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RESUMO

ANALISE DA II\JTERDEPENDENCIA NOS MERCADOS ACIONARIOS DA
AMERICA DO SUL NO PERIODO DE 2011 A 2018

Este estudo busca identificar a interdependéncia entre os principais mercados de
acOes da América Latina por meio de seus principais indices de acfes. A pesquisa
utiliza dados dos indices que vao desde 13 de dezembro de 2011 até 04 de setembro
de 2018. A base de dados da pesquisa foi a plataforma Investing contendo 1756
observacfes diarias. Os paises e seus indices analisados foram: Brasil (Ibovespa),
Argentina (Merval), Chile (Ipsa), Colémbia (Colcap), Peru (S&P Lima) e Venezuela
(Bursatil). Para alcancar o objetivo geral de descobrir se ha interdependéncia entre 0s
mercados acionarios da América do Sul, foi estimado um modelo VEC (Vetor de
Correlacdo de Erro) com analises econométricas de correlagdo, cointegracdo de
Johansen, Causalidade de Granger, Funcédo Impulso-Resposta e Decomposicédo da
Variancia. Como resultado obtido na pesquisa, foi constatado que a maioria dos
mercados acionarios da América do Sul sao cointegrados e interdependentes.

Palavras-chave: Bolsa de valores. Econometria. Integracédo. Interdependéncia de
mercados. VAR. VEC.
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1 INTRODUCAO

Os agentes de uma economia tém a livre escolha entre consumir toda a sua
riqueza hoje ou investir hoje para consumir no futuro, mas ao escolher investir, o
agente opta por utilizar uma estratégia de diversificacdo de portfélios para minimizar
0s seus riscos (BODIE; KANE; MARCUS, 2000). Minimizando os riscos, pode
possibilitar auferir ganhos ou ainda reduzir eventuais perdas.

Atualmente existe uma maior interacdo econdmica entre paises. Essa nova
possibilidade é atribuida ao avanco da tecnologia e da livre mobilidade de capitais,
proporcionando uma expansao de oportunidades de investimentos pelo mundo, ou
seja, um investidor pode investir em mercados internacionais de maneira facil e rapida
(PEREIRA, 2002).

Miller (2005) afirma que o perfil dos investimentos se alterou a partir dos anos
2000, o que antes era apenas uma troca de investimentos entre poténcias como
Estados Unidos e Europa, agora se expande para outras nagdes do mundo,
sobretudo, emergentes. O autor complementa que os titulos dos paises emergentes
atraem o interesse do capital internacional, um exemplo disso € a analise que se faz
entre o valor de titulos comprados em 2004 que foi de US$ 72,5 bilhdes contra US$
5,4 bilhdes em 2002 de paises emergentes.

Tendo em vista a possibilidade de diversificacdo de portfélios e entendendo
que o investidor pode investir fora do pais de maneira facil, Elton et al., (2004) reforca
a importancia em considerar que se tenha uma estratégia de diversificacdo a nivel
internacional levando a certeza de que os mercados nos quais ele esta investindo nao
sejam interdependentes e ndo possuam um coeficiente de correlacdo alto.

Pereira (2002) complementa que quando os paises em desenvolvimento se
tornam integrados a nivel mundial, as influéncias externas passam a ser relevantes.

Dado a notdria importancia em diversificar os portfélios acionarios para reduzir
0s riscos e sabendo que essa diversificacdo pode ocorrer internacionalmente,
percebe-se que paises com mercados acionarios integrados e que sofrem com
influéncias externas, ndo sdo uma boa estratégia de diversificagdo (MATSUMOTO;
FERNANDES; FERREIRA, 2016).

Estes fatos e informacdes justificam a importancia de investigacdes de
interdependéncia entre mercados mundiais, para propiciar aos investidores

informacgdes relevantes que auxiliardo em uma escolha considerada adequada de



diversificacao internacional. Embasado nisso o presente estudo busca responder a
seguinte questao de pesquisa: existe interdependéncia entre os mercados acionarios
da América do Sul entre o periodo de 2011 a 20187

Para a solucdo do problema de pesquisa acima elencado, definiu-se como
objetivo geral descobrir se existe interdependéncia entre os mercados acionarios da
Ameérica do Sul entre o periodo de 2011 a 2018, tendo como hipoteses: mercados
acionérios interdependentes entre si; mercados acionarios sem nenhuma
interdependéncia; ou mercados acionarios com interdependéncia parcial em apenas
alguns mercados.

Para uma andlise de interdependéncia entre mercados € importante definir o
horizonte de tempo e 0s paises que serdo analisados. Portanto, para este estudo o
foco foi restringir a andlise especificamente no mercado acionario, por meio dos
principais indices representativos de acfes de 6 paises da América do Sul (Argentina,
Brasil, Chile, Colémbia, Peru e Venezuela), entre o periodo de 2011 a 2018, para
avaliar se o ato de investir simultaneamente nestes mercados é uma boa estratégia
de diversificagdo ou néo.

A maior parte das producfes cientificas neste tema, concentram 0s seus
estudos, prioritariamente, nos mercados acionarios de paises desenvolvidos. O
presente estudo busca analisar mercados emergentes, especificamente da América
do Sul, cujas economias sao instaveis e operam em condi¢cdes econdmicas similares.

Com a crescente compreensao e aprimoramento dos mercados de capitais
nos paises em desenvolvimento, novas oportunidades surgiram para a sociedade
investidora internacional. Van Agtmael (1993) apud Sanvicente e Leite (1994),
apresentam 6 possibilidades a serem consideradas, quanto a escolha de ativos de
mercados emergentes em seus portfolios:

a) Reducao de risco com a diversificacao internacional,

b) Crescimento econdmico elevado com possibilidades de retornos mais

altos;

c) Processo de expanséo dos seus proprios horizontes de investimento com

o intuito de identificar agGes subavaliadas;

d) Estes mercados contam com produtos de certa forma mais competitivos

em distintos setores;

e) Oferecem oportunidades virgens, ainda ndo exploradas por investidores;

f) Tendem ater uma concentracdo baixa de investidores institucionais.



Mas para isso, os mercados nos quais se tém interesse em investir, ndo
podem ser interligados, pois teriam efeitos semelhantes e a diversificagcdo nédo seria
efetiva. Por essa razéo, os investidores precisam ser cautelosos e estudar muito ao
decidir investir em mercados de paises em desenvolvimento.

Mobius (1996) afirma que ao investir-se em mercados de capitais, faz-se
necessario uma maior pesquisa e cuidados em relacdo a custddia esperada dos
mercados desenvolvidos, ou seja, é necessario estudar os mercados emergentes.
Assim, espera-se com este estudo trazer informagoes relevantes desses mercados
aos investidores, no que tange a melhor diversificacdo de investimentos
internacionais.

Elton et al., (2004, p.233) afirma que “a conveniéncia de uma estratégia de
diversificacao internacional depende do coeficiente de correlacdo entre mercados, do
risco de cada mercado e dos retornos em cada mercado”. Por essa razao, os
resultados encontrados ao fim do trabalho ddo uma primeira impressao do mercado
acionario da América do Sul, para servir de base em uma possivel escolha de
estratégias de diversificacdo de portfolios nestes paises. Além disso, o presente
estudo contribui para a area académica, levando em consideracdo a caréncia de

estudos relacionados a interdependéncia entre mercados acionarios emergentes.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo trara informacgdes e conceitos relevantes sobre o funcionamento
do Sistema Financeiro Nacional, bem como, do mercado de capitais e bolsas de
valores. A abordagem econdmica relacionada ao tema, tem como foco inicial a Nova
Economia Institucional. Posteriormente tratou-se especificamente os temas centrais:
diversificacdo de portfélios, interdependéncia de mercados e estudos empiricos
relacionados com esta area de estudo.

2.1 SISTEMA FINANCEIRO E MERCADO DE CAPITAIS

Carvalho (2014) afirma que uma das principais caracteristicas da economia é
alocar os recursos entre as unidades econémicas, sejam elas, familias, empresas e
governo. O autor cita que esta alocacao é orientada por teorias econdmicas advindas
de diferentes escolas e que todas buscam eficiéncial na economia, evitando
desperdicios e gerando bem-estar para todos 0s agentes, para isso, h4 o Sistema
Financeiro Nacional (SFN).

Segundo B3 (2017) e Assaf Neto (2003) um sistema financeiro € um conjunto
de instituicdes e regras que possibilitam a troca de recursos entre 0s agentes que
dispbem de recurso para investir (superavitarios) e 0s agentes que tomam
emprestados os recursos (deficitarios). Os autores complementam que é um sistema
gue canaliza a poupanca para o investimento e € dividido em cinco grandes mercados:
mercado monetario, mercado de crédito, mercado de derivativos, mercado de cambio
e 0 mercado de capitais.

Santos (2004) acrescenta que o sistema financeiro promove canais em que
agentes econémicos superavitarios podem aplicar seus fundos excedentes em titulos
emitidos por agentes deficitarios que necessitem destes, tudo regulado pelo Conselho
Monetario Nacional (CMN), 6érgdo normativo maximo.

De acordo com Fortuna (2002), o Sistema Financeiro Nacional subdivide-se
em Subsistema Normativo e Subsistema Intermediério, estes, estabelecem diretrizes

para a atuacéo de instituicoes financeiras operativas e controle de mercado.

1 E a capacidade de poder realizar os trabalhos de maneira eficaz e com o menor nivel de desperdicio,
agindo com produtividade (DICIO, 2018).



O subsistema Normativo tem como responsabilidade manter o funcionamento
do mercado financeiro e suas instituicdes atraves da fiscalizacdo e regulamentacao
das atividades financeiras; seu principal objetivo é firmar diretrizes para a politica
monetaria, de crédito e cambial. E constituido pelo Conselho Monetario Nacional,
Banco Central e Conselho de Valores Mobiliarios (ASSAF NETO, 2003).

O subsistema de Intermediacédo constitui-se pelas instituicdes financeiras que
realizam de maneira direta operagfes de intermediacdo financeira, € formado por
instituicdes financeiras bancarias, instituicdes financeiras ndo bancérias, sistema
brasileiro de poupanca e empréstimo, instituicbes nao financeiras e instituicbes
auxiliares (FORTUNA, 2002).

Instituicdes Bancarias sdo aquelas que tem o poder de criar moeda através
do recebimento de depdsitos a vista, sdo representadas pelos bancos comerciais e
multiplos que operam com ativos financeiros monetarios, ou seja, o dinheiro de poder
publico mais os depdsitos a vista em bancos (ASSAF NETO, 2003).

Instituicbes de caracteristica “ndo bancaria”, sdo impossibilitadas de criar
moeda pelo fato de ndo receberem depdsitos a vista. Estas sdo constituidas por todas
as instituicdes financeiras que operam no mercado financeiro com excecao dos
bancos comerciais e multiplos. Este tipo de instituicdo trabalha com acdes, letras de
cambio, certificados de depdsitos bancarios e debéntures (ASSAF NETO, 2003).

O mercado foco deste estudo € especificamente o mercado de capitais a nivel
internacional e Castro (1979) comenta a relevancia em se falar de mercados de
capitais de maneira especifica e de diferentes paises, pois este possui importancia no
sistema econdémico.

Pinheiro (2005) conceitua mercado de capitais como sendo um mercado
composto por instituicdes que realizam negociacGes de titulos e valores mobiliarios?,
com o principal objetivo de levar os recursos de agentes compradores para 0s agentes
vendedores através de instituicdes auxiliares.

O mercado de capitais pode impactar de diferentes maneiras a estrutura
econdmica de um pais, por conta do atendimento das necessidades de financiamento

das empresas (MATIAS, 2007). Neste contexto Oliveira (1980) afirma que no mercado

2 Qualquer titulo ou contrato de investimento coletivo que ferem direito de participacdo, de parceria ou
remuneracao, inclusive resultante da prestacdo de servicos, cujos rendimentos advém do esforco
empreendedor ou de terceiros (PORTAL DO INVESTIDOR, 2018).



de capitais é possivel financiar o capital de giro e capital fixo das empresas. Esse
financiamento das empresas, em sua maioria € de longo prazo e pode ser através da
compra de participacdo acionaria no empreendimento (CAVALCANTE; MISUMI;
RUDGE, 2005).

Diversos paises, incluindo o Brasil, buscam incentivar o financiamento das
atividades empresariais captando recursos por meio da abertura do capital das
empresas, pois, € um modelo financiador menos dispendioso para as empresas do
gue o modelo tradicional em instituicdes financeiras (SILVA, 2008).

Quando uma empresa abre seu capital passa a ser uma Sociedade Anénima
(S.A) aberta, seus valores mobiliarios (acfes) sdo admitidos e negociados nos
mercados (bolsa de valores ou mercado de balcdo), para que essa negociagéo ocorra
a empresa deve estar registrada junto a Comissao de Valores Mobilidrios (ARRUDA,
2003).

