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Resumo

O presente estudo analisa a relacao de longo prazo entre indices didrios de
acoes de quatro paises: Brasil, México, Estados Unidos e Inglaterra utilizando
a teoria da cointegracao. Para a andlise considerou-se o periodo de 02 de
janeiro de 2004 a 28 de dezembro de 2012. Para confirmar a estacionariedade
das séries foi utilizado o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado,
os testes de cointegracao foram os descritos por Engle e Granger, para o
caso univariado, e por Johansen, para o caso multivariado, sendo o tltimo
através o modelo do vetor autorregressivo (VAR). Os resultados mostraram
que todas as séries dos indices de pregos didrios sao integradas de ordem um
possibilitando, assim, a aplicacao dos testes de cointegracao. Concluiu-se que
existem trés vetores de cointegragao e, portanto, ajustou-se um modelo de
correcao de erros. A funcao impulso resposta foi utilizada para observar o
comportamento das demais séries quando dado um choque aleatorio na série
de precos da Bolsa de Valores brasileira.

Palavras-chave: Cointegragao, modelo VAR, indice do mercado de agoes.



1 Introducao

Uma série temporal é um conjunto de observagoes ordenadas ao longo
do tempo. O objetivo principal de analisar séries temporais é descrever seu
comportamento, encontrar caracteristicas (como tendéncia e sazonalidade) e
fazer previsdes. Quando se fala em descrever um comportamento, é comum
observar se a série temporal evolui em terno de uma média constante. Entao,
surge o conceito de estacionariedade. Dizemos que uma série é estacionaria
quando sua média e variancia sao invariantes se houver translagoes no tempo
e, além disso, a covariancia depende apenas da distancia temporal.

Entretanto, é possivel tornar uma série estaciondria através de trans-
formacoes nas variaveis seja por Transformacao Box-Cox ou operacao diferenca.
Esse ultimo procedimento é muito utilizado quando se deseja modelar séries
economicas, pois elas costumam apresentar tendéncia estocdastica e, nesse
caso,aplicar diferencas sucessivas na variavel é a solucao recomendada. No
entanto, esta solucao nos traz a perda de informacao de longo prazo.

Por outro lado, regressoes com séries nao estaciondrias pode levar a resul-
tados espurios. A regressao espuria é um fenémeno que acontece na pratica
quando fazemos a regressao de uma série nao estaciondria em outra série
com a mesma caracteristica. Tal regressao é sem sentido, uma vez que se
observa uma significancia estatistica que nao existe de fato. Apesar disso,
existe possibilidade dessa regressao ser informativa, principalmente no que
se refere ao longo prazo, desde que as varidveis sejam relacionadas em um
sentido preciso.

A nocao de cointegracao torna essas regressoes cujas variaveis se tornam
estacionarias apés aplicar a diferenciacao, altamente significativas e nos in-
formara algo sobre a relagao de longo prazo entre elas. A cointegragao entre
duas séries também implica em um tipo particular de modelo: o modelo de
correcao de erros. Este integra relagoes de curto prazo com equilibrios de
longo prazo que podem ser estimadas em separado ou conjuntamente.

A teoria da cointegragao é bastante utilizada em Econometria para com-
parar séries de precos de mercados acionarios e analisar se existe algum tipo
de ligacao entre eles. A motivacao para estudar o comportamento de séries
de precos em mercados acionarios esta no fato de que se existe uma relacao
de longo prazo entre estes é possivel investir melhor os recursos disponiveis,
otimizando os resultados e minimizando as perdas e impactos na carteira
de clientes. Sendo assim, se dois mercados sao estaveis ao longo do tempo,
alocar o recurso em um ou outro nao trara impacto significativo nem grandes
perdas em seus portfolios. Entretanto, se houver diferenca entre eles, deve-se
ter cuidado ao investir, pois aplicar dinheiro em uma Bolsa de valores que
tende a ter quedas leva a riscos e nao é seguro.



Nesse estudo usamos essa metodologia para estudar como diferentes mer-
cados de agoes ao redor do mundo estao relacionados. Engle e Granger (1987)
demonstraram que se duas variaveis sao cointegradas entao elas seguem um
modelo de correcao de erros bem especificado onde as estimativas dos coefi-
cientes bem como o padrao dos erros para os coeficientes da equagao estimada
sao consistentes. O modelo de correcao de erros nos oferece uma maneira de
testar a interacao dinamica no movimento dos precos das agoes.

Sendo assim, esse estudo visa analisar a ligagdo entre os mercados de
acoes da Inglaterra, México, Estados Unidos e Brasil utilizando dados de
fechamento diario de Janeiro de 2004 a Dezembro de 2012 e considerando
como base o periodo da crise economica de 2008. Logo, utilizamos uma
amostra completa e duas subdivisoes: o periodo pré-crise e o pds-crise para
investigar o impacto da crise nesses mercados. Isso foi feito através da teoria
da cointegragao utilizando os testes de Engle e Granger para comparacoes
aos pares e de Johansen no caso multivariado.

Além disso, é de interesse replicar o artigo “International stock Market
linkages: Evidence from the pre-and post-October 1987 period”, de Bala Ar-
shanapalli e John Doukas publicado em 1993 no Journal of banking and
Finance e utilizar o modelo de vetor autorregressivo para concluir sobre a
estabilidade desses mercados.



2 Estacionariedade

Para estimar uma série temporal é necessario que conhecamos o con-
ceito de estacionariedade. Um processo estaciondrio é aquele no qual as dis-
tribuigoes de probabilidade tém estabilidade ao longo do tempo. Em outras
palavras, se, intuitivamente, x' é um processo estaciondrio, as caracteristicas
x(t + k), para todo k, sdo as mesmas de x(%).

Frequentemente supoe-se que séries temporais sao estaciondrias, ou seja,
elas desenvolvem no tempo aleatoriamente ao redor de uma média constante,
refletindo alguma forma de equilibrio estavel. (MORETTIN E TOLOI, 2006)

Existem duas formas de estacionariedade: fraca (ou de segunda ordem)
e estrita (ou forte).

2.1 Estacionariedade Estrita

Um processo estocéstico (ver Morettin e Toloi, 2006) x = {x(t),t e T} é
dito estritamente estaciondrio se
F(zy,xpty +k,onty + k) = F(x, .., xn; t, oo tn), (1)

para todo tq,...,t,, k de T.

O significado disso é que as distribuicoes de probabilidade finito dimen-
sionais nao variam com o decorrer do tempo, entao a média j; e a variancia
Var, sao constantes, isto é

pe = p, Var, = o?,

para todo t € T.

2.2 Estacionariedade Fraca

Um processo estocéstico x = {x(t),teT'} é dito fracamente estaciondrio
ou estaciondrio de sequnda ordem se e somente se

1. E{z(t)} = p(t) = p é constante para todo t € T;
2. E {22(t)} = 0? < o, para todo t € T;

3. y(t,t + k) = Cov(xy, x44%) depende somente de k e nao de t.

'Em Econometria, tanto varidveis aleatérias quanto observacoes de uma amostra sio
denotadas por letras mintsculas. Letras maitsculas normalmente sao utilizadas para re-
presentar matrizes.
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2.3 Funcao de Autocorrelacao - FAC

Se considerarmos um processo qualquer x; a funcao de autocorrelagao
indica o quanto esse processo ¢é correlacionado com ele mesmo em instantes
de tempos diferentes, ou seja, em x; e x;_1. Pode ser definida como a razao
entre a autocovariancia e a variancia de um conjunto de dados.

A funcao de autocorrelagao (FAC) é o gréfico da autocorrelacao con-
tra a defasagem e permite identificar a defasagem de um processo Média
Mével(MA) puro ou ARMA(0,q), pois a autocorrelagio do MA torna-se
zero a partir da defasagem ¢, enquanto de outros modelos, como AR(p)
ou ARMA(p,q), decai. A forma de decaimento é exponencial no caso de um
AR(1) e tem diversas configuragoes em um ARMA(p,q). (ver Morettin e
Toloi, 2006).

A figura 1 representa a FAC caracteristica de um ruido branco RB(0, 02),
pois a autocorrelagao nos lags diferentes de zero estao dentro dos intervalos
de confianca representados pela linha tracejada.

