja disponivel para todo o mercado. A difexreno grau de desenvolvimento entre
mercados também pode levar & assimetria de inf@®sagém mercados mais desenvolvidos,
com maior disponibilidade de informacgfes, os indesés tém maiores possibilidades de

precificarem os ativos de forma mais eficiente.

A comparacdo entre o tamanho de determinados nteyaadum indicativo da
diferenca entre seu nivel de desenvolvimento. As®ale Valores de Nova York, por

exemplo, cuja capitalizacdo de mercado era de WHIO2 trilhdes em julho de 2007, era
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mais de vinte vezes maior que a Bovespa, que & 0,981 trilhdes no mesmo ano
(BOVESPA, 2008).

O nivel de concentracdo também varia entre mercadgando Assaf Neto, Lima
e De Aradjo (2007), em 2005, na Bolsa de valoresSéde Paulo, 19 empresas eram
responsaveis por 61,3% do volume negociado, engugue na Bolsa de Nova York, 91
empresas eram responsaveis por 38,2%.

Outra evidéncia de que ha mercados mais desenuslgde outros € que alguns
tém mecanismos de protecdo aos acionistas minositar entre outras coisas, estender a
todos os acionistas as mesmas condi¢cdes obtidas pehtroladores em caso de venda da
companhia — enquanto outros ainda ndo adotam edti@ap Srour (2005) afirma que as
melhores praticas de governanca corporativa, imdtuia protecdo ao pequeno acionista,

tendem a diminuir a volatilidade do retorno dasés.

Em um mercado em que existem investidores queémaanformacdes suficientes
para tomarem suas decisfes, haverd uma ma preédicde ativos ou, pelo menos, um
retardamento nos ajustes de precos no momentovd@aigdo de informacdes relevantes.
Entre outras razdes, isto se explica por que, encades mais evoluidos, existe um maior
namero de investidores profissionais, com melh@ac@ade de interpretacdo do efeito de
uma informacao sobre os pregos dos ativos. Paraai@as) Gomes e Barbosa (2003), a
interacdo entre a assimetria de informacdo e atébpdda Eficiéncia de Mercado se da de

forma que, quanto maior for a assimetria, menar aeficiéncia de mercado.

E de se supor que a disseminacdo das informacdbaiglpode ocorrer mais
eficientemente em paises desenvolvidos, como oad&stUnidos, do que em paises
emergentes, como o Brasil. Primeiro, por que o pddemidia em paises desenvolvidos é
inquestionavelmente maior. Segundo, por forca dworid. A grande maioria das noticias de
importancia global é divulgada em lingua ingleaapfecendo paises que adotam este idioma
na assimilacdo da informacé&o. Investidores quedadisinam o idioma perdem o tempo da
traducdo da noticia e correm os riscos de uma te#pietacdo por parte de quem faz a

traducéo.

A Hipotese de Eficiéncia de Mercatim relacdo com o conceito de assimetria de
informac&o porque, em mercados eficientes, nadesmigrandes diferencas de informacao
entre os investidores. Neste caso, 0s pre¢os sengmeeriam o equilibrio. Por outro lado, em
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mercados onde exista assimetria de informacao, réapessibilidade de ocorréncia de
arbitragem, caso em que os precos dos ativos fidtene, com rapidez suficiente, todas as

informacdes consideradas relevantes.

2.3.4. Consequéncias da diferenca entre o nivel desenvolvimento entre mercados

Se existe um mercado mais desenvolvido que outte ée esperar que exista
diferenca no tempo necessario para que o efeitofdanacdo seja incorporado ao preco do
ativo. Isto permite que surja o efelead-lag quando um mercado mais desenvolvido lidera
mercados menos desenvolvidos havendo uma defadageporal entre os movimentos de
precos. Uma noticia poderia fazer com que os preeasativos em um mercado mais
eficiente subissem com alguns minutos de anteced@m relacdo a um mercado mais

atrasado.

Os movimentos de precos no mercado lider funcioeamo um indicativo
antecipado para o movimento de precos para os duedalerados. Neste caso, a HME se
mostraria falha, pois seria possivel prever gaainasmais, ou seja, arbitrar, caso os custos de

transacado sejam inferiores aos ganhos.

2.4. Evidéncias sobre Integracédo entre Mercados

Matsumoto e Borges (2005) elaboraram um trabalhgemavaliaram o efeito no
mercado interno, da emissado de ADR, por parte daesmas brasileiras, no mercado norte
americano, no periodo compreendido entre os ang28@iee 2003. O trabalho considerou um
total de vinte e trés empresas para 0 mercado dicmé&spara o mercado norte-americano,
sendo setenta e quatro observagOes para cada ampmaetodologia por eles utilizada foi a
de modelos estatisticos, a exemplo do teste t: @uastras em par para médias e Matriz de
Correlacdo. Foram encontradas diferencas entretagdes nos precos das acdes brasileiras
no mercado local e as cotacdes de seus ABIRef(ican Depositary Receipisno mercado
norte-americano. Os resultados evidenciaram una fiotegracdo entre estes dois mercados
analisados além de mostrar a possibilidade deatigaearbitragem com estes dois ativos.

O trabalho elaborado por Hanousek e Nemecek (1p8&urou analisar dois
mercados paralelos existentes na Republica Tchexaamercializavam os mesmos tipos de
acOes, sendo estas, acoes de mesmas empresassEoiada significante presenca de
integracdo entre os dois mercados. Além dissonfaranstatadas diversas possibilidades de
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arbitragem com as ac¢des negociadas nestes doiadosrd\este trabalho foram considerados
0s custos de transacao e foi utilizada a metodmldgiconvergéncia de preco de Garbade e

Silver.

De Medeiros e Lima (2006) também analisaram a pitigside de arbitragem
entre acdes brasileiras e suas ADR correspondentéglas no mercado norte americano.
Foram analisadas trinta e quatro empresas no jpecmupreendido entre os anos de 1995 e
2004. Em ativos de trinta e duas empresas anasisadam verificadas possibilidades de
arbitragem. A metodologia envolveu o uso de séeegorais bem como cortes transversais.
Foi testada a hipotese nula de que a diferenc@tdono entre os dois ativos, acdes e ADR,

seria igual a zero.

Camargos, Gomes e Barbosa (2003), também testargmossibilidade de
arbitragem entre ADR e acfes nacionais. Este trapg@lorém, analisou a possibilidade de
arbitragem por meio da utilizacdo do teste t. Failisado o periodo compreendido entre
fevereiro de 1999 e dezembro de 2001 e concluiram ap dois mercados nado estao
totalmente integrados. Além disso, ndo puderam lgongue nao havia possibilidade de

realizacdo de arbitragem.

Groppo e Bacchi (2003) analisaram o nivel de irigp entre 0s mercados
acionarios brasileiro, argentino e norte-americarire os anos de 1999 e 2002, com o
intuito de identificar o sentido de causalidadeept retornos desses mercados. Utilizou-se,
para tanto, séries de dados de retornos diariodndtises Bovespa, Merval e Dow Jones,
ajustadas pela cotacdo do dolar. A metodologiazatia foi o teste de causalidade de
Granger. Observou-se a presenca de causalidadeeagiudal do retorno do Ibovespa para o
Merval e relagédo unidirecional do retorno do Dowelo para o Ibovespa. Os resultados
indicaram que as variacdes do indice Dow Jonedraéemitidas de forma contemporanea
para o Ibovespa, mas indicaram, também, que etasatitotalmente absorvidas no momento

em que ocorrem, causando impacto no Ibovespa esrsdiseqientes.

Bitencourt e Silva (2005) analisaram a transmisd@ovolatilidade entre dois
indices financeiros, os indices Dow Jones e Ib@ajasp periodo entre dezembro de 1999 e
fevereiro de 2005. Procurou-se testar a causalidedevariancia entre as duas séries
temporais. Para tanto, foi utilizada a estimacaoune modelo GARCH Bekk bivariado

testando-se as restricoes relevantes em relacgmae@metros da covariancia condicional. Os
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resultados obtidos sugerem n&o haver uma sérialgmine o processo de transmissado de
volatilidade. Nao foi encontrada, também, nenhunidéacia de que o indice Dow Jones
“causa” o Ibovespa. Ou seja, nado foi observadauraathrelacdo de causalidade entre os dois

indices.

O trabalho de Pereira, Dantas e Costa Junior (2p@i)urou descrever a co-
integracdo das mais importantes bolsas da Amémtiad, Estados Unidos e do Japéo para
testar a influéncia de longo prazo entre os papessjuisados. Utilizou-se, para isso, a
metodologia de Johansen analisando os indicesallsasbem pares. Em 38 pares ordenados
possiveis, de nove indices analisados: Bovespa, Imws, Nasdaqg, Nikey, IBB, IGPA,
ISBVL, Merval, and IPyC, foram encontrados 16 cadesco-integragdo. Deste resultado
pode-se concluir que, pelo menos no longo prazduzree a possibilidade de ganhos

decorrentes da diversificagcéo.

2.5. Evidéncias empiricas sobre efeitdsad-lag

Varios trabalhos foram desenvolvidos com o fim deficar a existéncia diead-
lag, seja entre diferentes mercados, seja entre reegims a vista e futura de indices de um

mesmo mercado.

Brooks, Rew e Ritson (2001) analisaram a existédeiaelacdes entre contratos
futuros e indice a vista do FTSE 100, indice da8&dke Londres, utilizando observacdes com
freqiéncia de 10 minutos. Foi confirmado o que ogroutros trabalhos semelhantes
identificaram: os retornos futuros conduzem osrnet® do mercado a vista, confirmando a
hipotese de que as informacgdes sao primeiramestanadias pelo mercado futuro. A razao

disto, segundo eles é a de que

o indice futuro de pregos deve refletir rapidametdda informagéo

disponivel sobre eventos que afetem o preco do.afivindice a vista deve
responder da mesma maneira, mas, para que o i@ a informacao

completamente, todas as acfes que o compdem dereraavaliadas de
acordo com a nova informacdo. Como nem todas assefo negociadas
com frequéncia de 10 minutos, o indice a vistag@sgponder a informacao
com defasagenBROOKS, REW E RITSON, 2001, p. 34).

A realizacao de arbitragem ndo se mostrou vidaggjye os custos de transacao

superariam os retornos anormais.
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Li, Greco e Chavis (1999) observaram a existéneiandvimentos prévios nos
valores das ac¢bes negociadas em Hong Kong, as dhanagdes H, que se seguiam nos
valores das acdes de mesmas empresas negocia@amaaas chamadas a¢des A. O efeito
lead-lag nestes mercados € devido ao diferente grau dégddo de informacdes nos dois
mercados. Perceberam que o efédad-lag aumentava quanto maior era a volatilidade do

retorno do ativo.

Foi verificada a presenca de efeitead-lagno mercado acionério indiano, que
segmenta o mercado em termos de capitalizacao amdoe Poshakwale e Theobald (2002)
observaram que empresas com grande capacidadeitizacdo conduzem o movimento
das acdes de empresas com pequena capacidade itidizegho. A velocidade de
ajustamento no indice de empresas de grande tzgEd € maior que nos indice de

empresas de baixa capitalizacao

Em estudo realizado no mercado acionario de Novik,Yfmara o periodo de
agosto de 1984 a setembro de 1987, Chan (1992)uaorgue o indice futurantraday
influencia o mercado a vista de forma forte, cami@ija previsto pela teoria. Ao contrario, ha
fraca evidéncia de que o indice a vista influercigdice futuro. A influéncia se da tanto

guando o movimento decorre de informacdes boasitou informacdes ruins.

Com vistas a verificar o real fluxo de informacddsng e Nijman (1995)
observaram a ocorréncia de influéncia do indiceréuto S&P500 sobre o mercado a vista,
tomando como base informagdes colhidas minuto atmiMais uma vez foi detectado que a
informacéo € absorvida pelo mercado futuro minato®s do mercado a vista. No caso, a
defasagem observada foi, em média, de dez minN&sspoucas situacdes em que o indice a
vista liderou o indice futuro, a defasagem foirdemaximo, dois minutos.

Nesta mesma linha, Kawaller, Kock e Kock (1987)epbaram a presenca de
lead-lag entre os indices futuro e a vista do S&P500. 2#iido dados colhidos minuto a
minuto, concluiram que a influéncia do primeirorsob segundo se da em um periodo entre
vinte e quarenta e cinco minutos. Nos poucos marsegrnh que foi observada a antecipacao

do indice a vista em relacéo ao indice futuro,fasdgem foi de no maximo um minuto.

Kofman e Martens (1997) examinaram a correlacdovadacdes de precos dos
indices futuros de a¢bes de Londres e Nova Yorke8dtados indicaram que é mais forte o
efeito lead-lag do mercado norte-americano sobre o mercado hrddr@ambora existam
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momentos em que o mercado britanico lidere o rartericano. Foi também avaliada a
possibilidade de ganhos por meio de simulacdesamatdes reais e considerando custos de
transacdo. O estudo concluiu que existe possiddidde ganho para aquisicdo de indice

futuro no mercado inglés poucos minutos apos aaedev do indice no mercado norte-

americano.
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3. METODOLOGIA

Este capitulo apresenta os procedimentos metodo®gitilizados para atingir os
objetivos estabelecidos na Introdugcéo. Com o finvetdicar a existéncia do efeitead-lag
entre a Bolsa de Valores de Nova York e a Bols¥aleres de Sao Paulo, foram utilizados
diversos modelos econométricos: analise de regress#lise de co-integracdo, modelo
VAR/VECM, Causalidade de Granger e GARCH.

3.1. Os dados

As variaveis utilizadas na pesquisa foram obtidasistema de cotacdo em tempo
real de ativos — CMA, com freqUéncia de um minaton cotacdo de fechamento. O periodo
analisado variou para cada parte do estudo. Tosldestes envolvendo apenas as variaveis
Dow Jones e Ibovespa foram realizados com dadd® die julho de 2006 a 28 de setembro
de 2007. Cada uma das duas séries contéem 105.4d8/abdes.