De acordo com a Lei 6385/76, sdo titulos e valores mobiliarios negociaveis
pelas empresas de capital aberto:

I. As ac0es, debéntures e bonus de subscrigcéo;

. Os cupons, direitos, recibos de subscricdo e certificados de
desdobramento relativos aos valores mobiliarios referidos no inciso lI;
lll.  Os certificados de depdsito de valores mobiliarios;
IV.  As cédulas de debentures;
V. As cotas de fundos de investimento em valores mobiliarios ou de clubes
de investimento em quaisquer ativos;
VI.  As notas comerciais;
VIl.  Os contratos futuros, de opc¢cdes e outros derivativos, cujos ativos
subjacentes sejam valores mobiliarios;
VIIl.  Outros contratos derivativos, independentemente dos ativos subjacentes;

Carvalho (2014) salienta que no Brasil, 0 mercado de capitais é representado
pelo mercado de acdes, pois as operacdes com titulos da divida de longo prazo ficam
praticamente restritas ao fornecimento por 6rgdos do Estado e para financiamentos
estrangeiros.

Os titulos dos Mercados de Capitais podem ser negociados em dois tipos de
mercados: Mercado de balcéo onde os interessados em negociar titulos sdo atendidos

nos balcdes das instituicbes financeiras, esta € forma que empresas privadas nao



registradas na bolsa negociam seus titulos evitando desta forma maiores custos com
lancamento de ac¢des (SOUSA SILVA, 2008).

J& o mercado de bolsas € o local mesmo que virtual onde compradores e
vendedores apresentam suas propostas, a bolsa € a entidade que administra o local
e o sistema de negociacdo, processando as operacdes efetivadas, as bolsas estédo
sujeitas a supervisdo da Comissdo de Valores Mobiliarios, porém, possuem
autonomia administrativa, financeira e patrimonial (SOUSA SILVA, 2008).

Puga (2009) define acdo como uma representacdo de uma fracdo de seu
capital social, ao adquirir acées, o investidor ndo esta realizando um empréstimo de
capital para a empresa, mas sim, tornando-se socio dela e possuindo por direito a
participacdo em seu resultado proporcionalmente as a¢des que tiver.

Existem dois tipos de agBes preferenciais e ordinarias. As ordinarias dao
direito a voto nas assembleias de acionistas e as preferenciais ndo tem direito a voto,
porém, permitem o recebimento de dividendos em valor superior as ordinarias e
possuem prioridade no recebimento de reembolso de capital (BM&FBOVESPA, 2018).

Oliveira (1980) explana que o mercado de a¢0es tem relevancia no que tange
o desenvolvimento econdmico, pois produz, processa e distribui capitais para o setor
investidor, estimulando a economia, conduzindo a poupanca interna mais para o lado
do investimento e menos para o lado dos empréstimos.

Segundo Carvalho (2014) no mercado de acgbes, ha dois segmentos
complementares:

a) Mercado primério: ocorre o lancamento dos titulos no mercado e ha a

transferéncia dos recursos, partindo do investidor para as empresas;

b) Mercado secundério: neste mercado ocorrem transacdes de titulos entre
investidores, ndo tendo neste caso, transferéncia de recursos para as
empresas, o que faz desse mercado, ser uma condicdo para a existéncia
do primario.

Pinheiro (2005) complementa, que a diferenga basica entre estes dois
mercados € que enquanto no primeiro a empresa consegue angariar recursos, no
segundo trata-se de uma mera transacdo entre compradores e vendedores de acgodes,
nao alterando a parte financeira na empresa.

No Brasil as negociacdes de a¢bes ocorrem na B3 (Brasil, Bolsa, Balcao), por

operadores de corretoras, em que 0s donos das ac¢des realizam as ordens de compra



e venda por meio da corretora (instituicdo auxiliar) que detém a custédia dos papeis
(GOLLO, 2009).

2.2 BOLSAS DE VALORES

Oliveira (1980) afirma que ndo ha consenso entre os historiadores no que
tange a origem das bolsas de valores, sabe-se que é bastante remota e que a primeira
bolsa de caréter internacional foi em Amberes, na Bélgica, em 1531 e em seguida
vieram as bolsas de Londres (1554), Paris (1724) e New York (1792).

Pinheiro (2005) conceitua a bolsa de valores como sendo um mercado
publico, regulado oficialmente para a compra e venda de acdes e estd aberto a
qualquer individuo e institui¢cao, tais como:

a) Tomadores de capital: empresas que buscam obter recursos para investir;

b) Ofertadores de capital: empresas que estéo interessadas em colocar suas
sobras de liquidez para obter ganhos;

c) Mediadores: instituices financeiras que possuem papel muito importante,
ja que permitem aproximar as demandas dos compradores com as ofertas
dos vendedores.

Assaf Neto (2003) afirma que as bolsas de valores, cujo papel é negociar
titulos e valores mobiliarios de pessoas juridicas publicas ou privadas, devem
apresentar todas as condi¢des para o perfeito funcionamento destas transacoes.

No Quadro 1, tém-se um detalhamento das func¢des da bolsa de valores sob
4 pontos de vista: investidor; tomadores; economia e social. Em que, para o investidor
a esséncia da bolsa € a busca por uma alternativa de investimento e a possibilidade
de liquidez. Para os tomadores, ha uma facilitacdo por meio da bolsa de obtencéo de
fundos. Ja para a economia € uma possibilidade de financiamento de empresas que
pode trazer crescimento econdmico. Por fim, para o Social, possibilita o investimento
mesmo sendo pequeno investidor.

Em uma bolsa de valores, para que se possa acompanhar a evolucao dos
prec¢os, sao utilizados alguns mecanismos ditos como “termémetros”. Entre eles estao
os indices que, para Cavalcante, Misumi e Rudge (2005), possuem trés objetivos
primordiais: indicadores de variacdo de precos; parametro para avaliacdo de
desempenho de portfélios e instrumentos de negociagcdo no mercado futuro. Estes

indices sdo numeros absolutos utilizados para representar o valor de mercado de uma



determinada carteira de acbes e permite observar a sua evolucdo temporal
(BM&FBOVESPA, 2018).

QUADRO 1 - FUNGOES DA BOLSA

Ponto de

Vista Funcdes

e Facilitacdo da canalizagdo da poupanca pela concentracdo na bolsa de
empresas de todos os tamanhos;

e Canalizacédo das poupancas dos poupadores para atividades mais produtivas;

Investidor e Reflgio para os investidores contra a depreciacdo monetaria em periodos
inflacionarios;

e Seguranga juridica e econdmica, baseada nas regulamenta¢des do mercado;

e Liquidez para o investimento de valores.

Tomadores e Facilita a obtencéo de fundos a longo prazo.

e Aeconomiaé um dos fatores determinantes na formagao dos precos bursateiss.
Por sua vez, os indices de ac¢Bes constituem importantes indicadores
conjunturais;

Economia e Ao favorecer o financiamento empresarial, constitui um importante elemento na
expansao e no crescimento econdmico;

e Submete as empresas um julgamento de racionalidade econdmica. A cotacéo
bursatil reflete o0 desempenho da empresa.

e Facilita a poupanca de pequenos poupadores e a oportunidade de
investimento;

e Facilita o conhecimento do pre¢co do mercado, o que serve de protecdo a

Social poupanca;

e Favorece a estabilidade social, ao tornar possivel o incremento do niimero de
poupadores investidores;
organizacdo bursétil da seguranca ao tréfico juridico mercantil.

FONTE: Pinheiro (2005, p. 183)

A titulo de contextualizacdo serdo citados as principais bolsas de valores do
mundo para posteriormente elencar as informacfes das bolsas, foco deste estudo
(América do Sul).

Atualmente, de acordo com StocktoTrade (2017), as bolsas mais importantes
do mundo em valor de mercado sao: New York Stock Exchange (NYSE); Nasdaq
Stock Market (NASDAQ); London Stock Exchange (LONDON) e Tokyo Stock
Exchange (TOKYO). O Quadro 2 apresenta o ranking das 4 principais bolsas de

valores em valor de mercado no mundo:

QUADRO 2 - PRINCIPAIS BOLSAS DE VALORES EM VALOR DE MERCADO (BILHOES US$)

8 O temo bursatil refere-se a tudo que é relacionado a Bolsa de Valores, operacdes, valores, indices
entre outras questdes (QUECONCEITO, 2018).
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Valor de mercado em

Bolsas Abril/l7 Qtde. de companhias
Nyse (EUA) 19.223 2.400
Nasdag (EUA) 6.831 3.058
London (INGLATERRA) 6.187 3.041
Tokyo (JAPAO) 4.485 2.292

FONTE: Adaptado de StocktoTrade (2017)

A New York Stock Exchange (NYSE) é a maior bolsa de valores dos EUA
juntamente com a NASDAQ. Esta localizada em Manhattan na Wall Street e foi criada
em 1792 com a assinatura da convencdo de Buttonwood Tree por 24 agentes
financeiros, no qual se fixavam as comissdes a cobrar e a preferéncia no oferecimento
dos negdcios (PINHEIRO, 2005).

Pinheiro (2005) afirma que ha 2 principais indices de representatividade na
bolsa de Nova York. O Dow Jones Industrial Average (Dow Jones), que € composto
pelas trinta empresas industriais mais negociadas na NYSE com uma estatistica
baseada na média aritmética simples de precos. Barbosa (2007) complementa que o
Dow Jones é o indice mais antigo da Bolsa de Valores Americana e ele é utilizado
para compor a evolucédo dos negdcios da NYSE.

O segundo principal indice € o Standard & Poor’s 500 (S&P 500) na sua
composicdo sdo consideradas as 500 empresas mais representativas contendo 400
empresas do setor industrial, 40 do setor de utilidades; 40 do setor de financas e 20
do setor de transportes com uma estatistica baseada na média aritmética ponderada
de precos (paasche?) (PINHEIRO, 2005).

Segundo Pinheiro (2005, p. 187) “a NASDAQ é composta, basicamente, por
acOes de empresas de tecnologia, reunindo gigantes como Microsoft, Oracle, Intel e
companhias de menor porte”. Bisan (2008) complementa que sua principal
caracteristica € de uma alta volatilidade nos precos das acdes que estdo em sua
composicao.

Em 1966 um comité de automacgédo foi criado pela National Association of
Securities Dealers (NASD) para estudar a instalacdo de um sistema automatico de
cotacdes. O resultado foi a assinatura, em 1968, de um contrato de sete anos para
operar o sistema denominado National Association of Securities Dealers Automated
Quotation System (NASDAQ). Mais tarde, em 1998 ocorre a fuséo entre a NASD e a

4 E um indice que pondera precos de insumos em duas épocas, inicial e atual, tomando como pesos
guantidades arbitradas para estes insumos na época atual (IBGE, 2018).
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American Exchange (AMEX) criando a maior fusdo de um sistema multiplo de
mercado (PINHEIRO, 2005).

Pinheiro (2005) afirma que o principal indice da NASDAQ é o Nasdaq
Composite Index com uma composi¢cao das empresas mais negociadas da Nasdaqg e
uma estatistica baseada na média aritmética ponderada de precos.

A bolsa de Londres é a terceira do mundo em termos de capitalizacdo. Suas
origens convergem com o0 mesmo periodo da criacdo da bolsa de Amsterda no inicio
do século XVIII com transacdes feitas dentro de casas de café na cidade de Londres
e logo depois comecou a crescer e passou a ser o principal centro de negocios e
instituicdo financeira da cidade (PINHEIRO, 2005).

Pinheiro (2005) explana que o principal indice da LONDON é o Financial
Times Stock Exchange (FTSE 100) com uma composi¢cdo das 100 empresas mais
negociadas da LONDON com uma estatistica baseada na média aritmética ponderada
de precos (Laspeyres).

O autor destaca ainda que o principal indice da bolsa TOKYO ¢ a Nikkei Stock
Average (Nikkei) com uma composi¢do formada por 225 empresas mais negociadas
e uma estatistica baseada na média aritmética simples de precos. A Bolsa de Toquio
teve origem em 1978 e atualmente é uma das cinco bolsas de valores do Japéo,
possui internamente uma representatividade de 80% e 20% dividido entre as 4 demais
bolsas.

O presente estudo foca sua andlise em bolsas de paises emergentes,
especificamente da América do Sul: Argentina, Brasil, Chile, Colémbia, Peru e
Venezuela. Em que, foram escolhidos com base na disponibilidade dos dados.

De acordo com as informagfes do site Merval (2018), a bolsa de valores
operante € o Mercado de Valores de Buenos Aires S/A (MERVAL), fundado em 1929
em Buenos Aires e € uma entidade privada constituida como sociedade anénima, cujo
capital é integrado por acbes admitidas ao regime de oferta publica. Seu principal
indice € o MERVAL que representa as agbes com maior nivel de negociabilidade no
mercado argentino.

No Chile, a bolsa de valores operante € a Bolsa de Comercio de Santiago
(BCS), segundo informacgdes em seu site, foi fundada em 1893 e conta com diversos
mercados: agdes, instrumentos de renda fixa, cotas de fundos e titulos estrangeiros.
Nas ultimas décadas vem crescendo satisfatoriamente e tem por missao entregar a

melhor infraestrutura de servicos para o crescimento do mercado de valores
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contribuindo para o desenvolvimento do Chile. Seu principal indice é o IPSA, formado
pelas 40 empresas mais negociadas na bolsa do Chile (BCS, 2018).