Fungao de Autocorrelagdo

08 10

08

Autocorrelagies
04

0.0

Defasagem

Figura 1: Exemplo de fungao de autocorrelacao

A vantagem de se observar a FAC é extrair o maximo de informagoes da
série para modela-la adequadamente. Além da FAC existe outra funcao que
auxilia nessa identificacao: a fungao de autocorrelagao parcial que veremos
a seguir.
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Funcédo de Autocorrelagdo Parcial

0.1

0.0

Autocorrelagées

01

02
|

Defasagem
Figura 2: Exemplo de funcao de autocorrelagao parcial

2.4 Funcgao de Autocorrelagao Parcial - FACP

Quando o objetivo é determinar a ordem de defasagem ou concluir sobre a
estacionariedade de séries temporais, é importante que olhemos tanto a FAC
quanto a funcao de autocorrelagao parcial para tomarmos decisdes. A funcao
de autocorrelacao parcial (FACP) de lag k é a autocorrelagao entre x; e z;_,
que nao ¢ considerada dos lags 1 até k-1. Ela elimina correlagdes implicitas
entre duas observacoes mantendo apenas a correlacao pura entre elas. A
FACP define defasagem do processo Autorregressivo (AR) (ver Morettin e
Toloi, 2006) e o intervalo de confianga é dado por :I:%.
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3 Processos Nao Estacionarios

Quando uma série temporal é nao estaciondria, estima-la de modo trivial
nao é possivel. Todavia a maioria dos procedimentos de anélise estatistica
de séries temporais supoe que as séries sao estacionarias. Assim, algumas
transformacoes sao feitas na série original visando obter estacionariedade. A
mais comum dessas transformagoes ¢ diferenciar tantas quantas vezes forem
necessarias a série original para estacionariza-la. Em séries economicas, geral-
mente, sera suficiente tomar uma ou duas diferencas no maximo.

3.1 Tendéncia

A maioria das séries temporais economicas tem em comum o fato de
apresentarem um crescimento (ou decrescimento) com o passar do tempo.
Devemos ter o cuidado, no entanto, de saber reconhecer se tais séries contém
uma tendéncia temporal, pois ignorar que dois processos estao crescendo
(ou decrescendo) na mesma dire¢ao ou em diregoes opostas pode nos levar
a conclusoes equivocadas de que mudancas numa variavel sao ocasionadas
devido as modificagoes na outra variavel. Comumente, a aparente correlacao
apresentada por dois processos de séries temporais é causada por fatores
externos aos processos, ou seja, fatores que nao foram observados.

Existem, pelo menos, dois modelos estatisticos capazes de descrever uma
sequeéncia com tendéncia.

A maneira mais conhecida é considerar,

Ty =oao+at+a,t=1,2,.. (2)

Onde a; é um sequéncia independente e identicamente distribuida com
média zero e variancia o2. Como «; multiplica o tempo t, resulta em uma
tendéncia temporal linear. Com a utilizacao desse modelo, a interpretacao do
parametro a; em (2) nos sugere que mantendo os demais fatores constantes
(em a;), a; indica a mudanga em z;, de um instante para o préximo devido
a passagem do tempo.

Outra formulagao conhecida é escrever o valor médio de uma sequéncia
com tendéncia temporal como funcao linear do tempo:

E([Et) =oag + ot (3)

Quando a7 > 0, em média, x; cresce com passar do tempo, caso contrario,
decresce apresentando uma tendéncia decrescente. Os valores de z; nao caem
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exatamente na linha de (3), pois existe aleatoriedade, mas os valores espera-
dos estao sobre essa linha. A variancia de x; é constante ao longo do tempo,
ou seja, Var(z;) = Var (a;) = o2.

Se a; for uma sequéncia independente e identicamente distribuida, entao
x; também serd independente, mas nao identicamente distribuida.

Séries economicas também podem ser caracterizadas por uma tendéncia
exponencial que surge quando uma série tem a mesma taxa de crescimento
de periodo para periodo.

Apés algumas defini¢oes sobre tendéncia, vamos definir um modelo ge-
neralizado para séries economicas. Consideramos esse modelo contendo trés
diferentes partes:

r; = tendéncia 4+ componente estacionario + choque aleatorio

Devido a particularidades da nao estacionariedade, podemos distinguir
dois tipos de tendéncia: estacionaria e estocastica.
Supondo o seguinte modelo:

Ty = 01 + 0ot + 03741 + ay. (4)

Se considerarmos d; # 0, do = 0 e 63 = 1 teremos um passeio aleatorio
com drift (que serd definido a seguir).
Entretanto, se considerarmos o seguinte modelo:

Axt:5+at

Tt = Tp—1 ‘I— 5 + (o (5)
Fazendo substituigoes recursivas em x a série fica expressa por:
t
Ty = $0+52t+zat
i=1

. fi g s Nt

A variavel aleatoria x é composta por todos os choques a;, ou seja,y_,_; a.
Define-se esse processo como tendéncia estocastica, pois a diferenca da série
é estacionaria e os choques a; produzem mudancas permanentes na série x,
mesmo que aleatérias. Observe que de (5) segue que

Al’t =Tt — L1 = ) =+ ay. (6)

14



Logo ¢, é a tendéncia nesse processo e é denominada tendéncia estocdstica,
pois a diferenca da série é estaciondria e os choques a; produzem mudancas
permanentes na série x;, mesmo que aleatorias.

No entanto, se na equagao (4) dy # 0 e 05 = 0, ao diferenciarmos, tem-se:

Ty = 51 + 52t + ay. (7)

Definimos tal modelo como tendéncia estacionaria, pois tem uma flu-
tuagao em torno de uma tendéncia deterministica e nunca se distancia dela.
Podemos observar ainda que, se subtrairmos a tendéncia deterministica,tere-
mos um componente estacionario.

Para exemplificar vamos utilizar uma simulacao com 400 erros indepen-
dentes (a;) e identicamente distribuidos cuja distribuigao é uma Normal com
média zero e variancia constante igual a 1. A partir destes erros, obtive-
mos duas séries, uma com tendéncia estacionaria, outra com tendéncia es-
tocastica.

15



A série com tendéncia estacionéria é dada por:
Ty = 0, 3t + Q.
Ja a série com tendéncia estocastica é dada por:
ry =0,34+ 21+ a;.

A figura abaixo representa os modelos descritos:

Séries com Tendéncia Estocastica e Estacionaria

100 120
| |

80
I

YWalor Simulado
&0

o |
=,
o |
o
— Tendéncia Estacionaria
o - — Tendéncia Estocastica
T T T T T
0 100 200 300 400
Tempo

Figura 3: Séries Temporais com tendéncia Estocastica e Estacionaria

Na série com tendéncia estaciondria os desvios em relacao a linha de
tendéncia sao puramente aleatérios nao impactando no comportamento de
longo prazo da série. Entretanto, na série com tendéncia estocastica, o com-
ponente de erro aleatério a; afeta essa trajetéria de longo prazo.

Conhecidas as diferengas entres os tipos de tendéncia, nos dedicaremos
apenas as séries cuja tendéncia é estocastica. Tais séries sao denominadas
integradas e denotadas por I(d), onde d representa o nimero minimo de vezes
que se deve diferenciar a série para torna-la estaciondria.
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3.2 Passeio Aleatdrio

Suponha que ay, as,..., a; sao processos ruido branco. Considere ainda
que a média p de cada varidvel a; é igual a zero e a variancia o2. Um processo
x; € dito passeio aleatoério se

e | + at (8)

Logo se assumirmos que no instante de tempo t = 0 o processo também
é igual a zero, a série temporal z; é definida da seguinte forma:

1 = aq
$2:$1+CL2:CL1+CL2

Ty =a;+ag+ ...+ a;
A funcao média de (8) é:

e = E(x)
=F(a1+as+ ...+ a)
= E(a1) + E(az) + ... + E(ar)
=04+0+...4+0

Ja que E(a;) = 0, entao p; é igual a zero para todo t.
Obtendo a variancia:

Var(zy) = Var(ay + as + ... + az)
= Var(a)) + Var(a) + ... + Var(a;)
=024+ 0 +..+o2=to:

Podemos notar que a variancia do processo muda com o passar do tempo.
Para que possamos concluir melhor sobre a estacionariedade de um pas-

seio aleatério é importante que se defina, além da média e variancia, as

autocovariancias. As autocovariancias 7y(ty,%2) correspondem a covariancia

entre x4 e 1. Quando t; =ty = t, a autocovariancia é simplesmente ag(t).
Supondo 1 <t < s teremos:

Tt,s = CO’U(IL‘t,IS)
=Cov(ay + ... + ag,a1 + ... + ay)
= Cov(ay,a1) + Cov(ag, az) + ... + Cov(ay, a;)
=024+ 0 +..+o2=to:
onde
Cov(ay,as) = 0 para todo t # s.

