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Resumo

Existe uma crescente preocupacio com o valor e a credibilidade das empresas no mercado, o
que pode ser traduzido em conceitos de governanga corporativa. Desde seus desenvolvimentos
tedricos tendo por base a teoria dos jogos, em particular teoria de agente principal, estudos tem
identificado agregacdo de valor de mercado associados a empresas de boa governanca, nesse
ponto outras questdes passam a ser colocadas, como por exemplo, se governanca pode reduzir
os efeitos de transbordamento de volatilidades de outros tipos de ativos. O transbordamento de
volatilidade, medido por meio de correlagdes condicionais é um estudo recente em finangas, 0s

modelos utilizados e testes aplicados buscam identificar sua existéncia e precedéncia estatistica.

Neste estudo, foram utilizados os retornos: Ibovespa, como controle para o aspecto estritamente
negocial, IGC-X e IGC-NM como retornos com diferentes graus de governanca corporativa.
Utilizando 48 taxas de cambios foram criados retornos representativos por meio de andlise de
componentes principais para trés diferentes proxies de choques cambiais, o primeiro utilizando
todas as 48 taxas de cambio, a segunda utilizando as taxas de cdmbio exceto o Délar e a terceira
sendo apenas o retorno do Délar. Um procedimento semelhante foi realizado utilizando 17
bolsas de valores internacionais, contudo criando apenas uma proxy para choques de mercados

financeiros internacionais.

Por meio de modelos GARCH multivariados foram estimadas as correlagdes condicionais em
9 diferentes modelos combinando sempre um indice Bovespa (Ibovespa, IGC-X ou IGC-NM)
com um dos trés tipos de choque cambial e o choque de mercados financeiros internacionais.
A existéncia e direc@o dos transbordamentos de volatilidade de choques cambias, choques de
mercados financeiros internacionais e indices Bovespa foram testadas por meio de testes de

causalidade de Granger de segunda ordem.

Como principais resultados temos a comprovada existéncia de transbordamentos de choques
cambiais e de mercados financeiros para indices Bovespa, sendo que essas correlagdes apre-
sentam dindmica temporal, com transbordamentos sempre na dire¢cdo dos choques para os
indices Bovespa. Os transbordamentos cambiais apresentam na maior parte do periodo amostral
uma correlagcdo condicional negativa enquanto os transbordamentos de mercados financeiros
internacionais apresentam uma correlacao condicional positiva. O Délar apresentou o maior
transbordamento cambial para qualquer indice Bovespa, a magnitude de choques cambiais e de
mercados financeiros internacionais € equivalente. Por fim os indices de governanga corporativa
apresentaram menores transbordamentos a medida que o grau de governanca corporativa aumenta

para os choques cambiais e de mercados financeiros internacionais testados.

Palavras-chave: Governanga Corporativa, GARCH Multivariados, Spillover de volatilidade,

Choques Cambiais, Choques de Mercados Financeiros Internacionais..






Abstract

There is growing concern about the value and credibility of the companies in the market, which
can be translated into concepts of corporate governance. Since its theoretical developments based
on the theory of games, in particular theory principal-agent, studies have identified market value
addition associated with good governance companies, this point other issues are now placed, for
example, it can governance reduce the effects of overflow volatilities of other types of assets.
The spillover of volatility, measured by means of conditional correlations is a recent study in

finance, the models used and the tests seek to identify their existence and statistical precedence.

In this study, the returns were used: Ibovespa, as control for strictly business aspect, IGC-X
and IGC-NM as returns with different levels of corporate governance. Using 48 exchange rates
representative returns were created through principal component analysis for three different
proxies exchange rate shocks, the first using all 48 exchange rates, the second using exchange
rates other than the dollar and third being only the return of the dollar. A similar procedure
was carried out using 17 international stock exchanges, but creating just a proxy to shocks of
international financial markets. Through multivariate GARCH models were estimated conditional
correlations in 9 different models combining always Bovespa index (Ibovespa, IGC-X or IGC-
NM) with one of three types of exchange rate shock and the shock of the international financial
markets. The existence and direction of spillovers of volatility of forward exchange shocks,
international financial market shocks and Bovespa were tested by Granger causality test of

second order.

The main results have proven the existence of spillovers from exchange rate and financial markets
shocks to Bovespa index, and these correlations have temporal dynamics, with spillovers always
in the direction of the shocks to the Bovespa. The exchange spillovers have most of the sample
period a negative conditional correlation as spillovers from international financial markets have a
positive conditional correlation. The Dollar experienced the largest exchange for any overflow
Bovespa index, the magnitude of exchange rate shocks and international financial markets is
equivalent. Finally the corporate governance indices showed lower spillovers as the level of
corporate governance increases to exchange rate and international financial markets shocks
tested.

Keywords: Corporate Governance, Multivariate GARCH, Volatility Spillover, Exchange rate
shock, International financial market shock.
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1 Introducao

Cada vez mais as corporacdes se preocupam com o valor e a credibilidade da empresa no
mercado. Os investidores se tornam ainda mais exigentes quanto a boa governanga corporativa
das empresas. As boas praticas de governanca podem ser consideradas vantagens competitivas,
fornecendo alternativas eficazes aos mercados em momentos de pessimismo econdmico ou onde
as condi¢Oes legais ndo trazem respaldo ao investidor. Além disso, vislumbram-se ganhos para
a sociedade, que se beneficia diretamente com organizacdes mais estruturadas, transparentes e

responsaveis.

A Governancga Corporativa (GC), segundo defini¢do do Instituto Brasileiro de Gover-
nanca Corporativa (IBGC), € o sistema pelo qual as organizagdes sdo dirigidas, monitoradas
e incentivadas, envolvendo os relacionamentos entre proprietarios, conselho de administracao,
diretoria e 6rgaos de controle. Em uma defini¢ao mais genérica, a GC pode ser descrita como
0s mecanismos ou os principios que governam o processo decisério dentro de uma empresa,
ou ainda, um conjunto de regras que visam minimizar os problemas de agéncia (CARVALHO,
2002).

O investidor possui direitos sobre o investimento realizado por ele. Esses direitos sdo
considerados criticos quando gerentes das empresas agem de acordo com seu proprio interesse.
D3ao aos seus investidores o poder de extrair dos gerentes retornos sobre seus investimentos.
Acionistas recebem dividendos e podem retirar os diretores no caso de eles ndo darem resultados
que paguem dividendos considerdveis, e credores nao pagos possuem o poder de executar os
bens das empresas. Sem esses direitos, investidores ndo seriam capazes de serem pagos, € assim

empresas teriam dificuldade em receber financiamento externo (PORTA et al., 1998).

E possivel pensar que a eficiéncia da governanga corporativa estd associada diretamente
com a garantia de retorno do investimento. Essa afirmacgdo estd baseada fundamentalmente no
conceito elaborado por Shleifer e Vishny (1997) sobre governancga corporativa. Sendo assim torna-
se importante investigar a relacao entre as praticas de GC adotadas pelas empresas e a valorizagao
aciondria da mesma. Suponha uma empresa que adota boas préticas de governanca corporativa,
com iSso 0s acionistas obterdo a garantia de que seus recursos serdo utilizados de forma efetiva,
afastando a inseguranca causada pelos conflitos de agéncia (JENSEN; MECKLING, 1976).
Logo, supomos que essas empresas terdo valorizacdo aciondria elevada em razdo do seu nivel de
GC.

Fazendo uma andlise sob o ponto de vista do investidor externo, pode ser considerado
importante uma andlise sobre como o desempenho da firma esté relacionado, ou ndo, com a vari-

acdo cambial, por exemplo. Assim, hd interesse em se fazer um estudo sobre o transbordamento'

1O conceito de spillover esta relacionado a ideia de correlag@o, no caso de volatilidade condicional tem-se uma
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da volatilidade cambial e da volatilidade dos mercados financeiros internacionais com respeito a
GC.

Por outro lado, ha estudos preocupados com a relagdo entre precos de agdes e taxas de
cambio em que se importaram com as variagdes em nivel. Esses estudos evoluiram para tratar a
volatilidade dos precos de acdes e da taxa de cambio, investigando portanto o transbordamento
(spillover) de volatilidade em alguma direcao: do cambio para a¢des ou vice-versa. Nesse
contexto, muitos modelos e testes passaram a ser implementados tanto para tratar a questao dessas
varidveis em nivel quanto em seu segundo momento. Classicamente, para analisar a volatilidade
univariada os modelos mais utilizados sio VAR, GARCH e suas varias especificacdes. Os
modelos GARCH multivariados, por sua vez, criaram oportunidade de analisar efeitos cruzados

de volatilidade (variancias e correlagdes condicionais).

Esta dissertacdo tem por objetivo identificar se existe correlag@o entre fatores externos ao
Brasil (volatilidade cambial e volatilidade dos mercados financeiros internacionais) e os indices
de Governanga Corporativa (IGC-NM e IGC-X) ou se existe correlacdo entre essas volatilidades
e o Ibovespa. A partir dessa andlise serd testada a existéncia de causalidade de Granger de
segunda ordem entre as varidveis (cambios e bolsas de valores) e as varidveis que classificam a
qualidade da governanca (IGC-NM e IGC-X).

Um diferencial deste trabalho € o fato de que ainda nio foi objeto de andlise da academia
brasileira, ou mesmo investigado de maneira integral por académicos, a correlagdo existente
entre volatilidades de choques externos (aqui considerados os cambios e 0os mercados financeiros)
e medidas de qualidade de governanca corporativa (aqui considerados o IGC-NM e o IGC-X).
Com base nessa investigacdo pode ser possivel avaliar os impactos da Governanga Corporativa

em reducao de risco (volatilidade).

A escolha por este tema deve-se a identificacdo com o assunto proposto, quanto a Gover-
nanc¢a Corporativa e quanto a modelos econométricos. Também se engloba nesta justificativa
a realidade em que empresas investidoras, como fundos de pensdo, por exemplo, que se vém
obrigadas a desenvolver mecanismos de andlise sobre a possibilidade de investimento a fim
de mitigar os riscos dos mesmos ja que a legislacao local, muitas vezes, ndo disponibiliza as

condicOes necessarias.

Consideramos que ha contribui¢do deste assunto para a sociedade pois o grau de gover-
nanca corporativa, se desenvolvido adequadamente, refere-se a responsabiliza¢do da empresa
sobre aspectos de transparéncia, prestacdo de contas, equidade das informagdes e consequente
diminuicao dos conflitos de interesse. Tudo isso pode acarretar em uma organizacao bem estrutu-
rada e perene, com responsabilidade s6cio ambiental, o que culminaria em beneficio direto a

sociedade.

O presente estudo busca responder:

correlacdo condicional. Sua existéncia, sua direcdo e sua estimacio sdo temas deste estudo.
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1. se existe a possibilidade de construcao de proxies para choques cambiais e choques de

mercados financeiros internacionais;

2. se existem efeitos spillovers do cambio com relagdo aos indices IGC-NM, IGC-X e

Ibovespa;

3. se existem efeitos spillovers dos mercados financeiros internacionais com relacao aos
indices IGC-NM, IGC-X e Ibovespa;

4. se existe e qual o melhor modelo para estimar as variancias e correlagdes condicionais;

5. se existe alguma causalidade, no sentido de Granger, para as correlagdes condicionais

estimadas.
6. se ha transbordamento entre volatilidade cambial e indices de Governanca Corporativa;

7. se ha transbordamento entre volatilidade de mercados financeiros internacionais e indices

de Governanga Corporativa;
8. qual desses transbordamentos € mais relevante com relagdo aos indices de governanga?

9. maior qualidade de governanca estd associada a menores efeitos de transbordamento?

A presente pesquisa serd bibliografica com o objetivo geral de identificar os efeitos de
spillover de volatilidade cambial e de volatilidade de mercados financeiros internacionais na

volatilidade de a¢des de empresas com alta qualidade de governancga corporativa.

No primeiro capitulo, conta um levantamento de referencial tedrico com base nos estudos
e publicacdes que abordam aspectos da governanga corporativa, incluindo estudos sobre conflitos
de agéncia. Além disso, o capitulo de fundamentacdo tedrica traz a discussdo estudos que
tratam dos impactos da GC no desempenho das empresas. Em seguida esse capitulo trata de
abordagens sobre a associacdo entre precos de acdes e taxas de cambio, terminando com os
estudos encontrados que tratam da volatilidade dos precos de acdes e taxas cambiais e mercados
financeiros internacionais. No terceiro capitulo € apresentada a metodologia utilizada na pesquisa
bibliografica. O quarto capitulo aborda os resultados encontrados. O quinto e ultimo capitulo
apresenta as conclusdes alcancadas mediante o presente trabalho de pesquisa. O estudo segue na
descricdo dos testes e critérios de informacao que serdo utilizados. Um capitulo para apresentacdo
dos modelos GARCH multivariados subdivididos entre os estruturais e aqueles baseados em
GARCH univariados. Sendo o dltimo capitulo dedicado a apresentar a andlise dos dados e
estatisticas descritivas bem como os testes estatisticos, modelos estimados e, finalmente, o

modelo GARCH multivariado selecionado.
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1.1 Conceitos Basicos

Alguns conceitos utilizados neste trabalho serdao apresentados nesta se¢ao. Ao que se
refere aos conceitos que se relacionam com séries temporais, podem ser observados em Morettin
(2008).

1.1.1 Indices da BM&FBovespa

Os indices desenvolvidos pela BM&FBovespa e que serdo utilizados nesta dissertagao
sao resultados de carteiras tedricas de ativos, elaboradas de acordo com os critérios estabelecidos
em suas metodologias. Os indices da BM&FBovespa utilizam procedimentos e regras constantes
do Manual de Defini¢des e Procedimentos dos Indices da BM&FBovespa. Nio estio incluidos
no universo de ativos elegiveis das carteiras tedricas os BDRs e ativos de companhias em
recuperacao judicial ou extrajudicial, regime especial de administracdo tempordria, intervengao
ou que sejam negociados em qualquer outra situacao especial de listagem (definidas no Manual
de Defini¢des e Procedimentos dos Indices da BM&FBovespa).

Os indices que serdo utilizados: Ibovespa, IGC-NM e IGC-X sdo compostos das acdes
e units exclusivamente de agdes de companhias listadas na BM&FBovespa que atendem aos

critérios de inclusao especificos para cada um dos indices.