As analises envolvendo empresas que compdem odpave outras variaveis
compreenderam o periodo de 14 de marco de 2007 de28tembro de 2007. Foram
utilizadas doze empresas com maior participacadgrada no indice Ibovespa. Séo as acoes
Petrobrds PN (PETR4), Vale do Rio Doce PNA (VALBES)@adesco PN (BBDC4), Usiminas
PNA (USIM5), Banco Itat PN (ITAU4), Telemar PN (TR4), Vale do Rio Doce ON
(VALE3), Gerdau PN (GGBRA4), Petrobras ON (PETR3jefirgica Nacional (CSNA3),
Itausa PN (ITSA4) e Unibanco UNT (UBBR11).

As andlises envolvendo cambio (ddlar comercial agndompreenderam o
periodo de 02 de janeiro de 2007 a 28 de seteneb2O@7.

3.1.1. A questédo do fuso-horario

Todos os dados das séries das duas bolsas dewwrsiestonizados, ou seja, em
um mesmo horario. Como os dados sdo disponibilzadohorario local, foi necessario fazer
um ajuste. Desta forma, a questdo das variacoefuslos-horarios decorrentes de horéarios de

verao no periodo foi considerada, conforme coratialoela abaixo:
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Tabela 1 — Horérios de verdo no periodo analisado

periodo
Cidade de a
Sao Paulo 05/11/06 25/02/07
Nova York 02/04/06 29/10/06
11/03/07 04/11/07

Além disso, nos periodos em que as bolsas nacaestaperando conjuntamente,

os dados foram desprezados.

3.2. Andlise de Regressao

Parte-se da hipdtese de que ha efddad-lagentre a NYSE e a Bovespa. Esses

efeitos podem ser capturados pela regresséo:
P =B, + > BP i +> yPY- +u, 1)
i=1 i=0

onde:

P® = indice de precos das acdes listadas na Bolvaldees de S&o Paulo;
PY = indice de precos das ac¢des listadas na Bolvaldees de Nova York;
¥, B = parametros a serem estimados na equacao;

u = erros aleatérios ~ N(&).

Como é sabido que os precos das acdes sdo varid@eigstacionarids é

necessario utilizar os retornos dos indices deoprdas a¢des, dados por:

R :Inpi:AlnPt 2

t-1

Assim, a equacao (1) transforma-se em:

RP = By + zlgl R®. +z 4 Rdjt—j +U, 3)
= i=0

! Regressdes que utilizam variaveis nédo-estacianédia consideradas regressdes espurias, onde paorgm
relacdes aparentemente significativas, mas quenaa@rdade, inexistentes. Vide Brooks (2002, p.367
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onde:

R = retorno do indice de precos das acdes listadd3otsa de Valores de S&o
Paulo;

RY = retorno do indice de precos das acdes listaal@®olsa de Valores de Nova
York;

¥, B = parametros a serem estimados na equacao;
u = erros aleatérios ~ N(&).

A equacéo (3), porém, pode apresentar dois prosl@manométricos quando de
sua estimac&o. Em primeiro lugar, se, alériR8iser variavel dependente em relacd®’aa
reciproca for verdadeira, isto é,B&também for influenciado pd®®, entdo ha um problema
de simultaneidade, poR” é também enddégena e a equacédo (3) ndo pode iseadsstpor
OLS (Minimos Quadrados Ordinarios), pois resultagin coeficientes enviesados e
inconsistentes. O segundo problema é qué®se PY forem séries co-integradas, entdo, a

equacao (3) deve incluir um termo de correcao e er

A solucao para o primeiro problema é estimar a @u#3) por um método que
leve em consideracdo a simultaneidade, tal com&bST(Two-Stage Least Squajesu
Minimos Quadrados em Dois Estagios, em portuguésm Eanto, € necessario definir as
variaveis instrumentais a serem utilizadas quegasm, seréo as préprias variavefse R

defasadas.

A solucdo para o segundo problema é realizar urdisande co-integracédo e,
caso verificada a sua existéncia, introduzir naagda (3) o termo de correcdo de erro. Porém,
embora os parametros estimados por OLS sejam iistem®s quando 0s regressores Sao co-
integrados, isto ndo ocorre quando a estimaca@ g®IATSLS: para construcdo de modelos
empiricos, em uma abordagem estrutural, € necesséaripreocupar com a questdo de
identificacdo e viés de simultaneidade, mas ndecégsario se preocupar com questbes de
nado-estacionariedade e co-integracdo (HSIAO, 189395). Na prética, ainda que as séries

sejam co-integradas, ndo é necessario incluimaatele correcdo de erro.
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3.3. Andlises das Séries de Tempo — Co-integracéo

Segundo Harris (1995), o conceito de co-integragéaa a existéncia de um
equilibrio de longo prazo, para o qual o sisten@némico converge no tempo. Para Cunha
(2003, p. 3):

A interpretacdo econdbmica da co-integracdo € quéuss ou mais variaveis
possuem uma relacdo de equilibrio de longo praa@oemesmo que as séries
possam conter tendéncias estocasticas, isto én s&ie-estacionarias, elas irdo

mover-se juntas no tempo e a diferenca entre efasestavel, isto €, estacionaria.

Conforme Sartoris (2007), se duas variaveis saintegradas, ou seja, sao
integradas de mesma ordem e “caminham juntas”regi@ssdo nao pode ser considerada

espuria e seus resultados passam a fazer sentido.

Para testar a existéncia de co-integracao, nedialtio, foram empregadas duas
técnicas de avaliacdo: por equacéo simples de En@eanger (1987) — por haver apenas
duas variaveis estocasticas e, no maximo, um \w#goco-integracdo, quando apenas as
variaveis Ibovespa e Dow Jones foram testadas mielmc- e também pelo sistema de
Johansen (1988).

3.3.1. Anélise de Regressao

A regressao de co-integracdo pelo modelo de EnGieeger € dada por:
InP® =B, +InBPY +u, (4)

onde:

P® = indice de precos das acdes listadas na Bolvaldees de S&o Paulo;

PY = indice de precos das acdes listadas na Bol¥aldees de Nova York;

5, B = parametros a serem estimados na equacao;

u = erros aleatérios ~ N(&).
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Para haver co-integracdo € necessério que as éues tenham a mesma ordem
de ndo-estacionariedade e que a combinacao liasadluhs séries, ou seja, 0s residuos desta
regressao sejam estacionarios. Foi utilizado @ #estpliado de Dickey Fulle(ADF) para

verificar a existéncia de ndo-estacionariedade.

A ordem de integracdo representa o nimero de \Gpresa série necessita ser
diferenciada para que se torne estacionaria. Segératklebank e Dickey (1986) e Enders
(1995), apud Groppo e Bacchi (2003, p. 2), “a estariedade de uma série de tempo pode
ser determinada pelo comportamento de seu coregf@yrcom a utilizacéo de testes de raiz

unitaria”.
3.3.2. Teste de estacionariedade dos residuos

Segundo Groppo e Bacchi (2003), as estatisticas diindidas para testar a
existéncia de estacionariedade destinam-se a gree$ém, no maximo, uma raiz unitaria.

No modelo desenvolvido por Dickey e Fuller, condeaomo modelo DF, tem-se que:
xt = pxt—l U, (5)

em queu; é um erro ~ N(@?). Testa-se bl p = 1 contra a kil p < 1. Sep|< 1, % é
estaciondria e descrita por um processo AR(1)se)d,= 1, X é ndo-estacionéria e descrita

por passeio aleatorioandom wallk.

Utiliza-se o0 método dos minimos quadrados ordisguara a realizacdo do teste.
Os testes de raizes unitarias ndo empregam abdis&o-padrad de Student, e sim as

estatisticas cujos valores criticos foram tabulgdoDickey e Fuller.

Como dito anteriormente, para haver co-integracitveeas duas séries, €
necessario que sejam integradas de mesma ordemcéttficar-se de que IBE) e InPY)
sao 1I(1) realiza-se o teste ADF, que é o tésteliado de Dickey FullerSegundo Sartoris
(2007), o teste DF testa apenas a raiz unitaria pnacesso do tipo AR(1), enquanto o teste
ADF testa a raiz para um processo pR(

Para que as variaveis sejam co-integradas, osuossitevem ser 1(0), ou seja,
estacionarios. Assim sera estimada a regressaim dios niveis das duas séries para testar a

estacionariedade dos residuos.
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3.3.3. Modelo de correcéo de erro — ECNVHrror Correction Modelg

A utilizacdo da primeira diferenca em modelos unados € valida. Porém,
quando se trata da relacdo entre duas variavégspescedimento ndo € recomendavel, visto
nao terem estas, solugcéo de longo prazo. Por d&hnino longo prazo, os valores de uma
série convergem, de modo a ndo haver diferenca eattermos da Sérig € yi.1 OUX; = X;.1).
Assim, a diferenca dos termos seré zero, ou Agjas 0 ouAx; = 0. Para solucionar esta
questado, existe um modelo que combina primeiraatifm@ e niveis de defasagem de variaveis

co-integradas, o ECMEfror Correction Model)

Em se verificando a co-integracdo entre as dudsesséntdo devera existir o
modelo de correcédo de erro (ECM) correspondentEC® em questdo pode ser expresso,

conforme abaixo:

R =5+ AR + B,(R% - BRY) +u, (6)
onde:
R = retorno do indice de precos das ac¢des listadd3otsa de Valores de S&do
Paulo;
RY = retorno do indice de precos das acdes listasl@®olsa de Valores de Nova
York;

[ = parametro a ser estimado na equagéao: constante;

[ = parametro a ser estimado na equacao: coefictiprgaepresenta da relacao

de curto prazo entre as duas variaveis;

[ = parametro a ser estimados na equagdo: coe@cigoe representa a

velocidade de ajustamento do equilibrio;
u = erros aleatérios ~ N(&).

Como visto anteriormente, porém, em casos em @gstiraacao da regressao seja
feita por TSLS, ndo é necessério incluir o termaateecao de erro, ainda que as séries sejam

co-integradas.
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3.3.4. Teste de co-integracdo de Johansen

O modelo de Engle-Granger para testar a existédeiaco-integracdo sé €
aplicavel quando a relacdo entre apenas duas gariastdo sendo testadas. Para um numero
maior de vetores de co-integracdo, Johansen propgsocedimento que utiliza o método da

méaxima verossimilhanca.

O numero de vetores de co-integrados pode seroopéilbs testes da “Estatistica
Trago” — Arace € da “Estatistica de Maximo autovalor’Asa, bem como os seus valores
criticos (JOHANSEN E JUSELIUS, apud VAN DOORNIK,®0). As estatisticas dos testes
Atrace € d0Amax S80 dadas por:

Aace (1) =T Zln(l—/L) (7)

i-r+l
Arax(F,7 +1) ==TIn(A, ;) (8)

Onde: r € o numero de vetores de co-integracdoasbipétese nula; T € 0o nimero de

observacoes & € o valor estimado o enésimo autovalor ordenado.

O teste pardyace € UM teste conjunto onde a hipotese nula rep@esemimero de
vetores de co-integracdo menor ou igualeaa hipotese alternativa de que existem mais de

vetores.

3.4. O modelo VAR (Vetores auto-regressivos)

Para Gujarati (2000), Sims desenvolveu o modelo \pdRimaginar que, se ha
simultaneidade entre um conjunto de variaveis, doelas devem ser tratadas em pé de
igualdade, sem distingcdo entre variaveis endogemasxogenas. A abordagem do VAR
considera diversas séries temporais de uma Uniza lzeum sistema verdadeiramente

simultaneo, em que todas as variaveis sédo condaeenddgenas.

Por este modelo, o valor de uma variavel € expresswm uma funcao linear dos
valores passados, ou defasados, dessa variavelt@a® as outras variaveis incluidas no
modelo. Se cada equacdo contiver 0 mesmo numevardeveis defasadas no sistema, ela
pode ser estimada por Minimos Quadrados Ordindges) que seja preciso recorrer a
qualquer método de sistemas, tais como os minimadrgdos em dois estagios. O modelo

efetivo a ser estimado é:
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RO =B+ Y ARG +LVRY +u, ©
thj =4a, +Zn‘,ai thﬂi +i 5] Rtitjj TV, (10)

onde:

R = retorno do indice de precos das acgdes listadd3otsa de Valores de S&do

Paulo;

RY = retorno do indice de precos das acdes listasl@®olsa de Valores de Nova
York;

B, 1, a, 3, = parametros a serem estimados na equacao;
we v= os erros aleatérios ~ N¢F).

3.4.1. O modelo VECM Vector Error Correction Model

A estimacéo do Vetor de Correcao de Erros, VECMpdpularizada por Engle e
Granger (1987) e tem por objetivo analisar os ajuehtos de curto prazo que ocorrem nas
séries co-integradas. Moreira, Fioréncio e Lop&9§), apud Van Doornik (2007, p. 33),
argumentam que “apesar do modelo VECM ser maismpantoso do que o modelo estimado

na forma VAR, néo é evidente que esta restricabonela sua capacidade preditiva”.

Se os mercados funcionam perfeitamente, os movasede preco nesses
mercados devem ser mais bem descritos pelo VetGodecdo de Erro - VECM de primeira

ordem, com o termo de correcao de erro sendo gedda do retorno entre os dois mercados.

O modelo VECM sera dado por:
erj - Rr(i = :31[ Rt(ﬁl - Rri?1] U, (11)
Rrib - Rtigl = :32[ Rgl - RriE1] TV, (12)

onde:
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R = retorno do indice de precos das acdes listadd3otsa de Valores de S&o

Paulo;

RY

retorno do indice de precos das acoes listaal@olsa de Valores de Nova
York;

B, /= parametros a serem estimados na equacao;
we w= os erros aleatérios ~ N¢).

Segundo Brooks (2000), se a primeira ordem do VECApropriada, entdo nao €
possivel identificar equacdo estrutural para re®rmos dois mercados, com a Obvia
implicacdo para a questdo da previsibilidade ecrs mhercados sao ditos eficientes. Assim,
para mercados eficientes, em que nao exista agbitradeveria haver apenas um processo

autoregressivo de primeira ordem.