As figuras (4) e (5) sado exemplos de, respectivamente, fun¢ao de autocor-
relacao e a funcao de autocorrelacao parcial de um passeio aleatorio.
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Figura 4: Funcao de autocorrelagao de um passeio aleatorio
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Figura 5: Funcao de autocorrelacao parcial de um passeio aleatorio
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3.3 Regressao Espiiria

Existe a possibilidade de encontrarmos uma relacao espuria entre séries
temporais que contenham tendéncia. Quando as séries sao dependentes de
forma deterministica dessa tendéncia, ou seja, a série é de tendéncia esta-
cionaria, o problema é solucionado adicionado uma tendéncia temporal no
modelo de regressao. No entanto, quando tratamos de processos integra-
dos de ordem um (I(1)) existe outro agravante. Quando tentamos fazer a
regressao de uma série nao estaciondria contra outra série que tem a mesma
caracteristica, encontramos com frequéncia um resultado com significancia
estatistica mesmo que tal resultado nao tenha nenhum significado econoémico.

Para ilustrar melhor vamos supor dois passeios aleatérios x; e y; onde

e | + at7t = 1, 2,

Y =Y te,t =12, ..

Sendo que a; e ¢; sao ruidos branco, com média zero e variancia o2 e o>
respectivamente. x; e y; também sao independentes e ambos valores inicias
das séries sao zero. Se for feita a regressao

U = Po + Bz + ay

e encontrarmos a estatistica de teste t para [; é esperado que o teste
Hy: 8y = 0 versus f; # 0, cujo nivel de significancia é 5%, nos forneca uma
estatistica t para (3; cujos valores sdo nao significativos em 95% das vezes.

Granger e Newbold (1974), através de simulagao, demonstraram que se
x; e y; sdo 1(1) e passeios aleatdrios, a regressao de uma varidvel contra a
outra gera resultados que nao tem sentido, inconsistentes e, além disso, os
testes de significancias usuais mostram que as variaveis sao relacionadas.

Regressoes esptirias sao caracterizadas por alto B2 e um baixo valores da
estatistica de Durbin-Watson (ver Granger e Newbold(1974)).

Segundo Bueno(2011), em resumo, temos:

“1.Se y; e x; sao ambos estacionarios, a regressao convencional se
aplica sem problemas;

2. Se y; e x; sao integrados de diferentes ordens, regredir um
contra o outro é espurio e sem significado;

3. Se y; e x; sao integrados de mesma ordem, e o residuo ainda é
integrado, a regressao ¢é espuria;

4. Se y; e x; sao integrados de mesma ordem, e os residuos sao
estaciondrios, ha cointegracao (que serd discutido adiante).”
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Diante disso, devemos ter cuidado quando usarmos varidveis I(1) em
andlise de regressao. Uma sugestao para o uso dessas variaveis é serem di-
ferenciadas antes de serem utilizadas em modelos de regressao linear. No
entanto, diferenciar a série cujas variaveis sdo I(1) nos limita responder al-
gumas questoes, principalmente, no que se refere as relacoes de longo prazo.

3.4 Teste de Raiz Unitaria

Existem testes especificos para verificar a existéncia de raizes unitarias
em séries temporais. Tais testes sao importantes, pois ao verificarmos uma
série visualmente nao somos capazes de distingui-la como de tendéncia de-
terministica ou estocastica.

Consideremos o modelo:

Ty = 85(715_1 + a (9)

Se 8 = 1, x; serd um processo de raiz unitaria. A ideia por tras dos
testes de raiz unitaria é a seguinte: Se regredirmos x; em x;_; e verificarmos
que o coeficiente 6 estimado é igual a um, conclui-se que o processo é nao
estacionario. Caso contrario, o processo é estacionario. A hipotese nula do
teste indica auséncia de estacionariedade.

3.4.1 Dickey-Fuller

Vamos considerar o modelo proposto em (9) e, inicialmente, ndo podemos
estiméa-lo e aplicar um teste t convencional em 6, pois sob a hipdtese nula
Hy : 6 = 1, o processo x; é nao estacionario. O Teste de Dickey-Fuller
trabalha com a equacao (9) na forma de diferengas, ou seja:

Al’t = (51',571 + at,é =0-1. (10)

Entao, estimamos a equagao (10) e testamos a hipdtese nula 6 = 0 que
representa que a série é nao estacionaria. Ou ainda, a série diferenciada é
estacionaria. Se § = 0, a série é nao estaciondria e, portanto, ela possui
pelo menos uma raiz unitdria (pode possuir mais de uma e nesse caso, a
série diferenciada nao é estaciondria). Entretanto, sob a hip6tese nula a
distribuicao do teste nao é usual, nao sendo igual a distribuicao t de Student.

Para solucionar este problema, Dickey e Fuller (1979) realizaram simu-
lagoes e encontraram a distribuicao do estimador ¢ recalculando o valor da
estatistica t convencional e a definiram como estatistica Tau (7). O valor
dessa estatistica se altera conforme se define a equagao de regressao (com ou
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sem tendéncia deterministica e a existéncia de drift? e segundo o tamanho da
amostra (BUENO, 2011)). Se o valor estimado de 7 for menor que os valores
obtidos por meio de simulagao, rejeita-se a hipdtese nula e concluimos que a
série nao possui raiz unitaria.

3.4.2 Dickey-Fuller Aumentado

A limitagao do teste anterior se deve ao fato de que Dickey e Fuller (1979)
consideraram o erro (a;) um ruido branco® , porém, comumente o erro é um
processo estacionario qualquer e isso causa distor¢oes no poder do teste. Para
corrigir esse problema, surgiu o teste de Dickey-Fuller aumentado (ADF).

O teste ADF ¢ definido por:

Ary = 0xi 1 + o Axy_q1 + ...+ A + a4

A ideia é que o modelo seja estimado utilizando as variaveis autorregres-
sivas. Dessa forma, o valor da estatistica t nao se altera. Ou seja, desde que
se faca uma correcao no modelo, considerando as variaveis defasadas, nao se
alteram os valores criticos do teste ou a interpretacao do modelo.

Diante dessa situacao, utilizaremos o teste de Dickey-Fuller aumentado
para que possamos analisar a existéncia de raizes unitarias.

2Define-se drift como deslocamento.

3Uma sequéncia a; é um ruido branco se cada valor dela tiver média zero, variancia
constante e nao for correlacionado a qualquer realizagdo da prépria série (autocorrelagao
igual a zero) (BUENO, 2011).
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4 Analise de Cointegracao e Estimacao do
Modelo de Correcao de Erros

A desvantagem de utilizarmos modelos ARIMA* para modelar séries
economicas estd na perda de informacoes importantes, principalmente, as
de longo prazo. Isso por que ao diferenciar uma série para estacionariza-la
muitas caracteristicas se perdem (a constante, por exemplo). Além disso, a
possibilidade de regressao espiria com variaveis 1(1) nos faz ser cuidadosos
quanto ao seu uso. Uma solucao para esse problema estd no conceito de
séries cointegradas ou, simplesmente, cointegracao, que integra relacoes de
curto prazo com equilibrios de longo prazo que podem ser estimados em
separado ou conjuntamente.

Um conceito mais formal sobre cointegracao foi proposto por Engle e
Granger (1987) e nos possibilita trabalhar com regressoes que envolvem
varidveis I(1) e as torna bastante significativas.

Segundo Engle e Granger(1987),

”Os elementos do vetor X; = (z1, 3, ...,x,)" s@o ditos cointegra-
dos de ordem (d,b), denotados por X; ~ CI(d,b), se

i. Todos os elementos X; sao integrados de ordem d, ou seja, sao

I(d);
ii. Existe um vetor nao nulo, (3, tal que
ar = X8~ I(d—10b),b> 0.

O vetor 3 é chamado de vetor de cointegracao.”

A primeira condigao nos informa que todas as varidveis constantes de X,
devem ser integradas de mesma ordem para que possam ser cointegradas. As
variaveis presentes em X; levam uma relacao de equilibrio de longo prazo.
Utilizamos o termo longo prazo, pois as variaveis sao nao estacionarias e tém
uma tendéncia estocastica. Se a tendéncia estocastica for comum a todas as
variaveis, diz-se que existe um equilibrio de longo prazo (BUENO, 2011).

O vetor de cointegracao dado por  define uma combinacao linear entre
os elementos e X; que seguem uma tendéncia comum e sem desvios. Assim, o
vetor de cointegracao nao é unico e por isso pode haver incerteza para defini-
lo de maneira correta. Para que isso nao acontega, normaliza-se o vetor (3 (e a
partir de agora, consideremos tal vetor na versao normalizada). No entanto,
no curto prazo existem desvios dessa tendéncia, dessa forma a; representa o

4Ver Morettin e Toloi, 2006, Anélise de séries temporais, p. 35.
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erro de equilibrio porque nos mostra os desvios temporarios do equilibrio de
longo prazo.