Ressalta-se que a participag@o dos ativos de uma companhia nos indices (considerando
todas as espécies e classes de agdes ou units que tenham como lastro tais acdes da companhia,
conforme o caso) ndo poderd ser superior a 20% (vinte por cento), quando de sua inclusdo ou
nas reavaliacdes periddicas. Caso i1sso ocorra, serdo efetuados ajustes para adequar o peso dos
ativos da companhia a esse limite, redistribuindo-se o excedente proporcionalmente aos demais

ativos da carteira.

1.1.1.1 Indice Bovespa (Ibov)

O objetivo do Ibovespa € ser o indicador do desempenho médio das cotagdes dos ativos
de maior negociabilidade e representatividade do mercado de agdes brasileiro. O Ibovespa é um
indice de retorno total (E um indicador que procura refletir ndio apenas as variagdes nos pregos
dos ativos integrantes do indice no tempo, mas também o impacto que a distribui¢do de proventos
por parte das companhias emissoras desses ativos teria no retorno do indice). Serdo selecionados

para compor o Ibovespa os ativos que atendam cumulativamente aos critérios abaixo:

e Estar entre os ativos elegiveis que, no periodo de vigéncia das 3 (trés) carteiras anteriores,
em ordem decrescente de Indice de Negociabilidade (IN), representem em conjunto 85%

(oitenta e cinco por cento) do somatério total desses indicadores;

e Ter presenca em pregdo de 95% (noventa e cinco por cento) no periodo de vigéncia das 3

(trés) carteiras anteriores;
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e Ter participacdo em termos de volume financeiro maior ou igual a 0,1% (zero virgula um
por cento), no mercado a vista (lote-padrdo), no periodo de vigéncia das 3 (trés) carteiras

anteriores;

e Nio ser classificado como “Penny Stock” (ativos cuja cotagdo seja inferior a R$1,00).

No Ibovespa, os ativos sao ponderados pelo valor de mercado do “free float” (ativos que
se encontram em circulacdo) da espécie pertencente a carteira, com limite de participac¢ao baseado
na liquidez. A representatividade de um ativo no indice, quando das reavalia¢des periddicas, ndo
poderd ser superior a duas vezes a participacio que o ativo teria, caso a carteira fosse ponderada
pela representatividade dos INs individuais no somatorio de todos os INs dos ativos integrantes
da carteira. Caso isso ocorra, serdo efetuados ajustes para adequar o peso desse ativo a esse limite,

redistribuindo-se o excedente proporcionalmente aos demais ativos integrantes da carteira.

1.1.1.2 Indice Governanca Corporativa — Novo Mercado (IGC-NM)

O objetivo do IGC-NM ¢€ ser o indicador do desempenho médio das cotagdes dos ativos
de emissdo de empresas que apresentem bons niveis de governanga corporativa, listadas no
Novo Mercado da BM&FBovespa. O IGC-NM é um indice de retorno total (E um indicador que
procura refletir ndo apenas as variacdes nos precos dos ativos integrantes do indice no tempo,
mas também o impacto que a distribui¢cao de proventos por parte das companhias emissoras
desses ativos teria no retorno do indice). Serdo selecionados para compor o IGC-NM os ativos

que atendam cumulativamente aos critérios abaixo:

Nas recomposi¢Oes quadrimestrais:

Ser listado no Novo Mercado da BM&FBovespa;

Ter presenga em pregdo de 50% (cinquenta por cento) no periodo de vigéncia das 3 (trés)

carteiras anteriores ou em seu periodo de listagem, se inferior;

Nao ser classificado como “Penny Stock” (ativos cuja cotagao seja inferior a R$1,00).

Durante a vigéncia da carteira:

Ser listado no Novo Mercado da BM&FBovespa;

No IGC-NM, os ativos sdo ponderados pelo valor de mercado do “free float” (ativos que

se encontram em circulacio) da espécie pertencente a carteira.
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1.1.1.3 Indice de Acoes com Governanca Corporativa Diferenciada (IGC-X)

O IGC ¢ o resultado de uma carteira tedrica de ativos que tem como objetivo ser o
indicador do desempenho médio das cotacdes dos ativos de empresas listadas no Novo Mercado
ou nos Niveis 1 ou 2 da BM&FBovespa. O IGC-X € um indice de retorno total que, conforme
o Manual de Defini¢des e Procedimentos dos Indices da BM&FBovespa, procura refletir nio
apenas as variagdes nos precos dos ativos integrantes do indice no tempo, mas também o impacto
que a distribuicao de proventos por parte das companhias emissoras desses ativos teria no retorno
do indice. Serdo selecionados para compor o IGC-NM os ativos que atendam cumulativamente

aos critérios abaixo:

Nas recomposi¢des quadrimestrais:

Ser listado no Novo Mercado ou nos Niveis 1 ou 2 da BM&FBovespa;

Ter presenca em pregdo de 50% (cinquenta por cento) no periodo de vigéncia das 3 (trés)

carteiras anteriores ou em seu periodo de listagem, se inferior;

Nao ser classificado como “Penny Stock” (ativos cuja cotacdo seja inferior a R$1,00).

Durante a vigéncia da carteira:

Ser listado no Novo Mercado ou nos Niveis 1 ou 2 da BM&FBovespa;

No IGC-X, os ativos sdo ponderados pelo valor de mercado do “free float” (ativos que
se encontram em circulacdo) da espécie pertencente a carteira, multiplicados por um fator de
governanga. Esse fator serd igual a 2 para os ativos do Novo Mercado, 1,5 para os ativos do Nivel

2 e 1 para os ativos do Nivel 1.

1.1.2 Retornos e Volatilidade

Considerando P; como sendo o preco de uma ativo no instante ¢. Assim, o retorno do

ativo no instante ¢ € definido como sendo:

P
P

Ty =

Uma caracteristica comum em séries de retornos financeiros € a sua estacionaridade. O

que torna, em geral, preferivel analisar séries de retornos do que séries de preco de ativos.

Partindo de uma série de retornos (r;,t = 1,...,T) podemos escrever a distribui¢do
conjunta dos retornos como o produto das distribuicdes de cada retorno condicionado aos

retornos anteriores:

p(r1, ., rr) = p(r1)p(ra|I2)p(rs|Ls)...p(r¢| I), sendo I; = ry_1,7; 3, ... a informagdo
anterior até o instante ¢. A varidncia dessas distribui¢des condicionais € convencionalmente

chamada de volatilidade, que serd objeto de estudo desta dissertacdo.
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Assumimos que a esperanca de cada distribui¢do condicional € zero. Assim, a volatilidade
sera:
o2 = Var(r, I;) = E(r? 1), sendo I; a informagdio prévia até ¢, ou seja, I; =
2 2
(T Tty ooy O 1y Opgy -nv)

Assumimos, também, que a o risco de um ativo serd analisado a partir de sua volatilidade.
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2 Referencial Teorico

2.1 Aspectos da Governanca Corporativa

2.1.1 Conflitos de Agéncia

A Teoria de Agéncia envolve conceitos de Administracdo e Economia, com repercussoes
nos campos do Direito e Ciéncia Politica. Em seu fundamental artigo sobre o tema Jensen e
Meckling (1976) iniciam citando Adam Smith (A Riqueza das Nacdes, 1776), o que mostra
como € antiga essa discussdo. Segundo esses autores, a teoria da firma, como classicamente
compreendida, foca a interacdo da empresa com o mercado. A firma é, dessa forma, uma “caixa
preta”. Diferentemente desse enfoque, os autores buscam entender a relacao entre os diferentes

atores dentro da firma.

O problema de agéncia aparece nas mais diversas situacdes. Uma agéncia, em termos
gerais, € uma relacdo entre duas partes, onde uma € o principal e a outra € um agente, contratado
pelo principal para a realiza¢do de alguma tarefa. Principais comumente delegam poder de decisdo
aos agentes. Sao exemplos de situagdes principal-agente: acionista/administrador, politico/eleitor,
vendedor/comprador, prestador de servigo/usudrio. Nessa relacdo, os dois lados cooperam para

alcancar um objetivo. No entanto, suas fun¢des de utilidade sdo diferentes.

Os problemas que a teoria mira sdo: 1) os problemas que aparecem quando os desejos e
objetivos do principal e do agente estdao em conflito, e o principal € incapaz de verificar (porque
€ dificil e/ou caro) o que o agente estd realmente fazendo. Envolve assimetria de informacao (o
agente conhece mais do negdcio e de seus atos do que o principal) e moral hazard, ja que pode
haver falta de esfor¢o por parte do agente; e 2) os problemas que aparecem quando o principal
e o agente tém diferentes atitudes em relacdo ao risco: os agentes podem ser mais propensos a
risco porque nao arcardo com possiveis perdas (novamente moral hazard) ou, por outro lado, o
agente, por ndo ter alternativa de emprego, pode ser mais avesso a risco do que o principal, que é

capaz de diversificar seus investimentos.

Jensen e Meckling (1976) se det€ém no estudo da relagdo de agéncia entre acionistas e
executivos. O problema aparece mesmo quando o administrador € proprietario mas nao detém
o capital total da empresa. O administrador pode agir de acordo com paradmetros que ndo sao
os melhores do ponto de vista do proprietdrio. Esse agente estd na posi¢ao de auferir, além dos
ganhos pecunidrios, ganhos ndo pecunidrios (conforto na atividade) que podem ndo reverter

integralmente para acionistas.

Os custos de agéncia sdo, entdo, a soma das despesas de incentivo ou monitoramento

pelo principal, de garantias dadas pelos agentes e a perda residual. O principal pode limitar
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divergéncias de seus interesses estabelecendo incentivos apropriados para o agente e incorrendo
em custos de monitoramento desenhados para limitar atividades aberrantes dos agentes. Além
disso, em algumas situagdes o agente dispendera recursos (bonding costs) para garantir que ele
ndo tomara certas acdes que feririam os interesses do principal ou para assegurar que o principal
serd compensado se ele incorrer em tais atos. Contudo, geralmente é impossivel para o principal
ou para o agente, a custo zero, assegurar que o agente tomard decisdes 6timas do ponto de vista

do principal (perda residual).

Dados os custos de agéncia, por que a economia moderna se organiza com essa separacao?
E a questdo abordada por Fama (1980), onde explica como a separacdo entre propriedade
e controle, tipicas em grandes organizacdes, pode ser uma eficiente forma de organizacdo

econdmica.

O problema da agéncia pode ser mitigado por contratos baseados em comportamentos ou
em resultados. Em seu artigo Teoria de Agéncia: Verificagdo e Revisdo, propde que, quando o
principal sabe exatamente o que o agente estd fazendo, o contrato baseado em comportamento
(pagamento de saldrios) é mais eficiente. Os contratos baseados em resultados sdo mais indicados
quando ha grande assimetria de informacao e existéncia de moral hazard. Um bom exemplo de
contrato por resultados € a distribuicdo de op¢des de compra de a¢gdes da empresa aos executivos,
desde que essas a¢des atinjam determinado patamar. Ironicamente, o oportunismo dos agentes
pode levé-los a tentar inflar artificialmente o preco dessas agdes (JENSEN; MECKLING, 1976).

A Teoria de Agéncia, em contraponto a andlise econdmica tradicional, se mostra bastante
proficua e tem despertado o interesse dos tedricos e o uso do seu instrumental de andlise tem se
disseminado. Ela tem o seu apelo mas ndo esgota a andlise da organizacdo (nem parece ter essa

intencdo) .

O papel da Governanga Corporativa é, entre outras coisas, monitorar as relagdes exis-
tentes entre a administracdo e os acionistas (majoritarios e minoritdrios) e tentar minimizar
as discrepancias existentes entre eles. Para Shleifer e Vishny (1997) a governanga corporativa
apresenta um conjunto de mecanismos pelos quais os investidores garantem que obterdo o retorno
de seus investimentos. De uma forma mais abrangente, Costa (2008) esclarece que a governanca
corporativa pode ser entendida como o conjunto de mecanismos de incentivo e controle, internos
e externos, para minimizacao dos custos decorrentes do problema de agéncia dos gestores. Nesse
contexto, a governanca corporativa tem a fun¢do de prover aos acionistas e credores seguranga,

com o intuito de que estes ndo possam ser expropriados pelos agentes da mesma.

2.1.2 A Governanca Corporativa e seus Impactos no Desempenho das

Empresas

Governanga Corporativa € o sistema pelo qual empresas sdo dirigidas e controladas e

que especifica a distribuicdo de direitos e responsabilidades entre os diferentes participantes
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na empresa, tais como conselho, os gestores, acionistas e outras partes interessadas, que define

regras € procedimentos para se tornarem decisdes nos assuntos de empresa (OCDE, 1999).

De acordo com Roe (2005) os problemas centrais da Governanga Corporativa podem ser

divididos em trés grupos distintos:

e Governanga Corporativa Vertical — custos de agéncias gerenciais: envolve problemas rela-
cionados ‘aos conflitos de agéncia, ou seja, maximizag¢ao do bem-estar de seus acionistas

e/ou gestores;

e Governanca Corporativa Horizontal — limita¢do da acdo de acionista majoritério: o principal
risco enfrentado pelos demais acionistas (minoritdrios) € a expropriacao por parte doo

acionista que detém o controle aciondrio da firma;

e Governanca Corporativa Externa — legitimidade corporativa: trata da legitimidade da
governanga da firma para a sociedade e da possibilidade de incursdes externas nas decisdes
da companhia. Roe (2005) apresenta duas abordagens possiveis para tal legitimidade: —
defensiva: agentes internos estruturam instituicdes para protegé-los de incursdes externas;
e, — legitimidade determinada por externos: politicas restringem a maneira como a firma
pode ser governada, com o objetivo de permitir a implementacdo de determinadas politicas

publicas, como relagdes trabalhistas especificas.

Convém discorrer sobre as origens da governanga corporativa e, por assim fazer, identifi-
car os conceitos académicos existentes sobre ela. Além das levantadas por Jensen e Meckling
(1976) e Fama (1980), hd razdes fundamentais que levaram ao nascimento e fortalecimento da

governanga corporativa:

e as afinidades histdricas entre a formacao do sistema capitalista, a evolu¢do do mundo

corporativo e o desenvolvimento da ciéncia da administragao;

e O agigantamento das corporacdes, a dispersdo do controle aciondrio e a despersonalizacio

da propriedade;

e A ascensdo dos gestores ndo proprietarios e da tecnoestrutura organizacional como novas
figuras que se estabeleceram no topo do mundo corporativo, assumindo o seu controle

efetivo e usufruindo de seu poder;

e Os interesses ndo perfeitamente simétricos entre proprietarios passivos (distantes das
corporacgdes) € ndo proprietarios usufrutudrios (presentes e gestores dos resultados e de

suas destinacdes); e

e Os conflitos de agéncia resultantes da assimetria de interesses entre proprietdrios e gestores

e também entre acionistas majoritarios € minoritarios.
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De forma mais especifica o Instituto Brasileiro de Governanga Corporativa — IBGC (2015)
define governanga corporativa como “o sistema pelo qual as empresas e demais organiza¢des sao
dirigidas, monitoradas e incentivadas, envolvendo os relacionamentos entre socios, conselho de

administracdo, diretoria, 6rgdos de fiscalizacdo e controle e demais partes interessadas’.