Na Colémbia, a bolsa de valores operante é a Bolsa de Valores de Colémbia
(BVC). Anteriormente operavam trés bolsas independentes no pais: Bolsa de Bogot4,
Bolsa de Occidente e Bolsa de Medellin, que ao entrar em fusdo deram origem a BVC.
Seu principal indice € o COLCAP gue é composto pelas 20 a¢cdes mais transacionadas
no mercado, desde 2008 (BVC, 2018).

No Peru, a bolsa de valores operante é a Bolsa de Valores de Lima (BVL),
localizada em Lima. O seu surgimento foi em 1898, cujo principal indice € 0 S&P LIMA
gue acompanha o desempenho das maiores empresas em nivel de negociabilidade
na bolsa (BVL, 2018).

Na Venezuela, a bolsa de valores operante é a Bolsa de Valores de Caracas
(BVCV). Fundada em 1805, possui 0 objetivo de facilitar a intermediacdo de
instrumentos financeiros e difundir a informacdo que requer o mercado de maneira
competitiva com transparéncia e eficacia. Seu principal indice € 0 BURSATIL IBC que
€ composto pelas 11 maiores empresas por capitalizacéo e liquidez do mercado de
acdes Venezuelano (BVCV, 2018).

Segundo B3 (2018), a bolsa de valores oficial do Brasil € Brasil, Bolsa, Balcéo
(B3), possui sede em Sdo Paulo-SP e é resultado da fusdo da Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros de Sédo Paulo (BM&FBOVESPA) com a Central de Custddia e
Liquidacdo Financeira de Titulos (CETIP) em 22 de mar¢o de 2017. Seu principal
indice € o Ibovespa, criado em 02 de janeiro de 1968 e mede o desempenho das
acOes com maior volume negociado nos ultimos 12 meses (ADVFN, 2018).

Seguindo a mesma tendéncia do mercado global, a bolsa brasileira também
passou pelo processo de desmutualizacdo®, em que, no dia 28 de agosto de 2007 a
anterior Bolsa de Valores de Sao Paulo deixou de ser uma instituicdo mutua e os
intermediarios deixaram de ter a propriedade exclusiva dos seus titulos patrimoniais
(B3, 2018).

O préximo topico deste capitulo versara sobre alguns conceitos da Nova
Economia Institucional que remete ao pensamento racional do investidor quanto a sua

escolha de investimentos.

5 Alteracdo na estrutura proprietaria das bolsas através da conversdo de uma estrutura muatua de
membros sem fins lucrativos para uma empresa com fins lucrativos e de propriedade de sécios e
acionistas (AGGARWAL, 2002).
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2.3 NOVA ECONOMIA INSTITUCIONAL E INVESTIDORES

Este topico limita-se a conceitos da Nova Economia Institucional ligados ao
pensamento racional do investidor, quanto a sua escolha de investimentos sem
aprofundar-se em outros conceitos desta escola do pensamento econémico.

North (1994, p. 2) afirma que “as instituicbes sdo as estruturas que definem
parte dos fatores determinantes em uma escolha individual, delineando o formato e o
desempenho das sociedades ao longo do tempo”. Lopes (2013, p. 620) contribui
citando que “a economia deveria ser analisada como uma totalidade e ndo somente
como a soma das partes”.

North (1990) afirma que a Nova Economia Institucional (NEI), busca discutir a
relevancia relativa das instituicdes sobre o resultado econémico, em que, 0 arranjo
institucional e suas respectivas modificacbes ao longo do tempo passam a ser
tratados como influenciadores na determinagéo da eficiéncia alocativa dos sistemas
sociais.

Um dos argumentos citados pela NEI € que os principios utilizados para
derivar proposi¢cdes econdémicas também podem ser usados para estudar as origens
das instituicdes e as suas transformacdes ao longo do tempo, induzindo e sendo
induzidos pelos processos econémicos (BUENO, 2004).

Elton et al., (2004) afirma que um melhor conhecimento das rela¢des entre os
mercados emergentes e dos mercados industrializados é um instrumento
extremamente importante para o investidor saber alocar 0s seus recursos de maneira
mais eficiente e minimizar suas perdas, maximizando 0s seus retornos.

Dessa forma, os pensadores que possuem como objetivo analisar instituicdes
politicas, econdmicas, historicas e sociais sdo chamados de “novos institucionalistas”
(GOMES; BUENO; GOMES, 2018).

Fiani (2003) explana que partindo do pressuposto da NEI, um
individuo/investidor leva em conta o aparato institucional passado, presente e projeta
este aparato no futuro para maximizar a sua escolha, reduzir seus riscos e garantir
sua maxima satisfacdo de retorno.

Sob esta perspectiva tem-se que 0s agentes econdmicos, ou investidores, sao
racionais e nédo escolhem o seu portfolio de investimentos aleatoriamente, mas levam

em consideragdo o ambiente institucional (PEREIRA, 2002). Dentro de um portfélio
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de investimentos, o0 mais estudado, analisado e debatido € o mercado de capitais,
especificamente o de ac¢des.

Sendo assim, € importante discutir a escolha racional do investidor para
diversificar seus portfélios a nivel internacional, cujos mercados muitas vezes podem

ser correlacionados.

2.4 INTERDEPENDENCIA DOS MERCADOS ACIONARIOS

Pereira (2002) afirma que evolucdo tecnolégica, sobretudo das
comunicacdes, tornou os mecanismos de movimento da interdependéncia dos precos
das a¢cbGes mais acentuados. Os investidores internacionais se veem diante de um
trade-off do risco e do retorno, forcando a diversificarem o seu portfélio com empresas
gue operam em distintos paises do globo.

Pinheiro (2005) afirma que com a maior globalizacdo nas ultimas décadas e a
crescente liberdade de movimentacédo de capitais, os fatos e eventos ocorridos em
determinado pais repercutem em mercados mundiais.

Logo € notdrio e natural que investidores sigam o principio colocado por
Markowitz (1952) que diz que o investidor vai selecionar acbes e/ou ativos com
maiores retornos com um dado nivel de risco ou menor risco para certo nivel de
retorno esperado.

Pereira (2002) explana que o processo avancado da informética que permite
por meio dela, comprar, vender e transferir acdes no mundo inteiro, tornou os
mercados de capitais mais instaveis. Torna-se imprescindivel ter ferramentas que
auxiliem os agentes financeiros a entender melhor os comportamentos desse novo
mercado mundial. Ou seja, o desempenho de um mercado de capitais nao reflete
unicamente o préprio ambiente institucional e sim uma interdependéncia de outros
mercados.

Gaio et al., (2014) afirma que o estudo de interdependéncia busca apurar o
impacto de oscilacbes do preco de um determinado ativo no comportamento de outro
ativo. Como por exemplo uma noticia que pode gerar uma mudanga repentina no
preco de uma agao de um mercado, contagiando precos de acbes de outros
mercados.

Elton et al., (2004) afirma que a conveniéncia de uma estratégia de

diversificagcdo internacional vai depender de um coeficiente de correlacéo e
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interdependéncia entre os mercados, bem como, do seu risco e dos seus retornos.

2.5 DIVERSIFICACAO INTERNACIONAL DE PORTFOLIOS

De acordo com Bodie, Kane e Marcus (2000), os agentes em uma economia,
tém a liberdade de optar por consumir as suas riquezas hoje ou realizar investimentos
para auferir rendimentos no futuro. Ao escolherem investir, dispordo de uma série de
ativos financeiros. As alternativas de investimento podem ser ativos individuais ou um
pacote (conjunto) de ativos que formardo uma carteira de investimentos (COSTA;
ASSUNCAO, 2005).

Levando em conta essas alternativas de investimentos existentes € notéria a
possibilidade de se criar portfélios de investimentos. Por isso, Markowitz (1952)
conceitua a teoria de portfélios como sendo a relacdo das variaveis de risco e retorno
e 0s beneficios que decorrem de uma diversificacdo dos ativos. Tostes (2007)
complementa dizendo que embasado nesta teoria, 0s agentes podem criar todas as
suas carteiras 6timas, no que tange a relacao de risco e retorno.

Ferri (2010) reforca que o investidor deve diversificar a sua carteira em
diferentes ativos e também diversificar dentro da mesma classe de ativos. Somente
assim conseguira ter eficiéncia na reducéo dos riscos das operacoes.

A diversificacdo do risco de uma carteira pode variar de pais a pais e por essa
razdo uma diversificacdo internacional € Gtil quando se objetiva reduzir riscos de
carteiras em mercados com maior risco e pouca diversificacdo (HOSTIN JUNIOR,
2007).

Ha muitas avaliacdes positivas da diversificacdo internacional. Uma delas € do
de Arouri (2004 apud SANTOS; COELHO, 2010), que afirma que a diversificacdo € o
melhor instrumento para melhorar o desempenho de uma carteira de investimentos,
dado que, a correlacdo entre os retornos de diferentes mercados é mais baixa do que
a correlacao entre retornos de um mesmo mercado.

O processo de globalizacéo, principalmente financeiro, permite a realizacao de
montagem de portfélios de investimentos internacionais, ou seja, a incorporacao de
ativos internacionais na carteira de investimentos do agente (PRADO, 2012). Essa
mesma globalizagdo que aproximou os mundos (economias e mercados), fomenta

discussbes de interdependéncia e integragdo dos mercados onde a
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internacionalizacdo do capital leva cada vez mais a integracdo dos mercados e
influencia a montagem de portfélios (GROPPO, 2006).

Por conta disso Gitman (1997) reforca que a diversificagéo internacional reduz
0S riscos em dois aspectos: primeiro, ao adicionar ativos com liquidacdo em moeda
estrangeira as correlagdes de retornos da carteira sdo reduzidas quando todos o0s
retornos dos investimentos forem convertidos em délares e segundo, ao adicionar
ativos de paises que sdo menos sensiveis ao ciclo de negdcio, sobretudo dos Estados
Unidos, a sensibilidade da carteira aos movimentos do mercado é reduzida.

Com a evidéncia de integracdo entre mercados de capitais do mundo, alguns
autores inserem novos estudos a fim de verificar essa eficiéncia da diversificacao
internacional de portfélios sob a hip6tese de que um aumento na integracéo entre os
mercados tende a reduzir as oportunidades de diversificagdo, porque 0os mercados
andam juntos, visualizando inclusive uma correlacdo maior entre ativos de diversos
paises (HOSTIN JUNIOR, 2007). E € exatamente por conta disso que se busca
analisar o mercado da América do Sul no presente estudo para entender se h& ou ndo
uma opcao inteligente e viavel de diversificar portfélios de investimentos internacionais
em paises deste continente.

Esta busca por compreender e encontrar mercados integrados é algo que vem
tomando for¢ca em trabalhos cientificos, com escopos e recortes distintos. Estes por
sua vez, serviram de base e inspiracéo para a realizacédo deste presente estudo. O

proximo topico versara exatamente sobre alguns deles.

2.6 ESTUDOS EMPIRICOS

Estudos empiricos tém dado importancia ao grau de correlacdo entre os
retornos das acles e fatores internacionais, identificando integracdes entre 0s
mercados acionarios, que variam de acordo com o seu grau de desenvolvimento e
que por isso sdo de maior relevancia no fornecimento de informagdes, para uma
melhor escolha de um portfélio de ativos internacionais (PEREIRA, 2002).

Kanas (1998), utilizou em seu estudo Tragos Estatisticos Multivariados e
métodos de Cointegracdo de Johansen, o qual evidenciou que o mercado dos Estados
Unidos néo esteve relacionado com as seis principais bolsas de valores do continente
Europeu (Alemanha, Suica, Franca, Italia Holanda e Reino Unido) nos anos de 1983

até 1996. Dessa forma, o autor sugeriu que ha uma potencialidade nos ganhos com
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diversificacao entre estes paises, tendo em vista que a analise foi para paises ja
desenvolvidos.

Por outro lado, Pagan e Soydemir (2000) utilizaram um modelo de Vetores
Auto Regressivos (VAR) para analisar correlagdo entre alguns mercados acionarios
do continente Americano, considerando os seguintes paises: Estados Unidos, Chile,
Argentina, Brasil e México. Basearam-se em funcdes de resposta a impulsos e
encontraram a evidéncia de uma forte correlagdo entre o mercado do México com o
dos Estados Unidos. Por outro lado, evidenciaram uma correlacdo fraca para os
demais paises em relacdo aos Estados Unidos.

Pereira, Dantas e Costa Junior (2002) realizaram um estudo que descreve a
cointegragdo das mais importantes bolsas da América Latina, Estados Unidos e Japao
para testar a influéncia de longo prazo entre estes paises no periodo de 01/07/1994 a
30/03/2001. Utilizaram-se da metodologia de Johansen para analisar os indices das
bolsas em 38 pares ordenados possiveis e encontraram 16 casos de cointegracao.