Vale lembrar nesse momento a respeito da ordem de integracao que nada
mais é que o numero de vezes que a série foi diferenciada para se tornar
estacionaria. Por exemplo, usualmente, séries economicas tem ordem de
integracao menor que dois® e séries estaciondrias tém ordem de integracao
igual a zero. Ja a diferenga (d-b) é a ordem de integragao obtida da aplicagao
do vetor  em X;. A partir da aplicacao de 5 em X; podemos interpretar a;
(que pode ser considerado o residuo de uma coordenada do vetor de X; contra
as demais variaveis dada a normalizacao). Se as varidveis sdo cointegradas,
o residuo a; tem ordem de integracao menor que a ordem das varidveis que
o originaram, ou seja, se ambas varidveis originais sdo I(1) o residuo sera
I(0). Se interpretarmos economicamente, o fato de termos obtido um residuo
integrado de ordem zero nos garante que existe um equilibrio de longo prazo
entre as coordenadas do vetor ja que a ordem de integracao da série diminuiu.

A teoria da cointegracao tem como preocupacao, portanto, dois pontos
principais:

i. Testar os residuos a; para verificar se é uma variavel estacionaria;

ii. Dado que a; é estacionério, usar essa informagao para ajustar um
modelo de correcao de erros que incorpora o erro de equilibrio e nos fornece
uma informacao do comportamento de curto prazo e também de longo prazo
da série.

4.1 Teste de Cointegracao de Engle e Granger

Engle e Granger (1987) propoe um método que contém trés etapas para
analisar a existéncia de cointegracao. O teste proposto é facil de ser executado
e ¢ indicado para ser feito em apenas uma equacao. Inicialmente, vamos
propor um sistema com duas variaveis x; e y; cuja ordem de integragao é
um. Vamos estimar a relacao de longo prazo e armazenar os residuos. Apés,
faremos o teste de raiz unitaria nos residuos para verificar se os mesmos
sao estacionarios. Se nao rejeitarmos a hipétese nula de raiz unitaria, as
variaveis de interesse nao sao cointegradas, caso contrario, as variaveis sao
cointegradas.

As etapas do teste de cointegracao sao as seguintes:

i.Determinar a ordem de integracao de cada uma das variaveis envolvi-
das utilizando o teste de raiz unitaria (através do Teste de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF));

®Nesse estudo, iremos considerar os casos em que as varidveis sdo integradas de ordem
um e algumas de ordem zero.

23



ii. Se as varidveis forem I(1), estimar a regressao cointegradora, definida
como relacao de longo prazo, e obter a;.

iii. Verificar se os residuos estimados da regressao cointegradora tém raiz
unitdria usando o procedimento ADF:

p—1
Ny = 0ay—1 + Y Ny + vy

=1

onde Hy: 90 = 0.

Nao rejeitar a hipdtese nula, indica que os residuos tém raiz unitaria e,
assim, as variaveis nao cointegram.

Nao podemos usar os valores tabelados convencionais, pois os residuos
sao estimados. Entao, utilizaremos uma tabela apropriada para varidveis
estimadas que pode ser encontrada no trabalho de Engle e Granger (1987).

O coeficiente 3 ¢ estimado por minimos quadrados ordinarios e segundo
BUENO (p.247, 2011) ele seré superconsistente na presenga de cointegracao.

4.2 Vetor Autorregressivo - VAR

Geralmente modelos economicos sao compostos por mais de uma variavel
e, portanto, o uso de modelos univariados, como foi visto até entao, é limitado
para explicar tais modelos.

O vetor autorregressivo é uma ferramenta importante em modelagem
economica, pois nos permite expressar modelos economicos de forma com-
pleta e estimar seus parametros.

Na sua forma bésica um modelo VAR de ordem p pode ser expresso por
um vetor com n variaveis dependentes, Y;, que se conectam entre si através
de uma matriz A da seguinte maneira:

}/t = Allft_l + ...+ ApY;_p + Ay, (11)

onde A; é uma matriz de coeficientes k x k onde i = 1,...,p e a; é um
processo k - dimensional no qual E(a;) = 0, ou seja, é um vetor k x 1 de
choques aleatdrios que nao se correlacionam e sao invariantes no tempo.

Uma caracteristica importante de um processo VAR(p) é a estabilidade.
Isso significa que ele gera séries temporais estacionarias com médias, variancias
e covariancia que nao variam ao longo do tempo. Pode-se verificar a estabili-
dade avaliando o polinomio caracteristico:

det(l, — Ayz — ... — Ap2P) # 0 para | z [< 1.
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Se a solugao da equacao acima possui raiz para z = 1, entao algumas ou
todas as varidveis do processo VAR(p) sao integrados de ordem um, isto é,
I(1).

Na prética, é conveniente transformar um VAR(p) em um VAR(1) que
pode ser escrito da seguinte maneira:

§ = AL+,
onde,
Y,
& = :
thfpfl

Ay Ay A1 Ay
I 0 0 0
A= 0 I 0 0
0 0 1 0

Ut

0

Vy =
0

Se o médulo dos autovalores de A forem menores que um, entao dizemos
que o processo VAR(p) é estavel. Resumidamente, o VAR se preocupa em
responder qual a trajetéria da série quando ocorre um choque estrutural (nos
erros a;), ou seja, se o choque afeta uma série, que mudangas ela sofreré.

A selecao da ordem p de um modelo VAR é uma tarefa dificil, pois hé
uma probabilidade alta de que a autocorrelagao de uma determinada variavel
seja diferente de zero mesmo se p for alto. Analogamente ao processo uni-
variado, podemos usar um critério de informacao para definir a ordem de
defasagem do modelo. Os critérios® mais utilizados sdao o de Akaike(AIC) e
o de Schwarz(BIC).

6Nesse estudo, a funcio vec2var do software R seleciona automaticamente a defasagem
do VAR.
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4.3 Vetores de Cointegracao

Supondo um sistema bivariado composto pelas séries y; e x; ambas I(1),
com vetor de integracao (1, —b), tal que y; — bz, ¢ 1(0). E ainda, supomos que
exista outro vetor de cointegragao dado por (1, —c), tal que y; — cz; também
é 1(0).

Utilizando como exemplo a equacao:

Y — cxy =y, — by + (b — ¢)ay
1(0) I(1)oub=c

Ou seja, havera apenas um vetor de cointegracao se b = ¢. No caso de
b # ¢ devemos olhar com cuidado para (b — ¢)x; , pois para que y; — cx; seja
estacionério é necesséario que x; seja 1(0) e isso nao é possivel uma vez que
definimos no inicio que z; é 1(1).

Tal exemplo é forcoso, mas serve para ilustrar bem o ntimero méaximo de
vetores de cointegragao que podemos ter dependendo do niimero de varidveis
que estamos estudando. Portanto, em um sistema de k variaveis teremos, no
maximo, k — 1 vetores de cointegragao como foi demonstrado anteriormente.

4.4 Teste de Cointegragao de Johansen

Consideremos um modelo VAR representado por (11). Tal equagao pode
ser modificada em termos de um modelo de corregao de erros (VECM) da
seguinte maneira:

AY; =AY+ .+ T AY e + 1Yy,
onde,

Segundo Harris(1995), a principal vantagem de se escrever o sistema em
termos do modelo de correcao de erros se deve ao fato que se incorpora
informagoes de longo e curto prazo via ajustes nas variacoes de Y; que sao
dadas pelas estimativas dos parametros I'; e II.

O parametro II é representado como:

II=af

sendo que « representa a velocidade de ajustamento dos parametros da
matriz de curto prazo e [ é uma matriz de coeficientes de cointegragao de
longo prazo.

A metodologia de cointegragao de Johansen apresenta trés situagoes dis-
tintas segundo Harris(1995, p.79):
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se

“o posto de m é completo(isto é, hd r=n colunas linearmente in-
dependentes), entao as varidveis em Y; sao 1(0), enquanto que, se
o posto Il é zero, entao hé relacionamento de cointegracao. Ne-
nhum desses dois casos sao particularmente interessantes. Mais
importante é quando II tem posto reduzido, isto é, ha r < (n—1)
vetores de cointegracao presentes.”