Muito embora na sua origem a governanga tenha se concentrado em buscar solucionar
os conflitos de agé€ncia entre acionistas e gestores e entre grupos majoritirios € minoritarios
de controle das empresas, as relacdes entre sociedade e companhias t€ém ampliado o escopo da

governanga.

Conforme o IBGC, as boas préticas de governanga corporativa convertem principios
basicos em recomendacdes objetivas, alinhando interesses com a finalidade de preservar e
otimizar o valor econdmico de longo prazo da organizagdo, facilitando seu acesso a recursos
e contribuindo para a qualidade da gestdo da organizacgdo, sua longevidade e o bem comum.
Baseados nessa ideia, estudos foram estimulados no sentido de observar se praticas de governanga

corporativa impactariam o desempenho de empresas.

A maioria da literatura sobre a relacdo entre governanga corporativa e desempenho
das empresas documenta que forte governanga corporativa (GC) € associada com valoriza¢ao
da firma. Enquanto essa literatura lida com aspectos especificos da GC, parte dela agrega
atributos individuais de GC para formar indices de GC. Poucos estudos investigam o impacto
da valorizagdo de praticas no nivel da firma em um contexto internacional, algumas exce¢des
usam dados compilados por Porta et al. (1998) em protecdo de direitos de acionistas minoritarios,
medidas de CLSA (Credit Lyonnais Securities Asia), a qual a utilidade foi questionada por outros
autores. Com a emergéncia de informa¢des de GC no nivel da firma mais detalhadas para grandes
amostras de diversos paises, uma nova linha de pesquisa surgiu. Percebeu-se, por meio dos
estudos cross countries, que empresas com sede nos EUA e outros paises apresentam diferencas
em sua valorizacao dependendo do nivel de GC, a valorizacao das empresas ndo americanas
decrescem em relacdo a diminui¢do no seu indice de GC em comparacdo a suas empresas
similares nos EUA. Portanto, a valorizacdo da empresa € associada tanto em aspectos de protecao
dos acionistas no pais inserido quanto a atributos de governanca corporativa, conforme ratificado

por outros autores.

Klapper e Love (2004) exploraram as diferengas entre mecanismos de governanca in-
terna, seus relacionamentos com as medidas normativas do pais inserido e a correlagao entre
governanca e desempenho. Primeiramente, investigaram os determinantes da governanga interna
da empresa e observaram que existe variancia na governanga interna, embora o grau de vari-
ancia ndo esteja relacionado ao sistema legal do pais onde a empresa esté inserida. Os autores
encontraram que a governanga interna reage positivamente as medidas do pais de protecdo ao
investidor e que a governanca média é maior em paises com fortes sistemas normativos. Depois,
encontraram evidéncias que suportaram a hipdtese de que empresas crescentes, que possuem

grande necessidade de financiamento, tem mais incentivos a adotar melhores préticas de GC para
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diminuir seu custo de capital.

Investigaram também a relacdo entre governanca e desempenho e descobriram que melhor
GC ¢ associado com alto indice de desempenho operacional e alto indice de Q de Tobin. Apds
incluir os efeitos fixos para o pais, encontraram que a correlagc@o entre a medida de desempenho
e a governanga, torna-se duas vezes maior. Isso sugere que o aperfeicoamento da governanca
relativamente a média das empresas presentes no pais sdo mais importantes que o valor absoluto

do indice.

Os principais resultados, portanto, sdo: (1) empresas em paises com fraco sistema legal
possuem em média menor indice de governanga; (2) governanca no nivel da empresa esté
correlacionado com varidveis relacionadas com a extensdo da assimetria de informacoes e
imperfei¢des contratuais que a empresa enfrente; (3) empresas que tem acdes negociadas nos
EUA possuem maior nivel de GC, especialmente as filiais alocadas em paises com fraco sistema
legal; (4) boa GC € positivamente correlacionada com valorizagdo do mercado e desempenho

operacional; e (5) essa relacao € maior em paises com sistema legal forte.

Existem evidéncias que amplas medidas de GC interna prediz alto valor do prego da acio
em mercados emergentes (BLACK; LOVE; RACHINSKY, 2006).

Foi encontrado uma relacao econdmica e estatisticamente significativa entre governanga e
valor de mercado da firma para um indice de governanga combinado e para os indices Brunswick,
Troika, Standards e Poor‘ s disclosure e ICLG. Eles encontraram diferencas no poder preditivo e
nos componentes de diferentes indices. A for¢a de indices em particular, como preditor do valor
de mercado da empresa, tipicamente € fruto do subconjunto limitado de componentes incluidos
no indice. Portanto, pode-se depreender disso que a forma como é medida a governanca importa

para os resultados.

Brown e Caylor (2006) estudaram a GC no nivel interno da empresa, por isso eles se
propuseram a investigar quais eram as medidas de governanga interna que importavam para
predizer o valor de mercado das empresas, baseado em uma amostra retirada de um novo provedor
de dados de GC. Foi criado um indice de GC agregando as informacdes disponiveis na base
Institutional Shareholder Services (ISS) para empresas americanas em 1° de fevereiro de 2003

com 51 atributos e agrupados em 7 sub indices.

Eles identificaram sete medidas de governanca que siao chave para direcionar o link entre
governanga e desempenho da empresa: (1) membros do conselho sdo selecionados anualmente;
(2) empresa nao possui poison pill ou tem que ser aprovado pelos acionistas; (3) op¢ao de
recompra ndo aconteceu dentro dos ultimos 3 anos; (4) opcdes médias oferecidas nos tltimos 3
anos como percentual de a¢des ordindrias ndo excede 3%; (5) todos os diretores atenderem a pelo
menos 75% das reunides do conselho ou possuirem uma desculpa valida para ndo atender; (6)
diretrizes do conselho estd presente em cada relatério; e (7) diretores sdo sujeitos a orientagdes

de propriedade de acdes. Conforme Brown e Caylor (2006), essas sete medidas agregadas sao
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responsdveis por determinar totalmente a relacao entre o Gov—Score e o valor de mercado da
firma. Além disso, o Gov—Score apresenta um poder explanatdrio maior € melhor que nao é
possivel observar pelos dados oferecidos somente pela base de dados Investor Responsibility
Research Center (IRRC).

Brown e Caylor (2006) contribuem para a literatura do tema ao documentar que gover-
nanca corporativa efetiva requer tanto medidas internas quanto externas. Em segundo lugar,
identificaram cinco fatores de governanca interna que sio relacionados diretamente com o valor
da firma, expandindo dramaticamente o conhecimento do nimero de fatores relacionados com
medidas de governanca de dentro da firma. Em terceiro lugar, usando uma base de dados, periodo
de tempo e metodologia diferentes do que pesquisas anteriores, confirmaram os resultados
anteriores de que conselhos de diretores intercalados e poison pill sdo positivamente relacionados
com valor da firma. Também, revalidaram estudos anteriores que afirmam que uma pequena

parte de fatores de governanca sdo relevantes para predizer o valor da firma.

Apesar de existir extensa literatura investigando a rela¢ao entre GC e o valor da firma,
ainda ndo existe consenso em como medir a GC. Literatura prévia, quase exclusivamente, usa
indices aditivos dando pesos iguais para cada atributo de governanga corporativa. Em adi¢do
em usar duas abordagens para constru¢ao do indice de governanga, Ammann, Oesch e Schmid
(2011) confiam na andlise de componentes principais para condensar as informacdes de um

grande nimero de varidveis em um pequeno e rastredvel nimero de indices de governanca.

Os autores encontraram forte e positiva correlagdo entre GC no nivel da firma e valori-
zagdo da empresa, também entre o comportamento social e o valor da firma. Esses resultados
sdo robustos com as diferentes técnicas usadas para construir os indices de GC, a separagdo da
amostra por anos e paises, € o estimador de métodos de momentos generalizados em um painel
dinamico. Os resultados indicaram que melhores praticas de GC refletem maiores valores de
mercado, com relagdes estatisticamente e economicamente significantes. Entdo, pelo menos para
uma empresa média, na amostra deles, os custos de implementacdo de mecanismos de GC parece
ser pequeno em relacdo aos beneficios, resultando em maiores fluxos de caixa para investidores
e menor custo de capital das empresas. Consequentemente, na perspectiva da empresa, GC pode

ser entendida como uma oportunidade ao invés de uma obrigacao.

Ammann, Oesch e Schmid (2011) fornecem novas evidéncias no relacionamento entre
governanca corporativa no nivel da empresa e a avaliagdo da empresa em um contexto interna-
cional. Eles contribuem para a literatura utilizando uma nova e inexplorada base de dados da
Governance Metrics International (GMI). De acordo com eles, usar uma nova base de dados é
importante, pois a qualidade dos dados ofertados sobre GC foi questionada por outros autores.
Assim, avaliar se os resultados anteriores se repetem em um nova base trata-se de uma forma de

valida¢do das descobertas.

Black, Carvalho e Gorga (2012) discutiram sobre duas questdes principais. A primeira
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questdo é: quais regras de GC provavelmente serdo benéficas para mercados emergentes? Uma
pode ser compilar uma lista de itens que refletem plausivelmente boa GC e testar, combinada em
um indice, se eles preveem valor de mercado. Outro pode ser testar se alguns aspectos gerais de
GC preveem valor de mercado médio de diversas firmas em diversos paises. Essas abordagens
sdo uteis, porém possuem limitacdes importantes. Principalmente, eles pouco indicam quais
praticas adotadas nas empresas e em quais paises. Outro problema relacionado € a correlagdo
interna entre os aspectos de GC, assim se um mede o poder preditivo geral de uma lista de
medidas de GC, ele pode ndo saber quais elementos direcionam o poder geral. Em resumo, para
identificar o que importa em governanga corporativa, em qual pais, precisa de um amplo indice
que € adaptado as nuances do pais e possui aspectos comuns suficientes que permitam uma

generalizagdo.

A segunda questao é: qual aspecto de GC importa para as firmas? Geralmente nao estu-
dada, a segunda questdo envolve quais firmas se beneficiam de quais aspectos de GC. Numerosas
hipéteses foram sugeridas em trabalhos anteriores. Tamanho da firma, empresas grandes po-
dem precisar de GC melhor (mais formal) para responder as suas operagdes mais complexas,
enquanto que firmas menores, com menor concentracao institucional, podem voar abaixo do
radar. Lucratividade, empresas altamente lucrativas podem precisar de menos governanga externa
ou podem ter menor necessidade de financiamento externo e portanto menor motivagao para
aperfeicoar governanga com o objetivo de atrair investidores. Crescimento, empresas com alta
taxa de crescimento precisam de capital externo para sustentar seu crescimento e assim podem
escolher ter melhor governanca para atrair investidores. Essa discussao, portanto, sugere que
para determinar quais aspectos de governanga sao importantes para cada empresa, € necessario

ter uma ampla amostra de empresas em cada pais.

Primeiramente foi demonstrado uma importante relacio econdmica entre um amplo
indice brasileiro de GC (BCGI) e o valor de mercado defasado. Uma mudanca do pior para o
melhor no indice prediz quase o dobro no Q de Tobin, de 1,16 para 2,13. Depois eles avaliaram
quais aspectos da GC explica essa associacdo em geral, por meio da regressao do Q de Tobin
contra cada um dos 6 subindices, controlando para o restante do indice. O resultado indica que o
indice geral € direcionado quase todo da propriedade, procedimento do conselho e direito dos
acionistas minoritarios. Um subindice de divulgacdo € significante por si mesmo, mas perde

significAncia quando ocorre o controle para o resto do BCGI, confirmando o seu real valor.

A estrutura do conselho, especialmente independéncia do conselho, € amplamente dado
como um aspecto central de GC. Em contraste ao principal trabalho de independéncia do
conselho em cross—country, os autores encontraram uma relagdo negativa entre a independéncia
do conselho e valor de mercado da empresa. Assim, os resultados revelaram o prejuizo em

generalizar diretamente o que importa em GC.

Os autores investigaram para que tipo de firmas o indice geral e os sub indices preveem

maior valor de mercado. Sao estudadas as 4 caracteristicas amplas da empresa: tamanho, lu-
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cratividade, taxa de crescimento e manufatura versus ndo manufatura. Nessa linha, os autores
encontraram forte relacdo entre 0 BCGI e o valor de mercado de empresas ndo manufatureiras,

pequenas empresas € com alta taxa de crescimento.

Por fim, os autores compararam os resultados encontrados no Brasil com a Russia, India
e Coreia. Os indices de governanca utilizados em cada pais sdo similares, mas refletem as
particularidades de cada um. Os autores encontraram similaridades e diferencas entre os paises.
Em todos os paises, governanca prediz alto valor de mercado em pequenas empresas e de alta
lucratividade. A menor lacuna entre direito de voto e direitos sobre o fluxo de caixa prediz alto
valor de mercado no Brasil e Coreia, os dois paises que possuem essa medida. No todo, os
resultados encontrados fornecem alguns temas comuns, mas também destaca o quanto ainda ndo

se sabe sobre GC em mercados emergentes.

Por meio da coleta de dados de sites de institui¢des de créditos romenos, Dedu e Chitan
(2013) investigaram a influéncia da GC interna ao banco no desempenho do setor bancario,
incluindo as caracteristicas do corpo de gerenciamento, estrutura de propriedade e um indice
interno de GC. O indice de GC interno influenciou negativamente o desempenho do banco, me-
dido pelo ROA, ROE e Z-Score, determinando a necessidade de aumentar o nimero de membros
independentes dentro do corpo de gerenciamento e a necessidade de mudar o comportamento
de negocio dos acionistas com o objetivo de reduzir a exposi¢do aos riscos. Em relagcdo as
caracteristicas dos membros do conselho de administracio, os resultados suportam a ideia de
crescimento do numero de membros de outras nacionalidades e aqueles independentes, que

devem ter o direito de tomarem decisdes independentes e objetivas.