Pereira (2002) investigou a interdependéncia dinamica entre 0s principais
mercados da América Latina e entre estes paises com os desenvolvidos. Utilizou-se
de dados do periodo de 1985 a 2001, subdividindo-se em dois subperiodos: janeiro
de 1985 a novembro de 1994 e dezembro de 1994 a abril de 2001. Examinou-se 0s
comportamentos dos indices dos precos do mercado acionario da Argentina, Brasil,
Chile, Colémbia, México e Venezuela, conjuntamente, com alguns paises
desenvolvidos selecionados. Foram empregados métodos econométricos de analise
de correlacao, causalidade de Granger, cointegracdo e modelo de correcdo de erros.
Os resultados obtidos na pesquisa indicam que existem ganhos limitados quando da
diversificacdo de investimentos na regiao, haja vista que a maioria dos mercados da
América Latina est4d cointegrada. Este trabalho, devido ao seu escopo e
direcionamento sera usado como base comparativa e referéncia principal ao final da
elaboracao deste.

Os autores Tabak e Lima (2003), também realizaram um estudo para analisar
a causalidade e cointegracédo entre os mercados da América Latina com o mercado
dos Estados Unidos. Para isso utilizaram-se basicamente do teste de cointegracéo de
Johansen. As variaveis analisadas para representar o mercado de cada pais fora
respectivamente, EUA (Dow Jones), Argentina (Merval), Brasil (Ibovespa), Colombia
(IBB), Chile (IGPA), México (IPC), Venezuela (IBC), Peru (IGBVL). No resultado do
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estudo ndo encontraram evidéncias de uma relacéo e/ou cointegracdo entre nenhum
mercado latino americano e também entre nenhum destes com os Estados Unidos.

Gaio e Rolim (2007), com um escopo um pouco diferente, buscaram analisar
a interferéncia dos mercados externos sobre especificamente o Ibovespa. Utilizaram-
se da metodologia de cointegracéo e auto regressao vetorial estrutural e alcancaram
o resultado de que o0s mercados internacionais em geral, impactam
contemporaneamente o Ibovespa, indicando que o mercado brasileiro esta totalmente
suscetivel & movimentos dos mercados mundiais.

Diamandis (2009), a exemplo de Pagan e Soydemir (2000), realizou um
estudo de integracdo entre os mercados acionarios da América Latina e 0 maior
mercado do mundo (EUA). Com a estimacéo de duas representacdes de um modelo
de Auto Regresséao Vetorial (VAR), auto regressiva e de médias méveis, sobre séries
histéricas de retornos semanais no periodo de 1988 a 2006. Os resultados indicaram
gue ha a ocorréncia do fenbmeno da integracao entre os mercados em estudo.

Vartanian (2012), avaliou a existéncia do efeito contagio do indice Dow Jones,
precos das commodities, taxa de cambio sobre a trajetéria do Ibovespa no periodo
1999-2010. Aplicou o teste de cointegracdo de Johansen além de um modelo de
vetores auto regressivos (VAR). O resultado da aplicacéo do teste de cointegracéo de
Johansen néo indicou relacdes de longo prazo entre as variaveis e o resultado das
funcdes impulso-resposta mostraram que o indice Ibovespa reage positivamente a um
choque de precos nas commodities e ao indice dos Estados Unidos Dow Jones, bem
como, apresentou reacdo positiva a depreciacdo cambial, sugerindo a presenca de
efeito contagio.

Ribeiro, Leite e Justo (2013), analisaram o grau de causalidade e cointegracéo
entre um conjunto de variaveis macroeconémicas, expressas pela Selic, taxa de
cambio e o indice de producéo industrial conjuntamente ao indice Dow Jones sobre 0
Ibovespa. O periodo selecionado para averiguacdo compreendeu os meses de janeiro
de 1995 a dezembro de 2012. O modelo econométrico utilizado é método de Auto
Regressdo Vetorial com Correcdo de Erros (VEC). Os testes de raiz unitarias
indicaram que as séries sdo integradas de ordem | (1). Na analise do VEC um dos
parametros de ajustamento foi estatisticamente significativo indicando que o Ibovespa
reage na trajetéria de equilibrio de longo prazo as variagbes no curto prazo. Na
Decomposigéo da Variancia dos Erros de Previsdo os resultados apontam o poder

explanatoério do Ibovespa sobre sua prépria variancia.
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Os estudos empiricos abordados neste capitulo sdo uma parte dos trabalhos
gue tiveram o objetivo de analisar a interdependéncia entre mercados, porém ha uma
guantidade pequena de trabalhos a respeito, sobretudo porque os trabalhos com este
foco, ndo sao recentes. Os resultados encontrados sao diversos, mesmo tendo um
semelhante objeto de estudo, o que levanta a condicdo de ter de prosseguir com
novos estudos sobre o tema, a fim de fortalecer ainda mais a literatura. O proximo

capitulo versara sobre toda a metodologia utilizada no estudo.
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QUADRO 3 — AUTORES UTILIZADOS NA REVISAO DE LITERATURA

AUTOR

OBJETO DE PESQUISA

KANAS (1998)

Integracéo entre os mercados de acbes dos EUA e
da Europa entre 1983 a 1996.

PAGAN E SOYDEMIR (2000)

Integracdo entre os mercados de agGes da América
Latina.

PEREIRA, DANTAS E COSTA JUNIOR
(2002)

Estimacéao da cointegracéo das principais bolsas da
América Latina, Estados Unidos e Japao pela
metodologia Johansen entre 1994 a 2001.

PEREIRA (2002)

Causalidade e Cointegracdo no mercado de
capitais da América Latina entre 1985 a 2001.

TABAK E LIMA (2003)

Causalidade e cointegragdo nos mercados de
acdes, um caso da América Latina.

GAIO E ROLIM (2007)

Interferéncia dos mercados externos sobre o
Ibovespa: uma andlise utilizando autoregresséo
vetorial estrutural.

DIAMANDIS (2009)

Ligagbes do mercado acionario internacional
evidéncias na América Latina entre 1988 a 2006.

VARTANIAN (2012)

Impactos do indice Dow Jones, Commodities e
Céambio sobre o Ibovespa: uma Analise do Efeito
Contagio entre 1999 a 2010.

RIBEIRO, LEITE E JUSTO (2013)

Analise de cointegragdo e causalidade entre
varidveis macroecondmicas e o indice Dow Jones
sobre o Ibovespa entre 1995 a 2012.

FONTE: O Autor (2018)

O quadro 3 traz um apanhado geral de todos os autores utilizados na revisao

de literatura, enquanto trabalhos empiricos.
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3 METODOLOGIA

Este capitulo aborda a metodologia utilizada para o desenvolvimento do
estudo, apontando quais 0os métodos operacionais, estatisticos e econométricos,
foram utilizados para a realizacdo do presente estudo a fim de atingir os objetivos
propostos. Nesta secdo sdo apresentados informacgdes sobre os dados e sua coleta e
a estratégia empirica que abrange as informac6es sobre cada teste utilizado e o

modelo de analise.

3.1 BANCO DE DADOS

No presente estudo, os dados coletados referem-se ao valor de fechamento
diario do principal indice de a¢cfes de 6 paises em desenvolvimento na Ameérica do
Sul: MERVAL (Argentina), IBOVESPA (Brasil), IPSA (Chile), COLCAP (Colémbia),
S&P LIMA (Peru) e BURSATIL (Venezuela), no periodo entre 13 de Dezembro de
2011 até 04 de Setembro de 2018, totalizando, 1756 observacfes diérias. Todas as
séries foram transformadas na forma de logaritmo natural buscando suavizar e
normalizar os desvios. A justificativa da escolha destes indices/paises como
representantes dos paises emergentes da América do Sul e o respectivo periodo de
abrangéncia foi devido a sua disponibilidade de dados.

As observacdes sado diérias considerando 5 dias na semana de segunda-feira
a sexta-feira. Os dias que eventualmente nao tiveram movimentacdo acionaria por
conta de feriados ou recessos em algum pais, foram repetidos os valores do indice do
dia imediatamente anterior que havia movimentacao. Esta escolha foi norteada com
base na tese de doutorado de Pereira (2002) que também utilizou-se deste método.

A coleta de dados foi realizada através da plataforma Investing®, direcionada
a investidores de diversos segmentos que compila os dados diretamente das fontes
primarias para disponibiliza-las ao publico via site. A analise dos dados coletados na
pesquisa foi feita por meio do software Eviews versao 10.

O préximo topico versara sobre as ferramentas estatisticas multivariadas para

a analise de dados deste estudo.

6 https://br.investing.com/
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3.2 ESTRATEGIA EMPIRICA

Considerando os dados coletados, inicialmente foram elaboradas: a
estatistica descritiva dos dados que segundo Reis e Reis (2002) € de suma
importancia em trabalhos de investigacdo empirica, pois resume aspectos importantes
das séries estudadas. Em seguida uma andlise grafica das séries e uma matriz de
correlacao.

A matriz de correlagdo indica em pares ordenados os niveis de integracdo
entre os indices das bolsas de valores. Foi montada com base no autor Gujarati
(2006), adaptando a realidade deste estudo. No Quadro 3, demonstra-se os indices

de precos dos paises em estudo e os coeficientes de correlacdo em pares ordenados.

QUADRO 4 — MATRIZ DE CORRELACAO

Xl X3 X3 X4 X5 Xe
X1 " X1X1 - - - i i
X2 " X2X1 " Xa2X2 -
X3 " XaX1 " XaXo "X3X3 -
X4 " XaX1 "' XaX2 "' XaX3 "' XaXa -
Xs " XsX1 " XsX2 " XsX3 " XsXa " X5Xs5 -
X " XeX1 ' XeX2 "X6X3 " Xo6X4 "XeXs "XeXs

FONTE: O Autor (2018)

Em que:

X1=IBOVESPA (BRA) — indice Ibovespa do brasil
X2=MERVAL (ARG) — indice Merval da Argentina
X3=IPSA (CL) — indice IPSA do Chile

X4= COLCAP (COL) — indice COLCAP da Colémbia

X5 = S&P LIMA (PE) — indice S&P LIMA do Peru

X6 = BURSATIL (VEN) — indice BURSATIL da Venezuela

A notacao: ("X1X1) até ("XnXn), representa o grau de correlagédo entre o primeiro
indice e o segundo indice.
Os dados coletados para a realizacdo do presente estudo caracterizam-se

como séries temporais em que Fischer (1982) as conceitua como um conjunto de
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observacdes de determinadas variaveis distribuidas de maneira sequencial no tempo
e pode ser classificada em série continua’ ou discreta&.

Segundo Bayer e Souza (2010), a andlise de séries temporais busca
encontrar relacdes de dependéncia que possam existir no tempo, buscando identificar
0 mecanismo gerador da série, descrever o comportamento e fazer possiveis
previsdes. De modo geral é mais comumente, encontrar séries com comportamento
inconstante, ou seja, podem crescer e decrescer no decorrer do tempo, sobretudo
com dados economicos (FISCHER, 1982).

Hill, Judge e Griffiths (2003), explanam que sendo (y:) uma variavel econémica
gue se pode observar no tempo, a mesma € aleatoria, isso porque ndo ha como preveé-
la de maneira perfeita, ou seja, ndo ha como saber os valores dessa varidvel sem
observa-la. O modelo econémico que gera a variavel de série temporal (yr) € chamado
de processo estocastico ou aleatdrio.

Guijarati (2006) afirma que uma série temporal é estacionaria quando a sua
média e a sua variancia sao constantes ao longo do tempo e a covariancia entre dois
periodos de tempo dependera da distancia ou da defasagem entre os periodos e ndo
do periodo de tempo em que a covariancia € calculada.

Partindo desse pressuposto, um dos primeiros passos de uma estimacéao de
séries temporais € verificar a estacionariedade através dos testes de raiz unitaria e
neste estudo foram aplicados os testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e Phillip-
Perron (PP). Em relacdo ao teste de Dickey-Fuller, Margarido e Anefalos (1999),
partem do pressuposto de que os termos de erros na equagédo ndo apresentam auto

correlacdo e a equacao que representa o teste ADF é:

AYt=Yye-1+ (0 + Br) + Et (1)

Margarido e Anefalos (1999) explanam que a hip6tese nula do teste ADF (y =
0) é que a série possui raiz unitaria, ou seja, a série € nao estacionaria. A hipotese
alternativa do teste € a de ndo existéncia de raiz unitaria, ou seja, a série é
estacionaria. De maneira pratica, quando rejeita-se HO implica que a série é

estacionaria.

7 Discreta é quando o conjunto de observacdes no tempo é finito ou enumeravel (FISCHER, 1982).
8 Continua é quando o conjunto de observag8es no tempo € infinito ndo enumeravel (FISCHER, 1982).
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Guijarati (2006) cita outro teste de raiz unitaria que € amplamente utilizado na
literatura, Phillip-Perron que utiliza métodos estatisticos ndo paramétricos para levar
em conta a correlagdo serial nos termos de erro, sem tomar termos de diferenga
defasada e a sua distribuicdo assintética é a mesma que a da estatistica do teste ADF.