Sendo assim, quando r = n , Y; é estacionario e o ajuste do modelo deve
ser feito sem diferenciar as varidveis. Se r = 0, AY; é estacionario e, por
consequéncia, o modelo deve ser ajustado utilizando as varidveis diferenci-
adas. Por fim, quando 0 < r < n, é equivalente a testar quais colunas de «
sao iguais a zero (dado que II = af’) o que implica que f'Y é estaciondrio
concluindo que existem r vetores de cointegracao, ou seja, sao as r colunas
de B.

Para testar a presenca dos vetores de cointegracao, Johansen propoe dois
testes. O primeiro é o teste do traco. A hipotese nula deste teste postula
que existe r* vetores de cointegracao contra a hipdtese alternativa de r > rx
vetores. Rejeitada Hy, significa que ha mais de um vetor de cointegragao.

O segundo teste é o de maximo autovalor, aparentemente com valores
mais robustos que o anterior (BUENO, 2011). A hipétese nula deste teste
assume que existem r* vetores de cointegragao enquanto que a hipétese alter-
nativa é que existem r x +1 vetores. De maneira resumida, este teste verifica
qual o maximo autovalor significativo que produz um vetor de cointegragao.
Rejeitar Hj significa que ha mais um vetor de cointegracao.

Nesse estudo, usaremos o teste do maximo autovalor para testar a pre-
sencga de vetores de cointegracao.

4.5 Modelo de Correcao de erros

Como ja vimos, ha uma relacao de equilibrio de longo prazo em varidveis
cointegradas, porém podem existir desequilibrios no curto prazo. O modelo
de correcao de erros (MCE) corrige esses desequilibrios utilizando o erro de
equilibrio a; para ligar o comportamento da regressao cointegradora estimada
no curto prazo a de longo prazo e, ainda, evita o problema de regressao
espuria.

Seja o modelo dinamico:

Y =+ Biyr—1 + Goxy + G171 + ay (12)

Se o operador de diferencas é dado por:
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Ar =2, — T4 (13)

entao,
Y =+ Biyi—1 + Qoxy + G111 + ay

Y = o+ Biyi—1 + Gore + 121 + ar + (Ye—1 — Ye—1) + (PoTi—1 — PoTi—1)
Y — Y1 = — (1 = B1)y—1 + G0t — GoTi—1 + PoTi—1 + Q1741 +
Ay, = a — (1 = B1)yi—1 + ¢oAzy + (do + d1) -1 + a
Ay = — (1 = B1)ye—1 + doAxy + (1 — 1) (1 — 1) — L(do + ¢1)xe—1 + ay
Ay, = a + poAzy — (1 — f1) -1 — 0x4—1] + a
onde § = (1 — 1) (¢ + ¢1)

Ayy = a+ ¢ary — (1 = B)[ye—1 — 6xi1] + ay (14)

A equagao (14) define o modelo de correcao de erros.

O MCE ¢ assim chamado porque explica Ay, através de dois compo-
nentes: termos de longo e de curto prazo, onde ¢yo/Ax; representa as compo-
nentes de curto prazo e y;,_1 — dx;_1 as de longo prazo.

Podemos estimar o modelo alternativamente da seguinte maneira: primeiro,
estimamos a relagao entre g, e x; para armazenarmos os residuos estimados da
relacao de cointegracao. Logo em seguida, estimamos o modelo na primeira
diferenca incluindo os residuos estimados anteriormente e com isso vamos
obter o coeficiente de ajustamento II e o coeficiente ¢. O coeficiente de ajus-
tamento pode ser interpretado como a velocidade do ajustamento quando o
modelo sai da sua trajetéria de longo prazo (BUENO, 2011).

As etapas do procedimento sdo:

i. Obtenha a; = y; — (12, onde Bl;

ii. Use (i) para estimar a regressao:

Ay = dlxy +may — 1+ ¢

Com este procedimento, conseguimos estimar trés parametros no modelo:

o, em.

O MCE pode ser estendido para um contexto multivariado, como visto
anteriormente no procedimento de Johansen, utilizando um vetor de variaveis
como segue:

V=AY +. . +AY p+a

Reparametrizando este modelo, obtemos o MCE definido por:
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AY, =11AY, o+ .+ T AY e 1Y+ ay,
sendo a; independente e identicamente distribuidos,

Dy= (I~ A — .. —A), (i=1,2, .. k—1)

M= (1A —...— A).

A matriz I1,,, contém as informacoes de longo prazo correspondente a
Il = af’, em que « representa o ajustamento do desequilibrio e § uma matriz
de coeficientes de longo prazo.

Outra especificacao para o modelo de correcao de erros é dada por:

AY, =T1AY, + .+ T AY o + 1Y + ay,
onde

F@:_(Al+1++Ak)7(2217277k_1)

M=—(I—A —...— A).
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5 Aplicacao a dados reais

5.1 Dados da amostra

A crise economica de 2008 foi devido a crise imobiliaria nos EUA e ori-
ginou uma crise mais ampla. O mercado imobilidrio americano teve uma
ascensao acelerada a partir do ano de 2000, pois os juros baixos eram in-
centivo para a aquisicao de imdveis. No entanto, no inicio de 2004 os juros
comecaram a subir encarecendo o crédito e afastando os compradores. A
inadimpléncia aumentou e desaqueceu uma das maiores economias do plane-
ta influenciando diretamente grandes e pequenos mercados de todo o mundo.
Desta forma, um dos objetivos desse estudo é avaliar o impacto dessa crise
em diferentes mercados acionarios.

Os quatro mercados acionarios incluidos no estudo sao Brasil, México,
Inglaterra e Estados Unidos(EUA) representados pelas Bolsas de Valores
IBOVESPA, IPC, FTSE 100 e S&P500, respectivamente. A inclusao do
México no estudo é devido a proximidade tanto com o Brasil quanto com os
EUA e da Inglaterra por ser um pais desenvolvido como os EUA. O conjunto
de dados consiste no logaritmo do prego, em moeda local, do fechamento
diario dos indices de agoes no periodo entre 02 de Janeiro de 2004 e 27 de
Dezembro de 2012. Para obtermos uma amostra consistente, consideramos
apenas os dias comuns a todos os quatro paises totalizando 2081 observacoes.
Os dados foram coletados no site da Yahoo Finangas.

Ao realizarmos os testes de cointegracao usaremos subamostras que sao:
o periodo pré-crise, considerado de 02 de Janeiro de 2004 até 28 de Dezembro
de 2006 com 696 observacoes e o pds-crise de 02 de Janeiro de 2009 até 28
de Dezembro de 2012 com 920 observacoes.

5.2 Analise preliminar
5.2.1 Autocorrelagao

A funcao de autocorrelacao pode ser utilizada para buscar indicios de
estacionariedade ou nao de uma série. Deste modo para analisarmos as séries
dos indices de precos das bolsas de valores de Brasil, México, Inglaterra e
Estados Unidos durante o periodo de 02/01/2004 a 28/12/2012 devemos
observar a Tabela 1.

O lento decaimento nos primeiros cinco lags (k=5) da autocorrelagao nos
sugere que as séries sao nao estacionarias.
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Tabela 1: Autocorrelacoes nas séries dos indices de pregos
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
Brasil 0,998 0,996 0,994 0,992 0,99
México 0,998 0,995 0,993 0,991 0,989
Inglaterra 0,994 0,989 0,985 0,981 0,976
Estados Unidos 0,995 0,991 0,988 0,985 0,981

p(k) = autocorrelacdo entre z; e xy_;

Ao diferenciarmos as séries dos indices de precos uma tnica vez, obtemos
uma série estacionaria. Portanto, pode-se concluir que se trata de proces-
sos integrados de ordem um, ou seja, processos I(1). Os resultados estao
representados na Tabela 2.

Tabela 2: Autocorrelacoes nas séries com uma diferenca nos indices de precos
k=1 k=2 k=3 k=4 k=5
A Brasil 0,008 -0,064 -0,052 -0,037 0,019
A México 0,073 -0,045 -0,034 -0,032 0,034
A Inglaterra -0,043 -0,087 -0,035 0,082 -0,032
A Estados Unidos -0,113 -0,053 0,017 -0,026 0,023

p(k) = autocorrelacdo entre z.ex;_r; O intervalo de confianga no correlograma é
[-0,04;0,04].

Para as subamostras também foi observado um decaimento de forma lenta
nos cinco primeiros lags o que nos leva a conclusao de que essa série é nao
estaciondria. A Tabela 3 nos mostra as autocorrelagoes nas séries em nivel
do periodo pré-crise enquanto a Tabela 5 representa o periodo pds-crise.