Fuenzalida et al. (2013) estudaram a relagdo entre a adocao de boas préticas de GC e a
geracdo de retornos positivos na bolsa de valores de Lima. Primeiramente, os autores queriam
saber se o antincio de que uma empresa possui um bom indice de GC aumenta o preco da acao
e oferece um retorno anormal positivo. Em segundo lugar, do ponto de vista do investimento
socialmente responsavel um investimento em um portfélio de empresas peruanas com boas

praticas de GC oferece melhor desempenho em empresas com GC ruim.

Esse estudo analisou o comportamento do preco da ag@o das oito firmas que compdem o
indice de GC perto do antncio da sua inclusdo no indice pela bolsa de valores de Lima. Para
responder a segunda pergunta de pesquisa o estudo agrupou todas as firmas listadas na bolsa em
dois grupos: o primeiro mostrou um alto nivel de adequagao aos principios de GC (portf6lio
democrético) e o segundo grupo é composto pelas firmas com menor nivel de adequagdo aos
principios de GC. O estudo examinou o desempenho das empresas no periodo de 2004 a 2008.
Os resultados demonstraram que o antncio da inclusdo de uma firma no indice de GC produz um
retorno anormal que vai de 0,95% a 1,11% no dia do antncio. Além disso, empresas com boas
praticas de GC que estdo em um portfélio democrdtico tem um desempenho superior aquelas
com préticas ruins em um portfélio autocritico que possui um retorno mensal médio de 3%

durante o periodo de janeiro de 2004 a dezembro de 2008.
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Garay et al. (2013) examinaram a relac@o entre indice de divulgacdo baseado na internet e
o valor da firma nas sete maiores bolsas de valores da América Latina. Para a amostra de empresas
listadas nas bolsas de valores, os autores construiram um indice de divulgacdo das informagdes
baseado nas informacdes disponiveis na internet para investidores. Os anos escolhidos para a
andlise foram 2006, 2008 e 2010. Depois avaliaram se o Q de Tobin da empresa € relacionado

com o indice produzido no contexto de um ajuste transversal entre paises.

Os autores encontraram, em geral, uma relacio positiva e forte entre o indice e 0 Q de
Tobin para empresas na América Latina, mais especificamente o aumento de 1% na nota do indice
gera 0 aumento de 0,159% no Q de Tobin e de 0,011% no ROA das empresas analisadas. Esses
resultados sdo robustos depois de considerar o potencial de endogeneidade entre as varidveis
da regressdo. Em resumo, mesmo em um ambiente com fraca protecdo ao investidor como na
América Latina, empresas podem melhorar seu valor de mercado pela adocao propria de praticas
de divulgacdo. As evidéncias contribuiram para a literatura sugerindo que empresas podem se

diferenciar entre si adotando a internet como meio de divulgacio corporativa e financeira.

Munisi e Randoy (2013) investigaram em que medida as praticas de GC advogadas por
empresas em paises desenvolvidos sdo aplicadas a empresas em paises em desenvolvimento.
Foram investigadas as empresas listadas nos paises sub sarianos da Africa, em particular foi
examinada a relacdo entre praticas de GC com o desempenho da empresa. Sdo utilizados dados
coletados manualmente dos relatérios anuais das empresas. Foi utilizado o método generalizado
dos momentos dindmicos para examinar a associacdo entre a GC e o desempenho. Eles mediram

o desempenho por meio dos indicadores ROA e Q de Tobin.

Empresas na regidio sub sariana da Africa implementaram parcialmente as boas priticas
de governanga corporativa. Foi encontrada uma associagao positiva entre o indice construido e
o desempenho contdbil das empresas, porém negativo entre o indice e a valoracdo do mercado.
Indo além, os autores examinaram a associa¢do entre os sub indices de GC e o desempenho
contdbil e de mercado. Dos cinco sub indices, o conselho de administragdo e o comité de
auditoria possuem relacdo positiva com o desempenho contdbil. Em relagdo ao desempenho do
mercado, o sub indice de comité de auditoria possui relacao negativa e forte. Isso sugere que
algumas caracteristicas do indice de GC sao mais importantes em explicar a associagao entre
GC e o desempenho das empresas na regido sub sariana da Africa. Os resultados do estudo
possuem implicagdes para a implementagdo de praticas de GC na regido estudada. Assumindo
uma imutabilidade das condi¢des de mercado de capitais e condicdes legais, os resultados
indicam que as empresas com adequagao maior as praticas de GC podem esperar atingir maior

desempenho contébil.

Rani, Yadav e Jain (2013) investigaram se as diferengas na qualidade das praticas GC
de empresas influenciam o desempenho de curto prazo para uma amostra de companhias, por
meio da criagdo de indice de GC. O estudo € baseado em uma survey de 155 companhias

tendo completado uma aquisicdo ou uma fusdo anunciadas durante 2003 a 2008. Os autores
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utilizaram uma ampla medida de GC, que foi baseada em respostas objetivas de uma pesquisa,
suplementada com entrevistas a gerentes sé€nior, diretores, diretores financeiros, membros dos
conselhos, secretarios da empresa, representantes de compliance e representantes da relacao
com investidores. O questiondrio foi baseado nos maiores padrdes de qualidades relevantes para
medir a GC. Os resultados apresentam uma relacdo positiva entre o indice de GC e os retornos
anormais de curto prazo, por meio da constru¢do de um amplo indice de GC para empresas

indianas listadas na bolsa.

Kim et al. (2013) analisaram os efeitos da adequacdo de governan¢a no desempenho
corporativo das industrias da Coreia. Baseado na visao do stakeholder, os autores argumentaram
que o objetivo da firma deveria ser a maximizacao do valor do stakeholder ao invés da maximi-
zacdo da riqueza do acionista. Os autores encontraram um relacao significativa entre adequagao
da governanca e o desempenho corporativo da empresa. Além disso, os sub indices: riqueza
dos acionistas, conselho de diretores, divulgacdo, comité de auditoria e politica de dividendos

também sido significativamente relacionados ao desempenho.

Black, Carvalho e Sampaio (2014) analisaram a evolu¢do da GC no Brasil no periodo
de 2004 a 2009 e associacao entre governancga e valor da firma. Os dados foram coletados por
trés extensas survey conduzidas em praticas de governanga, nos anos de 2004, 2006 e 2009.
As informagdes de governanga foram entdo agregadas em seis indices cobrindo os principais
aspectos de GC: estrutura do conselho, propriedade, procedimentos dos conselhos, negociagdes

relacionadas com propriedade, direito dos acionistas e divulgacdo.

Os autores identificaram que as praticas de GC no Brasil se aperfeigcoaram significati-
vamente nesse periodo. Essa evolugdo se deve a dois aspectos: crescimento da listagem Novo
Mercado e Nivel 2, principalmente pela abertura de capital de novas empresas; e melhoria de
préticas de empresas ndo listadas nesses niveis, principalmente por meio da adaptacdo de elemen-
tos de governanga requeridos pelo Novo Mercado (NM) e Nivel 2 (L2). Adog¢do de elementos
do indice de governanga necessarios para a listagem NM e L2 predizem um maior valor de
mercado. Em contraste, a ado¢@o das demais praticas do indice criados ndo predizem um valor
maior. Assim, mudancas de governanga parece responder as preferéncias dos investidores. Porém,
os resultados possuem limitagdes. Primeiramente qualquer medida de governanga corporativa,
incluindo a dos autores, € um construto: eles comegam com opinides, muitas vezes baseadas em
julgamentos com evidéncias limitadas, sobre o que é considerada boa governanga corporativa.
Em segundo lugar, empresas que respondem a pesquisa representam uma grande fracio da

capitalizacdo da bolsa de valores, porém uma pequena fracdo das empresas pequenas.

Catapan e Colauto (2014) examinaram se existe relacao entre a governanga corporativa
e o desempenho econdmico—financeiro em empresas brasileiras listadas na BM&FBovespa,
considerando os anos de 2010-2012. Para tanto, os dados foram recolhidos junto ao DIVEXT,
sistema de divulgacdo de informacdes da Comissio de Valores Mobilidrios (CVM), e o software

Empresas Net, também da CVM. Foi utilizada a regressao com dados em painéis para analisar as
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relagdes. O resultado obtido evidenciou uma relagdo direta percebida entre valor de mercado
das empresas e nivel de divulgacdo. Este resultado ilustrou que quanto maior a evidenciacio de
informacdes, maior o valor de mercado das empresas. Além da relacdo significativa entre o valor
de mercado e das empresas, observou-se relacio entre Indice de Governanga Corporativa e duas

variaveis: Q de Tobin e Retorno sobre o ativo.

2.2 Spillover de Precos e de Volatilidades

2.2.1 Precos de Acoes e Taxas de Cambio

A literatura existente relativa a associagcdo entre os precos das acdes e taxas de cambio
mostra perspectiva diversa. Ha uma linha tradicional de pesquisa que defende que as taxas de
cambio exercem influéncia nos pregos das agdes. Por outro lado, mudangas no pre¢o das acdes
podem influenciar o movimento nas taxas cambiais por meio de ajustes (entradas e saidas de
capital estrangeiro). Uma diminuicao nos precos das ac¢des induziria uma redu¢do na riqueza
do investidor doméstico, levando a uma queda na demanda por dinheiro e reduziria as taxas de

juros, fazendo com que as saidas de capital resultassem na desvalorizacdo da moeda.

Virios modelos tedricos tém sugerido que a taxa de cambio entre duas moedas ¢é afetada
por mudancas de precos de acdes nos respectivos paises. De acordo com a abordagem do ativo
para determinacdo da taxa de cambio (BRANSON, 1983) e (MEESE; ROGOFF, 1983). Taxas

de cambio se ajustam para igualar oferta e demanda de ativos financeiros, como ag¢des e titulos.

Uma das primeiras tentativas de analisar a taxa de cambio e a dindmica de preco das
acdes foi de Franck e Young (1972), e encontraram nenhuma relacio entre estas duas varidveis

financeiras.

Dornbusch (1975) e Boyer (1977) apresentaram modelos que sugerem que as mudangas
nos pregos das agdes e taxas de cambio estao relacionados com fluxo de capitais. Diminuicdes
nos pregos das agdes reduzem a riqueza nacional, diminuindo a demanda por moeda e taxas de

juros, induzindo a saida de capitais e desvalorizando a moeda.

Smith (1992) utilizou um modelo Balance Portfolio para examinar os determinantes das
trocas de taxas. O modelo considerou os valores de a¢des, os estoques de titulos e dinheiro,
importante determinante da taxa de cambio. Os resultados mostraram que os valores de capital
tem uma influéncia significativa nas taxas de cambio, mas o estoque de moeda e de titulos tem
pouco impacto sobre taxas de cambio. Estes resultados implicam nao s6 que as acdes sao um
importante fator adicional para incluir nos modelos de equilibrio do portfélio da taxa de cambio,
mas também sugerem que o impacto das a¢des € mais importante do que o impacto de titulos
do governo e dinheiro. Seguindo nas conclusdes de relagdo positiva entre as varidveis, Solnik
(1987) examinou o impacto de diversas varidveis (taxas de cambio, taxas de juros e mudangas na

expectativa inflaciondria) sobre os precos das acdes. Ele usou dados mensais de nove mercados
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ocidentais (Estados Unidos, Japao, Alemanha, Reino Unido, Franca, Canad4, Holanda, Suica e
Bélgica). Encontrou depreciacio para ter uma influéncia positiva, mas insignificante no mercado

de acdes dos EUA em relacdo a mudancga na expectativa de inflacdo e taxas de juros.

Desde o inicio dos anos noventa pesquisadores comec¢aram a usar ferramentas economé-
tricas sofisticadas para descobrir a relagdo entre as varidveis e apresentaram resultados variados.
Bahmani-Oskooee e Sohrabian (1992) utilizaram valores mensais de S&P 500 e taxa de cambio
efetiva do dolar dos EUA para o periodo de 1973-1988 e utilizaram co-integragdo e teste de
causalidade de Granger para detectar a relacdo entre as varidveis. Eles descobriram causalidade
bidirecional no curto prazo. Eles ndo encontraram nenhuma relagdo de longo prazo entre as
varidveis. Nieh e Lee (2002) apoiaram as conclusdes de Bahmani-Oskooee e Sohrabian (1992) e
nio encontraram nenhum relacionamento significativo entre os precos das acdes de longo prazo

e taxas de cambio nos paises do G-7.

Abdalla e Murinde (1997) utilizaram o teste de co-integragao para examinar a relacao
entre os precos das agdes e taxas de cAmbio por quatro paises asidticos, India, Paquistio, Coreia
do Sul e Filipinas, por um periodo de 1985 a 1994. No estudo nao foi encontrada relacao de
longo prazo para o Paquisto e Coreia, mas fez encontrar uma relagdo de longo prazo para a India
e Filipinas. Eles também analisaram a questdo da causalidade entre os precos das acdes e taxas de
cambio. Usando testes de causalidade de Granger encontraram uma causalidade unidirecional de
taxas de cambio para os pregos das acdes, para Paquistdo e Coreia. Uma vez que uma associacao
de longo prazo foi encontrada para a India e Filipinas que utiliza uma abordagem de modelagem
de correcdo de erros para examinar a causalidade para estes paises. Os resultados mostram uma
causalidade unidirecional de taxa de cAmbio para os precos das a¢des para a India, mas para

Filipinas a causalidade inversa de precos das agdes a taxas de cdmbio foi encontrada.

Ajayi, Friedman e Mehdian (1999) utilizaram dados didrios e relataram que a causalidade
vai do mercado de acdes para o mercado de moeda na Indonésia e nas Filipinas, enquanto na
Coreia corre na dire¢ao oposta. Nenhuma relacdo causal significativa € observada em Hong
Kong, Singapura, Tailandia, ou Maldsia. No entanto, em Taiwan, eles detectaram causalidade
bi-direcional. Além disso, os ajustes contemporaneos sao significativos em apenas trés desses
paises. Nos paises desenvolvidos, eles encontraram causalidade unidirecional dos pregos das

acoes nos mercados cambiais.

Em um estudo abrangente Huang, Yang e Hu (2000) estudaram paises do Leste Asiético.
Eles concluiram que mudanca nos precos das acdes Filipinas levam a mudancgas nas taxas de

cambio. Encontraram uma relagcdo oposta, no caso da Coreia do Sul.

Em outro estudo, Muhammad, Rasheed e Husain (2002) examinaram a relacio entre os
precos das agdes e taxas de cAmbio de quatro pafses do sul da Asia nomeados como Bangladesh,
India, Paquistdo e Sri-lanka e constataram que h4 relacdo nio significante entre as varidveis

no curto prazo ou no longo prazo, no Paquistdo e na India. Mas eles encontraram uma relagdo



2.2. Spillover de Pregos e de Volatilidades 39

bidirecional em caso de Bangladesh e Sri-lanka.