3.5. Causalidade de Granger

A fim de verificar o sentido de causalidade enseéries, realiza-se um teste de
causalidade de Granger (1969). O conceito de ddadal entre as variaveis diz respeito a
precedéncia temporal, ou seja, se a varid@eélcausa a variaveR®, entdo os valores
defasados da variavef’, ajudam a preveR®. As seguintes equacdes compdem o modelo

para testar a direcdo de causalidade entre o$ndiices.

RO =B+ Y ARG +LVRY U (13
thj =a, +Zn‘,ai thﬂi +i 5] Rtitjj TV, (14)

onde:

R = retorno do indice de precos das ac¢des listadd3otsa de Valores de S&do

Paulo;

RY = retorno do indice de precos das acdes listasl@®olsa de Valores de Nova
York;
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B, v, a, 4, = pardmetros a serem estimados na equagao;
we v= os erros aleatérios ~ N¢F).

As hipodteses a serem testadas séo de que os eneficdos valores passados da

variavel exdégena das equacdes acima sdo iguais,daste é:

“W=y,=..=y,=0 (15)

pB=p=..=p,=0 (16)

Este modelo é um modelo VAR/éctor Autoregressive Modetjue, segundo
Guijarati (2000), existe quando o termo auto-regressecorre do valor defasado da variavel
dependente no lado direito e o termo vetor se devéato de se lidar com duas ou mais

variaveis.

O teste F é utilizado para determinar o sentidoadesalidade. No caso em que as
duas hipéteses sao rejeitadas, haveréa relacacshicae as duas hipoteses ndo séo rejeitadas,

h& auséncia de causalidade.

3.6. O modelo GARCH

Os modelos anteriormente apresentados possuenezwtlinear, ou seja, sédo
lineares em seus parametros, ja que cada variaveinadelo é multiplicada por um
parametro. Segundo Brooks (2002), estes modelos litditacdo em explicar algumas

caracteristicas comuns em dados financeiros como:

a) leptocurtose: a tendéncia dos retornos dos safimanceiros possuirem uma

distribuicdo que possui caudas pesadas e picasratmedia;

b) cluster de volatilidade: a tendéncia, em mercados finaosgide haver

concentracao volatilidade;

c) efeito alavancagem: a tendéncia de a volatiédst maior ao acompanhar uma
grande queda de precos de ativos financeiros doumee elevacao de precos de mesma

magnitude.
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Segundo Campbell, Lo e MacKinlay (1997), apud Bso@¢R002), dados néo-
lineares sdo definidos como aqueles em que o atlad das séries é relacionado de forma
nao-linear aos valores atuais e passados de telenesso. Assim, a fim de dar mais robustez
aos resultados e tornar os resultados mais cordjgerao realizados testes ndo-lineares, no
caso o GARCH.

O modelo GARCH pode ser expresso como se segue:

R° =a+ /R +u, u, ~N(@O07) (17)
2 d 2 & 2
O, :ao+zaiut—1+z,3jat—j (18)
i=1 j=1

onde:

R = retorno do indice de precos das acdes listadd3otsa de Valores de S&o

Paulo;

RY = retorno do indice de precos das acdes listasl@®olsa de Valores de Nova
York;

Este modelo assume que a variancia dos erros odaséante, o que o torna mais
adequado para analise de séries de tempo finamomijas variancias dos erros nao sao
constantes ao longo do tempo. Neste modelo a wai@ondicional depende delags do

guadrado do erro elpgsda variancia condicional.

3.7. Estratégias de negociacao

Em caso de possibilidade de realizacdo de arbitragederiam ser analisadas
estratégias de arbitragem baseadas em estratégi@thantes, propostas por Brooks, Rew e
Ritson (2001) em seu trabalho em que verifica atémcia de efeitdgad-lagentre o indice a
vista e contratos futuros para o FTSE 100. Comuliwé da Bolsa de Sao Paulo, o Ibovespa,
nao € negociado no mercado a vista, poderia deradth comoproxy, uma cesta das doze
acbes com maior ponderacdo na composicdo desteeindls acdes sdo Petrobras PN
(PETR4), Vale do Rio Doce PNA (VALE5S), Bradesco RRBDC4), Usiminas PNA
(USIM5), Banco Itat PN (ITAU4), Telemar PN (TNLP4j)ale do Rio Doce ON (VALE3),
Gerdau PN (GGBR4), Petrobras ON (PETR3), Siderarfiacional (CSNA3), Itausa PN
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(ITSA4) e Unibanco UNT (UBBR11). Pela composicéo tmvespa, divulgada pela
Bovespa, valida para o periodo de maio a agost®00&, estas 12 acBes correspondem a

51,9% de participacao relativa no indice.

3.7.1. Estratégia de Negociacédo Liquida

Envolve negociacédo de compra e venda a cada itdaeacinco minutos (tempo
estimado para negociacdo de compra e venda deeindicesta de acbes que compdem o
indice) sempre que o modelo indicar a previsddaeedo. Em caso de indicacdo de queda,

nao se realiza negociacao.

3.7.2. Estratégia de Compra e Manutencéo

Esta estratégia visa reduzir o volume de transag@&onsequentemente, diminuir
despesas com custos de transacéo. Assim, o mauttana a possibilidade de compra
guando houvesse retorno futuro positivo e indicanvanda apenas quando houvesse previsao

de retorno negativo.

3.7.3. Estratégia de Filtro

O modelo indicaria possibilidade de compra apenandp o retorno possivel
fosse superior & média de retornos positivos. Asssnganhos poderiam tornar-se mais

elevados, ao filtrar apenas negociacfes de alempiail de ganhos.
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4. RESULTADOS

4.1. Existéncia de Co-integracdo entre Dow Joneslmovespa

De acordo com o esperado, a co-integracdo foi iftma entre os dois
mercados, conforme sera demonstrado. Primeirameetdicou-se a existéncia de raizes

unitarias para tn das duas séries no nivel, conforme tabelas 2 e 3:

Tabela 2 — Teste de raiz unitaria — Dow Jones,ivie n

Null Hypothesis: LOG(DJ) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.559289.5035
Test critical values: 1% level -3.430243

5% level -2.861377

10% level -2.566723

Observou-se que a hipétese nula — de qlre @o indice Dow Jones, no nivel,

possui raiz unitaria — nao foi rejeitada.

Tabela 3 — Teste de raiz unitaria — Ibovespa, vel ni

Null Hypothesis: LOG(IBOV) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 4 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.5677@B8753
Test critical values: 1% level -3.430243

5% level -2.861377

10% level -2.566723

Da mesma forma, a hipotese nula de que do indice Ibovespa, no nivel, tem

raiz unitaria no nivel, ndo foi rejeitada.

Na primeira diferenca, porém, em ambos os cashgdese nula de haver raiz
unitaria foi rejeitada, conforme tabelas 4 e 5pabhdEsta € a primeira condicdo para que haja
co-integracdo: que as duas séries possuam 0 meBrab de integracdo. ldentificou-se

integracdo de primeira ordem (I(1)) nos retornasdles séries.
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Tabela 4 — Teste de raiz unitaria — Dow Jones, @rardiferenca

Null Hypothesis: D(LOG(DJ)) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -316.7573 0001
Test critical values: 1% level -3.430243

5% level -2.861377

10% level -2.566723

Tabela 5 — Teste de raiz unitaria — Ibovespa, prantiferenca

Null Hypothesis: D(LOG(IBOV)) has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -149.6146 .0001
Test critical values: 1% level -3.430243

5% level -2.861377

10% level -2.566723

Assim, na primeira diferenca, tanto a série Dowedajquanto a série Ibovespa sao

estacionarias.

Em seguida, os residuos da regressao entre aséhies foram isolados a fim de
se verificar a existéncia de raiz unitaria, ja gueoria de Engle e Granger prevé que, caso 0s
residuos da regressao de duas séries ndo-esta@sodarmesma ordem nao possuam raiz
unitaria, ou seja, sejam estacionarios, haverategtiacdo entre as duas séries. A tabela 6

apresenta os resultados do teste de raiz unitdsiaesiduos da regressao:

Tabela 6 — Teste de raiz unitaria — Residuos, v ni

Null Hypothesis: U has a unit root
Exogenous: Constant
Lag Length: 8 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.043122 0311
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377

10% level -2.566723
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Como a hipétese nula foi rejeitada a 5% de sigimiita, po6de-se concluir que ha
co-integracao entre as séries Dow Jones e Ibovespa.

A existéncia de co-integracdo entre as duas siie®nfirmada pela técnica de

Johansen (1998), conforme resultados apresentadabela 7:

Tabela 7 — Teste de co-integragdo — Dow Joneswes$pa — método Johansen

Selected (0.05 level*) Number of Cointegrating Relss by Model

Data Trend: None None Linear Linear Quadratic
Test Type No Intercept  Intercept Intercept Intetceplntercept
No Trend No Trend  No Trend Trend Trend
Trace 0 1 1 0 2
Max-Eig 0 1 1 0 0

Observou-se a ocorréncia de co-integracdo entdeias séries nos dois tipos de
teste — Trace e Max-Eigenvalues — tanto consideravxl dados com intercepto e sem

tendéncia bem como com intercepto e com tendénearl

A existéncia de co-integracéo implica a adogcéocedmd de correcao de erro para
estimar a regressdo por OLS. Porém, como vistoriamtente, a inclusdo do termo de

correcao de erro é desnecessaria quando a estiniacégressao se da por meio de TSLS.

4.2. Resultado do VECM

A fim de confirmar o nivel de dependéncia do vatorrente do indice do
Ibovespa aos valores prévios das duas varia®ie RY), foi necessario utilizar um modelo
de vetor auto-regressivo. Como exposto anteriormeptando a relacdo entre duas variaveis
nao-estacionarias é importante, a sua transformagéseéries estacionarias por meio de sua

diferenca ndo é suficiente para que o resultadudeegressao seja valido.

Por definicdo (BROOKS, 2002), no longo prazo, agvais convergem para um
mesmo valor e ndo se alteram mais. Assim, a difarentre suas variaveis passa a ser zero.
Dessa forma, para que este erro fosse eliminadoutiiizado o VECM (Vector Error
Correction Model) para verificar a relagdo entrevaleres prévios das varidveis com o valor
atual do Ibovespa. Foram utilizados, no modelagevays (periodos de defasagem).
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4.2.1. O efeito da variavel cambio

Dos resultados, apresentados na tabela 19, em ,apése-se concluir varios

aspectos importantes da relacédo entre as sérssiire o cambio.

A primeira concluséo importante € a de que os gesiade defasagem da variavel
Dow Jones significativas vao até os 9 minutos &res ao momento corrente. Os periodos
de defasagem anteriores se mostraram nulos. Esitado € extremamente importante na
medida em que demonstra que movimentos passadbsisa de valores de Nova York

exercem influéncia no valor corrente das acdesqugdem o indice Ibovespa.

A excecdo do periodb6, oslags do proprio Ibovespa que exercem influéncia
sobre o valor corrente vao até o momer8p porém, todos estes coeficientes apresentaram

valores absolutos baixos.

Outra conclusé@o relevante é a de que a variavebioAmostrou-se insignificante
em quase todos os tempos de defasagem. Apenasspaeaiodos defasadtd3, t-14, t-15 e
t-18 a hipbtese nula, de que os coeficientes séo iguaisro, foi rejeitada, a 5%. Embora
sejam significativos, todos estes coeficientes sgmmam valores extremamente baixos. Para
os periodos defasadtsl3, t-14, t-15 e t-1&s valores dos coeficientes sdo de 0,000809,
0,000736, 0,000943 e 0,000769, respectivamente.

4.2.2. O modelo VECM sem a variavel cambio

Por ter se mostrado pouco influente na variacatbdeespa, a variavel cambio
foi excluida do modelo nos testes seguintes. Par m&sma razdo o modelo VECM foi

novamente estimado sem a variavel cambio (tab¢la 20

Oslagsda variavel Dow Jones com coeficientes significaipouco variaram do
modelo anterior, em que o0 cambio estava presentiderenca é que o tempo de influéncia se
elevou para dez minutos. Para os periddba t-10 os coeficientes — todos significativos —
foram de 0,367950, 0,225175, 0,111516, 0,0460836491, 0,035240, 0,026313, 0,021487,
0,013374 e 0,021394, respectivamente. Interessaite que todos estes coeficientes sdo
positivos. O significado destes numeros € intergesao sentido em que indica em que
propor¢cdo cada movimento, em instantes anterioge$olsa de Nova York reflete no nivel
do indice da bolsa de S&do Paulo. Assim, por estielmose, por exemplo, ha um minuto

houve uma queda de 0,02% na bolsa americana, estéoecontribuird para que a bolsa
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brasileira caia 0,074% (0,02% x 0,367950 — coeiteiedolag t-1) no presente momento.
Naturalmente que o valor das ac¢des do indice dafpavrecebe outras influéncias, inclusive
aquelas de abrangéncia apenas local, mas € inegd®eh relacdo entre as duas bolsas é

muito forte.

O que esses numeros sugerem? Esses coeficientzsningle a informacgéo néo é
refletida instantaneamente no preco de todas assapde compdem a cesta do Ibovespa,
assim como nao refletiria em qualquer outro meralativos. Informacdes relevantes, que
forcam uma variacdo no preco de determinado ativoomjunto de ativos em nivel mundial,
nao estdo disponiveis para todos imediatamente.l&so de dez minutos pode ser entendido
como tempo médio necessario para que o efeito de icdormacao esteja incorporado ao

valor de determinado ativo.

E interessante observar que, como era de se esperaveficientes das variaveis
defasadas do indice da bolsa Americana vao seingidugm valores absolutos ao longo de
cada minuto que antecede o valor atual do indicBa@spa. Pelo grafico abaixo fica claro
gue os trés minutos mais recentes sao cruciaisgpasaimilacdo da informacao pelo valor do
ativo enquanto os sete minutos mais distantes @xetgna influéncia um pouco menor, até

que, apés 10 minutos, o efeito da informacéo @ reftetido no valor da acéo.