As Tabelas 4 e 6 contém as autocorrelagoes nas séries apos uma diferenca.
Ambos periodos tém séries estacionarias quando se aplica uma diferenca nos
indicando que sao processos 1(1). Sendo assim, como andlise preliminar,
podemos afirmar que tanto para a amostra total quanto para as subamostras,
temos a mesma ordem de integragao para as quatro séries de precos. Isso nos
possibilita realizar os testes de cointegracao que serao vistos nas proximas
secoes.
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Tabela 3: Autocorrelagoes nas séries dos indices

02/01,/2004 a 27/12/2006

de precos no periodo de

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

Brasil 0,994 0,988 0,983 0,978 0,973
México 0,994 0,988 0,983 0,977 0,972
Inglaterra 0,995 0,991 0,987 0,982 0,977
Estados Unidos 0,989 0,98 0,971 0,962 0,953

p(k) = autocorrelacdo entre z; e xy_;

Tabela 4: Autocorrelacoes nas séries com uma diferenca nos indices de precos
no periodo de 02/01/2004 a 27/12/2006

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

ABrasil 0,025 -0,056 -0,038 -0,069 0,019
AMeéxico 0,082 -0,045 -0,051 -0,033 0,066
Alnglaterra -0,122 0,056 0,071 -0,082 0,096
AEstados Unidos -0,032 -0,077 0,02 -0,056 0,043

p(k) = autocorrelagdo entre x; e x;—; O intervalo de confianga no correlograma é
[-0,04;0,04].

Tabela 5: Autocorrelagoes nas séries dos indices

02/01,/2009 a 27/12/2012

de precos no periodo de

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

Brasil 0,991 0,982 0,973 0,964 0,956
México 0,995 0,99 0,98 0,98 0,975
Inglaterra 0,993 0,985 0,979 0,971 0,964
Estados Unidos 0,995 0,989 0,984 0,979 0,973

p(k) = autocorrelacdo entre z; e xy_;

Tabela 6: Autocorrelagoes nas séries com uma diferenca nos indices de pregos
no periodo de 02/01/2009 a 27/12/2012

k=1 k=2 k=3 k=4 k=5

ABrasil -0,044 0,004 -0,025 -0,032 -0,002
AMéxico 0,059 -0,022 -0,016 -0,011 0,015
Alnglaterra 0,018 -0,035 -0,008 0,018 -0,036
AEstados Unidos -0,083 0,061 -0,045 0,026 -0,043

p(k) = autocorrelacdo entre z; e x;—x; O intervalo de confianga no correlograma é
[-0,04;0,04].

5.2.2 Teste de Raiz Unitaria

Para realizar o teste de raiz unitaria utilizamos a funcao ur.df do pa-
cote urca que calcula o teste do Dickey - Fuller aumentado (ADF). O tipo
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de teste definido foi ”drift” o que significa que foi adicionado um intercepto a
equagao estimada de regressao. Na Tabela 7 estao os resultados do teste para
as séries dos indices de precos das agoes durante o periodo de 02/01,/2004
a 28/12/2012. O numero de defasagens (lags(k)) foi determinado empirica-
mente utilizando o critério de informacao de Akaike (AIC).

O valor da estatistica 7 é superior ao valor critico da estatistica de Dickey-
Fuller ao nivel de 1% para as séries sem diferenca. Assim, nao rejeitamos a
hipdtese nula de raiz unitaria, ou seja, a série é nao estacionaria. No entanto,
quando refazemos os testes apds a aplicar a primeira diferenca nas séries,
observamos que a estatistica 7 é inferior ao valor critico da estatistica Dickey-
Fuller ao nivel de 1% , ou seja, a hipdtese nula de raiz unitéria é rejeitada,
indicando que as séries dos indices de precos das agoes sao estacionarias. A
importancia de verificar se as séries diferenciadas sao estacionarias ou nao é
ter certeza que estamos tratando de processos 1(1) e ndo de processos cuja
ordem de integragao é mais alta.

Ao realizar o teste nas subamostras, obtivemos as mesmas conclusoes que
na amostra completa. Séries em nivel sao nao estaciondrias e apds a primeira
diferenca alcancam a estacionariedade. Podemos comparar o periodo pré-
crise, cujos valores estao apresentados na Tabela 8, com o periodo poés-crise,
na Tabela 9. Como complementagao a andlise das autocorrelagoes, uma
vez que este procedimento tem certo grau de subjetividade, o teste de raiz
unitaria confirma que de fato as séries dos indices de precos das agoes de
Brasil, México, Inglaterra e Estados Unidos sao integrados de primeira or-
dem.

Um ponto importante no conceito de cointegracao estd na ordem de in-
tegracao. Duas séries cointegradas requerem, obrigatoriamente, a mesma
ordem de diferenciagao para se tornarem estacionarias. Portanto, o pressu-
posto bésico da teoria da cointegracao estd satisfeito nesse estudo.
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Tabela 7: Testes de raiz unitaria nas séries dos indices de precos através do
Dickey - Fuller aumentado (ADF)

ADF

Lags(k)  7(p)  p-valor
Brasil 12 -1,7844  0,7247
México 6 -1,7396  0,5834
Inglaterra 17 -2,0828 00,5236
Estados Unidos 13 -1,6344  0.6848
A Brasil 11 -13,1283  0,01*
A México 5 -19,6354  0,01°*
A Inglaterra 16 -11,8823  0,01°*

A Estados Unidos 12 -12,8643  0,01°*

Brasil, México, Inglaterra e Estados Unidos representam os indices de acoes de Brasil,
Meéxico, Inglaterra e Estados Unidos; A representa a primeira diferenca; O comprimento
do lag no teste ADF é escolhido pelo Critério de Informagao de Akaike(AIC); (p) é a
estatistica t da estimativa de p; Valores criticos sao: 10%, -2,57; 5%,-2,88;2, 5% -3,14;
1%,-3,46 (FULLER,1976,tabela 8.5.2)

* Significativo ao nivel de 1%.

Tabela 8: Testes de raiz unitaria nas séries dos indices de precos no periodo
de 02/01/2004 a 28/12/2006 através do Dickey - Fuller aumentado (ADF)

ADF

Lags(k)  7(p)  p-valor
Brasil 1 -0,2747 0,78
México 1 0,2063 0,84
Inglaterra 6 -0,5901 0,55
Estados Unidos 2 -0,2125 0,83
A Brasil 1 -19,0734  0,00*
A México 1 -18,4685  0,00*
A Inglaterra 5 -10,5971  0,00*

A Estados Unidos 1 -20,1093  0,00*

Brasil, México, Inglaterra e Estados Unidos representam os indices de agoes de Brasil,
México, Inglaterra e Estados Unidos; A representa a primeira diferenca; O comprimento
do lag no teste ADF é escolhido pelo Critério de Informagao de Akaike(AIC); (p) é a
estatistica t da estimativa de p; Valores criticos sao: 10%, -2,57; 5%,-2,88;2,5% -3,14;
1%,-3,46 (FULLER, 1976,tabela 8.5.2)

* Significativo ao nivel de 1%.

5.3 Teste de Engle e Granger

Para analise de cointegracao de Engle e Granger vamos propor uma com-
paracao aos pares das Bolsas de Valores de Brasil, México e Inglaterra com a
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Tabela 9: Testes de raiz unitdria nas séries dos indices de precos no periodo
de 02/01/2009 a 28/12/2012 através do Dickey - Fuller aumentado (ADF))

ADF

Lags(k)  7(p)  p-valor
Brasil 1 -3,0726  0,00*
México 1 -2,4616  0,00%*
Inglaterra 9 -2,1587 0,03
Estados Unidos 5 -1,8541 0,06
A Brasil 1 -21,6205  0,00%*
A México 1 -21,5045  0,00%*
A Inglaterra 8 -10,4876  0,00%*

A Estados Unido 4 -14,2546  0,00%*

Brasil, México, Inglaterra e Estados Unidos representam os indices de acoes de Brasil,
Meéxico, Inglaterra e Estados Unidos; A representa a primeira diferenca; O comprimento
do lag no teste ADF é escolhido pelo Critério de Informagao de Akaike(AIC); (p) é a
estatistica t da estimativa de p; Valores criticos sao: 10%, -2,57; 5%,-2,88;2, 5% -3,14;
1%,-3,46 (FULLER,1976,tabela 8.5.2) * Significativo ao nivel de 1%.

dos EUA tanto para a amostra total quanto para as subamostras. E ainda,
comparar Brasil com México e Inglaterra nas mesmas condicoes.

5.3.1 IBOVESPA versus S&P500

A figura (6) representa a série de pregos do mercado aciondrio de Brasil
e EUA considerando a amostra completa.