De acordo com Hill, Judge e Griffiths (2003, p. 388) “as consequéncias
economeétricas de uma série nao ser estacionaria sao graves, levando a estimadores
de minimos quadrados, estatisticas de teste e preditores que nao sao confiaveis”. Por
essa razdo, se o teste em nivel indicar ndo estacionariedade, far-se-a necessario
testar com as séries diferenciadas em primeira, segunda ou quantas mais forem
necessarias para tornar as series estacionarias.

Feita a verificacado da estacionariedade, buscar-se-4 o melhor modelo para o
estudo. Tendo em vista o0 objetivo e os dados que serédo analisados, julga-se ideal a
utilizacdo de um modelo de Vetores Auto Regressivos (VAR), escolhido com base no
autor Gujarati (2006), que afirma ser um modelo capaz de prever todas as variaveis
permitindo tornar as previsdbes mutuamente consistentes.

Caiado (2002) afirma que os modelos VAR além de analisar as relacdes
lineares entre as variaveis e valores defasados, também consideram a existéncia de
relacdes de interdependéncia entre as variaveis e dessa forma permite-se avaliar o
impacto das perturbacdes aleatdrias sobre o sistema de variaveis, o que faz do modelo
VAR ser util e eficiente na previsdo de comportamento de séries temporais. O que
vem de encontro com o objetivo do trabalho que é analisar a interdependéncia entre
0s mercados acionarios da América do Sul.

Guijarati (2006) salienta que a metodologia VAR é uma técnica simples, que
ndo ha a necessidade de se atentar em definir quais variaveis séo afetadas por razéo
ou motivo enddgeno e quais sdo influenciadas por fatores exdégenos. Mandala (1992)
observa a utilidade da metodologia VAR em criticas de inter-relacdo entre series de
tempo.

A metodologia VAR, iniciada por Sims (1980) e Litterman (1979) tem como
pressuposto analisar as variaveis de forma simétrica. O modelo VAR segundo Van
Doornik (2007) seria uma reducao de aplicagcdes de regressdes do modelo com
equacdes simultdneas com as variaveis sendo endodgenas ao modelo explicadas

pelos seus valores com defasagem de outras variaveis.
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Sims (1980) idealizou um modelo que permite analisar as relacoes
contemporaneas através da teoria econémica. O autor Enders (2004) apresenta uma

equacao padrao para representar o modelo VAR, (equacéo 2).

Box: = BiXt-1 + BaXe2 + ... + BpXep+ &t (2)

Em que, os betas sdo matrizes (n x n), xt € o0 vetor das variaveis de interesse,
O Bo é a matriz de relacbes contemporaneas e & € um vetor n x 1 de choques
ortogonais sem auto correlacao serial (ENDERS, 2004). O mesmo autor complementa
gue este modelo permite desenvolver fungdes impulso-resposta e decomposi¢céao da
variancia através de choques estruturais impondo restricdes nas matrizes para tornar
todo o sistema identificado.

Com base no autor Enders (2004), apresentam-se as equacdes que

representam o modelo VAR para este estudo (equacdes 3,4,5,6,7 e 8).

Bolbov: = BiMerv:1 + Bz2lpsar1 + BaSple1+ BaCole1 + BsBure: + & (3)
BoMerv: = Bilbov:1 + Bz2lpsar1 + BaSple1+ BaCole1 + BsBure: + & (4)
Bolpsa: = Bilbove1 + BoaMerve + BaSplea + BaCole1 + BsBure: + & (5)
BoSpl: = Bilbov:.1 + BaMerve1 + Bslpsac1 + BaCole1+ BsBure1 + & (6)
BoCol: = Bilbove1 + BaMerve + BsSple1+ Balpsaci+ BsBure: + & (7)

BoBur: = Bilbov:1 + B:Merve1 + BSSplt-l +B4Cole1 + Bslpsac1 + & (8)

A utilizacdo dos modelos VAR é condicionada a uma premissa basica de que
as séries devam ser estacionarias, caso contrario a regressao sera espuria. Somente
entdo o processo de estimacdo do VAR pode iniciar e passar por todas as etapas pré-
definidas que véao indicar o caminho a ser seguido para o melhor resultado possivel
(FIORI; LOPES, 2014).

Ao definir a utilizacdo do modelo VAR, faz-se necessario a escolha ideal das
defasagens e para isso Margarido (2004) afirma ser ideal a utilizacéo dos critérios AIC
(Akaike Information Criterion) ou o0 SBC (Schawarz Bayesian Criterion), 0s quais serao

utilizados na escolha das defasagens do presente estudo. Enders (2004) afirma que
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apos a definicdo das defasagens faz-se necessario realizar os Testes de Cointegracao
gue vao indicar a utilizacdo de um VAR ou um Vetores de correcao de erros (VEC).

Para o Teste de Cointegracgéo, foi escolhido o Teste de Cointegracdo de
Johansen. Alexander (2005) afirma que os testes de cointegracéo referem-se aos
movimentos conjuntos dos precos de dois ativos. Para este estudo a metodologia
utilizada para realizar testes de cointegracao foi proposta por Johansen.

Diferente de outros métodos, Johansen utiliza da Maxima Verossimilhanca
para estimar os vetores de cointegracao permitindo testar e estimar a presenca de
varios vetores e ndo um unico vetor (COELHO, 2004).

Moretin (2008) explana que este procedimento de Johansen tem o intuito de
testar a existéncia de cointegracao e se baseia nos seguintes passos:

a) Verificar a ordem de integracdo das séries envolvidas, inferindo a

existéncia de tendéncias lineares;

b) Especificar e estimar um VAR ou VEC de ordem , para X; que se supde
que é integrada de ordem 1.

c) Construir testes de razdo de verossimilhancas (RV) para se determinar o
namero de vetores de cointegracao;

d) Dados os vetores de cointegracdo (apropriadamente normalizados),
estimando assim 0 modelo de correcéo de erros via estimador de maxima
verossimilhanca.

No Teste de Cointegracdo de Johansen, se os valores encontrados das
estatisticas de traco e maximo valor forem maiores que os valores criticos, entao
pode-se concluir que h& cointegracdo entre as séries, ou seja, ha relacdo entre as
variaveis no longo prazo, nestes casos o modelo correto a ser utilizado € o VEC
(ENDERS, 2004).

O autor complementa que um modelo VEC é um modelo VAR que se utiliza
de restricdes de cointegracdo para estimar séries que sdo ndo estacionarias em nivel
e cointegradas. Moratoya (2014) afirma que o termo cointegracao pode ser conhecido
como um termo de correcao de erro por conta das variaveis se corrigirem a equilibrio
no longo prazo.

Ao considerar duas variaveis com um vetor de cointegracdo, Moratoya (2014)

apresenta como deve ser o VEC:
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Ayie=y1(Var1— LYie1) + Eir 9

Em que, se y1 for zero entdo ha equilibrio no longo prazo. Se y1 e y2 forem
diferentes de zero entdo mudaram do equilibrio no longo prazo e cada variavel se
ajusta parcialmente até atingir o equilibrio. Portanto, os coeficientes y1 e y2 medem a
velocidade do ajuste (MORATOYA, 2014).

Na sequéncia realiza-se o teste de causalidade de Granger, que segundo
Maddala (1992) € um teste que permite ordenar as variaveis no modelo estimado com
base na causalidade entre variaveis, assumindo que o futuro ndo pode causar o
passado e nem o presente e complementa que na analise da relacdo de causalidade
entre duas variaveis é necessario escolher um nimero apropriado de defasagens a
ser utilizado nas regressoes.

Realizou-se ainda o teste da funcdo impulso resposta e decomposicdo da
variancia que possibilita analisar o comportamento individual de variaveis a partir de
choques em um modelo, em que, analisa a sensibilidade das variaveis frente a
choques em um determinado periodo da analise (DANIELI NETO, 2011).

Para Diebold (2004), a funcéo resposta a impulso e a decomposicao variancia
do erro de previsdo apresentam a mesma informacdo, embora graficamente tenham
maneiras diferentes de serem apresentadas. A analise de decomposicao da variancia,
tem por objetivo explicitar a importancia relativa de cada variavel no modelo para
explicacdo da variancia dos residuos e tem importancia na identificacdo de
causalidade entre as variaveis existentes no VAR/VEC (PERREIRA, 2002).

Na préxima secdo, serdo apresentados e discutidos o0s resultados

encontrados por meio dos testes citados neste capitulo.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 ESTATISTICA DESCRITIVA

A apresentacdo de uma analise descritiva € a fase inicial de um processo de
investigacdo empirica. Neste toOpico, organiza-se, resume-se e descreve aspectos
importantes de um conjunto de caracteristicas nas séries (REIS; REIS, 2002).

Portanto, na Tabela 1 sdo apresentadas as médias, desvio padrdo e 0s
valores maximos e minimos de cada uma das variaveis, nas quais, sdo seus

logaritmos naturais.

TABELA 1 - ESTATISTICA DESCRITIVA DAS VARIAVEIS

IBOVESPA 1756 10.96412 0.170637 10.53203 11.38114
MERVAL 1756 9.114612 0.837105 7.659888 10.46714
IPSA 1756 8.358439 0.130037 8.128972 8.679392
COLCAP 1756 7.316123 0.125775 6.957735 7.543962
S&P LIMA 1756 9.697372 0.220508 9.091348 10.08796
BURSATIL 1756 9.294302 3.269943 4.754796 19.93568

Fonte: O Autor (2018)

Na Tabela 1 cada uma das séries possui 1756 observacfes diarias. A maior
meédia apresentada € o do indice Brasileiro IBOVESPA e o menor do indice COLCAP
da Colémbia. Quanto ao desvio padrdo, o maior valor encontrado pertence ao indice
Venezuelano BURSATIL e o menor pertence ao indice COLCAP da Colémbia.

Estimou-se também a matriz de correlacdo das seéries logaritmizadas.
Segundo Gujarati (2006) a matriz de correlacdo demonstra a existéncia de uma
relacdo perfeita ou exata entre algumas ou todas as variaveis do modelo

A verificagdo da matriz de correlagdo tem o intuito de identificar se ha duas ou
mais variaveis muito correlacionadas entre si, que segundo Gujarati (2006) € a
existéncia de uma relacéo perfeita ou exata entre algumas ou todas as variaveis do
modelo. Esta € uma analise preliminar que auxilia na investigacdo do grau de
segmentacao e integracdo dos mercados acionarios da Ameérica do Sul.

Essa matriz foi calculada e apresentada abaixo na Tabela 2:
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TABELA 2 - MATRIZ DE CORRELACAO

VARIAVEIS IBOVESPA MERVAL IPSA COLCAP S&PLIMA BURSATIL
(BRA) (ARG) (CL) (CoL) (PE) (VEN)

IBOVESPA (BRA)  100%

MERVAL (ARG)  -12,70% 100%

IPSA (CL) 58,89%  14,13% 100%

COLCAP (COL)  26,20%  24,61%  55,30% 100%

S&P LIMA (PE) 79,34%  -46,16%  6590%  32,14% 100%

BURSATIL (VEN)  -53,54%  61,55%  -13,12%  47,56%  -59,28% 100%

Fonte: O Autor (2018)
Notas: Os resultados de 0% a 19% (correlacao bem fraca), 20% a 39% (fraca), 40% a 69% (moderada),
70% a 89% (forte), 90% a 100% (muito forte).

Os resultados a serem destacados na Tabela 2, sdo entre os pares
IBOVESPA (Brasil) x S&P LIMA (Peru) com um coeficiente de correlagédo de 79,34%
(correlacdo forte) e IPSA (Chile) x S&P LIMA (Peru) com 65,90% (correlacao
moderada). Outros destaques sao as relacdes negativas entre os pares BURSATIL
(Venezuela) x IBOVESPA (Brasil) com -53,54% e -59,28% com o indice S&P LIMA
(Peru), (correlagdo moderada).

A Figura 1 demonstra através dos gréaficos a evolugéo de cada um dos indices
(em logaritmos naturais) com dados diarios de 13 de Dezembro de 2018 a 04 de
Setembro de 2018 (5 dias na semana de segunda-feira a sexta-feira). Os indices
contidos na Figura sdo: IBOVESPA (Brasil); MERVAL (Argentina); IPSA (Chile);
COLCAP (Colémbia); S&P LIMA (Peru) e BURSATIL (Venezuela). Estes gréaficos,
ilustram o comportamento das séries permitindo verificar, intuitivamente, a

estacionariedade das séries e se ha similaridade entre os movimentos.
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FIGURA 1 - DEMONSTRACAO GRAFICA DO COMPORTAMENTO DOS iNDICES DE AGCOES (LOG)
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Fonte: O Autor (2018)

Em uma andlise preliminar por meios dos graficos é possivel sugerir que as
séries em seus logaritmos naturais, aparentam nao serem estacionarias. Entretanto,
faz-se necessario a utilizacdo dos testes especificos de estacionariedade com base
no teste de raiz unitaria.