Gréfico 2 — Coeficientes da variavel independerdesDones, polags
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Apenas quatro, dos vinte coeficientes defasadosadavel lbovespa testados,
foram significativos. Foram eles os tempdst-2, t-3 et-7, com os coeficientes de 0,015632,
-0,009288, -0,1027 e -0,11746, respectivamentexc&gio do minuto imediatamente anterior

ao momento corrente, todos os outros coeficienggsfisativos foram negativos, denotando
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uma relacdo inversa entre 0s momentos passadasenfgs da varidvel Ibovespa. Nota-se
gue todos os quatro coeficientes apresentaramegkrsolutos baixos, sendo o maior de
11,74%. No modelo anterior, em que se utilizou aaval cambio, um maior niamero de
tempos defasados da prépria variavel Ibovespa iex@émfluéncia sobre o seu valor no

momento presente.

4.3. Verificando a existéncia de Causalidade de Gnger entre as séries

A fim de confirmar a forte relacdo existente emtseduas variaveis, foi utilizado o
modelo de Causalidade de Granger, com 20 valorégsatbs. Os resultados estdo

apresentados na tabela 8.

Tabela 8 — Teste de causalidade de Granger

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 03/11/08 Time: 17:14
Sample: 1 105443

Lags: 20
Null Hypothesis: Obs F-Statistic Probability
DLOG(DJ) does not Granger Cause DLOG(IBOV) ~ 105422 281,870  0.00000
DLOG(IBOV) does not Granger Cause DLOG(DJ) 17,3089 3.5E-61

A significancia das relacdes entre as séries é paliaestatistica F, que testa a

hipotese de que os coeficientes das variaveisglag;ées sdo nulas.

Ambas as hipéteses nulas — Dow Jones nao causeslime Ibovespa ndo causa
Dow Jones — foram rejeitadas. Este resultado, dsatidade bi-direcional, confirma a forte

relacdo entre as duas variaveis.

Vale lembrar, porém, que a Causalidade de Grangd&o 8ignifica,

necessariamente, que uma variavel “causa’ a datde ser que uma terceira série “cause

outras duas que, assim, apresentariam forte cdadaliPara Carneiro (2008, p. 2):

Dessa forma, é interessante lembrar que o ternsakdade, no sentido estatistico,
ndo é sindnimo de endogeneidade, conforme vistoaadPor essa razdo, Leamer
(1985) sugere o uso do termo precedéncia ao temmsatidade. Contudo, este
Gltimo ja se encontra popularizado e bem estaluiglet literatura devendo o leitor
ficar ciente de que as expressfes precedéncia tehgoausalidade significam a

mesma coisa.
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Para confirmar as conclus@es obtidas por meio @dsdunlogias ja apresentadas,
foram realizadas duas outras regressdes. S6 gste, \tez, utilizando o método TSLBwo-

Stage Least Squanede regressao, cujos resultados serao apreserstaegsiir.

4.4, Os resultados do modelo TSLS

No sub-item 3.2 do capitulo “Metodologia” foram egentados dois problemas na
estimacéo da equacéo (3) por OLS. Um desses prablema que, sk fosse influenciado
por R, ou seja, a variavél” ser endégena, a regressio deveria ser estimad®pst

Pelas tabelas abaixo, é possivel verificar queregressdes em qi é variavel
dependente, a série Ibovespa é significativa. Contilegacdo dedummy para retornos
positivos, tanto a variavd®® contemporanea quanto as defasagens até o quanttonsio

significativas.

Tabela 9 — Regress&o OLS das variaR®ie RY (dependente) comummypara retornos positivos

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C 7,71E-06 7,08E-07 10,88269 0,000000
DLOG(DJ(-1)) 0,004417 0,002063 2,140630 0,032300
DLOG(DJ(-2)) -0,010404 0,002078 -5,006047 0,000000
DLOG(DJ(-3)) -0,008022 0,002081 -3,855710 0,000100
DLOG(DJ(-4)) -0,009918 0,002077 -4,776043 0,000000
DLOG(IBOV) 0,011604 0,001086 10,68425 0,000000
DLOG(IBOV(-1)) 0,014103 0,001126 12,52486 0,000000
DLOG(IBOV(-2)) 0,007130 0,001125 6,337884 0,000000
DLOG(IBOV(-3)) 0,003526 0,001117 3,157902 0,001600
DLOG(IBOV(-4)) 0,004800 0,001093 4,392987 0,000000
R-squared 0,003958 Mean dependent var 7.86E-06
Adjusted R-squared 0,003873  S.D. dependent var 0,00023
S.E. of regression 0,00023  Akaike info criterion -13,91801
Sum squared resid 0,005571 Schwarz criterion -13,91710
Log likelihood 733753,7 F-statistic 46,54395
Durbin-Watson stat 2,012031  Prob(F-statistic) 0,00000

Com a utilizagcdo ddummypara retornos negativos, apenas a varigledm sua
defasagem de quatro minutos ndo apresentou séymfe estatistica a 5%, conforme tabela

abaixo.
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Tabela 10 — Regressdo OLS das variaR8is RY (dependente) comummypara retornos negativos

Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
C -3,21E-05 6,61E-07 -48,59469 0,00000
DLOG(DJ(-1)) 0,008849 0,001927 4,592801 0,00000
DLOG(DJ(-2)) -0,004084 0,001941 -2,104309 0,03540
DLOG(DJ(-3)) -0,002276 0,001943 -1,171414 0,24140
DLOG(DJ(-4)) -0,002620 0,001939 -1,351224 0,17660
DLOG(IBOV) 0,011994 0,001014 11,82640 0,00000
DLOG(IBOV(-1)) 0,013078 0,001051 12,43855 0,00000
DLOG(IBOV(-2)) 0,004216 0,001051 4,013318 0,00010
DLOG(IBOV(-3)) 0,002336 0,001043 2,239933 0,02510
DLOG(IBOV(-4)) -0,000209 0,001020 -0,204878 0,83770
R-squared 0,004335 Mean dependent var -3,20E-05
Adjusted R-squared 0,00425 S.D. dependent var 0,000215
S.E. of regression 0,000215 Akaike info criterion -14,05503
Sum squared resid 0,004858 Schwarz criterion -14,05412
Log likelihood 740969,9  F-statistic 50,99688
Durbin-Watson stat 1938121  Prob(F-statistic) 0,00000

Os resultados destas regressoes indicaram quedsév Jones € enddgena. Por
esta razdo, novas regressdes foram realizadas, destutilizando-se 0 método TSLS. As
tabelas 23 e 24, em anexo, apresentam os resulfado®gressdes, cujos principais pontos

serdo analisados a segquir.

4.4.1. Coeficientes significativos para retornos ivos

Dos quinze coeficientes da regressdo utilizaddonmy de retorno positivo,
apenas cinco nao foram estatisticamente signiiastia 5%, conforme pode ser observado

em destaque na tabela abaixo:

Tabela 11 — Regressdo TSLS das varidR8igdependente) BY comdummypara retornos positivos

Variable Coefficient Std, Error t-Statistic Prob.

C 0,000149 8,64E-07 172,8133 0
DLOG(IBOV(-1)) -0,000484 0,001377 -0,351568 0,7252
DLOG(IBOV(-2)) -0,007845 0,001377 -5,698065 0
DLOG(IBOV(-3)) -0,007536 0,001377 -5,472939 0
DLOG(IBOV(-4)) -0,002102 0,001377 -1,526518 0,1269
DLOG(DJ) 0,037001 0,002383 15,5286 0
DLOG(DJ(-1)) 0,193812 0,002472 78,41562 0
DLOG(DJ(-2)) 0,114543 0,002521 45,43227 0
DLOG(DJ(-3)) 0,050621 0,00254 19,92839 0
DLOG(DJ(-4)) 0,024446 0,002543 9,614649 0
DLOG(DJ(-5)) 0,013615 0,002457 5,542427 0
DLOG(DJ(-6)) 0,009642 0,002406 4,008208 0,0001
DLOG(DJ(-7)) 0,009991 0,002386 4,186484 0
DLOG(DJ(-8)) 0,002969 0,002382 1,246399 0,2126
DLOG(DJ(-9)) -0,002996 0,002381 -1,258213 0,2083

DLOG(DJ(-10)) -0,003171 0,00238 -1,332615 0,1827
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Apenas os coeficientes de primeiro e Ultilags do lbovespa, bem como o0s
coeficientes dos trés ultimosgs do Dow Jones ndo se apresentaram estatisticamente
significativos. Todos os coeficientes significaiwibas variaveis defasadas do indice da bolsa

americana foram positivos.

Esta correlacdo positiva se reduz progressivamanpeytir do instante-1l até o
instantet-7, com resultados semelhantes ao obtido pelo modElG, conforme grafico

abaixo:

Gréfico 3 — Coeficientes ddmgsdo indice Dow Jones — TSLS, retornos positivos
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A principal diferenca entre este resultado e aqoél&lo pelo modelo VECM,
para retornos positivos, é que o coeficiente déavar do momento contemporaneo, neste

modelo TSLS, é inferior ao da variavel de um mirdealefasagem.

A soma de todos os coeficientes € de 0,453671indica que o retorno positivo
do momento atual da bolsa de Nova York e os setmito8 que o antecedem, explicam
45,36% do retorno no momerit@da bolsa de Sado Paulo, conforme pode ser obsepe&ido

gréfico abaixo, que apresenta os coeficientes aladnst
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Gréfico 4 — Coeficientes acumulados thgs do indice Dow Jones — TSLS, retornos positivos
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Os coeficientes defasados do proprio indice Ibav@suco explicam o seu valor
contemporaneo. Como Vvisto anteriormente, apenasmosnentos t-2 e t-3 foram
significativos, com valores de -0,007845 e -0,0@®/85spectivamente, apresentando o total
pouco expressivo de -1,53%. Como se vera a frestepeficientes defasados do Ibovespa
para retornos negativos apresentam sinais positiwoseja, para retornos positivos, a relacao

doslagsdo Ibovespa é inversa, para retornos negativiiseta.

4.4.2. Coeficientes significativos para retornos gativos

Em destaque na tabela abaixo, vé-se os trés @dfsi que ndo apresentaram

significancia estatistica a 5%:

Tabela 12 — Regressado TSLS das varidR8ieependente) BY comdummypara retornos negativos

Variable Coefficient Std, Error t-Statistic Prob.

C -2,64E-05 9,78E-07 -26,96551 0
DLOG(IBOV(-1)) 0,005501 0,001559 3,529149 0,0004
DLOG(IBOV(-2)) -0,001928 0,001559 -1,237119 0,216
DLOG(IBOV(-3)) -0,00173 0,001559 -1,109718 0,2671
DLOG(IBOV(-4)) 0,004351 0,001559 2,790832 0,0053
DLOG(DJ) 0,042383 0,002698 15,71064 0
DLOG(DJ(-1)) 0,172321 0,002798 61,58221 0
DLOG(DJ(-2)) 0,107115 0,002854 37,5268 0
DLOG(DJ(-3)) 0,060432 0,002876 21,0136 0
DLOG(DJ(-4)) 0,019266 0,002879 6,693029 0
DLOG(DJ(-5)) 0,017923 0,002781 6,444348 0
DLOG(DJ(-6)) 0,005979 0,002723 2,195263 0,0281
DLOG(DJ(-7)) 0,013378 0,002702 4,951372 0
DLOG(DJ(-8)) 0,012126 0,002697 4,496686 0
DLOG(DJ(-9)) 0,004597 0,002696 1,705191 0,0882

DLOG(DJ(-10)) 0,006779  0,002694 2516146 0,0119
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As variaveis de defasagens de dois e trés minwtdbavespa, bem como a de
nove minutos do Dow Jones foram as Unicas hipotesess (de coeficientes

significativamente igual a zero) nao rejeitadasidos outros coeficientes sao positivos.

O grafico dos coeficientes da variavel Dow Jonesmelhante ao grafico dos
coeficientes para retornos positivos, sendo a dgéams do primeiro minuto a de maior valor
absoluto, conforme abaixo:

Grafico 5 — Coeficientes ddasgsdo indice Dow Jones — TSLS, retornos positivos
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A soma de todos os coeficientes é de 0,457702c¢ walito semelhante & soma
dos coeficientes da bolsa de Nova York para reopmsitivos. Este valor sugere que o
retorno negativo do momento atual da bolsa de Nark e os dez minutos que o antecedem,
explicam 45,77% do retorno no mometfiada bolsa de S&o Paulo. Pelo gréfico abaixo, que
apresenta os coeficientes acumulados, estes valergdgluéncia podem ser mais facilmente

visualizados:

Grafico 6 — Coeficientes acumulados tagsdo indice Dow Jones — TSLS, retornos positivos
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4.4.3. Sobre os coeficientes

Em todos os testes feitos, seja por meio de VECRGA ou TSLS, a soma dos
coeficientes das varidveis defasadas do indice Domes se apresentaram com valores
relativamente elevados. Os valores destes coetsidndicam que a existéncia kdad-lag
entre a bolsa de Nova York em relacdo a bolsa deP&élo ndo pode ser rejeitada. Os dois
graficos abaixo apresentam os coeficientes ldgs obtidos tanto pelo modelo GARCH
quanto pelo modelo TSLS.

Gréfico 7 — Coeficientes ddagsdo indice Dow Jones — TSLS e GARCH, retornos passti
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Gréfico 8 — Coeficientes ddagsdo indice Dow Jones — TSLS e GARCH, retornos negsiti
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Considerando que uma operagcdo em bolsa pode $izadeainstantaneamente, e
considerando que, com alguns minutos de antecegéacpossivel ter um indicativo de
movimento com base em informacdes de outra bolssattges, é de se concluir que é
possivel arbitrar na Bolsa de S&o Paulo, desde apuecustos de transacdo sejam

compensadores.