O teste de raiz unitaria indicou que ambas séries de precos sao integradas
de ordem um. A partir disso, estimamos a relacdo de longo prazo e ob-
tivemos os residuos estimados através de uma regressao linear simples cuja
varidvel independente é o In_ibov (logaritmo natural da série de precos da
IBOVESPA) e a varidvel dependente é In_sp (logaritmo natural da série de
precos da S&P500). O resultado do teste de raiz unitéria nos residuos nos
indica que as séries em questdo nao cointegram (com p-valor de 0,96 nao
rejeitamos a hip6tese nula, portanto os residuos tém raiz unitéria).

Para o periodo pré-crise e pés-crise também nao hé cointegragao (com
p-valores de 0,45 e 0,13, respectivamente).
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IBOVESPA versus S&P500
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Figura 6: Séries de pregos do mercado acionario do Brasil e Estados Unidos
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5.3.2 IPC versus S&P500

A figura (7) representa a série de precos do mercado acionério de México
e EUA considerando a amostra completa.

IPC versus S&P500
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Figura 7: Séries de precos do mercado acionédrio do México e Estados Unidos

As séries de pregos sao integradas de ordem um. Sendo assim, estimamos
a relacao de longo prazo e obtivemos os residuos estimados através de uma
regressao linear simples cuja variavel independente é o In_ipc (logaritmo natu-
ral da série de pregos da IPC) e a varidvel dependente é In_sp (logaritmo nat-
ural da série de precos da S&P500). O resultado do teste de raiz unitéria nos
residuos nos indica que as séries cointegram (com p-valor de 0,01 rejeitamos
a hipdtese nula, portanto os residuos nao tém raiz unitéria).

Para o periodo pré-crise hé cointegracao entre as séries de pregos (com
p-valor de 0,02) enquanto que para o periodo pds-crise, hé auséncia de coin-
tegracao se considerarmos um nivel de significancia de 1% ou 5%, mas hé
presenca de cointegracao se utilizarmos 10%, pois o p-valor obtido no teste
de raiz unitaria dos residuos estimados ¢é igual a 0,09.
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5.3.3 FTSE versus S&P500

A figura (8) representa a série de pregos do mercado aciondrio de Inglaterra
e EUA considerando a amostra completa.

FTSE 100 versus S&P500
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Figura 8: Séries de precos do mercado acionario do Inglaterra e Estados
Unidos

Como as séries de precos sao integradas de ordem um, estimamos a relagao
de longo prazo e obtivemos os residuos estimados através de uma regressao
linear simples cuja varidvel independente é o In_ftse (logaritmo natural da
série de pregos da FTSE) e a variavel dependente é In_sp (logaritmo natural
da série de precos da S&P500). O resultado do teste de raiz unitéria nos
residuos nos indica que as séries ndo cointegram (com p-valor de 0,45 nao
rejeitamos a hipétese nula, portanto os residuos tém raiz unitéria).

Para o periodo pré-crise e pés-crise também nao hé cointegracao (com
p-valores de 0,5025 e 0,5028, respectivamente).

Uma constatagao importante nesse caso, é que se considerassemos o periodo
pré-crise até outubro de 2006, as variaveis iriam cointegrar. O teste ADF para
os residuos, nesse caso, iria rejeitar a hipdtese nula a 5%, com p-valor de 0,04.
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5.3.4 IBOVESPA versus IPC

A figura (9) representa a série de pregos do mercado acionario de Brasil
e México considerando a amostra completa.
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Figura 9: Séries de pregos do mercado acionario do Brasil e México

Como as séries de precos sao integradas de ordem um, estimamos a relacao
de longo prazo e obtivemos os residuos estimados através de uma regressao
linear simples cuja varidvel independente é o In_ibov (logaritmo natural da
série de pregos da IBOVESPA) e a varidvel dependente é In_ipc (logaritmo
natural da série de pregos da IPC). O resultado do teste de raiz unitdria nos
residuos nos indica que as séries nao cointegram (com p-valor de 0,57 nao
rejeitamos a hip6tese nula, portanto os residuos tém raiz unitéria).

Para o periodo pré-crise hé cointegragao (com p-valor de 0,03), no entanto,
depois da crise as séries nao apresentam cointegracao ja que nao rejeita-se a
hipétese nula de raiz unitéria (com p-valor de 0,19).
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5.3.5 IBOVESPA versus FTSE

A figura (10) representa a série de pregos do mercado acionario de Brasil
e Inglaterra considerando a amostra completa.

As séries de precos sao integradas de ordem um, portanto, estimamos a
relacao de longo prazo e obtivemos os residuos estimados através de uma
regressao linear simples cuja varidvel independente é o In_ibov (logaritmo
natural da série de precos da IBOVESPA) e a variavel dependente ¢é In_ftse
(logaritmo natural da série de pregos da FTSE). O resultado do teste de raiz
unitaria nos residuos nos indica que as séries nao cointegram (com p-valor de
0,95 nao rejeitamos a hipétese nula, portanto os residuos tém raiz unitéria).

Para o periodo pré-crise nao hé cointegracao (com p-valor de 0,15). J&
para o periodo pés-crise, as séries de pregos cointegram (com p-valor de 0,02).

IBOVESPA verus FTSE 100
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Figura 10: Séries de precos do mercado acionario do Brasil e Inglaterra
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5.4 Analise Multivariada de Cointegracao - Teste de
Johansen

Apesar de ser mais complexo que o teste proposto por Engle e Granger,
o proposto por Johansen traz a vantagem de determinar o nimero de ve-
tores de cointegragao existentes entre variaveis que compoem um modelo
vetorial (multivariado) autorregressivo. Nesse estudo temos quatro varidveis
(representadas pelos indices de precos de agoes dos quatro paises) e, portanto,
utilizamos o modelo do vetor autorregressivo para aplicar o teste. O proximo
passo, apds verificar a ordem de integracao das séries (que ja foi visto ante-
riormente), é determinar o nimero de defasagens a serem utilizadas a partir
de algum Critério de Informagao (normalmente o Akaike). No entanto, no
pacote urca do software R existe uma funcao que retorna os valores das es-
tatisticas do traco e do maximo autovalor para o teste de Johansen. Esta
fungao chama-se ca.jo. O nimero de defasagens do modelo VAR ¢ obtido de
maneira automatica quando se utiliza essa funcao.

Os resultados das andlises estao na tabela 10. O Painel A representa
a amostra completa e se observa que o valor calculado na estatistica do
maximo autovalor é 24,05, inferior ao seu respectivo valor tabelado a 10%,
24,78. Logo, conclui-se que a hipdtese alternativa é rejeitada em favor da
hipdtese nula. Portanto, pode-se afirmar que r = 0 para a amostra completa,
indicando auséncia de cointegracao.

A subamostra presente no Painel B representa o periodo pré-crise. Con-
cluimos que r > 0 (27,7 > 24, 78), rejeitando a hipétese nula de que nao ha
cointegragao e, ainda, aceita-se a hip6tese de que r < 1 (15,8 < 18,9), logo
r = 1. Sendo assim, para o periodo pré-crise existe a presenca de um vetor
de cointegracao.

A subamostra no Painel C mostram resultados para o periodo pés-crise.
A hipétese nula do teste é rejeitada tanto para r > 0 (37,72 > 24,78)
quanto para r > 1 (20,76 > 18,9). Porém, a hip6tese nula é aceita quando
r <2 (10,18 < 12,91), o que garante a presenca de exatamente 2 vetores de
cointegracao.
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Tabela 10: Teste de cointegracao multivariado de Johansen dos indices do
mercado de acoes de Brasil, México, Inglaterra e Estados Unidos.