Ao observar os movimentos dos gréaficos e visualmente compara-los entre si,
€ possivel identificar movimentos semelhantes em alguns indices: COLCAP
(Colébmbia), IBOVESPA (Brasil), IPSA (Chile) e S&P LIMA (Peru). Observado isso,

sugere-se a possibilidade de que estes indices tenham certo nivel de correlacéo,
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entretanto, a constatacdo dessa hipétese sera confirmada ou ndo com os demais
testes.

Vale destacar as quedas observadas no grafico do indice brasileiro
IBOVESPA no periodo de 2014, 2015 e 2016. Barros (2015) cita algumas possiveis
explicacfes para tal. No transcurso da operacéo Lava Jato em 2014, o doleiro Alberto
Youssef foi preso e ainda ndo se sabia a magnitude que a operacdao teria (Qqueda no
Ibovespa); em 2015, o0 panico com a constatagcéo de que a principal empresa do Brasil
estava dentro de um imenso esquema de pagamento de propinas a empresarios e
agentes politicos (queda no Ibovespa); em 2016, a esperanca de que as descobertas
levariam a uma mudanca de governo com uma alteracéo radical da politica econémica

e combate severo a corrup¢ao (neste ponto observa-se a recuperacao do Ibovespa).

4.2 TESTES DE RAIZ UNITARIA

A Tabela 3, apresenta os resultados dos testes de raiz unitaria Augmented
Dickey-Fuller (ADF) e Phillip-Perron (PP) em nivel e em primeira diferenca para as
séries.

Dada a hipo6tese nula do teste que afirma que a série possui raiz unitaria e,
portanto, ndo é estacionaria, pode-se concluir que nao € possivel rejeitar a hipétese
nula para o teste em nivel. Entretanto, as séries tornam-se estacionarias em primeira
diferenca, ao nivel de 1%, como constatado na Tabela 3. Permite-se, dessa forma,
inferir que para todas as séries do estudo, uma Unica diferenciacéo é suficiente para

torna-las estacionarias, ou seja, todas as séries séo integradas de ordem | (1).

TABELA 3 - TESTE DE RAIZ UNITARIA EM NIVEL E EM PRIMEIRA DIFERENCA
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Em Nivel

VARIAVEIS CONST. TEND. DEFAS. ADF PP
IBOVESPA Nao Nao 1 0,4277 Ns 0,4437 Ns
MERVAL Sim Sim 1 -2,4967 Ns -2,4442 Ns
IPSA Nao Nao 1 0,6233 Ns 0,6443 Ns
COLCAP Nao Nao 1 -0,0449 Ns -0,0909 Ns
S&P LIMA Nao Nao 1 -0,0399 Ns -0,0697 Ns
BURSATIL Sim Sim 2 2,3776 Ns 3,2506 Ns

Em Primeira Diferenca

IBOVESPA Nao Nao 1 -20,1061*** -42,7536***
MERVAL Sim Sim 0 -38,7396*** -38,6441***
IPSA Nao Nao 0 -36,0669*** -35,9214***
COLCAP Nao Nao 0 -36,8160*** -36,8160***
S&P LIMA Nao Nao 0 -34,6545** -35,1916***
BURSATIL Sim Sim 0 -20,1061*** -28,9632***

Fonte: O Autor (2018)
(***) Valor significativo a 1%. (**) Valor significativo 5%. (*) Valor significativo 10%
(Ns) Néo estatististicamente significativo. HO: Possui raiz unitaria e a série temporal é ndo estacionaria.

O resultado encontrado neste teste, foi 0 mesmo encontrado por Pereira
(2002), em que, em nivel nao foi possivel rejeitar a hipotese nula, tendo que diferenciar

as series em primeira diferenca.

4.3 ESCOLHA DAS DEFASAGENS DO MODELO

Antes do teste de cointegracdo e tendo garantida a condicdo de
estacionariedade das séries, faz-se necesséario escolher o numero 6timo de
defasagens do modelo de acordo com os critérios Akaike, Schwarz e Hannan-Quinn
(PEREIRA, 2002).

A Tabela 4 apresenta o resultado do teste para a escolha das defasagens
para todas as séries diferenciadas. Observando os critérios, faz-se necessario a
utilizacdo do principio da parciménia, escolhendo-se, 1 (uma) defasagem para o
modelo, o que significa que os efeitos que a varidvel exdgena exerce sobre a

endogena, duram 1 periodo.

TABELA 4 — ESCOLHA OTIMA DAS DEFASAGENS DO MODELO
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DEFASAGENS AIC SC HQ
0 -35,59137 -35,57260 -35,58443
1 -35,84040 -35,70900* -35,79182*
2 -35,84992* -35,60589 -35,75970
3 -35,82779 -35,47113 -35,69594
4 -35,81266 -35,34338 -35,63917
5 -35,81046 -35,22854 -35,59532
6 -35,78876 -35,09422 -35,53199
7 -35,76945 -34,96227 -35,47104
8 -35,74924 -34,82944 -35,40920

Fonte: O Autor (2018)
Notas: SC: Schwarz Information Criterio. HQ: Hannan-Quinn Information criterion. AIC: Akaike
Information criterion.

Utilizando-se dos mesmos critérios de escolha das defasagens, Pereira
(2002) também chegou ao mesmo numero de defasagens ideal para o modelo de 1
(uma) defasagem.

4.4 TESTE DE COINTEGRACAO

Apbs a verificagdo de que as séries sdo integradas de ordem I(1), analisa-se
se ha cointegracdo entre as séries diferenciadas. Para isso, utilizou-se o Teste de
Cointegracéo de Johans en, que verifica a existéncia de relacdo a longo prazo entre
as variaveis. Caso haja constatacdo de relacdes de cointegracdo entre as séries, diz-
se que as mesmas apresentam uma relacdo linear estdvel no longo prazo
(BITTENCOURT; SAMPAIO, 1998 apud EISFELD et al., (2007). O resultado servira
de base para a escolha do modelo a ser estimado, se VAR ou VEC.

A Tabela 5, apresenta o resultado do Teste de Cointegracdo de Johansen.
Com base na significancia dos autovalores estimados, fica demonstrado que pelo
teste do traco que avalia a significancia de um subproduto da estimacdo dos auto
vetores, existem pelo menos 6 vetores cointegrantes. Logo, ndo é possivel rejeitar a
hipotese nula. De forma analoga ao teste do Traco, o teste do Maximo Autovalor
pPOSSuUi 0 Mesmo proposito.

A conclusdo deste teste é que as variaveis analisadas possuem
relacionamento de longo prazo e que existe um modelo de correcao de erro (VECM).
De maneira pratica, uma possivel estratégia de diversificacdo de investimentos no
mercado acionario, simultaneamente nestes paises, pode trazer ganhos limitados.

Geralmente quando se estima um VAR, as variaveis sédo diferenciadas quantas vezes
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forem necessérias, de modo a verificar a estacionariedade. Porém, esta diferenciacéo
pode acabar mascarando a cointegracdo que se constatada o mais adequado é
estimar um modelo VEC (FIORI; LOPES, 2014). Este podera ser visualizado nos
anexos deste estudo.

TABELA 5 — TESTE DE COINTEGRAGAO DE JOHANSEN

Valor Valor
N° de Vetores Autovalor A Traco Critico A viasims Critico
5% 5%

0* 0.375470  3816.219** 95.75366 825.2358***  40.07757
Até 1* 0.349923  2990.984**  69.81889 754.9559***  33.87687
Até 2* 0.320275  2236.028** 47.85613 676.7762** 27.58434
Até 3* 0.304191  1559.252***  29.79707 635.7779** 21.13162
Até 4* 0.279299  923.4738** 1549471 574.1625** 14.26460
Até 5* 0.180667  349.3113*** 3.841466 349.3113*+* 3.841466

Fonte: O Autor (2018)
(***) Valor significativo a 1%. (**) Valor significativo 5%.

4.5 TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

O Teste de Causalidade de Granger analisa se os valores (com defasagem)
de uma determinada variavel determinam de alguma forma outra variavel (conforme
comentado no capitulo anterior). Tendo em vista esta informacéo, a hipdtese nula
deste teste (HO) € que a variavel “X”, ndo causa a Granger a variavel “Y”(MORETTIN,
2008).

A Tabela 6 apresenta os resultados do Teste de Causalidade de Granger,
tomando por base, as séries diferenciadas. As informagdes contidas na Tabela 6 sdo
apenas dos pares de variaveis que apresentaram causalidade no sentido de Granger.
Os demais resultados que néo tiveram significancia, poderdo ser visualizados na
tabela completa que se encontra no apéndice 3 deste estudo.

Analisando os resultados € possivel inferir que inUmeras hipoteses foram
rejeitadas, ou seja, rejeitando-se HO afirma-se que uma variavel causa no sentido de

Granger a outra variavel.

TABELA 6 — TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER
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Hipo6tese Nula Qui-Sd
MERVAL néo causa no sentido de Granger IBOVESPA 53.64925*+*
COLCAP néo causa no sentido de Granger IBOVESPA 14.63048***
SPLIMA nao causa no sentido de Granger IBOVESPA 73.18091***
IBOVESPA néo causa no sentido de Granger MERVAL 94.92037***
IPSA néo causa no sentido de Granger MERVAL 3.862409**
COLCAP néo causa no sentido de Granger MERVAL 3.873537**
SPLIMA nao causa no sentido de Granger MERVAL 50.93752***
IBOVESPA néo causa no sentido de Granger IPSA 10.35632***
SPLIMA ndo causa no sentido de Granger COLCAP 4.566599**
IBOVESPA nao causa no sentido de Granger SPLIMA 18.1722***
MERVAL néo causa no sentido de Granger SPLIMA 5.528363**
COLCAP nao causa no sentido de Granger SPLIMA 5.872008**

MERVAL néo causa no sentido de Granger BURSATIL

7.132392%**

Fonte: O Autor (2018)

Notas: (***) Valor significativo a 1%. (**) Valor significativo 5%. (Ns). Nao estatisticamente significativo.

HO: Nao causa no sentido de Granger.

Rejeita-se HO a um nivel de significAncia de 1% até 5%, acima de 5% nao Rejeita-se HO.

Abaixo a Tabela 7, apresenta de outra forma, de maneira agrupada quais as

variaveis causam no sentido de Granger as demais variaveis.

TABELA 7 - HIPOTESES NULAS REJEITADAS DO TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

Variavel Independente Variavel Dependente Significancia
MERVAL 1%
SPLIMA IBOVESPA 1%
COLCAP 5%
IBOVESPA 1%
MERVAL BURSATIL 1%
SPLIMA 5%
MERVAL 1%
IBOVESPA IPSA 1%
SPLIMA 1%
IBOVESPA 1%
COLCAP MERVAL 5%
SPLIMA 5%
IPSA MERVAL 5%

Fonte: O Autor (2018)

Entre os fatores que podem estar estimulando o grau de integracédo entre
esses paises, pode-se citar as medidas de regulamentacéo e liberacdo dos mercados
(protecionistas) e também a definicdo de que mercados emergentes sdo dependentes

de capital externo. Estes resultados vao de encontro com os resultados de Pereira
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(2002), que também conclui que a maioria dos paises da América do Sul, no que tange
0s seus mercados acionarios, sao cointegrados.

Embora a andlise de causalidade de Granger seja bem aceita para este tipo
de investigacdo € importante também verificar como uma variavel responde a um
choque externo, por isso, analisa-se também a funcdo impulso-resposta e

decomposicdo da variancia, versada no topico 4.7 e 4.8.

4.6 FUNCAO IMPULSO RESPOSTA

Cruz (2009) afirma que a funcéo impulso-resposta permite verificar a resposta
de determinada variavel aos choques ocorridos em outras varidveis ao longo do
tempo. As funcdes resposta ao impulso permitem calcular as reagdes em cadeia de
um determinado acontecimento (JOHNSTON; DINARDO, 2001).

As Figuras demonstram os resultados das funcbes impulso-resposta
generalizadas, para o efeito provocado por um choque de um desvio padrédo em cada

uma das variaveis diferenciadas.

FIGURA 2 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZADA — CHOQUE BURSATIL (VEN)
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Fonte: O Autor (2018)

De acordo com a Figura 2, um choque na variavel BURSATIL (Venezue

la)

teve uma resposta negativa no indice MERVAL no 3° dia do choque e demorou até o

6° dia para normalizar. A resposta do indice S&P LIMA (Peru) foi positiva ja

segundo dia e normalizou sua série a partir do 6° dia. A reacdo do indice IPSA (Chi

no
le)

ocorreu mais fortemente no 4° dia, manteve-se oscilando entre movimentos positivos

e negativos até se normalizar a partir do 10° dia.

FIGURA 3 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZADA — CHOQUE COLCAP (COL)
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Resposta BURSATIL para choque COLCAP Resposta COLCAP para choque COLCAP
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Fonte: O Autor (2018)

A Figura 3 traz a resposta dos indices a um choque na variavel COLCAP
(Colébmbia). Um ponto a ser destacado que o tempo de reacgéo foi no segundo dia, em
que, todos tiveram um resultado negativo ao choque, porém, ja corrigiram 0 Seu Curso

em sua maioria a partir do 4° dia apds o choque.