A possibilidade de arbitragem foi testada parasag@m e venda de um ativo em
um intervalo de um minuto, com valores reais, perontla projecao da variacdo do valor do
ativo em um determinado intervalo de tempo com lag®mas na variacdo do indice Dow
Jones. Em principio, o teste foi realizado levaadoconsideracdo o indice Ibovespa como
proxyde um ativo a ser negociado. Uma data para esteierefoi escolhida aleatoriamente:
o dia 20/07/2006. Assim, o valor da cotacéo iniclal Ibovespa desta data (36.603) foi

utilizado como valor inicial da série projetada.

A partir deste valor, o momentt., desta série foi obtido por meio da
multiplicagdo do momento corrente por cada um dogoc coeficientes defasados
multiplicados pelo valor correspondente observadosdrie Dow Jones. Este valor foi
ponderado a soma dos cinco coeficientes defas&lemndo o retorno atual da série Dow
Jones foi positivo, utilizou-se os coeficientes admmmypara movimentos de alta. Quando
foram observados retornos negativos, foram utibzads coeficientes cordummy para

movimentos de baixa.

A equacdo abaixo resume a forma pela qual a sévjetada do Ibovespa foi

construida:

1+> Bdi,
i, =ibp x— % —— (19)
>4

i=0

4

ondeibp.1 € 0 Ibovespa projetado para o momenio ibt € o Ibovespa projetado para o
momentot, S a [ 0s coeficientes da regressdo para defasagens dé-1 e, dji.4 adj;, 0s

valores reais da série Dow Jones defasadas do notreat0, respectivamente.

O resultado gréfico, abaixo, surpreende em funcdogrhnde semelhanca

apresentada pelas séries. A série projetada, ago lole quase todo o dia analisado,
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acompanha o movimento da série real tanto nos ntosiele alta quanto nos momentos de

baixa.

Porém, a constatacdo da semelhanca entre as sérigisel, ndo é suficiente para

responder a pergunta de pesquisa, qual seja, ‘Hvpbdazer alguma previsdo quanto ao

retorno da bolsa de valores de S&o Paulo com basefermacdes sobre a movimentacéo da

bolsa de valores de Nova York™?

Gréfico 9 — Projecédo da série Ibovespa com baseawimento observado da série Dow Jones
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4.4.4. Andlise dos residuos

Algumas premissas tém que ser consideradas para gagressao TSLS seja

vélida. Foram realizados os testes de autocorlaginormalidade e de heterocedasticidade

A seguir sdo apresentados os graficos dos resthsoegressoes TSLS.

Gréfico 10 — Residuos da regresséo TSLS dommyde retornos positivos
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Gréfico 11 — Residuos da regressao TSLS dommyde retornos negativos
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4.4.4.1. Teste de autocorrelagdo dos residuos

A autocorrelacdo ocorre em analises de séries taispquando os residuos
associados com observacfes em um dado periodonge t& mantém por transferéncia nos
periodos de tempos futuros. O teste Durbin-Watsaom élos mais utilizados para verificacéo
de autocorrelacdo. Porém, ndo pode ser utilizada pegressdes em que defasagens da

variavel dependente sejam regressores. Por isfizousse o teste Breusch-Godfrey.

Conforme pode ser observado abaixo, ambas as $éggsom variavesgummy
para retornos negativos e positivos, apresentavdnc@relacao nos residuos, pois a hipétese
nula de que ndo ha autocorrelacédo foi rejeitadaloisscasos.

Tabela 13 — Teste de autocorrelagao dos residugsaBGregressao TSLS catommypara retornos positivos

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

Obs*R-squared 4.058,581 Probability 0,000000

Tabela 14 — Teste de autocorrelacdo dos residugzaBiaregressao TSLS catammypara retornos negativos

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

Obs*R-squared 1.312,707 Probability 0,000000

A presenca de autocorrelacdo dos residuos indieaogLcoeficientes estimados
sao ineficientes, isto €, ndo tenham a menor v@egossivel. Porém, eles nao sdo viesados
(BROOKS, 2002, p. 166)
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4.4.4.2. Teste de normalidade dos residuos

Uma das propriedades dos estimadores de minimakagles € a de que 0s erros
seguem uma distribuicdo normal. Dessa forma, &ret@ssumir esta premissa se partirmos
do significado do termo de erro: uma soma de fatquee ndo foram incluidos no modelo. Se
forem muitos estes fatores, a sua soma deveraraggai distribuicdo normal, pelo teorema

do limite central.

Para certificar a normalidade dos residuos, fdizado o teste Jarque-Bera, que
utiliza os resultados para os momentos da disgdmunormal, em particular os coeficientes
de assimetria — que é zero para a distribuicdo alorme de curtose — que vale trés
(SARTORIS, 2007). Em ambos os casos, ou seja, gmragressées com variavedismmy
para retornos positivos e negativos, a hip6tesa dael que os residuos sdo normalmente

distribuidos foi rejeitada, conforme graficos aloaix

Gréfico 12 — Teste de normalidade dos residuosad® negressdo TSLS calnmmypara retornos positivos
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Gréfico 13 — Teste de normalidade dos residuosai® negressao TSLS catummypara retornos negativos
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Embora os residuos ndo tenham seguido uma digfilbunormal, a violacéo a

esta premissa é virtualmente inconsequente, pavateams grandes (BROOKS, 2002, p. 182).



51

4.4.4.3. Teste de heterocedasticidade dos residuos

Outra propriedade dos estimadores de minimos quesl@ a de que a variancia
dos erros deve ser constante, o que € conhecido komocedasticidade. A conseqliéncia da
violacdo desta hipbtese é a de que, embora osaelsties de minimos quadrados ordinarios

nao sejam viesados, estes ndo sao o de menororarian

Tanto para a regressao com variagkisnmypara retornos positivos, quanto para

retornos negativos, a hipotese nula de que osues&Bo homocedasticos foi rejeitada.

Tabela 15 — Teste White de homocedasticidade dddues para regressdo TSLS cdummmypara retornos

positivos

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 107,6836  Probability 0,000000
Obs*R-squared 3.135,362 Probability 0,000000

Tabela 16 — Teste White de homocedasticidade dddues para regressdo TSLS cdmmmypara retornos

negativos

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 127,4389 Probability 0,000000
Obs*R-squared 3.690,430 Probability 0,000000

Em raz&o da presenca de heterocedasticidade nass@gs, foram realizadas
outras regressdes pela metodologia GARCH, que pocara inconstancia da variancia no

préprio modelo.

4.4.6. A previsibilidade dos retornos positivos

A resposta a pergunta de pesquisa sO sera confirsed numero de acertos na
previsdo de retornos positivos, com base nos mtoda série Dow Jones, for superior ao
namero de erros. Para realizar este teste, fociealdo, aleatoriamente, um intervalo de
trinta dias (14/03/07 a 12/04/07) com dados reas @bze a¢cbes com maior ponderagdo na

composicao do Ibovespa. Para cada empresa foraraddis 7.598 observacgoes.

Apenas cincolags foram utilizados neste teste. Os valores do momento
contemporaneo do Dow Jones e dos quatro minutasri@mts foram ponderados pelos
respectivos coeficientes para identificar um redata alta para o minuto seguinte. A previsao

para dois minutos a frente baseou-se na cotacdenterdo indice americano e nos trés
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minutos anteriores ponderados pelos seus coefisieAtsim, sucessivamente, até a previsao
para cinco minutos no futuro, quando a Unica infay@o disponivel era a cotacao corrente do
Dow Jones.

Os resultados confirmaram a hipotese de que évebgsever, com razoavel grau
de acerto, os retornos positivos da bolsa de Salo Bam base, apenas, nos movimentos da
bolsa de Nova York.

Conforme pode ser observado na tabela abaixo, cemeial de acertos para
previsdes de retornos positivos chegou a mais #e @a previsdées de um a quatro minutos
futuros. Para retorno positivo para o quinto minfutinro, o percentual de acerto chegou a
59,40%. O menor indice de acerto foi de 54,53%& paquinto minuto. Os dados relativos
aos retornos iguais a zero nao foram computadosot®rre quando ndo ha variacao do valor
entre as duas cotacbes em andlise ou quando ondadesta disponivel para determinado

minuto.

Tabela 17 — Previséo de retornos positivos para dgédes do Ibovespa, por intervalo de tempo.

1 minuto 2 minutos 3 minutos 4 minutos 5 minutos
Agdes certas falhas % ac. |certas falhas % ac. |[certas falhas % ac. |certas falhas % ac. |certas falhas % ac.
Petrobras PN (PETR4) 1.755 1.238 58,64% |1.854 1.288 59,01% (1.846 1.412 56,66% |1.870 1.432 56,63% |1.870 1.430 56,67%
Vale do Rio Doce PNA (VALE5) 1.488 936 61,39% |1.607 933 63,27% [1.613 991 61,94% |1.597 1.042 60,52% |1.570 1.073 59,40%
Bradesco PN (BBDC4) 1.181 779 60,26% [1.301 838 60,82% [1.387 898 60,70% |1.392 956 59,28% [1.391 998 58,23%
Usiminas PNA (USIM5) 885 616 58,96% 960 653 59,52% [1.005 652 60,65% 982 745 56,86% 994 755 56,83%
Banco Itat PN (ITAU4) 921 623 59,65% 986 678 59,25% [1.003 705 58,72% |1.039 742 58,34% [1.021 763 57,23%
Telemar PN (TNLP4) 717 498 59,01% 771 505 60,42% 824 553 59,84% 822 582 58,55% 818 577 58,64%
Vale do Rio Doce ON (VALE3) 828 538 60,61% 886 552 61,61% 855 595 58,97% 867 566 60,50% 851 585 59,26%
Gerdau PN (GGBR4) 1.018 677 60,06% |1.118 713 61,06% [1.191 755 61,20% |1.178 852 58,03% [1.161 854 57,62%
Petrobras ON (PETR3) 729 446 62,04% 741 515 59,00% 738 542 57,66% 741 581 56,05% 753 548 57,88%
Siderurgica Nacional (CSNA3) 929 583 61,44% 997 598 62,51% [1.027 657 60,99% [1.021 706 59,12% [1.022 721 58,63%
Itausa PN (ITSA4) 554 419 56,94% 634 450 58,49% 735 506 59,23% 736 567 56,49% 792 558 58,67%
Unibanco UNT (UBBR11) 657 527 55,49% 806 543 59,75% 810 625 56,45% 801 667 54,56% 813 678 54,53%
Acerto maximo 62,04% 63,27% 61,94% 60,52% 59,40%
Acerto minimo 55,49% 58,49% 56,45% 54,56% 54,53%
Acerto médio 59,54% 60,39% 59,42% 57,91% 57,80%

4.4.7. O custo de transacao

Resta, porém, avaliar a possibilidade de realizdedarbitragem. A arbitragem so6
€ possivel caso o custo de transacao seja infsioetorno proporcionado pela transacéo do
ativo. Para cada operacao, seja de compra, sejenda, a Bovespa cobra 0,019% de taxa de
liquidacdo mais 0,006% de emolumentos. Ou seja pada transag¢do € cobrado o valor de
0,025% sobre o total da operagcdo. Como a arbitragsmlve a compra e a venda do ativo, o
custo de transacéao € de 0,05% do valor envolvido.
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Além disso, ha o custo de corretagem. Ocorre quegeral, as corretoras cobram
um custo fixo por operacdo, em média, R$ 10,00n€@umaior o volume financeiro menos
significativo se torna o custo de corretagem, rap@ba qual este valor pode ser

desconsiderado da analise.

Com base nos retornos positivos previstos pele tesma (periodo de 14/03/07 a
12/04/07), foi obtida a média dos retornos pos#tieela tabela abaixo se verifica que ndo ha
nenhum retorno superior a 0,05% (estdo em destajretornos superiores a 0,025%, metade
do retorno necessario a partir do qual a operagdorse financeiramente viavel), ou seja, ndo
existe a possibilidade de arbitragem dado que twsn@s ndo compensam 0S custos de
transacao.

Tabela 18 — Média dos retornos positivos para agdes do Ibovespa, por intervalo de tempo,
sem custo de transacao.

Agbes 1 min 2 min 3 min 4 min 5 min
Petrobras PN (PETR4) 0,01834%  0,02388%  0,02711%  0,02982%  0,03259%
Vale do Rio Doce PNA (VALES5) 0,01531%  0,02094%  0,02386%  0,02567%  0,02734%
Bradesco PN (BBDC4) 0,01418%  0,01936%  0,02256%  0,02510%  0,02680%
Usiminas PNA (USIM5) 0,01484%  0,02062%  0,02375%  0,02640%  0,02893%
Banco Ital PN (ITAU4) 0,01372%  0,01764%  0,02044%  0,02153%  0,02267%
Telemar PN (TNLP4) 0,01358%  0,01696%  0,01955%  0,02036%  0,02071%
Vale do Rio Doce ON (VALES3) 0,01257%  0,01540%  0,01720%  0,01874%  0,01950%
Gerdau PN (GGBR4) 0,01858%  0,02403%  0,02874%  0,03003%  0,03174%
Petrobras ON (PETR3) 0,01074%  0,01345%  0,01451%  0,01515%  0,01747%
Siderurgica Nacional (CSNA3) 0,01402%  0,01853%  0,02207%  0,02381%  0,02666%
Itausa PN (ITSA4) 0,01386%  0,01758%  0,02190%  0,02395%  0,02639%
Unibanco UNT (UBBR11) 0,01220%  0,01609%  0,01801%  0,01826%  0,01915%

Cabe destacar, porém, que a possibilidade de agbitr € inviabilizada
exclusivamente pelos custos de transacdo e naoppskibilidade de previsibilidade de
retornos positivos com base na variacdo do indicéalsa americana, conforme pbde ser

verificado pelos resultados apresentados acima.