Mookerjee e Yu (1997) empregaram indices diarios de precos de acdes e de cambios a
vista obtido dos mercados financeiros de Hong Kong, Téquio, Cingapura e durante o periodo
de 3 de janeiro de 1983 a 15 de Junho de 1994 para examinar a possivel interacdo entre estas
varidveis financeiras. Os seus resultados, com base no teste de causalidade de Granger, mostram
que as alteracdes nos precos sdo causadas por mudangas nas taxas de cimbio em Téquio e Hong
Kong mercados. No entanto, nenhuma causa foi encontrada para o mercado de Cingapura, ou
seja, ndo foi identificada causalidade reversa de precos das acdes a taxas de cAmbio, os resultados
mostram como a causalidade apenas para o mercado de Téquio. Portanto, para o mercado de
Toéquio ha uma causalidade bi-direcional na relacdo entre retornos e mudangas nas taxas de
cambio. Eles também usaram o modelo de vetor auto-regressivo para analisar uma relagdo estdvel
de longo prazo entre os precos das acoes e taxas de cAmbio nos mercados financeiros asidticos.
Seus resultados encontraram uma forte relacdo de longo prazo estdvel entre os precos das acdes

e taxas de cambio sobre os niveis para os trés mercados.

Granger, Huang e Yang (1998) examinaram a questdo da causalidade por meio de
testes de causalidade de Granger e funcdo de impulso resposta para nove paises asiaticos. Eles
usaram dados didrios para o periodo de 03 de janeiro de 1986 a 14 de novembro de 1997. Os
paises incluidos no estudo sdo: Hong Kong, Indonésia, Japao, Coreia do Sul, Malésia, Filipinas,
Cingapura, Tailandia e Taiwan. Para o Japao e Tailandia eles constataram que taxas de cambio
leva aos precos das acdes com correlagdo positiva. Os dados a partir de Taiwan sugerem que
os precos das acdes levam a taxas de cambio com correlacdo negativa. Nenhuma relacao foi

encontrada para Cingapura e causalidade bi-direcional foi descoberta para o restante dos paises.

Amare e Mohsin (2000) examinaram a associac@o de longo prazo entre os precos das
acoOes e taxas de cambio para nove paises asidticos (Japao, Hong Kong, Taiwan, Singapura,
Tailandia, Maldsia, Coreia, Indonésia e Filipinas). Eles usaram dados mensais de Janeiro de 1980
a junho de 1998 e empregaram a técnica de co-integracdo. A longo prazo a relagao entre os precos
das acgdes e taxas de cambio foi encontrada somente para Cingapura e Filipinas. Eles atribuiram a
falta de integracdo entre as referidas varidveis para o viés da "omissdo de varidveis importantes".
Quando a varidvel taxa de juros foi incluida em sua equagao, encontraram cointegragao entre os

precos das a¢des, taxas de cdmbio e taxa de juros para seis dos nove paises.

Tabak (2006) estudou a dinamica da relagcdo entre precos de acdes e variacdes cambiais
na economia brasileira. Ao utilizar o teste de causalidade de Engle-Granger, linear e nio linear, e
VAR o estudo identificou relagdo entre a variacdo nos precos das acoes € mudancas na taxa de
cambio. Contudo, utilizando testes de cointegracao, inclusive com quebras estruturais, ndo foi

encontrada uma relagdo de longo prazo entre taxas de cambio e precos das acdes.

Grande parte da evidéncia empirica disponivel tratando os mercados de a¢des e de cambio

tem se concentrado nos primeiros momentos. Yang e Doong (2004) observaram que hd uma
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escassez de evidéncia empirica que se concentra em ligacdes entre os segundos momentos da
distribuicdo das varidveis. Uma série de estudos t€ém examinado, no entanto, a medida em que
a volatilidade de um mercado de a¢des se espalha para outros mercados de ag¢des, ou entre
diferentes ativos. Phylaktis e Ravazzolo (2005) mostraram, a partir da aplicacdo da metodologia
de cointegracdo e teste multivariado de causalidade de Granger a um grupo de paises da Bacia

do Pacifico, que os mercados de agdes e de cambio estdo positivamente relacionadas.

2.2.2 Spillover entre Volatilidade dos Precos de Acoes e das Taxas de Cam-
bio

Kanas (2000) foi um dos primeiros estudos que analisaram spillovers de volatilidade do

retorno das acdes a variacdo cambial nos EUA, Reino Unido, Japdo, Alemanha, Franca e Canada.

Ele encontrou evidéncias de spillovers de retornos de agcdes a variagdo cambial para todos os

paises, exceto na Alemanha, o que sugere que a abordagem de ativos para a determinacao da taxa

de cambio € vélida quando formulada em termos do segundo momento da distribui¢ao da taxa

de cambio para os paises incluidos em sua andlise. Spillovers Volatilidade de varia¢cdes cambiais

para os retornos das acdes foram insignificantes para todos os paises.

Yang e Doong (2004) exploraram a natureza do mecanismo de transmissao de média e
volatilidade entre os mercados de acdes e de divisas para os paises do G-7. Eles expandiram a
amostra Kanas ao G-7, incluindo a Itdlia. Os resultados apontaram para spillovers volatilidade
significativa e um efeito assimétrico do mercado de agdes para o mercado de cambio para a
Franca, Itélia, Japao e os EUA, o que sugere a integracao entre os mercados de acdes e de cAmbio
nesses paises. Sua evidéncia empirica mostrou que os movimentos de precos de acdes terdo um
impacto sobre os movimentos futuros da taxa de cambio, mas as mudancgas nas taxas de cambio

tém menos efeito direto sobre futuros retornos de acdes, que € similar aos achados de Kanas.

Em um estudo semelhante feito por Fedorova e Saleem (2009), entre quatro paises do
leste da Europa, incluiram em seu estudo, Polonia, Hungria e Russia e mostraram evidéncias
de efeitos colaterais unidirecionais de volatilidade de mercado de moeda para o mercado de
acOes na economia, e s a Reptblica Checa que mostraram os efeitos da volatilidade spillover

bidirecionais entre os mercados.

Goldberg (1993) encontrou evidéncias para os EUA, de que mudancas na volatilidade
da taxa de cambio tem efeitos significativamente negativos a longo prazo sobre o investimento.
Darby et al. (1999), usando uma estimativa com uma unica equagao em seu estudo, encontrou
um efeito cambial negativo semelhante sobre o investimento agregado com base nos dados de
cinco paises da OCDE. Carruth, Dickerson e Henley (2000), adotando uma estrutura GARCH,
encontrou um impacto altamente negativo significativo da incerteza da taxa de cambio real sobre

o investimento.

Amihud (1994) e Bartov e Bodnar (1994) constataram que as mudangas contemporaneas
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do ddlar tém pouco poder para explicar retornos anormais. Eles também encontraram que uma
mudanca defasada do délar estd negativamente associada com retornos anormais. Os resultados
da regressao mostraram que uma mudanga defasada do délar tem poder explicativo no que diz

respeito a erros nas previsoes de analistas de lucro trimestral.

Ajayi e Mougoue (1996) encontraram evidéncias de que variagdo cambial exerce uma
influéncia significativa e dindmica em retornos para oito paises industrializados. Eles mostraram
que um aumento no valor agregado doméstico das acdes tem um efeito negativo de curto prazo
no valor da moeda nacional, mas nos aumentos de longo prazo nos precos das acdes t€m um
efeito positivo no valor da moeda doméstica. No entanto, a depreciacdo da moeda tem um efeito

negativo de curto prazo no mercado de acdes.

Zapatero (1995) mostra que, nos mercados financeiros totalmente integrados, ha uma
ligacdo explicita entre a volatilidade dos pregos das acdes e a volatilidade da taxa de cambio.
Jorion (1990) e Booth e Rotenberg (1990) ndo conseguiram encontrar uma ligacdo significativa
entre a variagdo cambial e os retornos das a¢des de empresas dos EUA, e os EUA e empresas
canadenses, respectivamente. Em um outro estudo semelhante Muradoglu, Taskin e Bigan (2000)
tentaram descobrir a relacdo entre retornos e algumas varidveis macroeconémicas e concluiram
que existe uma relacao causal da forma de taxas de cambio para o retorno das a¢des na Nigéria,

México, Coreia, Grécia , Coldmbia e Brasil.

Chen, Naylor e Lu (2004) apontaram que em um grande mercado com empresas bem
diversificadas, fatores domésticos podem ser mais importantes do que os fatores internacionais.
Em contrapartida, o mercado da Nova Zelandia € muito pequeno em relagdo ao mercado norte-
americano e as empresas na Nova Zelandia sdo muito menos diversificadas. Usando um modelo
de dois fatores, Chen, Naylor e Lu (2004) acharam que os retornos de empresas da Nova Zelandia
(o primeiro momento) sdo significativamente explicados pela variacdo cambial. No entanto, ndo
analisaram a volatilidade (segundo momento) spillover entre os retornos do mercado de agdes e

mudancas nas taxas de cambio na economia da Nova Zelandia.

Black (1976) e Christie (1982) perceberam que uma queda do preco das agdes € seguido
por um aumento na volatilidade das acdes subsequente. Esta observacdo é denominada como
o efeito de alavanca, que € testado no modelo GJR-GARCH desenvolvido por (GLOSTEN;
JAGANNATHAN; RUNKLE, 1993).

Um estudo de Alaganar e Bhar (2007) indica que os efeitos de primeira e de segunda
ordem da taxa de cambio t€ém um impacto significativo em carteiras diversificadas no mercado
aciondrio norte-americano. Empregaram os modelos GJIR-GARCH e GARCH-M para testar
o impacto da volatilidade da taxa de cAmbio sobre os retornos de carteiras de indices de pais
diversificados. Eles apontaram que a variancia da taxa de cambio € importante para diversificacoes

no mercado de acoes.

Morales (2008) estudou os spillovers Volatilidade entre retornos e de cdmbio: evidéncias
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de quatro paises do Leste Europeu. Para os efeitos de transbordamento assimétricos eles desco-
briram que este efeito € relevante para todos os paises, a partir dos retornos das acdes para as
taxas de cambio, tendo todos os coeficientes com sinais positivos, que € interpretada da seguinte

forma: uma boa noticia tem um impacto maior na volatilidade do que inesperada m4 noticia.

Diamandis e Drakos (2011) examinaram a dindmica de longo prazo e de curto prazo
entre os mercados de acdes e cambio de quatro paises latino-americanos (Argentina, Brasil,
Chile e México), bem como suas interacdes com os mercados de acdes dos EUA. Esses autores
encontraram que os dois mercados nessas economias estdo positivamente relacionados e o

mercado de acdes dos Estados Unidos representa um canal de transmissao para esses efeitos.

Chkili e Nguyen (2014) usaram uma abordagem de modelo de mudanca de regime para
investigar as relacdes dinamicas entre as taxas de cAmbio e os retornos do mercado de a¢des para
os paises BRICS (Brasil, Russia, India, China e Africa do Sul). A andlise univariada indica que
os retornos das acdes dos paises do BRICS evoluem de acordo com dois regimes diferentes: um
regime de baixa volatilidade e um regime de alta volatilidade. Por outro lado, os modelos VAR
com mudanca de regime markoviano sugerem que os mercados de agdes t€ém mais influéncia nas
taxas de cdmbio durante os dois periodos calmos e turbulentos. Estas percep¢des empiricas tém

implica¢des importantes para os investimentos em carteira € cobertura de risco cambial.

2.2.3 Volatilidade entre Indices do Mercado Financeiro

A interdependéncia de curto prazo dos precos e da volatilidade dos precos através de trés
principais mercados de a¢des internacionais foram estudadas por Hamao, Masulis e Ng (1990).
Cotagoes didrias de abertura e fechamento dos principais indices de a¢des para os mercados
de acdes de Téquio, Londres e Nova Iorque foram examinadas. A andlise utiliza a familia
auto-regressivo condicionalmente heteroceddsticos (ARCH) para explorar essas relagdes de
precos. Evidéncia de spillovers de volatilidade dos precos de Nova Iorque para Téquio, Londres
a Téquio e Nova York a Londres foram observadas, mas sem efeitos colaterais as volatilidades

dos precos em outras dire¢des foram encontradas para o periodo de pré-outubro de 1987.

O resultado da pesquisa de Theodossiou e Lee (1993) resultou em artigo que trouxe
esclarecimentos adicionais sobre a natureza e o grau de interdependéncia dos mercados de
acoes dos Estados Unidos, Japdo, Reino Unido, Canada e Alemanha, e relatou o grau em que
a volatilidade nesses mercados influenciam retornos esperados. A andlise utilizou o modelo
GARCH-M multivariado. Apesar de serem considerados fracos, spillovers estatisticamente
significativos irradiaram de mercados de a¢gdes dos EUA para o Reino Unido, Canadd e Alemanha,
e depois dos mercados de acdes do Japao para a Alemanha. Nenhuma relacdo foi encontrada
entre a volatilidade do mercado condicional e retornos esperados. Forte volatilidade condicional,
varidvel no tempo, foi encontrada na série de retorno de todos os mercados. Os spillovers de

volatilidade nos proprios mercados do Reino Unido e do Canadd sdo insignificantes, suportando
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a ideia de que a volatilidade condicional dos retornos nesses mercados € "importado”do exterior,
especialmente dos Estados Unidos onde spillovers de volatilidade irradiaram significativamente
do mercado de a¢cdes dos EUA para os quatro mercados de agdes, do mercado de a¢gdes do Reino
Unido para o mercado de a¢des canadense, e do mercado de a¢gdes alemao para o mercado de
acOes japonés. Os resultados encontrados foram robustos e ndo ocorreram alteracdes na estrutura

de correlacao dos retornos ao longo do tempo.

O artigo de Susmel e Engle (1994) examinou os spillovers de volatilidade entre Nova
Iorque e os mercados de agdes de Londres. Usando um modelo ARCH verificaram que a
evidéncia de spillovers de volatilidade entre estes mercados ¢ minima e t€ém uma durac¢do de uma
hora, ou menos. Os efeitos mais significativos envolvem o movimento dos precos das acdes em

torno da abertura de Nova lorque, mas esses resultados ndo sdo fortes.