H, H, Indice do mercado de acoes
Autovalores Amax
Painel A. A totalidade da amostra de Janeiro de 1994 a Dezembro de 2012
r=0 r>0 0,0115 24,05
r<l r>1 0,0054 11,3
r<2 r>2 0,0028 5,91
r<3 r>3 0,0008 1,74

Painel B. A subamostra a partir de Janeiro de 1994 a Dezembro de 2006

r=0 r>0 0,0391 27,7
r<l r>1 0,0224 15,68
r<2 r>2 0,0118 8,23
r<3d r>3 0 0

Painel C. A subamostra a partir de Janeiro de 2009 a Dezembro de 2012

r=0 r>0 0,04 37,72
r<1 r>1 0,0223 20,76
r<2 r>2 0,011 10,18
r<3 r>3 0,0008 0,8

O posto da matriz estimada II é r, representando o nimero de vetores de cointegragao.
Hy(H,) se refere a hipétese nula(alternativa). A estatistica A\j,q, com uma constante no
vetor de cointegracao sao fornecidas pelo préprio software.
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Tabela 11: Valores criticos para A,,qz
10% 5% 1%
r=0 24,78 27,14 32,14
r<1 189 21,7 25,75
r<2 1291 14,9 19,19
r<3 65 8,18 11,65

A estatistica do teste do méximo autovalor é dada por: A (r,r + 1) = =TIn(1l — A1)

5.5 Vetor de correcao de erros (VECM)

O modelo de correcao de erros é mais completo que o VAR. Basicamente
um VAR com varidveis nao estacionarias, porém diferenciadas, pode omi-
tir variaveis relevantes, no entanto, um VECM faz a correcao desse proble-
ma. Segundo Bueno(2011), sempre é possivel associar ao VAR ao modelo de
corregao de erros na presenca de cointegracao.

Nesse estudo, o VAR pode ser descrito como:

Y, =AY+ AY 5+ ay.
Ja o modelo de corregao de erros é dado por:
AY; = af'Y;_ | + T1AY;_ | +at

sendo que I'y = —Ay e I = —(I — A; — As) onde I é a matriz identidade.

O modelo de correcao de erros (MCE) tem diversas implicagoes intuitivas.
Quando as variaveis cointegram, entao no curto prazo, o desvio do equilibrio
de longo prazo ira alimentar as mudancas sobre a varidvel dependente para
tras, a fim de forcar o movimento em dire¢ao ao equilibrio de longo prazo,
ajustando-a para que nao haja mais o desequilibrio.

Tendo estabelecido que os mercados de a¢oes de Brasil, Inglaterra, México
e Estados Unidos nao sao cointegrados quando consideramos o periodo com-
pleto, nao hé necessidade de estimar um modelo de correcao de erros. Por-
tanto, vamos propor um modelo para o periodo pré e outro para o pds-crise,
pois nesses se constatou a presenca de vetores de cointegracao.

Os resultados sao mostrados a seguir sendo que cada linha das matrizes
representa um mercado acionario: a primeira mostra os resultados para
México, a segunda para os Estados Unidos, a terceira para o Brasil e a
quarta para Inglaterra.

I) MCE para o Periodo pré-crise:
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0,0529 0,0076 —0,1303 0,0074
—0,2845 0,2805 —0,0998 —0,0314

A =1 ) 4945 0.0395 —0.0177 0,0280
—0,1994 0,2088 —0,2602 —0,0274
—0,0261 —0,0135 —0,0091 0,0185

_ | —0.0158 —0,0082 —0,0055 0,0112

~ | —0,0551 —0,0284 —0,0192 0,0390
0,0080 0,0041  0,0028 —0,0056
—0,0529 —0,0076 0,1303 —0,0074

p_| 02845 —0,2805 0,098 0,0314

0,4945 —0,0395 0,0177 —0,0280
0,1994 —0,2088 0,2602 0,0274

—0,0261
—0,0158
—0,0551
0, 0080

1
0,5158
0, 3484

—0,7074

IT) MCE para o Periodo Pés-crise:

0,2024 —0,0909 -0,5952 —0,0593
—0,1891 0,1985 —0,4543 —0,0675

Az = -0,1409 0,0016  0,0511  0,1137
—0,0022 0,0570 —0,5269 —0,0656
0,0096 —0,0382 0,0106 0,0084
m— 0,0237 —0,0720 0,0213 0,0113
| —0,0608 —0,0023 —0,0129 0,0512
0,0252 —0,0517 0,0171 0,0013
—0,2024 0,0909  0,5952  0,0593
r_ 0,1891 —0,1985 0,4543  0,0675

0,1409 —0,0016 —0,0511 —0,1137
0,0022 —0,0570 0,5269  0,0656
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0,014 —0,004

o _ | 0,025 —0,001
0,010 —0,071
0,016 0,009
1 1

| o0,5158  1,0014

=1 03484 —05157

—0,7074 —0,1939

Pode-se dividir o modelo em duas partes: a dinamica de curto prazo e a
dinamica de longo prazo.

A matriz I' capta o comportamento autorregressivo das séries de pregos
e nesse caso o modelo inclui apenas uma defasagem das varidveis. Essa
matriz representa a dinamica de curto prazo do modelo. Os parametros «
captam como os desvios de longo prazo sao corrigidos e sao chamados de coe-
ficientes de ajustamento indicando a velocidade com que a série retorna para
o equilibrio de longo prazo. Ja os coeficientes de longo prazo estao presentes
na matriz de coeficientes 5. A dinamica de longo prazo esta representada
pela matriz I1.

5.6 Funcao Impulso Resposta

A funcao impulso resposta mostra como um choque em determinada
variavel se propaga nas demais ao longo do tempo e permite mensurar a
magnitude do impacto e seu horizonte temporal.

O principal objetivo ao utilizar essa fungao é observar o grau de resposta
dos pregos das agoes do Brasil (impulso) quando ocorrem alteragbes de um
desvio padrao no prego das agoes de México, Estados Unidos e Inglaterra. A
linha cheia em cada grafico representa os pontos estimados da funcao impulso
resposta de cada acao ao impulso dos precos das agoes em uma unidade
de desvio padrao respectiva a eles. Ja as linhas tracejadas, representam
intervalos de dois desvios padrao do ponto estimado para mais ou para menos.
Se a faixa entre as linhas tracejadas inclui o eixo zero o efeito do choque é
considerado insignificante.

E interessante observar que o efeito se dissipa ao longo do tempo de
maneira lenta e decai em todas as séries de precos. Mesmo apods 25 dias apds
o efeito do choque ainda é maior que zero e nao é significante. Cabe salientar
que esse comportamento é semelhante nas varidveis relativas a Inglaterra e
Estados Unidos nos primeiros quatro dias e igual para todas as séries de
precos a partir do quinto da apds o choque estrutural.
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Figura 11: Grafico da funcao impulso resposta - Inglaterra
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Figura 12: Gréfico da fungao impulso resposta - México
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Figura 13: Grafico da funcao impulso resposta - Estados Unidos
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6 Conclusao

A teoria da cointegracao é utilizada como ferramenta importante em
Econometria no estudo do comportamento dos mercados acionarios no longo
prazo. Tal investigacao visa avaliar o comportamento desses mercados e iden-
tificar a possibilidade de escolher em qual deles deve alocar maiores recursos,
otimizando os resultados e minimizando o risco das carteiras.

O presente estudo teve por objetivo comparar quatro mercados: Brasil,
México, Estados Unidos e Inglaterra em dois periodos distintos: pré e pds-
crise de 2008. A partir dos estudos realizados é possivel concluir que todas as
séries de precos sao integradas de primeira ordem, sendo possivel, portanto,
realizar os testes de cointegracao.

Pelo método de Engle e Granger verificou-se que Brasil e México e México
e Estados Unidos cointegravam no periodo anterior a crise de 2008 e, que, se
considerarmos até outubro de 2006, Estados Unidos e Inglaterra também tem
uma relagao de longo prazo que nao se percebe mais a partir de novembro
de 2006. E também que Brasil e Inglaterra cointegram no periodo pds-crise.

A limitacao desse teste estd na obtencao de maiores informacoes rele-
vantes como a velocidade de ajustamento quando o modelo sai da sua tra-
jetoria de longo prazo e estimacao de parametros de curto prazo e longo prazo
simultaneamente. A solucao encontrada para esse problema foi utilizar o ve-
tor autorregressivo para estimar o modelo de correcao de erros através do
teste multivariado de Johansen.

Desse modo, foi possivel estimar a matriz de cointegracao [ e a matriz de
ajustamento « além de confirmar a existéncia de vetores de cointegracao, ou
seja, de conjuntos de combinagoes lineares de variaveis estacionarias entres
os mercados aciondrios estudados.

Pelo método multivariado de Johansen, constatou-se a presenca de um
vetor de cointegracao no periodo pré-crise e dois vetores para o periodo pds-
crise. Para a amostra completa nao ha cointegracao. Assim, foi proposto um
modelo de correcao de erros para as subamostras e, por nao haver relacao de
longo prazo na amostra completa, nao foi estimado nenhum modelo.

Uma sugestao para um proximo estudo seria utilizar o modelo do ve-
tor autorregressivo para fazer previsoes, decompondo a variancia do erro de
previsao para analisar o comportamento de cada variavel no horizonte de
previsao. Além disso, realizar o teste de Granger-Casualidade que responde
se uma determinada variavel é capaz de prever outra e em quais condigoes.
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