Em funcg&o do retorno para periodos até cinco minsgo, em média, inferior aos
custos de transacao, as estratégias de arbitra@erioram testadas. Se, em algum momento,
a Bovespa reduzir os valores de taxas de emoluneeldquidacéo, para valores inferiores a
média dos retornos positivos das ac¢des, pondeglos respectivos percentuais de acertos,
as estratégias descritas no capitulo “Metodologaaierdo ser utilizadas com fim de obtencao

de ganhos financeiros.
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4.5. Os resultados do modelo GARCH

Como as regressdes por TSLS apresentaram hetesticetdale, ou seja, a
variancia dos residuos nao foi constante, foranizegtas outras regressdes pelo método

GARCH, modelo que assume que a variancia nao éacaas

O modelo GARCH também foi utilizado com o fim derifiear o grau de
influéncia de variaveis defasadas no valor correlaténdice da bolsa de Sado Paulo. Nesta
fase, a analise foi dividida em duas partes: agraps coeficientes para retornos de alta e
para retornos de baixa. Para tanto, foram criaddaweisdummypara anular os efeitos dos

intervalos de alta e intervalos de baixa, alternaade.

Outra observacao importante refere-se as altadilidddes verificadas entre o
fechamento da bolsa e abertura no dia seguinta.eRaluir este efeito, outra variaxdeimmy

foi criada para anular o resultado destes retcgnosmais.

Como o resultado do modelo VECM demonstrou que ap@s dez primeiras
defasagens da varidvel DJ eram significantes, eess§o com utilizagdo de GARCH foi
realizada com este niumeroldgs.Para a variavel Ibovespa, foram utilizados quiaiys.

Para retornos de alta (tabela 21), todos os ceafes das quatro defasagens da
variavel Ibovespa foram estatisticamente signifieare apresentaram os seguintes valores de
t-1 a t-4, respectivamente: 0,038682, -0,038163, 0,005704€89599. Para os retornos de
baixa, apenas dags t-1e t-4 se mostraram significativos, com coeficientes 41983 e
0,003513, nesta ordem.

Nos retornos positivos, a influéncia da variavembDaones foi estatisticamente
significativa em todos os ddags O grafico a seguir apresenta a variacdo dos aeefes
desta variavel de cada um dos dez minutos queettggcro valor, no moment0, do indice

Ibovespa cujo retorno seja positivo, além do ceaite do momento contemporaneo:
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Gréfico 14 — Coeficientes dtegsdo indice Dow JonesArch, retornos positivos
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Interessante observar que o coeficiente do primaggossui valor préximo ao
do momento contemporanetd)( Isto sugere que, uma informacdo que exerceéndia
positiva nas duas bolsas, produz quase o0 mesmio ¢fgito instantaneamente quanto no
minuto seguinte. Ha quatro coeficientes negatiR®ém, nenhum deles de valor muito
expressivo. Dentre 0s negativos, o coeficiente d®mvalor absoluto é o de defasagem de
sete minutos, que representa -7,1%. A soma total aeficientes dos dez minutos de
defasagem para retornos de alta é de 37,6788%pddm® ser interpretado da seguinte forma:
a movimentacdo do Dow Jones nos dez minutos amets] quando o Ibovespa registra um

retorno de alta, influenciam este retorno na prgfmde 37,67 para 100.

Para os retornos negativos (tabela 22), apenasogragficientes ndo apresentou
significancia estatistica: o de defasagem de nowwitos. Pelo grafico abaixo é possivel
visualizar todos os coeficientes. Convém destadatoode o coeficiente do momeritd ser
superior ao do momentd, o que pode significar certa cautela do investmya movimentos
negativos. Diferentemente do ocorre com os coetieiecom a variavelummypara retornos
positivos, 0s cinco primeirokgs da regressdo com dummypara retornos de baixa sao

positivos.
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Gréfico 15 — Coeficientes dtegsdo indice Dow JonesArch, retornos negativos
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Com base na comparacao dos resultados apreseptdasgressao para retornos
positivos e negativos, pode-se fazer uma infer@ntéaessante, que diz respeito a assimetria
na tomada de decisGes do investidor em difereritiggcées, quando se trata de ganho ou
guando se trata de perda. Ou seja, tratando-sandesg} o investidor € mais avesso ao risco,
como sugere a Teoria da Perspectiva, de Tversighadéman (BERNSTEIN, 1997).

Assim, quando se trata de informagbes que sugerammog elas sdo mais
rapidamente incorporadas ao valor do ativo pel@stidor. Neste caso, uma elevacédo do
ativo na Bolsa de Sdo Paulo é, em média, explicado 30,6% pelo movimento
correspondente da Bolsa de Nova York no momentteogroraneo e 25,8% pelo movimento
do minuto imediatamente anterior. Diferentemenéga petornos negativos, estes valores séo

de apenas 14,8% e 22,7%, respectivamente.
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5. CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi testar a existénei@@itodead-lagentre a bolsa de
valores de Nova York (NYSE) e a bolsa de valoreSd@e Paulo (Bovespa). Este objetivo foi

buscado por meio da utilizacdo de varios testes.

Primeiramente, a forte relacdo existente entre ws dolsas de valores foi
percebida pela identificacdo de co-integracdo esmdreséries ndo-estacionarias de primeira
ordem que compdem essas bolsas. A observacdo d#Ernekd desta co-integragao foi
alcancada pelos testes de Engle e Granger e deséoha

O teste de Causalidade de Granger foi também adiizpara confirmar esta
relacdo entre as séries. Por meio dele foi posdatectar uma causalidade bidirecional entre

0s dois mercados.

A identificacdo desta integracdo, porém, foi coltaca prova por meio de testes
que verificaram a influéncia que os movimentos skedas de ambas as séries exerciam sobre
o momentotO do indice Ibovespa. Se ha esta influéncia, a iatég nao é total, havendo

certa segmentacao entre os mercados, 0 que aklgemmararbitragem.

A fim de verificar em que intensidade os coeficésnios periodos defasados das
duas séries explicam o indice Ibovespa no momemttemporaneo, alguns modelos foram
utilizados no retorno destas séries: um modelo@&enAuto-regressivo com correcao de erro
(VECM), com sessentiags um modelo GARCH e um modelo de regressao conzagdo
do estimador de minimos quadrados de dois est§f®kS). Para os dois ultimos foram

utilizados de4agspara série Dow Jones e quatro para a série lbavesp

O primeiro (VECM) revelou serem significativos oszdprimeiro minutos (bem
como o décimo sétimo minuto) defasados da série [mes e o quarto minuto defasado da
série Ibovespa.

Pelo modelo TSLS, tanto para retornos positivositupara retornos negativos,

ambas as séries apresentaram coeficientes sigvibis@&m varios de seus tempos defasados.
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Por fim, a regressao com o modelo GARCH foi divedem retornos positivos e
negativos. Para retornos positivos, todos os deefies, tanto da série Ibovespa quanto da
série Dow Jones foram significativos. Para retonmegativos, apenas o0 segundo e terceiro
minutos de defasagem da série Ibovespa e 0 norsgrila Dow Jones ndo se revelaram

estatisticamente significativos.

Com base nos resultados obtidos em todos estes,tdést possivel responder
positivamente a pergunta de pesquisa que ques@rrassivel fazer alguma previsao quanto
ao retorno da bolsa de valores de Sdo Paulo coendmasnformacdes sobre a movimentacao

da bolsa de valores de Nova York, ou seja, verificafeitolead-lag

Estes resultados revelam que o retorno da bol&fddPaulo €, em grande parte,
explicado pelo movimento da bolsa de Nova York emmutos anteriores (é também
explicado, em pequena escala, por seus propriosmmentos defasados). Como exemplo,
podemos utilizar os resultados obtidos pela rege$SLS. Se no momento atual houver um
retorno de 0,02% na bolsa de Nova York, este mavineontribuird para que daqui a um
minuto a bolsa de Sdo Paulo se eleve 19,38% dakie (ou seja, 0,0039%). Daqui a dois
minutos, este retorno positivo contribuird para qudovespa se eleve 11,45% deste valor
(0,0023%) e assim sucessivamente até que o sétimatarseguinte, com percentuais de
elevacdo cada vez menores (note que estes vakferem-se as regressdes dos retornos

positivos).

Parte deste efeittead-lag pode ser explicada pela assimetria de informacao
existente entre os dois mercados. Ainda que Oldvioteressante lembrar que o valor dos
ativos que compdem o Ibovespa ndo esta sujeitcaa@emovimentaces da Bolsa de Nova
York. Por um lado, h& informacdes que afetam apagasle mercado. Por outro lado, outros

eventos, de abrangéncia local, afetam apenas @adwenacional.

Além disso, a reacdo dos investidores a determim@#damacao, ainda que de
alcance global, é atenuada ou acentuada por cténaias locais. Por exemplo, a elevacdo do
preco do petr6leo no mercado externo pode ndo eftgtida na mesma propor¢cdo em
mercados diversos por estarem eles sujeitos agx@nplo, sua dependéncia externa pelo

produto, existéncia de combustiveis alternativizs, e



59

Independentemente da reagdo aos eventos ndo sk, exdato € que 0s
movimentos dos dois mercados analisados sdo extrenta semelhantes, com uma certa

precedéncia dos eventos no mercado da bolsa ameerica

Dessa forma, pode-se inferir que um dos pressupastdHipétese do Mercado
Eficiente (HME) € questionavel: as informacdes eéidio sendo incorporadas nos precos dos

ativos instantaneamente.

De fato, se € possivel prever, em parte, 0 movingéatuma determinada bolsa de
valores, também é possivel que se possa realizaragem em decorréncia deste lapso de
tempo que vai da constatacdo do movimento na lealsgina até a incorporacdo do efeito da
informacdo no preco do ativo local. E, se é posdamer arbitragem, o mercado néo €,

definitivamente, eficiente.

Pretendeu-se, neste trabalho, testar a Hipotedéedmado Eficiente, abordando a
inter-relacdo entre dois mercados, com o fim degayrevidéncias que possam colaborar com

futuros trabalhos acerca do tema.

Com relacdo a arbitragem, cabe destacar que osscdstcorretagem cobrados
pelas corretoras, além dos custos de liquidac&wotuenentos cobrados pela bolsa de Valores
de S&o Paulo, tornam, aparentemente, inviaveisegeciacbes com fins de obtencdo de
lucros. Os retornos dos ativos para periodos oriesia dez minutos sdo, em média, inferiores

aos custos de transacao, inviabilizando o negocio.

Em funcédo do alto custo de transacdo, as estratégiaarbitragem nao foram

testadas neste trabalho.
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Tabela 19 — VECM das variaveis lbovespa, Dow Jensambio
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Vector Error Correction Estimates
Date: 04/23/08 Time: 14:59
Sample (adjusted): 22 44962
Included observations: 44941 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in []