O artigo de Wei et al. (1995) testou a sabedoria convencional de que a volatilidade
de precos e mudangas a curto prazo transbordam dos paises desenvolvidos para os mercados
emergentes, mas nao vice e versa. Os autores também investigaram como o grau de abertura
do mercado afeta os retornos e transbordamentos de volatilidade. Trés mercados desenvolvidos,
Nova lorque, Téquio e Londres, e dois mercados emergentes, Taiwan e Hong Kong, foram
examinados. Dois achados mais interessantes foram: em primeiro lugar, o mercado de Téquio
tem menos influéncia do que o mercado de Nova lorque sobre os mercados de Taiwan e Hong
Kong; e segundo, o mercado de Taiwan € mais sensivel do que o mercado de Hong Kong para o
comportamento dos precos e volatilidade dos mercados avangados, apesar de Taiwan ndo ser tao
aberto como Hong Kong e o d6lar de Taiwan nao estar ligado ao délar americano, enquanto o

dolar de Hong Kong est4.

Veiga e McAleer (2003) testaram a existéncia de spillovers de precos e de volatilidade
entre os trés principais indices do mercado de agdes, ou seja, S&P 500, FTSE 100 e Nikkei
225. O VARMA-AGARCH modelo de Hoti et al. (2002) foi usado para modelar as volatilidades
condicionais multivariadas e para testar a existéncia de spillovers de volatilidade. Este modelo
geral ndo foi aplicado anteriormente para testar transbordamentos de volatilidade.O modelo
VARMA-AGARCH e a estimativa sequencial permitem obter uma inferéncia estatistica valida
porque as propriedades estruturais e estatisticas do modelo foram estabelecidas em Hoti et al.
(2002).

Em Veiga e McAleer (2003) evidéncia significativa de spillovers de retornos foram
encontrados em todos os pares de indices de acdes, bem como spillovers de volatilidade a partir
FTSE 100 a ambos S&P 500 e Nikkei 225, e de S&P 500 e FTSE 100. Estes resultados diferem
dos da literatura, em que a volatilidade originédria da S&P 500 tem sido geralmente encontrados
para ter transbordamento a todos os outros indices, e foi encontrado resultado da volatilidade de
Nikkei 225 tendo efeitos (spillovers) para FTSE 100.

Miyakoshi (2003) em seu artigo examinou a magnitude do retorno e volatilidade spillovers
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do Japao e dos EUA a sete mercados de a¢des asidticos. Foi construido um modelo spillover de
volatilidade para lidar com o choque dos EUA como uma variavel exégena em um EGARCH
bivariado para o Japao e para os mercados asiaticos. Em primeiro lugar, apenas a influéncia
dos EUA foi considerada importante para os retornos do mercado da Asia; nio foi identificada
influéncia do Japdo. Em segundo lugar, a volatilidade do mercado asiatico foi mais influenciada
pelo mercado japonés que pelos EUA. Em terceiro lugar, foi observada uma influéncia negativa

da volatilidade do mercado asidtico para o mercado japonés.

Baele (2005)investigaram em que medida a globalizacao afetou a crescente interdepen-
déncia do mercado de acdes. Concentraram-se na Europa Ocidental, ja que esta regido passou
por um periodo tnico de integracdo econdmica, financeira e monetaria. Mais especificamente, os
autores quantificam a magnitude e os efeitos de contagio de volatilidade do mercado agregado
europeu e do mercado dos EUA para 13 mercados de a¢des europeus locais. Para ter em conta a
integracdo varidvel no tempo, foi utilizado um modelo de mudanca de regime para permitir que as
sensibilidades a mudanca de choque ao longo do tempo fossem identificadas. Tanto a intensidade
do choque spillover do agregado europeu quanto dos EUA aumentaram substancialmente ao
longo dos anos 1980 e 1990, embora o aumento tenha sido mais pronunciado para spillovers do

agregado europeu.

Em uma andlise de 19 mercados globais de capital a partir do inicio de 1990 até 2009,
Diebold e Yilmaz (2009) encontraram evidéncia notdvel de comportamento divergente na
dindmica de spillovers de retorno versus spillovers de volatilidade: spillovers de retorno exibem
uma tendéncia ligeiramente crescente, enquanto spillovers de volatilidade ndo exibem tendéncia,
mas saltos claros. Diebold e Yilmaz (2009) forneceram uma medida simples e intuitiva de
interdependéncia dos retornos de ativos e/ou de volatilidades. Em particular, formularam e
analisaram as medidas precisas e separadas de spillovers de retorno e de volatilidade. A estrutura
utilizada facilitou o estudo de ambos, ndo de crise e episddios de crise, incluindo tendéncias e

quebras em spillovers; ambos acabam por ser empiricamente importantes.

Foram estudadas por Bae e Karolyi (1994) a dinamica conjunta de volatilidade de retorno
durante a noite e durante o dia para o Nikkei Stock Average em Téquio e a Standard and Poor
Stock Index 500 em Nova Iorque no periodo 1988-1992. Os autores estenderam a estrutura
GARCH de Engle (1982) e Bollerslev (1986) para permitir efeitos negativos assimétricos ("més
noticias") e positivos ("boas noticias"). A evidéncia mostrou que a magnitude e persisténcia
dos choques originarios de Nova Iorque ou de Téquio que transmitem a outro mercado sejam

compreendidos significantemente, se esse efeito assimétrico for ignorado.

O artigo de Kanas (1998) examinou a questdo dos spillovers de volatilidade nos trés
maiores mercados de acdes europeus, nomeadamente Londres, Frankfurt e Paris. O modelo
auto-regressivo condicionalmente heterocedasticos (ARCH) foi usado para capturar potenciais
efeitos assimétricos de inovacdes sobre a volatilidade. Durante o periodo de 01/01/84 a 07/12/93,

spillovers reciprocas sdao encontrados para existir entre Londres e Paris, e entre Paris e Frankfurt,
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e spillovers unidirecionais de Londres para Frankfurt. Em quase todos os casos, as repercussoes
sdo assimétricas no sentido de que mas noticias em um mercado tem um efeito maior sobre a

volatilidade de um outro mercado do que uma boa noticia.

2.3 Spillovers, Governanca Corporativa e os Efeitos Lead-Lag

Na Teoria Financeira, a informacdo tem um papel fundamental nas mais diferentes
correntes de pensamento. A forma pela qual a informagao € incorporada aos precos € como os
individuos a utilizam para tomada de acdes efetivas € ponto de debate na literatura. Essa questio
tornou-se tao relevante que originou toda uma linha de pesquisa em Finangas conhecida como
microestrutruras de Mercado, conforme Madhavan (2000). A analise das microestruturas de
mercado estuda a estrutura institucional na qual as transacdes envolvendo ativos financeiros
sao efetivamente concluidas. Entre as principais linhas de pesquisa nessa drea destacam-se a
adocdo de incrementos fixos para as cotagdes dos ativos (Ticks), intervalos irregulares de tempo
observado (ou ndo observado) entre as diferentes transa¢des ocorridas ao longo de um periodo, a
existéncia de spreads entre os precos de compra e venda dos formadores de mercado, a variagdao
do volume (nimero de contratos) referente a cada operagdo realizada ao longo de um periodo.
Em comum a todas essas linhas de pesquisa temos o papel da incorporagao de informagao nos

precos dos ativos.

Uma linha de pensamento mais cldssica, como Fama (1991) e Jr (1978), defendem
que equilibrio € alcancado com a utilizacdo de toda informacao disponivel. Outros autores
Byrne e Brooks (2008) defendem erros momentaneos de incorporagdo de informacdes que
geram pequenos desequilibrios e oportunidades de arbitragem. Nesse contexto a velocidade de
incorporagdo de informagdo, o custo de capital e o valor de mercado de empresas passaram a
ter uma relagdo inicialmente estuda por Jensen (1978), para o qual uma informacao somente é
utilizada quando seu beneficio marginal supera seu custo marginal de processamento. Estudos
como o de Easley e O’hara (2004), Botosan, Plumlee e Xie (2004), Bushman, Piotroski e
Smith (2004) e Plumlee (2003) encontram evidéncias de que quanto maior a assimetria de
informacao entre os agentes econdmicos, maior o custo de capital das empresas. A complexidade
da informagdo tem um maior tempo de processamento conforme apresentado por Plumlee
(2003), além de que empresas acompanhadas por um nimero maior de analistas, incorporam as

informagdes mais rapidamente, segundo Brennan, Jegadeesh e Swaminathan (1993).

O efeito Lead-Lag, segundo Nakamura (2010) € observado, quando existe uma relacio
(ou ainda uma correlacio) entre os movimentos de precos de dois mercados distintos, onde um
mercado segue o movimento do outro mercado considerado "Lider"com alguma defasagem. Para
Jiang, Fung e Cheng (2001), o efeito Lead-Lag ¢ definido como dois ou mais precos se movem
em sequéncia. Esse efeito quando verificado, rompe com a hipétese de eficiéncia de mercado

desenvolvida por Malkiel e Fama (1970), que afirma que os precos das agdes se comportam
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como um passeio aleatdrio, ndo sendo sujeitos a previsao e arbitragem. Contudo, a mesmo na
presenca confirmada de efeitos Lead-Lag, os custos de transacdo podem inviabilizar a arbitragem,

fazendo vélida novamente a hip6tese de eficiéncia de mercado.

Miller (1980) utilizaram o efeito Lead-Lag para verificar que o preco de atacado (Lider) é
seguido pelo preco do produtor de carne de porco nos Estados Unidos. Com relacao a mercados
de acdes, o efeito Lead-Lag foi utilizado de diferentes maneiras, como na anélise da relacdo entre
mercado a vista e mercados futuros por Herbst, McCormack e West (1987) para o indice S&P
500, Tse (1995) examina essa mesma relacdo para os contratos do indice Nikkei, com evidéncias
de que os precos futuros lideram os precos a vista no curto prazo. Outros estudos dos efeitos
Lead-Lag foram realizados para o indice FTSE100 de Londres por Brooks, Rew e Ritson (2001),
assim como o estudo de Suarez (2008) para o indice IBEX35 da espanha. Daigler (1990) estudo
os efeitos Lead-Lag para os indices S&P500, MMI e contratos NYSE analisando a relagao entre
retornos e volumes de transacdes. Um estudo para America Latina foi realizado por Saatcioglu e
Starks (1998).

Para o caso brasileiro GAIO e ROLIM (2007), mediram o impacto de mudancas nos
principais indices de bolsas de valores no mundo no Ibovespa, apresentando evidéncias de que o
comportamento das bolsas de valores internacionais influenciam os precos no mercado acionario
brasileiro. Medeiros e Oliveira (2008) estudaram co-movimentos do indice Dow Jones e o indice
Ibovespa e identificou a existéncia de efeitos Lead-Lag entre o mercado brasileiro e o norte
americano no periodo de julho de 2006 a setembro de 2007, utilizando dados de alta frequéncia,
concluindo que ndo espago para arbitragem por conta dos custos de transacdo. Por outro lado,
Nakamura (2010) mostra a existéncia de efeitos Lead-Lag entre mercado aciondrio brasileiro e
seus ADRs. Pena, Guelman e Rabello (2010) analisaram a relag¢do entre o indice Dow Jones e
Nikkei com o indice Ibovespa, de janeiro de 2006 a maio de 2008, os autores identificaram uma
relacdo contemporinea entre os indices e efeitos defasados que seriam oriundos da diferenca de

fusos horarios.

O estudo de Neto, Medeiros e Queiroz (2012) identificou a existéncia de efeitos Laed-
Lag entre o indice IGC-X e o indice Ibovespa, ou seja, um maior grau de governanga estaria
associado uma mais rapida incorporacdo de informagao nos precos, fazendo o indice com
qualidade de governanca causar no sentido de granger o Ibovespa. Nesse sentido o presente
estudo trabalha com semelhante hipdtese a ser testada: Os efeitos spillovers de mercados cambiais
e de mercados financeiros internacionais sao menores para os indices que traduzem alta qualidade

de governanca?

Essa hipodtese, sintetiza outras relevantes questdes do estudo, como a estimagao dos
efeitos de transbordamentos via modelos MGARCH, o teste de causalidade de Granger de
segunda ordem para identificar sua direcdo, o que também significa testar a existéncia de efeitos
Lead-Lag para as volatilidades condicionais dos indices Bovespa e dos mercados cambiais e

financeiros internacionais.
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3 Modelos GARCH Multivariados

Os modelos de séries de tempo univariados foram pioneiros nos estudos da volatilidade
do retorno de ativos financeiros, em especial quando essa volatilidade tem um comportamento
variando ao longo do tempo. Esses estudo evoluiram para os casos multivariados. Neste capitulo
vamos apresentar alguns modelos apropriados para séries financeiras que apresentam a variancia
condicional evoluindo no tempo. Existe uma variedade grande de modelos ndo-lineares disponi-
veis na literatura, aqui iremos nos concentrar em algumas extensdes da classe de modelos ARCH

(auto-regressivos com heteroscedasticidade condicional), introduzida por Engle (1982).

Uma generaliza¢do dos modelos ARCH foi sugerida por Bollerslev (1986), o chamado
modelo GARCH (’generalized ARCH’). Um modelo GARCH pode ser usado para descrever a

volatilidade com menos parametros do que um modelo ARCH.

Contudo em muitas situacdes de pesquisa existe a necessidade de considerarmos mais de
um ativo, e consequentemente suas correlagdes. Dessa forma, assim como a volatilidade variando
no tempo ganhou repercussiao em pesquisas, a correlacdo variando comegou a ganhar destaques
com os modelos GARCH multivariados (MGARCH).

A questao fundamental estd em diferenciar a correlacdo com toda a série temporal dos

ativos envolvidos e a correlacdo temporal a cada periodo conforme descrito abaixo:

Uij

Pij = >

o Ei 4 (TitTjt)
Pijt =
VB () B (r3)

Medida de dependéncia linear com p;; e p;; € (—1,1).