FIGURA 4 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZADA — CHOQUE IBOVESPA (BRA)
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Fonte:

O Autor (2018)

Resposta COLCAP para choque IBOVESPA

Resposta IPSA para choque IBOVESPA

Resposta S&P LIMA para choque IBOVESPA

A Figura 4 traz a resposta dos indices a um impulso na variavel IBOVESPA

(Brasil). Um ponto a ser destacado que o tempo de reacéo foi negativo logo entre o

segundo e o terceiro dia, em que, todos tiveram este movimento com excec¢ao do S&P

LIMA (Peru) que se movimentou no mesmo sentido do choque a partir do 2° dia,

porém, corrigindo 0 seu curso a partir do 5° dia apds o choque.

FIGURA 5 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZZADA — CHOQUE IPSA (CL)
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Fonte: O Autor (2018)
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Resposta COLCAP para choque IPSA
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A Figura 5 traz a resposta dos indices a um impulso na variavel IPSA (Chile).

Um ponto a ser destacado que o tempo de reacao foi negativo logo no segundo dia

para todos os demais indices com excec¢ao do indice BURSATIL (Venezuela) que no

primeiro dia do choque teve uma resposta positiva e no terceiro dia, negativa,

corrigindo o seu curso a partir do quinto dia.

FIGURA 6 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZADA — CHOQUE MERVAL (ARG)
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Fonte: O Autor (2018)
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Resposta COLCAP para choque MERVAL

Resposta IPSA para choque MERVAL

Resposta S&P LIMA para choque MERVAL
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A Figura 6 apresenta a resposta dos indices a um impulso na variavel

MERVAL (Argentina). Um ponto a ser destacado que o tempo de reacéo foi negativo

logo no segundo dia para todos os demais indices com excecao do indice BURSATIL

(Venezuela) que no primeiro dia do choque teve uma resposta positiva e no terceiro

dia, negativa, corrigindo 0 seu curso a partir do quinto dia.

FIGURA 7 — FUNCAO IMPULSO-RESPOSTA GENERALIZADA — CHOQUE S&P LIMA (PE)
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Fonte: O Autor (2018)

A Figura 7 apresenta a resposta dos indices a um impulso na variavel S&P
LIMA (Peru). Um ponto a ser destacado que o tempo de reacao foi negativo logo no
segundo dia para todos os demais indices com exce¢do dos indices BURSATIL
(Venezuela), MERVAL (Argentina) e IBOVESPA (Brasil), que no primeiro dia do
choque tiveram uma resposta negativa e no terceiro dia positiva, corrigindo o seu

curso a partir do quinto dia.

4.7 DECOMPOSICAO DA VARIANCIA
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Uma ferramenta importante utilizada para interpretar os resultados obtidos em
modelos VAR / VEC é a decomposicao da variancia do erro de previsdo. Maia (2001)
afirma que este teste é usado para avaliar a importancia relativa sobre os erros de
previsdo para uma determinada variavel proporcionando movimentos de uma
sequéncia que é devida a choques nela mesma contra os choques de outras variaveis.
Indica qual é a proporcdo do movimento na sequéncia de uma variavel, devido ao seu
choque puro em relacdo aos choques puros de outras variaveis que compdem o
modelo VAR.

Na Tabela 8 é possivel observar os resultados da estimacao da decomposicéo

da variancia para as séries diferenciadas para 15 dias.

TABELA 8 - DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

Decomposicéo da Variancia de BURSATIL (VEN)
PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
1 0.03768 100.00000 0.00000 0.00000  0.00000 0.00000  0.00000

2 0.04397  99.63082 0.00065 0.18798 0.11565 0.06211 0.00279
3 0.05241 99.58726 0.00093 0.21079 0.08877 0.05289 0.05936
4 0.05858 99.50316 0.00096 0.27583 0.10687 0.04901 0.06417
5 0.06454  99.50452 0.00122 0.27998 0.10039 0.04042 0.07347
6 0.06985 99.47938 0.00118 0.30312 0.10341 0.03574  0.07716
7 0.07484 99.47390  0.00130 0.30998 0.10213 0.03127 0.08142
8 0.07950 99.46370  0.00130 0.32024 0.10262 0.02819 0.08396
9 0.08391 99.45847 0.00135 0.32595 0.10237 0.02554  0.08632
10 0.08809  99.45288 0.00136 0.33177 0.10243  0.02347 0.08809
11 0.09209  99.44887 0.00138 0.33605 0.10237 0.02171 0.08962
12 0.09591 99.44519 0.00139 0.33992 0.10237 0.02024  0.09089
13 0.09960 99.44218 0.00141 0.34311 0.10235 0.01898 0.09199
14 0.10315 99.43952 0.00142 0.34592 0.10233 0.01789 0.09293
15 0.10658  99.43722 0.00143 0.34835 0.10232 0.01693 0.09375

Decomposic¢éo da Varidncia de COLCAP (COL)

PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA

1 0.00958 0.10622 99.89378 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000
0.01099 0.11318 99.09812  0.58644  0.04398 0.15161  0.00667
0.01314 0.12565 99.27741 0.42989 0.03270 0.11551 0.01884
0.01461  0.12341  99.19527  0.49478 0.03639 0.13083  0.01932
0.01609 0.12794 99.24090 0.45508 0.03445 0.12366 0.01797
0.01739 0.12760 99.23511 0.46168 0.03442 0.12563 0.01555

Continua

OO N

Decomposicéo da Variancia de COLCAP (COL)
PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
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7 0.01862 0.12920 99.24917 0.44985 0.03402  0.12395 0.01382
8 0.01976 0.12947 99.25255 0.44798 0.03377  0.12397 0.01227
9 0.02084 0.13016  99.25858  0.44318 0.03359 0.12341  0.01108
10 0.02187 0.13049 99.26210 0.44072 0.03341  0.12320 0.01008
11 0.02286 0.13088  99.26563  0.43802 0.03329 0.12292  0.00926
12 0.02380 0.13115 99.26835 0.43603 0.03317  0.12273 0.00857
13 0.02471 0.13141 99.27080 0.43421 0.03307 0.12254 0.00797
14 0.02558 0.13162 99.27286 0.43268 0.03299 0.12239 0.00746
15 0.02643 0.13182 99.27469 0.43132 0.03291  0.12226 0.00701
Decomposic¢éo da Variancia de IBOVESPA (BRA)

PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
1 0.015524  0.00061 13.1939  86.80549 0 0 0
2 0.016409 0.005732 14.33539 82.09197 0.18509  0.42777  2.954039
3 0.018636  0.122371 16.34868  73.2024  0.359348 1.907146 8.060059
4 0.020036  0.137282 17.22059 69.92346 0.411648 2.204711 10.10231
5 0.021566 0.162739 18.04358 66.97011 0.477059 2.629936 11.71658
6 0.0229 0.177183 18.59985  64.8423  0.515569 2.866317 12.99878
7 0.024199 0.190585 19.07632 63.08965 0.551504 3.097798 13.99415
8 0.025416 0.200784 19.44634 61.69434 0.578244 3.264398 14.8159
9 0.026584 0.209422 19.76105 60.52798 0.601391 3.412198 15.48796
10 0.0277 0.216659 20.02205 59.54999 0.620498 3.532096 16.05871
11 0.028774 0.222833  20.24677 58.71351 0.636944 3.63656 16.54338
12 0.029809 0.228174 20.43987 57.99193 0.651102 3.725772 16.96315
13 0.030809 0.232825 20.60878 57.36219 0.663462 3.804054 17.32869
14 0.031777 0.236923 20.75717 56.80821 0.674338 3.872718 17.65064
15 0.032717 0.240553 20.88886 56.31692 0.683979 3.933707 17.93597

Decomposicéo da Varidncia de IPSA (CL)

PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
1 0.008632 0.000293 10.26827 11.47359  78.25785 0 0
2 0.010067 0.00026 10.68634 14.6598 74.53403 0.097782 0.021784
3 0.011967 0.00039  10.60477 13.32673  75.96814 0.069573  0.0304
4 0.013365 0.000693 10.79373 13.88278 75.18738 0.063587 0.071833
5 0.014708 0.000668 10.80399 13.71564 75.35474 0.05494 0.070021
6 0.015912 0.000627 10.86483 13.82734 75.17568 0.05001 0.081522
7 0.017038 0.000551 10.88716  13.80921  75.17337 0.046007 0.083705
8 0.018093 0.000497 10.91439 13.83842  75.1156 0.042951 0.088138
9 0.01909 0.000446  10.93187 13.84344  75.09328 0.040545 0.090418
10 0.020037 0.000407 10.94788 13.85518 75.06517 0.038552 0.092809
11 0.020942 0.000373 10.96046 13.86174  75.04594 0.036917 0.09457
12 0.021809 0.000345 10.97138 13.8686 75.02801 0.035524  0.09615
13 0.022643 0.000321 10.98059 13.87392 75.01336 0.03434 0.097463

Continua
Concluséo

Decomposicéo da Variancia de IPSA (CL)




45

PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
14 0.023447 0.0003 10.98862 13.87875  75.00041 0.033311 0.098615
15 0.024224  0.000282 10.99561 13.88288 74.9892 0.032415 0.099615
Decomposicao da Variancia de MERVAL (ARG)
PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
1 0.022887 0.014857 7.712373  7.228261 1.304466 83.74004 0

2 0.025424  0.019207 8.403424 5.868042  1.555408 83.04618 1.107743
3 0.029616 0.038103 8.815493 4.543629 2.15614 80.59132 3.855312
4 0.032484 0.032996  9.295849  3.779276  2.242798 79.97717 4.671914
5 0.035442 0.03173 9.44878 3.208482  2.414413 79.59028 5.306318
6 0.038029 0.029973 9.668965 2.798119  2.490152 79.22696 5.785833
7 0.040512 0.028904 9.779748  2.484333 2.569711 78.99335 6.143957
8 0.042824 0.027983 9.897317 2.235393 2.622942 78.78398 6.432382
9 0.04503 0.027246  9.977023 2.034769 2.670003 78.62915 6.661805
10 0.047127 0.026643 10.05061 1.868602 2.707216 78.49348 6.853444
11 0.049137 0.026132 10.10854 1.729313 2.739142 78.38355 7.01332
12 0.051067 0.025699 10.15979 1.610559 2.766057 78.28792 7.149974
13 0.052927 0.025325 10.20302 1.508266 2.789366 78.20649 7.26753
14 0.054724 0.025 10.24113  1.419159 2.80962 78.13509 7.37

15 0.056464 0.024713 10.27439 1.340877 2.827433 78.07259 7.459993

Decomposic¢éo da Variancia de S&P LIMA (PE)
PERIODO S.E BURSATIL COLCAP IBOVESPA IPSA MERVAL S&PLIMA
1 0.010377 0.000149 6.832805 15.51149 1.201483 2.043853 74.41022

2 0.012179 0.069547  7.244223 23.10113 0.877624 3.310993 65.39649
3 0.014383 0.084767 7.201892  27.89113 0.751073 4.292066 59.77907
4 0.016053 0.101975 7.328477 30.08806 0.620968 4.686698 57.17382
5 0.017647 0.107617 7.345992 31.57917 0.557286 4.977857 55.43208
6 0.019081 0.114124 7.390318 32.65948 0.499775 5.17505 54.16125
7 0.020423 0.118073 7.408007 33.45765 0.461958 5.328874 53.22544
8 0.02168  0.121449 7.429044  34.07948 0.43039 5.444123 52.49552
9 0.022868  0.12403 7442365 3457316 0.406169 5.538073 51.9162
10 0.023998 0.126173  7.454869 34.97737 0.385992 5.613694 51.4419
11 0.025076  0.127944  7.464495 35.31289 0.369383 5.677137 51.04815
12 0.026111 0.129443  7.472993 35.59662  0.355282 5.730443 50.71522
13 0.027105 0.130726  7.480092 35.8393 0.343243 5.776211 50.43042
14 0.028065 0.131836 7.48632 36.04945 0.332809 5.815756 50.18383

15 0.028993  0.132807 7.491724  36.23308 0.323695 5.850355 49.96834

Ordenamento de Cholesky: BURSATIL, COLCAP, IBOVESPA, IPSA, MERVAL e S&PLIMA

Fonte: O Autor (2018)
Nota: periodo em dias.