Cointegrating Eq: CointEql
LOG(IBOV(-1)) 1,000000
LOG(DJ(-1)) 0,680733
(0,63334)
[1,07483]
LOG(US(-1)) 0,411975
(0,07316)
[5.63097]
C -5,801765
Error Correction: D(LOG(IBOV)) D(LOG(DJ)) D(LOG(US)) D(LOG(IBOV)) D(LOG(DJ)) D(LOG(US)) D(LOG(IBOV)) D(LOG(DJ)) D(LOG(US))
CointEql -4,06E-05 1,74E-05 -0,006753
(5,8E-05) (3,2E-05)  (0,00132)
[-0,69860] [055139]  [-5,11609]
D(LOG(IBOV(-1))) -0,004679 0,026434  -0,14089 D(LOG(DJ(-1))) 0,358374 352E-05  -0,406124 D(LOG(US(-1)))  -0,000164 5,02E-05  -0,388206
(0,00504) (0,00274)  (0,11443) (0,00931) (0,00505)  (0,21111) (0,00021) (0,00011)  (0,00474)
[-0,92755] [9.66374]  [-1,23118] [38,5108] [0,00698]  [-1,92374] [-0,78373] [0,44365]  [-81,9828]
D(LOG(IBOV(-2))) -0,019418 0,019401  0,085620  D(LOG(DJ(-2))) 0,204804 -0,034248  -0,165727 D(LOG(US(-2)))  -0,000327 9,41E-05  -0,125748
(0,00505) (0,00274)  (0,11458) (0,00948) (0,00514)  (0,21506) (0,00022) (0,00012)  (0,00507)
[-3,84452] [7.08332]  [0,74724] [21,6043] [-6,66224]  [-0,77062] [-1,46117) [0,77629]  [-24,8038]
D(LOG(IBOV(-3))) -0,046655 0,010164  -0,102735  D(LOG(DJ(-3))) 0,195333 -0,022479  -0,134524  D(LOG(US(-3))) 0,000196 192E-05  -0,096508
(0,00506) (0,00274)  (0,11469) (0,00955) (0,00518)  (0,21672) (0,00022) (0,00012)  (0,00509)
[-9,22863] [3,70761]  [-0,89577) [20,4472] [-4,33922]  [-0,62073] [0,87431] [0,15778]  [-18,9468]
D(LOG(IBOV(-4))) -0,014391 0,002389  -0,186084  D(LOG(DJ(-4))) 0,125407 -0,007502  -0,068715  D(LOG(US(-4))) 0,000171 -3,90E-05  -0,092223
(0,00506) (0,00275)  (0,11487) (0,00961) (0,00521)  (0,21807) (0,00023) (0,00012)  (0,00511)
[-2,84218] [0,87005]  [-1,62000] [ 13,0460] [-1,43913]  [-0,31510] [0,76075] [-0,31879]  [-18,0351]
D(LOG(IBOV(-5))) -0,022414 -0,003012  -0,034211  D(LOG(DJ(-5))) 0,048277 -0,008867  -0,28354  D(LOG(US(-5))) 0,000109 -1,53E-05  -0,085071
(0,00506) (0,00275)  (0,11488) (0,00964) (0,00522)  (0,21858) (0,00023) (0,00012)  (0,00513)
[-4,42631] [-1,09695]  [-0,29780] [5,01047] [1,69713]  [-1,29717] [0,48007] [-0,12467]  [-16,5799]
D(LOG(IBOV(-6))) -0,00686 -0,001506  0,010939  D(LOG(DJ(-6))) 0,025725 -0,003361  0,263350 D(LOG(US(-6)))  -0,000146 2,66E-06  -0,073047
(0,00506) (0,00275)  (0,11490) (0,00964) (0,00523)  (0,21870) (0,00023) (0,00012)  (0,00512)
[-1,35446) [-0,54832]  [0,09520] [ 2,66850] [-0,64285]  [1,20417)] [-0,64769] [0,02172]  [-14,2744]
D(LOG(IBOV(-7))) -0,01244 -0,001403  -0,147596  D(LOG(DJ(-7))) 0,027060 -0,009472  -0,039645  D(LOG(US(-7))) -0,00017 -4,18E-05  0,003022
(0,00506) (0,00275)  (0,11490) (0,00964) (0,00523)  (0,21873) (0,00022) (0,00012)  (0,00510)
[-2,45631] [-0,51096]  [-1,28459] [2,80662] [-1,81157)  [-0,18125] [-0,75380] [-0,34255]  [0,59225)
D(LOG(IBOV(-8))) -0,020028 0,003481  0,056885  D(LOG(DJ(-8))) 0,057416 -0,001571  0,024254  D(LOG(US(-8))) 0,000170 6,91E-05  -0,036239
(0,00506) (0,00275)  (0,11489) (0,00964) (0,00523)  (0,21871) (0,00022) (0,00012)  (0,00508)
[-3,95472) [1,26749]  [0,49512] [5,95538] [-0,30049]  [0,11089] [0,76070] [0,56869]  [-7,12770]
D(LOG(IBOV(-9))) -0,008467 -0,002837  -0,24866 D(LOG(DJ(-9))) 0,035842 0,006277  -0,268511  D(LOG(US(-9))) 0,000381 1,81E-05  -0,048956
(0,00507) (0,00275)  (0,11491) (0,00965) (0,00523)  (0,21881) (0,00022) (0,00012)  (0,00509)
[-1,67147) [-1,03287)  [-2,16388] [3,71607] [1,20014]  [1,22715) [1,69735] [0,14892]  [-9,62388]
D(LOG(IBOV(-10))) -0,002179 0,002816  -0,143723  D(LOG(DJ(-10))) 0,005678 -0,000638  -0,079757 D(LOG(US(-10)))  0,000238 -4,97E-05  -0,042631
(0,00507) (0,00275)  (0,11492) (0,00965) (0,00523)  (0,21883) (0,00022) (0,00012)  (0,00509)
[-0,43019] [1,02512]  [-1,25068] [0,58858] [-0,12194]  [-0,36446] [1,06313] [-0,40892]  [-8,37687]
D(LOG(IBOV(-11))) -0,003421 0,001301  -0,06976  D(LOG(DJ(-11))) 0,013614 0,002793  -0,37257 D(LOG(US(-11)))  1,95E-05 878E-05  -0,035171
(0,00507) (0,00275)  (0,11492) (0,00964) (0,00523)  (0,21880) (0,00022) (0,00012)  (0,00509)
[-0,67540] [0,47357]  [-0,60704] [1,41151] [0,53398]  [-1,70280] [0,08698] [0,72149]  [-6,91172)
D(LOG(IBOV(-12))) 0,003531 -0,000719  -0,028525  D(LOG(DJ(-12))) -0,000477 0,007570 0423985 D(LOG(US(-12)))  0,000260 0,000155  0,008274
(0,00506) (0,00275)  (0,11490) (0,00964) (0,00523)  (0,21880) (0,00022) (0,00012)  (0,00508)
[0,69710] [-0,26192]  [-0,24825] [-0,04948] [1,44729]  [1,93774] [ 1,16040] [1,27199]  [1,62723]
D(LOG(IBOV(-13))) -0,003357 -0,00014  -0,030169  D(LOG(DJ(-13))) 0,015724 -0,014733  -0,090881 D(LOG(US(-13)))  0,000809 0,000169  -0,091121
(0,00506) (0,00275)  (0,11485) (0,00964) (0,00523)  (0,21878) (0,00022) (0,00012)  (0,00508)
[-0,66319] [-0,05091]  [-0,26268] [ 1,63040] [-2,81709]  [-0,41539] [3,61028] [1,39039]  [-17,9303]
D(LOG(IBOV(-14))) -0,006197 -0,005775  -0,143975  D(LOG(DJ(-14))) 0,000814 -0,004158  -0,117906 D(LOG(US(-14)))  0,000736 0,000139  -0,106797
(0,00506) (0,00275)  (0,11484) (0,00964) (0,00523)  (0,21878) (0,00022) (0,00012)  (0,00510)
[-1,22429] [-2,10366]  [-1,25371] [0,08438] [-0,79515]  [-0,53893] [3,27216] [1,14336]  [-20,9385]
D(LOG(IBOV(-15))) -0,001097 -0,001658  -0,029941  D(LOG(DJ(-15))) -0,001995 -0,001757  0,261207 D(LOG(US(-15)))  0,000943 0,000362  -0,114128
(0,00506) (0,00275)  (0,11484) (0,00964) (0,00523)  (0,21876) (0,00023) (0,00012)  (0,00511)
[-0,21671] [-0,60417]  [-0,26073] [-0,20691] [-0,33606]  [1,19404] [ 4,18574] [2,96415]  [-22,3205]
D(LOG(IBOV(-16))) -0,011504 -0,001144  -0,120853  D(LOG(DJ(-16))) 0,010654 -0,004696  -0,00403 D(LOG(US(-16)))  0,000265 -7,89E-05  -0,019982
(0,00506) (0,00274)  (0,11479) (0,00964) (0,00523)  (0,21870) (0,00023) (0,00012)  (0,00513)
[-2,27348) [-0,41691]  [-1,05281] [1,10521] [-0,89829]  [-0,01843] [1,17211] [-0,64387]  [-3,89859]
D(LOG(IBOV(-17))) 0,005845 -0,000706  -0,120205  D(LOG(DJ(-17))) -0,006164 -0,002868  0,360824 D(LOG(US(-17)))  8,78E-05 -0,000252  0,015131
(0,00505) (0,00274)  (0,11454) (0,00963) (0,00522)  (0,21855) (0,00023) (0,00012)  (0,00511)
[1,15773] [-0,25795]  [-1,04948] [-0,63979] [-0,54895]  [1,65097) [0,38988] [-2,06848] [ 2,96304]
D(LOG(IBOV(-18))) -0,008753 0,001573  -0,170459  D(LOG(DJ(-18))) 0,011598 0,002414  0,208545 D(LOG(US(-18)))  0,000769 581E-05  -0,068204
(0,00502) (0,00272)  (0,11390) (0,00961) (0,00521)  (0,21803) (0,00022) (0,00012)  (0,00509)
[-1,74332) [057777]  [-1,49652] [1,20681] [0,46327]  [0,95649] [ 3,43044] [0,47781]  [13,4113]
D(LOG(IBOV(-19))) 0,000924 -0,00198 0,080940  D(LOG(DJ(-19))) 0,003214 0,001785  0,275087 D(LOG(US(-19)))  0,000183 558E-05  -0,05754
(0,00499) (0,00270)  (0,11314) (0,00957) (0,00519)  (0,21711) (0,00022) (0,00012)  (0,00506)
[0,18522] [-0,73196]  [0,71537] [0,33585] [0,34404]  [1,26704] [0,82019] [046122]  [-11,3710]
D(LOG(IBOV(-20))) -0,001354 0,001867  0,139195  D(LOG(DJ(-20))) 0,006850 -0,00076 0,089746 D(LOG(US(-20)))  -852E-07 1,37E-05  -0,052691
(0,00489) (0,00265)  (0,11094) (0,00953) (0,00517)  (0,21614) (0,00021) (0,00011)  (0,00472)
[-0,27680] [0,70408] [ 1,25464] [0,71894] [-0,14708]  [0,41522) [-0,00410] [0,12128]  [-11,1671]
C 5,29E-06 2,13E-06 -2,98E-05
(4,3E-06) (2,3E-06)  (9,7E-05)
[1,23829] [0,91837]  [0,30712)




Tabela 20 — VECM das variaveis lIbovespa e Dow Jones

Vector Error Correction Estimates

Date: 04/11/08 Time: 17:08

Sample (adjusted): 22 105443

Included observations: 105422 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq: CointEql
LOG(IBOV(-1)) 1,000000
LOG(DJ(-1)) -2,603775
(0,19612)
[-13,2762]
C 2,772974
Error Correction: D(LOG(IBOV)) D(LOG(DJ))
CointEql -9,85E-05 4,99E-05
(4,6E-05) (2,5E-05)
[-2,15733] [1,96523]
D(LOG(IBOV(-1))) 0,015632 0,028202 D(LOG(DJ(-1))) 0,367950  0,009715
(0,00320) (0,00178) (0,00574)  (0,00320)
[ 4,89204] [15,8618] [64,0683]  [3,04017]
D(LOG(IBOV(-2))) -0,009288 0,011060 D(LOG(DJ(-2))) 0,225175  -0,007558
(0,00320) (0,00178) (0,00586)  (0,00326)
[-2,90352] [6,21347] [38,4300] [-2,31814]
D(LOG(IBOV(-3))) -0,01027 0,008943 D(LOG(DJ(-3))) 0,111516  -0,015436
(0,00320) (0,00178) (0,00590)  (0,00329)
[-3,20949] [5,02310] [18,8856]  [-4,69801]
D(LOG(IBOV(-4))) 0,004436 0,006053 D(LOG(DJ(-4))) 0,046030  -0,018004
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00329)
[ 1,38600] [ 3,39900] [7,77896]  [-5,46808]
D(LOG(IBOV(-5))) -0,004152 0,001474 D(LOG(DJ(-5))) 0,036491  -0,009668
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00329)
[-1,29741] [0,82755] [6,16397]  [-2,93502]
D(LOG(IBOV(-6))) -0,000665 0,001785 D(LOG(DJ(-6))) 0,035240  -0,012457
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-0,20792] [1,00220] [5,95109]  [-3,78054]
D(LOG(IBOV(-7))) -0,011746 -0,000688 D(LOG(DJ(-7))) 0,026313  -0,007316
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-3,67058] [-0,38636] [4,44224]  [-2,21966]
D(LOG(IBOV(-8))) -0,006282 0,003932 D(LOG(DJ(-8))) 0,021487  -0,006289
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-1,96307] [2,20792] [3,62692] [-1,90777]
D(LOG(IBOV(-9))) -0,004473 -0,000285 D(LOG(DJ(-9))) 0,013374  -0,007237
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-1,39769] [-0,16010] [2,25724]  [-2,19536]
D(LOG(IBOV(-10))) 0,002034 0,001861 D(LOG(DJ(-10))) 0,021394  -0,00288
(0,00320) (0,00178) (0,00593)  (0,00330)
[ 0,63554] [1,04524] [3,61080]  [-0,87368]
D(LOG(IBOV(-11))) -0,001343 1,53E-05 D(LOG(DJ(-11))) 0,003557  -0,002362
(0,00320) (0,00178) (0,00593)  (0,00330)
[-0,41955] [0,00862] [0,60037]  [-0,71640]
D(LOG(IBOV(-12))) 0,010419 0,003497 D(LOG(DJ(-12))) -0,00253  -0,000822
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[ 3,25595] [1,96372] [-0,42706]  [-0,24921]
D(LOG(IBOV(-13))) -0,003491 -0,001667 D(LOG(DJ(-13))) 0,001222  0,001245
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-1,09112] [-0,93603] [0,20628]  [0,37780]
D(LOG(IBOV(-14))) -0,004475 -5,12E-05 D(LOG(DJ(-14))) 0,007777  -0,006626
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-1,39852] [-0,02874] [1,31279]  [-2,01004]
D(LOG(IBOV(-15))) -0,003332 -0,003529 D(LOG(DJ(-15))) -0,005439  -0,004232
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00330)
[-1,04173] [-1,98268] [-0,91834]  [-1,28411]
D(LOG(IBOV(-16))) -0,001898 0,003364 D(LOG(DJ(-16))) -0,008178  -0,011323
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00329)
[-0,59338] [1,89034] [-1,38105]  [-3,43647]
D(LOG(IBOV(-17))) -0,009095 0,000887 D(LOG(DJ(-17))) 0,017052  -0,006639
(0,00320) (0,00178) (0,00592)  (0,00329)
[-2,84531] [ 0,49889] [2,88079] [-2,01554]
D(LOG(IBOV(-18))) -0,003849 0,001310 D(LOG(DJ(-18))) 0,007600  -0,003088
(0,00319) (0,00178) (0,00592)  (0,00329)
[-1,20662] [0,73787] [1,28478]  [-0,93800]
D(LOG(IBOV(-19))) -0,010117 0,000542 D(LOG(DJ(-19))) -0,000689  -0,008346
(0,00317) (0,00176) (0,00591)  (0,00329)
[-3,19569] [0,30754] [[0,11671]  [-2,53896]
D(LOG(IBOV(-20))) 0,008274 0,003696 D(LOG(DJ(-20))) -0,010645  -0,000637
(0,00310) (0,00172) (0,00589)  (0,00328)
[2,67102] [ 2,14406] [-1,80683]  [-0,19417]
C 3,17E-06 2,27E-06
(2,0E-06) (1,1E-06)

[1,57778] [2,03174]
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Tabela 21 — Regressdo GARCH das variaR8is R” comdummyde retorno positivo

Dependent Variable: DLOG(IBOV)*DA
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution
Date: 03/11/08 Time: 17:51
Sample (adjusted): 12 105443
Included observations: 105432 after adjustments
Convergence achieved after 404 iterations
Variance backcast: ON
GARCH = C(17) + C(18)*RESID(-1)"2 + C(19)*GARCH(-1)
Coefficient Std. Error  z-Statistic  Prob.