3.1 O Modelo GARCH Multivariado

O modelo GARCH multivariado tem a seguinte forma geral:

q m
vech(By—1) = Ao + Z Ajvech(ut_ju;_j) + Z Bjvech(E:—jji—j-1)
j=1

J=1

U = Zi/QZt, ZtNiid(O, IK)
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2 =525 (Cholesky)

A matriz B; ¢ fixada com (1K (K + 1) x $K(K + 1)) matrizes de coeficientes. Um
exemplo bivariado, MGARCH(1,1) com K=2;

O11,t|t—1
O11,tt—1  O12t|t—1

vech = O12,t|t—1
O12,t[t—1  022,tjt—1

022,t|t—1
2
O11,t)t—1 Q10 Q11 Qi Qg3 Uy q B Bz Pis O11,t—1[t—2
12,tt—1 - 1,t—1U2,t—1 1 : 12,t—1[t—2
o Qoo || Qo1 Qo Qo3 Up -1 U2 +1| Bar Po2 B3 o
2
022 t|t—1 Q30 Q31 (rzg (33 Ut 1 P31 P32 Ps3 022, t—1|t—2

O espacgo de parametros de um modelo MGARCH tem uma dimensdo grande e, em
geral, precisa ser restringido para garantir a unicidade da representacdo e obter propriedades
adequadas de covariancias condicionais. Para reduzir o espago de parametros, Bollerslev, Engle
e Wooldridge (1988) discutiram modelos MGARCH diagonais, onde o Aj’ s e B;'s sdo matrizes
diagonais. Em alternativa, um modelo BEKK GARCH € usualmente representado da seguinte

forma:

N gq N m
Sy =AY Ay + ZZA;nut_ju; A+ ZZB;nzt_ﬂt_j_lB;n

n=1j=1 n=1j=1

L . . . e e / / ~
Onde Aj € uma matriz triangular K X K e os coeficientes matriciais A}, e B}, s@o
também K x K.

Os modelos MGARCH devem ser faceis de estimacdo e entendimento, e permitir flexibi-
lidade na dinamica das variancias e correlacdes condicionais. Os modelos MGARCH devem ter
um numero limitado de pardmetros. X, deve ser positiva semi-definida. Os elementos da diagonal

1/2 . .
de >,'” devem ser maiores ou iguais a zero.

Com essas condi¢Oes elencadas, temos entdo que a estimagdo dos modelos MGARCH
necessita de restricdes no espaco de parametros para garantir uma representacao unica e obter
boas propriedades das covariancias condicionais. Os diferentes modelos MGARCH serdo dife-
renciados pelo diferentes métodos de tratamento dessas restrigdes ao espaco de parametros, ou

seja ao tratamento dado a >;.
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3.2 Modelos MGARCH Baseados em GARCH Univariados

Nos modelos BEKK e DVEC a matriz de covariancia condicional € modelada diretamente.
O que resulta em um grande nimero de parametros. Outra abordagem na modelagem GARCH
multivariado € primeiro modelar individualmente as séries, usando GARCH univariado, e depois

modelar as correlagdes condicionais entre as séries.

3.2.1 Modelo CCC

Dado que 0;; = p;;0;0; é uma matriz X' x K de covarilncia ), é possivel decompé-la

cm:

Z:DRD

onde R é a matriz de correlagdo, D é uma matriz diagonal com o vetor (o7, ..., 0%) na

diagonal e o; é o desvio-padrio da i-ésima série.

L pi2 oo pu

R - ,0.12 1 P.%

Pik P2k 1

’ op 0 0
D 0 0.2 0

00 o

Bollerslev (1990) sugere modelar a matriz de covariancia tempo-variante como:

Z = D,RD,
t

onde R € uma matriz de correlacio constante e D é uma matriz diagonal:

com o seguindo um processo GARCH univariado, para: = 1,2, ..., k.



50 Capitulo 3. Modelos GARCH Multivariados

As correlagdes p;; sdo constantes porém, as covariancias condicionais p;j; = p;;j0it0jt

sdo tempo-variantes.

R pode ser a matriz de correlacdo amostral ou uma matriz com valores especificados.

3.2.2 Modelo DCC

Engle (2002) estendeu o modelo CCC de Bollerslev (1990) permitindo que as correlacdes

condicionais variem no tempo, isto é:

rt:/L‘i‘Ut,UtNiidNN(O,Et)

var(ut|[t,1) = Et = DthDt

1 P12t " Plkt
R - P1'2,t 1 : p2'k,t
Pkt Poke - 1
’ o; 0 o 0
oo 0 op - 0
0 0 - ou

Para cada série univarda (i = 1,2, ..., k), temos:

Uit = O2ity Zit ™~ N(O; 1)

var(ug|l—1) = O'?t

Seja o vetor de erros padronizados (retornos) z; = (zyy, ..., 2k)’, entdo:

E[ZtZ;’[tfl] = Rt # Ik

Considere:

corr(wie, wi|lr_1) = cov (i, Wit L—1) _ cov(Tizit, 042l li-1) _ 0101 cov(Zit, Zjt|11-1)
ity Wyt [4t—1 0;t0 jt 040 jt 0it0jt

= COU(Zit7 th|]t—1) = E[Zita th]
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A ideia do modelo DCC ¢ estimar modelos GARCH(p,q) paracadar; (i = 1,..., K) e
armazena-se os residuos padronizados. Modela-se entdo aos pares de covariancias condicionais
entre os residuos padronizados e com isso estima-se a matriz de covariancia condicional a partir

das volatilidades univariadas e das correlagdes bivariadas estimadas.

3.3 Modelos GARCH Multivariados Estruturais

3.3.1 Modelo Diagonal VEC

Bollerslev, Engle e Woodridge (1988) estenderam o modelo GARCH univariado para
a forma multivariada: o modelo diagonal VEC. Os Modelos DVEC restringem as variancias e
covariancias condicionais a dependerem apenas de seus proprios valores defasados e do produto

cruzado dos termos de erro.

p q
Et = Ao + ZAI ® (ut_lu;_l) -+ ZB] ® Et—j

i=1 j=1

© = Produto de Hadamard (elemento por elemento), onde Ay, A; e B; sdo matrizes

simétricas.

Basicamente, o modelo DVEC implica em modelos GARCH(1,1) para as variancias e
covariancias, contudo sem efeitos cruzados entre variancia e covariancias para um mesmo ativo
(ou para uma mesma variancia), ou seja, no exemplo bivariado apresentado anteriormente, 01 ¢
ndo depende de o124, e?ﬁl ou 092 ;. Esse modelo apresenta um grande nimero de pardmetros
w além de ndo apresentar garantia de que >; seja definida positiva, o que pode

ocasionar variancias negativas e correlagdes com valores em médulo maior que 1.

Neste caso, a covariancia condicional entre u;; € u; 4, 0; ;  dependera apenas dos produtos

cruzados dos choques e das covariancias defasadas:

_ 2
O11,t = Qi + oy g + Br1011,t-1
O12,t = Q0 + Qio2U1 11U 1 + ﬁ22<712,t—1
_ 2
02,4 = Q30 + Q33U ;¢ + B33092,4—1

A grande vantagem do modelo € a facilidade em garantir que a matriz de covariancia seja
positiva semi-definida, sendo que para que isso ocorra basta que as matrizes «;g, a;; € 3; sejam
positivas semi-definidas. Para casos onde o nimero de covariancias condicionais nio seja grande

(até 4 ativos) este modelo ndo sofre saturagdo na estimacao dos parametros.
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A grande fragilidade do modelo € ele ser muito restritivo, ndo permitir que a varincia
condicional seja dependente do histdrico das outras varidveis do sistema (Ver Franses e Dijk
(2000).).

Uma simplificacdo para esse modelo chamado de Scalar DVEC, que restringe A; para
ter elementos comuns a; € B; elementos comuns b; € com isso o total de parametros passa a ser
K(K+1)+(p+q).

3.3.2 Modelo BEKK

O modelo BEKK (Baba, Engle, Kraft e Kroner) d4 uma dindmica mais rica do que o
modelo Scala DVEC. O modelo BEKK, entdo, ¢ dado por:

J

p q
Et = A0A6 + Z Az (ut_zu;ﬂ)A/Z + Z BjEt—jB,'
i=1 j=1
Onde A, é uma matriz triangular inferior, porém A; e B, sdo matrizes quadradas

irrestritas.
Observagdo: Tem-se k(k + 1)(p + ¢)/2 parAmetros a mais em relagdo ao DVEC(p,q).

Se consideramos o caso bivariado, podemos observar que o1, ,—; tem impacto direto

sobre 03 ¢, contudo isso aumenta em dois pardmetros em relagdo ao modelo DVEC.

Embora o modelo de BEKK de baixa ordem seja uma representagao relativamente par-
cimoniosa da estrutura de covariancias condicionais, o nimero de parametros ainda cresce
rapidamente com a dimensao do sistema subjacente. Portanto, na pratica, € apenas factivel se
sistemas com apenas algumas varidveis estdo sendo considerados e outras medidas de simplifica-
cdo foram propostas para aliviar a modelagem de processos de dimensdes mais elevadas. Alguns

deles podem ser vistos como modelos especiais BEKK.

Nos mercados financeiros, tem sido observado com frequéncia que os choques negativos e
positivos, ou noticias, tém efeitos muito diferentes Black (1976). Esse efeito de alavanca pode ser
introduzido de forma diferente em modelos MGARCH. Por exemplo, Hafner e Herwartz (1998)
e Herwartz e Liitkepohl (2000) generalizaram uma proposta univariada de Glosten, Jagannathan

e Runkle (1993) e substitufram A%ju;_ju; A}, por

K
Al ug_qu, (AL 4+ Ay _qu, ACT Zukt <0
k=1
em um modelo BEKK com N = 1.
Aqui I(.) denota uma funcdo indicadora que assume o valor 1 se o argumento € vélido e 0

se ndo e A* é um coeficiente adicional da matriz (K x K).

Um exemplo com MGARCH(1,1)-BEKK, N=2 com:
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Aj=diag(ay, aan) € Bi=diag(511, f22) 0 modelo se reduz para:

Et — A[)A6 +

2
a;; 0 UL Ugg—1Up—1 ajp 0
2
0 o Ugt—1ULE—1 U1 0 a9

4 511 0 011t—1 012t—1 511 0
0 522 021t—1 022t—1 0 522
2 .2 2
o114 = Q1o+ ap Uy g+ B110111

0124 = Qg0 + Q110U ¢ 1U2¢—1 + 511522012,1:—1

_ 2.2 2
022t = Q30 + Qo 4y + B32011,6-1

3.4 Identificacao das Ordens dos Modelos GARCH

A selecdo das ordens em modelos GARCH € mais desenvolvida para o caso univariado,
nao havendo extensa literatura para o caso multivariado conforme Liitkepohl (2005). Contudo,
para este estudo utilizamos a abordagem de identificagdo do caso univariado como indicagao para
o caso multivariado haja vista que para 0 MGARCH estrutural (BEKK) a saturacdo de parametros

pode rapidamente comprometer sua estimac¢do. Dessa forma, utilizaremos a sequencia sugerida
por Franses e Dijk (2000):

1. Calcular estatisticas de séries temporais (ACF e PACF, ou seja a fungdo de autocorrelacao

e a funcao de autocorrelacdo parcial, respectivamente.);

2. Comparar os valores ou tamanhos dessas estatisticas com valores tedricos que digam se o

modelo é adequado. (Identificacdo);
3. Estimar os parametros do modelo sugerido no passo 2. (Estimagao);

4. Teste de autocorrelagcdo dos residuos padronizados e do quadrado dos residuos padroniza-
dos;

5. Avaliar modelos utilizando métricas de adequacdo (critérios AIC e BIC). (Validacdo);
6. Reespecificar o modelo se necessario;

7. Use o modelo com propdsitos descritivos ou preditivos. (Previsio).
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A preocupagdo deste estudo estd na fase de identificacdo da estrutura de defasagem
apropriada para a equacdo de variancia condicional em um processo GARCH. As fung¢des de
autocorrelacdo e de autocorrelacdo parcial das séries de inovagdes sdo normalmente usadas
para identificar e validar o comportamento temporal das séries dos modelos ARMA Box e
Jenkins (1976). Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) mostrou que essas mesmas fungoes,
quando aplicadas a série dos quadrados dos residuos podem ser tteis para identificar e validar o
comportamento temporal da equagdo da variancia condicional na forma de GARCH. A seguir
apresentamos as indicagdes de ordem quando consideramos comportamento das funcdes ACF e
PACF:

\ ARCH() \ ARCH(2) \ GARCH(,1) \ GARCH(1,2) \ GARCH(2,1)
ARCH(1) -
ARCH(2) PACF2 -
ACFI1; ACF1; PACF2;
Decaimento Decaimento
GARCH(1,1) | exponencial exponencial -
(PACF2 em (PACF3 em
diante) diante)
ACF1; PACF2; ACFI1;
Decaimento Decaimento
GARCH(1,2) | exponencial exponencial PACF2 -
(PACF3 em (PACF3 em
diante) diante)
ACFL ACE2 ) gy ack;
Decaimento PACF?:
GARCH(2,1) exponencial ’ ACF2 ACF2; PACF2 -
(PACF3 em
(PACF2 em )
. diante)
diante)

Tabela 1 — Resumo das diferencas de comportamento das ACFs e PACF dos modelos.
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4 Método e Técnica de Pesquisa

Até o momento ja foi apresentada a introducdo do trabalho, no qual foi discutido o
problema de pesquisa, apresentado o objetivo da pesquisa e sua justificacao tedrica e pratica.
Ap6s essa introdugdo foram expostos 0s conceitos € pesquisas pioneiras e recentes sobre o
tema. Em resumo o presente trabalho se dispdem a analisar o transbordamento de volatilidade
cambial e de mercados financeiros internacionais sobre a volatilidade das a¢des de empresas
com alta qualidade de Governanga Corporativa. Nesse capitulo serd dada atencdo a classificagao
metodoldgica da pesquisa, apresentacdo do modelo estatistico utilizado e a descricdo dos dados

a serem estudados.

A fim de realizar a busca bibliografica para este trabalho, foram utilizadas as seguintes
palavras-chaves: spillovers de volatilidade, volatility spillovers, volatilidade dos retornos das
acOes. Apos a busca dos artigos que se encaixavam nesses critérios foram feitas as anélises
necessdrias a fim de determinar sua relevancia para o trabalho, foram observados também outros

artigos dos autores citados nos artigos analisados.

A presente pesquisa enquadra-se como do tipo documental tendo em vista o uso de dados
secunddrios e a manipulacdo estatistica dos dados para determinar a relacdo entre as varidveis
estudadas. O trabalho tem a finalidade de ser do tipo explicativo. Segundo a teoria de Gil (1999),
a pesquisa explicativa identifica os fatores que determinam ou contribuem para a ocorréncia
dos fendmenos. Em razdo do uso de dados secundarios e sua manipula¢io por meio de técnicas
estatisticas, entende-se que essa pesquisa tem uma abordagem quantitativa, que diferentemente

da pesquisa qualitativa, se preocupa com o comportamento geral dos acontecimentos.