Ao observar os resultados da Tabela 8, pode-se constatar que os indices
BURSATIL (Venezuela) e COLCAP (Colémbia) tem quase 100% de sua variancia

explicada por elas mesmas do primeiro ao décimo quinto dia da anélise. Ou seja, suas
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variancias nao sao explicadas por choques em outras variaveis. Diferentemente do
IBOVESPA (Brasil), que no primeiro dia tem sua variancia explicada por ela mesma,
aproximadamente 87%, e 13% por choques em outras variaveis. E importante
destacar o peso da variavel COLCAP (Colémbia) que no primeiro dia explica 13,19%
de sua variancia. Porém passados 15 dias, essa distribuicdo percentual entre o que é
explicado pela propria variavel e por choques em outras variaveis, aumenta, passa a
ser explicada por ela mesma em 56% e 44% € explicada pelas demais variaveis com
maior peso pelas variaveis COLCAP (Colédmbia) e S&P LIMA (Peru) com
respectivamente 20,88% e 17,93%.

A variavel IPSA (Chile), ja no segundo dia possui sua variancia explicada por
ela mesma em 74% e aproximadamente 25% causada por choques em outras
variaveis, destaca-se com maior peso as variaveis IBOVESPA (Brasil) e COLCAP
(Colébmbia), representando respectivamente 14% e 10%.

O indice MERVAL (Argentina), no primeiro dia tem sua variancia explicada por
ela mesma em um percentual de aproximadamente 83% e 17% por choques em
outras variaveis, vale destacar com maior peso as variaveis COLCAP (Coldémbia) e
IBOVESPA (Brasil) representando respectivamente 7,7% e 7,2%. Porém passados 15
dias, essa distribuicdo percentual entre o que € explicado pela prépria variavel e por
choques em outras varidveis representa, respectivamente, em 78% e 21%,
destacando com maior peso a variavel COLCAP (Colémbia) com 10,2%.

Analisando a variavel S&P LIMA (Peru), o primeiro dia sua variancia é explicada
por ela mesma em um percentual de aproximadamente 74% e 26% por choques em
outras variaveis, vale destacar com maior peso as variaveis IBOVESPA (Brasil) e
COLCAP (Colébmbia) representando, respectivamente, 155% e 6,83%. Porém
passados 15 dias essa distribuicdo percentual entre o que é explicado pela propria
variavel e por choques em outras variaveis representa, respectivamente, 49,9% e 51%
com maior peso do IBOVESPA (Brasil) com 36,2%.

Este capitulo buscou analisar por meio de diferentes testes e estimacgdes a
interdependéncia dos mercados da Ameérica do Sul, por meio da analise de seus
indices representativos de ac¢des. Ao comparar os resultados das cointegractes
encontradas por Pereira (2002), podem-se destacar alguns resultados que vieram de
encontro com os resultados deste presente estudo, tais como, as cointegracdes de

Brasil x Chile e Chile x Colbmbia.
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Por outro lado, uma das inferéncias de Pereira (2002) foi que o Brasil e a
Argentina eram 0s paises menos cointegrados do continente, em que tinham certo
nivel de cointegracdo apenas com o Chile. Ja neste estudo, o Brasil e a Argentina
foram os paises que tiveram os maiores niveis de cointegracdo com os demais paises.
O Brasil, por exemplo, é influenciado pelos mercados da Argentina, Colombia e Peru
e influencia os resultados da propria Argentina, Chile e Peru. Quando se analisa a
Argentina, tem-se que a mesma é influenciada pelo Brasil, Coldmbia, Peru e Chile e
influencia a Venezuela, Brasil e o préprio Peru.

Por fim, ao comparar os resultados deste trabalho com os resultados de
Pereira (2002), tem-se que apesar especificamente ter sido por vezes diferentes de
modo geral analisando paises ou pares de paises, é possivel afirmar que a conclusédo

de ambos os trabalhos foi similar.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O objetivo geral do presente estudo foi descobrir se existe interdependéncia
entre os mercados acionarios da América do Sul entre o periodo de 2011 a 2018. Os
mercados acionarios estudados foram: Brasil, Argentina, Chile, Peru, Venezuela e
Colémbia através de seus principais indices representativos de acdes para o periodo
de 13 de Dezembro de 2011 a 04 de Setembro de 2018.

Para o alcance do objetivo do estudo, as analises aconteceram a partir da
metodologia VEC, conjuntamente com o Teste de Cointegracdo, Causalidade de
Granger, Impulso e Resposta e Decomposi¢cdo da Variancia que permitiram chegar a
conclusdes importantes para resolver o problema de pesquisa que consistia em
verificar a existéncia ou ndo de interdependéncia entre os mercados acionarios da
Ameérica do Sul entre o periodo de 2011 a 2018.

De forma geral, foi possivel perceber por meio dos testes que ha interrelacéo
entre os resultados das bolsas de valores da América Latina, entendendo que 0s
choques em alguns mercados auxiliam na previsibilidade de outros. Todos sem
excecdo sofrem determinados niveis de interferéncia no sentido de Granger dos
demais mercados. Conclui-se entdo que apesar de ter constatado diferentes niveis de
inter-relac6es dos mercados acionarios da América do Sul (uns mais e outros menos),
de modo geral ha interdependéncia entre eles.

Mesmo com as limitacBes deste estudo € possivel perceber a sua importancia,
enguanto informacéo relevante para o investidor internacional, que busca diversificar
seu portfélio de investimentos nos paises emergentes da América do Sul. Outras
analises podem ser feitas para melhores conclusGes em relacdo aos retornos destes
mercados. Como sugestdo de estudos futuros, utilizagdo de algum modelo para
analise de volatilidades (ARCH ou TAGARCH) e a inclusdo de indices de paises
desenvolvidos como os Estados Unidos e a Europa para medir o grau de contagio
entre estes mercados com a América do Sul, visto que ha uma fragilidade e

dependéncia evidenciada de capital estrangeiro nestes paises.
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APENDICES

APENDICE A - Estimac&o do Vetor de Correcéo de Erros (VEC)

Vector Error Correction Estimates

Date: 24/10/18 Time: 00:13
Sample (adjusted): 16/12/2011 4/09/2018
Included observations: 1753 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointegrating Eq:

CointEqgl

DIF_SPLIMA(-1)

DIF_MERVAL(-1)

DIF_IPSA(-1)

DIF_IBOVESPA(-1)

DIF_COLCAP(-1)

DIF_BURSATIL(-1)

C

1.000000

-0.302178
(0.02586)
[-11.6861]

0.232077
(0.07065)
[ 3.28508]

-1.008286
(0.04236)
[-23.8017]

0.405904
(0.06167)
[ 6.58178]

-0.032455
(0.01054)
[-3.07879]

0.000837

Error Correction:

D(DIF_SPLIMA)D(DIF_MERVAL)D(DIF_IPSA)D(DIF_IBOVESPA)D(DIF_COLCAP)D(DIF_BURSATIL)

CointEql

D(DIF_SPLIMA(-1))

D(DIF_MERVAL(-1))

D(DIF_IPSA(-1))

D(DIF_IBOVESPA(-1))

D(DIF_COLCAP(-1))

-0.237236
(0.02319)
[-10.2323]

-0.303882
(0.02524)
[-12.0400]

-0.025589
(0.01088)
[-2.35125]

-0.040749
(0.02901)
[-1.40446]

-0.079372
(0.01862)
[-4.26289]

0.061451
(0.02536)
[ 2.42322]

0.696240
(0.05114)
[ 13.6154]

-0.397302
(0.05567)
[-7.13705]

-0.337742
(0.02400)
[-14.0706]

-0.125766
(0.06399)
[-1.96530]

0.400096
(0.04107)
[9.74271]

-0.110080
(0.05593)
[-1.96813]

-0.004766
(0.01929)
[-0.24711]

0.021364
(0.02100)
[1.01757]

0.012414
(0.00905)
[ 1.37128]

-0.462668
(0.02414)
[-19.1694]

0.049844
(0.01549)
[ 3.21812]

-0.012866
(0.02109)
[-0.60989]

0.638068
(0.03468)
[ 18.3963]

-0.323004
(0.03776)
[-8.55458]

0.119251
(0.01628)
[ 7.32456]

-0.077384
(0.04341)
[-1.78282]

-0.190762
(0.02785)
[-6.84856]

-0.145108
(0.03794)
[-3.82498]

-0.039750
(0.02140)
[-1.85774]

0.049776
(0.02329)
[ 2.13696]

0.007708
(0.01004)
[ 0.76748]

-0.029199
(0.02678)
[-1.09046]

0.014650
(0.01718)
[ 0.85256]

-0.467525
(0.02340)
[-19.9768]

0.182208
(0.08419)
[ 2.16419]

-0.156278
(0.09165)
[-1.70511]

0.105544
(0.03952)
[ 2.67065]

0.132393
(0.10536)
[ 1.25657]

-0.012214
(0.06761)
[-0.18064]

-0.038181
(0.09209)
[-0.41462]
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D(DIF_BURSATIL(-1)) 0.001119 0.023314 -0.000107 0.017421 -0.000380 -0.397817
(0.00604) (0.01331) (0.00502) (0.00903) (0.00557) (0.02192)
[0.18541] [1.75123] [-0.02122] [ 1.92928] [-0.06827] [-18.1499]
C -8.26E-06 -1.67E-05 -8.67E-06 -3.11E-06 1.09E-06 -6.50E-05
(0.00025) (0.00055) (0.00021) (0.00037) (0.00023) (0.00090)
[-0.03331] [-0.03054] [-0.04204] [-0.00840] [ 0.00479] [-0.07219]
R-squared 0.208804 0.281051 0.188745 0.393227 0.212197 0.168154
Adj. R-squared 0.205630 0.278167 0.185491 0.390793 0.209037 0.164817
Sum sq. resids 0.187902 0.914058 0.130024 0.420521 0.160038 2.477768
S.E. equation 0.010377 0.022887 0.008632 0.015524 0.009577 0.037682
F-statistic 65.78894 97.45082 57.99829 161.5530 67.14587 50.39184
Log likelihood 5524.616 4138.016 5847.344 4818.530 5665.304 3263.954
Akaike AIC -6.293914 -4.711941 -6.662115 -5.488340 -6.454426 -3.714722
Schwarz SC -6.268956 -4.686982 -6.637156 -5.463381 -6.429467 -3.689763
Mean dependent -1.13E-05 -2.22E-05 -9.55E-06 -8.01E-06 -1.40E-06 -5.11E-05
S.D. dependent 0.011643 0.026938 0.009565 0.019889 0.010768 0.041233
Determinant resid covariance (dof adj.) 5.58E-23
Determinant resid covariance 5.43E-23
Log likelihood 30012.21
Akaike information criterion -34.17937
Schwarz criterion -34.01089
Number of coefficients 54
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Hipotese Nula Qui-Sd

MERVAL néo causa no sentido de Granger IBOVESPA 53.64925***
IPSA ndo causa no sentido de Granger IBOVESPA 3.178458 Ns
COLCAP néo causa no sentido de Granger IBOVESPA 14.63048***
SPLIMA nao causa no sentido de Granger IBOVESPA 73.18091***
BURSATIL ndo causa no sentido de Granger IBOVESPA 3.722103 Ns
IBOVESPA néo causa no sentido de Granger MERVAL 94.92037***
IPSA ndo causa no sentido de Granger MERVAL 3.862409**

COLCAP néao causa no sentido de Granger MERVAL 3.873537**

SPLIMA néo causa no sentido de Granger MERVAL 50.93752***
BURSATIL ndo causa no sentido de Granger MERVAL 3.066811 Ns
IBOVESPA néao causa no sentido de Granger IPSA 10.35632***
MERVAL néo causa no sentido de Granger IPSA 1.880399 Ns
COLCAP nao causa no sentido de Granger IPSA 0.371963 Ns
SPLIMA néo causa no sentido de Granger IPSA 1.035454 Ns
BURSATIL ndo causa no sentido de Granger IPSA 0.00045 Ns

IBOVESPA nédo causa no sentido de Granger COLCAP 0.726865 Ns
MERVAL néo causa no sentido de Granger COLCAP 0.589027 Ns
IPSA nédo causa no sentido de Granger COLCAP 1.189108 Ns
SPLIMA néo causa no sentido de Granger COLCAP 4.566599**

BURSATIL nédo causa no sentido de Granger COLCAP 0.00466 Ns
IBOVESPA nédo causa no sentido de Granger SPLIMA 18.1722***

MERVAL néo causa no sentido de Granger SPLIMA 5.528363**

IPSA néo causa no sentido de Granger SPLIMA 1.972495 Ns
COLCAP néo causa no sentido de Granger SPLIMA 5.872008**

BURSATIL nao causa no sentido de Granger SPLIMA 0.034377 Ns
IBOVESPA néo causa no sentido de Granger BURSATIL 0.032632 Ns
MERVAL néo causa no sentido de Granger BURSATIL 7.132392%**
IPSA nédo causa no sentido de Granger BURSATIL 1.578973 Ns
COLCAP néo causa no sentido de Granger BURSATIL 0.171906 Ns
SPLIMA nao causa no sentido de Granger BURSATIL 2.907401 Ns

Fonte: O Autor (2018)

Notas: (***) Valor significativo a 1%. (**) Valor significativo 5%. (Ns). N&do estatisticamente significativo.

HO: N&o causa no sentido de Granger.

Rejeita-se HO a um nivel de significancia de 1% até 5%, acima de 5% nao Rejeita-se HO.