C 0,000157 1,42E-07 1.104,4890 0,000000
DLOG(IBOV(-1)) 0,038682  0,000888 43,5419 0,000000
DLOG(IBOV(-2)) -0,038163  0,000882 -43,2915 0,000000
DLOG(IBOV(-3)) 0,005714  0,000812 7,0374 0,000000
DLOG(IBOV(-4)) 0,039599 0,000326  121,5353 0,000000
DLOG(DJ) 0,306229 0,000465 657,8780 0,000000
DLOG(DJ(-1)) 0,257628 0,000645  399,4815 0,000000
DLOG(DJ(-2)) 0,040776  0,000441 92,5364 0,000000
DLOG(DJ(-3)) 0,080842 0,000464 174,2414 0,000000
DLOG(DJ(-4)) -0,054043 0,000492 -109,8796 0,000000
DLOG(DJ(-5)) -0,012661  0,000501 -25,2683 0,000000
DLOG(DJ(-6)) 0,019000 0,000620 30,6527 0,000000
DLOG(DIJ(-7)) -0,071311 0,000612 -116,4322 0,000000
DLOG(DJ(-8)) 0,076272  0,000510  149,4256 0,000000
DLOG(DJ(-9)) -0,019599 0,000549 -35,7037 0,000000
DLOG(DJ(-10)) 0,059884  0,000485  123,5277 0,000000
Variance Equation
C 8,95E-08 1,16E-10  768,2678 0,000000
RESID(-1)"2 1,404594 0,002790 503,3800 0,000000
GARCH(-1) 0,064377 0,000614  104,8343 0,000000
R-squared 0,056540 Mean dependent var 0,000161
Adjusted R-squared 0,056378 S.D. dependent var 0,000455
S.E. of regression 0,000442 Akaike info criterion -12,82724
Sum squared resid 0,020626 Schwarz criterion -12,82552
Log likelihood 676219,9 F-statistic 350,9541

Durbin-Watson stat 1,991040 Prob(F-statistic) 0,000000
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Tabela 22 — Regressdo GARCH das variaR8is R comdummyde retorno negativo

Dependent Variable: DLOG(IBOV)*DB
Method: ML - ARCH (Marquardt) - Normal distribution

Date: 03/11/08 Time: 18:13
Sample (adjusted): 12 105442

Included observations: 105431 after adjustments

Convergence achieved after 211 iterations

Variance backcast: ON

GARCH = C(17) + C(18)*RESID(-1)"2 + C(19)*GARCH(-1)

Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -9,85E-06 5,11E-07 -19,28072 0,0000
DLOG(IBOV(-1)) 0,011983 0,001276 9,394001 0,0000
DLOG(IBOV(-2)) -0,001952 0,001849 -1,055745 0,2911
DLOG(IBOV(-3)) 0,00069 0,001894 0,364410 0,7156
DLOG(IBOV(-4)) 0,003513 0,001467 2,395509 0,0166
DLOG(DJ) 0,148143 0,000737 200,9497 0,0000
DLOG(DJ(-1)) 0,227472 0,00132 172,3048 0,0000
DLOG(DJ(-2)) 0,167199 0,001799 92,96398 0,0000
DLOG(DJ(-3)) 0,083604 0,001332 62,76494 0,0000
DLOG(DJ(-4)) 0,030807 0,001738 17,72821 0,0000
DLOG(DJ(-5)) 0,048679 0,001469 33,14615 0,0000
DLOG(DJ(-6)) -0,044496 0,001129 -39,42738 0,0000
DLOG(DIJ(-7)) -0,043902 0,001303 -33,70263 0,0000
DLOG(DJ(-8)) -0,008402 0,001612 -5,213107 0,0000
DLOG(DJ(-9)) 0,002211 0,001888 1,170992 0,2416
DLOG(DJ(-10)) 0,006429 0,001969 3,265560 0,0011
Variance Equation
C 1,08E-07 1,78E-10 606,9381 0,000000
RESID(-1)"2 0,378756 0,001492 253,8265 0,000000
GARCH(-1) 0,160760 0,001284 125,2120 0,000000
R-squared 0,038603 Mean dependent var -2,40E-05
Adjusted R-squared 0,038439 S.D. dependent var 0,000433
S.E. of regression 0,000424  Akaike info criterion -12,83645
Sum squared resid 0,018966 Schwarz criterion -12,83473
Log likelihood 676699,0 F-statistic 235,1451
Durbin-Watson stat 1,944389 Prob(F-statistic) 0,000000




Tabela 23 — Regressdo TSLS das variék8ie RY comdummyde alta

Dependent Variable: DLOG(IBOV)*DA*DDIA

Method: Two-Stage Least Squares

Date: 04/12/08 Time: 11:32

Sample (adjusted): 12 105443

Included observations: 105432 after adjustments

Instrument list: DLOG(IBOV(-1)) DLOG(IBOV(-2)) DLOG(IBOV(-3))
DLOG(IBOV(-4)) DLOG(DJ) DLOG(DJ(-1)) DLOG(DJ(-2))
DLOG(DJ(-3)) DLOG(DJ(-4)) DLOG(DJ(-5)) DLOG(DJ(-6))
DLOG(DJ(-7)) DLOG(DJ(-8)) DLOG(DJ(-9)) DLOG(DJ(-10))

Variable Coefficient Std, Error t-Statistic Prob.

C 0,000149 8,64E-07 172,8133 0
DLOG(IBOV(-1)) -0,000484 0,001377 -0,351568 0,7252
DLOG(IBOV(-2)) -0,007845 0,001377 -5,698065 0
DLOG(IBOV(-3)) -0,007536 0,001377 -5,472939 0
DLOG(IBOV(-4)) -0,002102 0,001377 -1,526518 0,1269
DLOG(DJ) 0,037001 0,002383 15,5286 0
DLOG(DJ(-1)) 0,193812 0,002472 78,41562 0
DLOG(DJ(-2)) 0,114543 0,002521 45,43227 0
DLOG(DJ(-3)) 0,050621 0,00254 19,92839 0
DLOG(DJ(-4)) 0,024446 0,002543 9,614649 0
DLOG(DJ(-5)) 0,013615 0,002457 5,542427 0
DLOG(DJ(-6)) 0,009642 0,002406 4,008208 0,0001
DLOG(DJ(-7)) 0,009991 0,002386 4,186484 0
DLOG(DJ(-8)) 0,002969 0,002382 1,246399 0,2126
DLOG(DJ(-9)) -0,002996 0,002381 -1,258213 0,2083
DLOG(DJ(-10)) -0,003171 0,00238 -1,332615 0,1827
R-squared 0,084994 Mean dependent var 0,00015
Adjusted R-squarec 0,084864 S,D, dependent var 0,000293
S,E, of regression 0,00028 Sum squared resid 0,008291
F-statistic 652,8033  Durbin-Watson stat 1,712363

Prob(F-statistic) 0




Tabela 24 — Regressdo TSLS das variék8ie RY comdummyde baixa

Dependent Variable: DLOG(IBOV)*DB*DDIA

Method: Two-Stage Least Squares

Date: 04/12/08 Time: 11:33

Sample (adjusted): 12 105442

Included observations: 105431 after adjustments

Instrument list: DLOG(IBOV(-1)) DLOG(IBOV(-2)) DLOG(IBOV(-3))
DLOG(IBOV(-4)) DLOG(DJ) DLOG(DJ(-1)) DLOG(DJ(-2))
DLOG(DJ(-3)) DLOG(DJ(-4)) DLOG(DJ(-5)) DLOG(DJ(-6))
DLOG(DJ(-7)) DLOG(DJ(-8)) DLOG(DJ(-9)) DLOG(DJ(-10))

Variable Coefficient Std, Error t-Statistic Prob.

C -2,64E-05 9,78E-07 -26,96551 0
DLOG(IBOV(-1)) 0,005501 0,001559 3,529149 0,0004
DLOG(IBOV(-2)) -0,001928 0,001559 -1,237119 0,216
DLOG(IBOV(-3)) -0,00173 0,001559 -1,109718 0,2671
DLOG(IBOV(-4)) 0,004351 0,001559 2,790832 0,0053
DLOG(DJ) 0,042383 0,002698 15,71064 0
DLOG(DJ(-1)) 0,172321 0,002798 61,58221 0
DLOG(DJ(-2)) 0,107115 0,002854 37,5268 0
DLOG(DJ(-3)) 0,060432 0,002876 21,0136 0
DLOG(DJ(-4)) 0,019266 0,002879 6,693029 0
DLOG(DJ(-5)) 0,017923 0,002781 6,444348 0
DLOG(DJ(-6)) 0,005979 0,002723 2,195263 0,0281
DLOG(DJ(-7)) 0,013378 0,002702 4,951372 0
DLOG(DJ(-8)) 0,012126 0,002697 4,496686 0
DLOG(DJ(-9)) 0,004597 0,002696 1,705191 0,0882
DLOG(DJ(-10)) 0,006779 0,002694 2,516146 0,0119
R-squared 0,062657 Mean dependent var -0,0000253
Adjusted R-squarec 0,062524  S.D. dependent var 0,000328
S.E. of regression 0,000318 Sum squared resid 0,010627
F-statistic 469,7672  Durbin-Watson stat 1,809394

Prob(F-statistic) 0




ANEXOS

Tabela 25 — Composi¢éo do DJIA

Companhia
United Technologies

3M

International Business Machines

Caterpillar

American International Group

Johnson & Johnson
Procter & Gamble
Wal-Mart Stores
Coca-Cola

Boeing

American Express

Altria Group

Merck & Co.

Citigroup

Exxon Mobil

General Motors

E.l. DuPont de Nemours
J.P. Morgan Chase
Honeywell International
Verizon Communications
Home Depot

Pfizer

General Electric

Alcoa

Microsoft

McDonald's

Intel

Walt Disney

SBC Communications
Hewlett-Packard

Codigo  Part. (%

UTX 6,50%
MMM 6,30%
IBM 6,10%
CAT 5,70%
AIG 5,10%
JNJ 4,00%
PG 3,90%
WMT 3,80%
KO 3,70%
BA 3,60%
AXP 3,60%
MO 3,50%
MRK 3,30%
C 3,30%
XOM 3,20%
GM 3,20%
DD 3,10%
JPM 2,70%
HON 2,60%
\'/4 2,60%
HD 2,50%
PFE 2,50%
GE 2,40%
AA 2,30%
MSFT 2,00%
MCD 1,90%
INTC 1,90%
DIS 1,70%
SBC 1,70%
HPQ 1,50%
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Tabela 26 — Composicdo do Ibovespa

Acdo Tipo Codigo Part.(%

PETROBRAS PN PETR4 13,55%
VALE R DOCE PNA N1 VALES 12,02%
BRADESCO PN EDJ N1 BBDC4 3,91%
USIMINAS PNA EJ N1 USIM5 3,22%
VALE R DOCE ON N1 VALE3 3,14%
ITAUBANCO PN ED N1 ITAU4 2,92%
GERDAU PN N1 GGBR4 2,59%
UNIBANCO UNT EJ N1 UBBR11 2,59%
SID NACIONAL ON EDJ CSNA3 2,47%
PETROBRAS ON PETR3 2,45%
ITAUSA PN N1 ITSA4 2,36%
ALL AMER LAT UNT N2 ALLL11 1,99%
BRASIL ON EJ NM BBAS3 1,89%
TELEMAR PN EJ TNLP4 1,78%
NET PN N2 NETC4 1,77%
CEMIG PN N1 CMIG4 1,76%
GOL PN EDJ N2 GOLL4 1,57%
COSAN ON NM CSAN3 1,53%
BRADESPAR PN N1 BRAP4 1,52%
TAM S/A PN N2 TAMM4 1,47%
CYRELA REALT ON NM CYRE3 1,30%
AMBEV PN AMBV4 1,26%
CESP PNB N1 CESP6 1,25%
B2W VAREJO ON NM BTOW3 1,24%
NATURA ON NM NATU3 1,19%
ELETROBRAS PNB N1 ELET6 1,19%
TIM PART S/A PN TCSL4 1,17%
BRASKEM PNA N1 BRKMS5 1,12%
PERDIGAO S/A ON EJ NM PRGA3 1,12%
LOJAS RENNER ON EJ NM LREN3 1,12%
ELETROBRAS ON N1 ELET3 1,05%
CCR RODOVIAS ON NM CCRO3 1,01%
VIVO PN VIVO4 1,00%
SADIA S/A PN N1 SDIA4 0,97%
ARACRUZ PNB EJ N1 ARCZ6 0,95%
COPEL PNB CPLE6 0,93%
EMBRAER ON EJ NM EMBR3 0,89%
GAFISA ON NM GFSA3 0,89%
LOJAS AMERIC PN LAME4 0,88%
GERDAU MET PN N1 GOAU4 0,88%
ELETROPAULO PNB* EJ N2 ELPL6 0,86%
BRASIL TELEC PN EJ N1 BRTO4 0,84%
CPFL ENERGIA ON NM CPFE3 0,82%
TELEMAR ON EJ TNLP3 0,80%
DURATEX PN N1 DURA4 0,78%
P.ACUCAR-CBD PN N1 PCAR4 0,77%
VCP PN EJ N1 VCPA4 0,76%
BRASIL T PAR PN EJ N1 BRTP4 0,68%
SABESP ON NM SBSP3 0,61%
KLABIN S/A PN N1 KLBN4 0,58%
NOSSA CAIXA ON EDJ NM BNCA3 0,57%
SOUZA CRUZ ON EJ CRUZ3 0,54%
TIM PART S/A ON TCSL3 0,46%
LIGHT S/A ON NM LIGT3 0,39%
TRAN PAULIST PN N1 TRPL4 0,38%
BRASIL T PAR ON EJ N1 BRTP3 0,36%
TELEMAR N L PNAEJ TMARS 0,30%
TELESP PN EJ TLPP4 0,30%
IPIRANGA PET PN PTIP4 0,27%
CELESC PNB EJ N2 CLSC6 0,26%
TELEMIG PART PN TMCP4 0,24%
COMGAS PNA CGAS5 0,23%
AM INOX BR PN EJ ACES4 0,15%

CYRE COM-CCP ON NM CCPR3 0,13%