A base de dados analisada nesta pesquisa se refere a série historica das taxas de cdmbio
de 48 paises, dos indices de bolsas de 17 mercados financeiros (17 paises), do indice Bovespa
(Ibovespa) e dos indices de Governanga Corporativa da BM&FBovespa (IGC-NM e IGC-X).
Dessa populagdo, foi analisado o periodo de tempo compreendido entre 02.01.2007 e 31.03.2016
(dados didrios), perfazendo 2.284 observacdes por varidvel. A coleta dos dados foi feita a partir

da base de dados disponibilizada pela plataforma “Bloomberg”.

As séries histdricas foram estatisticamente analisadas a fim de avaliar a existéncia de
assimetria e/ou excesso de curtose que pudessem indicar se tratar de distribuicdo normal ou
outras caracteristicas. Em seguida foram calculados os retornos das séries. As estatisticas descri-
tivas e testes de hipdteses cldssicos foram realizados. Utilizando-se Andlise de Componentes
Principais foram construidos indices de volatilidades cambiais e de mercados financeiros inter-
nacionais. Posteriormente, utilizamos os modelos GARCH multivariados para a estimagao da
volatilidade/correlacio condicional entre os indices a fim de examinar a existéncia do spillover de

volatilidade cambial e de mercados financeiros internacionais sobre a volatilidade das acodes de
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empresas com alta qualidade de Governanca Corporativa. Por fim, foram feitos testes de causali-
dade de Granger de segundos momentos para volatilidade a fim de indicar a direcdo/precedéncia
dos transbordamentos da volatilidade. Testamos, ainda, se as correlagdes condicionais observadas
para o Ibovespa sdo estatisticamente maiores do que a dos indices com qualidade de governanca
tanto quanto testamos se as correlagdes condicionais do indice IGC-X sdo maiores do que a do

indice IGC-NM, haja vista o IGC-NM estd associado a maior qualidade de governanga.

Na sequéncia da parte metodoldgica deste trabalho estdo descritos um conjunto de testes
estatisticos e critérios de informac¢do que foram aplicados previamente a cada série. Em seguida
descrevemos a técnica de representacao dos dados - Andlise de Componentes Principais. Na
sequéncia apresentamos uma descri¢cdo do modelo geral GARCH multivariado seguindo para

seus detalhamentos e particularidades.

4.1 Teste de Causalidade de Engle-Granger

O teste de causalidade proposto por Granger visa superar as limitacdes do uso de simples
correlagdes entre varidveis. Esse teste procura a existéncia de relagdo de causa defasada entre
duas ou mais varidveis. Uma varidvel Z causa, no sentido de Granger, uma varidvel Y, se
a previsao obtida no valor corrente de Y puder ser melhorada levando em consideragdo as

informacdes defasadas de Z.

Para testar a causalidade de Granger € necessario que as séries sejam estaciondrias, ou
seja, as séries Y; e Z; devem ser integradas de ordem zero - /(0). Conforme Enders (2004), o
seguinte modelo VAR (Vetor Auto-Regressivo) pode ser estimado para testar a causalidade entre

duas variaveis:

Zy=oq +biZi g +bi2Zi o+ .+ bipZip+an + Yo FanY o+ FaYi, e

Yi =00 +bnZi1 +bpli o+ ... +bypZip+ao + Y+ a0+ .. +ayY ), +e

Se, por exemplo, o objetivo for testar se Z; causa Y;, no sentido de Granger, busca-se
rejeitar ou aceitar as seguintes hipéteses por meio de um teste de Wald com distribui¢ao F (de

Fisher) da seguinte forma:
H02b21:b22:...:b2p:0
H; : by, # 0 para pelo menos um p, onde p é o nimero de defasagens.

Assim, a hipdtese nula (Hy) na qual Z; ndo causa Y; no sentido de Granger é testada
contra a hipétese alternativa (H;) de que a0 menos uma defasagem da varidvel Z; causa no

sentido de Granger Y;.



4.2. Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem 57

Enders (2004) destaca o fato da causalidade de Granger ser completamente diferente
de um teste de exogeneidade. Uma varidvel Z; é exdgena (forte) em relagdo a Y; se os valores
passados e correntes de Y; nao afetam Z,. Como a causalidade de Granger refere-se apenas aos
efeitos dos valores defasados de Y; sobre os valores correntes de Z;, ndo se pode afirmar se Z; é

exdgena com base em um teste de causalidade de Granger.

A exogeneidade fraca, porém, por ser definida para apenas os valores defasados de Y; ndo
afetarem Z;, pode ser testada por meio da causalidade de Granger. Se Y; ndo causa no sentido de

Granger Z;, Z; € exdgena fraca em relacdo a Y;.

4.2 Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem

Como visto, a definicdo de causalidade de Granger se baseia em previsdes. Sob condicdes
adequadas, as previsdes 6timas sdo obtidas como esperangas condicionais. Portanto, a causalidade
de Granger pode ser definida em termos 6timos como esperangas condicionais. Em outras

palavras, podemos definir uma varidvel de séries de tempo X; para ser causal de Z; , se

E(Zt+1|2t7 Zt—l,.‘.> # E(Zt+1|2t7 Zt—1y ey Tty Tp—1, )

Esta defini¢do sugere uma extensdo direta de ordem superior de momentos condicionais.

N6s definimos z; ser causal para z; no r-€simo momento se

E(z] 1|z, z-1,.) # Bz 2, 21y oo, Ty i1, ...

Assim, a primeira desigualdade define a causalidade em média e considerando os segun-
dos momentos centrais a segunda desigualdade dd4 uma definicdo de causalidade na variancia
que € anéloga a definicdo prévia de causalidade de Granger em média. Em outras palavras, se
X, é causal na variancia para Z;, a volatilidade condicional de Z; pode ser prevista de forma
mais precisa, tendo em conta a informagdo presente e passada em X; sem levar em conta esta

informacao.

A estrutura de covariancia condicional pode ser descrita por modelos ARCH ou GARCH
multivariados, as restricdes implicitas por estas definicdes também sao semelhantes aos de
causalidade de Granger em VAR e modelos VARMA (COMTE; LIEBERMAN, 2000). Em outras
palavras, pode ser descrito em termos de zero restricdes nos parametros ARCH e MGARCH.
Dependendo da ndo-linearidade na presente situagdo. Os testes de causalidade na variancia foram

propostos e investigados por Cheung, Hong, e Pantelis.

Também € possivel generalizar a defini¢do da causalidade e especificar, por exemplo, as

condicdes para ambas as ordens, primeiros e segundos momentos condicionais (Granger engle).
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Em termos mais gerais, pode-se considerar as distribui¢cdes condicionais completas ao invés de

apenas momentos especificos. Em outras palavras, pode-se definir X; ser causal para Z; se

th+1|2t72t—17--~<') 7& th+1‘thtfl,n-,fﬂt,fﬂt—ly-n(')7

em que F|,(.) representa a funcdo de distribuicdo condicional de z dado x. Generalizando
estes conceitos ao caso em que X; e Z; sdo vetores € teoricamente simples, como no caso de

causalidade de Granger para esperancgas condicionais.

Um vetor de variaveis nao causa a outro vetor de variaveis, conforme a causalidade de
Granger de segunda ordem, se as informacdes do passado sobre a variabilidade do primeiro ndao
pode melhorar a previsdo de variancias condicionais dos ultimos. A defini¢do da ndo causalidade
de segunda ordem assume que as relacOes causais de Granger podem existir no processo de
média condicional, no entanto, elas devem ser modeladas a partir de filtros. Caso contrario,
essas relacdes podem ter impacto sobre os parametros responsaveis pelas relagdes causais em

variancias condicionais.

A fim de definir os conceitos de causalidade para a variancia de um vetor &;, duas
hipéteses simplificam a apresentacdo e nos permitem concentrar no problema da inferéncia de
causalidade. O primeiro pressuposto é que a média condicional € zero, isto é , F[e;|F;_1] = 0.
Sem esta suposi¢do, haveria uma diferenca entre um conceito que corrige para a média usando
toda a informacao disponivel e um que corrige para a média usando apenas a informag¢do da
varidvel que estd a ser causada pelas outras. A primeira no¢ao foi introduzida por Granger, Robins
e Engle (1986), e a segunda por Comte e Lieberman (2000). Sob a hipdtese de E[e;|F;_1] = 0,

no entanto, ambas as nog¢des sdo equivalentes.

A segunda hipétese de simplificar diz respeito ao nimero de sub-grupos do vector &;.
No6s assumimos que hd apenas dois sub-grupos e investigamos os conceitos de causalidade entre
estes dois grupos. Como € bem conhecido, de Dufour e Renault (1998), em tais configuracdes
¢ suficiente para investigar o horizonte causalidade um periodo. Se houver nao causalidade no
horizonte de um, entdo ndo héd ndo causalidade em cada horizonte. Se houvesse mais sub-grupos
do vetor ¢, e formos investigar a relagdo de causalidade entre os primeiros dois sub-grupos,
digamos, entdo poderia haver causalidade em horizontes maiores, embora nao pode nao ser a
causalidade no horizonte de um. A razdo € intuitiva que pode haver uma relacio de causalidade
cadeia que vai do sub-grupo causando a um terceiro sub-grupo e, em seguida, em um periodo
posterior a partir deste terceiro sub-grupo para o sub-grupo para ser causado. Assim, a restri¢ao
de apenas dois sub-grupos significa que podemos restringir a nossa aten¢ao para um horizonte

de um periodo, que notadamente € conveniente.

Primeiro, defina os conjuntos de indices 7 = (iy,...,ix) e v = (j1,..., Jxk—k) onde
TUv = (i1,...,ig) € T N v = (). Vamos investigar a questdo de saber se as varidveis inde-

xadas por v causam as varidveis indexadas por 7. Foram definidos os sub—vetores de ¢, por
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/ / ! 2
e = (Etiys s Etip) €€ = (Etjyy s Etijr_i) -€ temos n] = vech(e]e] ), que € um vetor de
comprimento k* = k(k + 1)/2. As o— dlgebras geradas por €] e £V, s < ¢, sdo indicados por F;

€ }"t“ s respectivamente.

Agora, semelhante a Comte e Lieberman (2000), definimos causalidade na variincia e

causalidade linear da variancia. Dizemos que:

v
e ¢! ndo causa £ na variancia, denotado por eV 4 €7 se Var (]| F—1) = Var (]| F[,)

Lv
e U ndo causa ¢} linearmente a varidncia, denotado por ¢V 4 ¢ se P (n]|Hi—1) =

P (nf|H]_,)

4.2.1 Teste CCF

Com base nos quadrados dos residuos &2, = u?,/6?2, onde 62, € a variancia condicional
estimada de u; ; usando GARCH univariado, Cheung e Ng (1996) introduziram uma estatistica

manual para testar a hipétese nula de ndo causalidade na variancia,

\%
HO CEjt 7L>€i7t7VZ. € T,Vj c v

A estatistica de teste baseia-se na relacdo cruzada da amostra e é lida como

m
Pm:TZr?j,l,i €T,] €W,
I=1

Onde
T

Cijl 1 2 F2\ 02 g2
Tijl = = » Gijl = = Z( it & )(§j7t—1€_j)7
v €ii,0C54,0 T 1

Eonde, £2 = T1 Zthl 3

Na priética, a escolha de m deve permitir cobrir o0 maior potencial de defasagem da
casualidade na variancia. Cheung e Ng (1996) provaram que sob estimativa consistente de
pardmetros GARCH univariadas P,, segue assintoticamente a distribui¢do x2, sob a hipStese

nula. Estatisticas andlogas podem ser definidos para testar a hipdtese de causalidade bidireccional.

O teste CCF tem a caracteristica atraente para ser facilmente calculdvel. Uma desvanta-
gem, no entanto, é que a ordem m tem de ser determinada. Se m escolhido € muito pequeno,
pode-se perder causalidades em desfasamentos mais elevadas, se for escolhido demasiado grande,
os graus de aumento de liberdade e, portanto, o poder do teste diminui. O teste CCF tem € consi-
derado de pouco poder, se a alternativa ¢ GARCH multivariada, independentemente da escolha

de m.
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4.2.2 Teste HH

A ndo causalidade em variancia estd associada a um certo conjunto de restricdes que

zeram alguns valores das matrizes A; e B; em

q m
vech(Ey—1) = Ao + Z Ajvech(ut,ju;,j) + Z Bjvech(3_jji—j-1)

j=1 j=1

Para encontrar essas restri¢des, primeiramente definimos o indice

kfj:i+(j—1)(K—%)

paraij € TUwv ei > jque é a posi¢ao do (7, j)-th elemento da matriz M simétrica
(K x K) no vetor vech(M). Lembrando que vech(M) contém K* = w elementos. Além

disso, definimos os conjuntos de indices

™ ={klli,j € 7}

vt = {1, ... K}

A partir dessas notagdes, podemos agora definir as condi¢des para a ndo causalidade na

variancia. Consideremos as duas condi¢des a seguir

[@,];; =0,Yn > 1,Vie 7,Vj v

[Ad)ij =0,a=1,...,q,[Bp)ij =0,b=1,...,p,Vi e 7",Vj € v

Supomos agora que Q é uma matriz de dimensdo k(K — k) x (K)?2, de posto k(K — k).
Os (r, @) elementos de () sio definidos por

~ 1L, @ = Smn
Qr,w = {
0,70 # Smn

Onde r = m+ (n—1), Spun = @m + (Jn — VK iy € T,jn € v,em = 1,..k,
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A hipétese nula de auséncia de causalidade no modelo BEKK agora pode ser escrita

como

Hy:Qu=0

Comv = [vech(AE‘)),vech(A;fn)/,vech(B‘;-k N e@ = [0k(K —k)x (K)> Q, Q]

Suponha agora que temos T observagdes w1, ..., up. NOs assumimos a seguir que o verda-
deiro processo € conhecido como pertencendo a classe BEKK, conforme Comte e Lieberman
(2003). Denotamos um estimador consistente do verdadeiro vetor de parametros ypor v e

assumimos que a sua distribuicao assintética € dada por

VT () =) <5 N(0, )

Com alguma matriz definida e simétrica positiva {2y. Consideremos também que uma
) . . - ~ 3 ¢ .
estimador consistente de 2y é dado por . Entdo T (¥ — 1) — N(0,y) mantém em

condi¢des de regularidade listados por Comte e Lieberman (2003), e {2y é dado por

Qy=S"1DS™ 1
Onde
L [0L(W) 0Ly (9) B d*1,(9)
D_E{ g0 o | 0= E g ln|
Com

K 1
lt(79> = _Eln<2ﬂ-> - 5[”’215‘75_1(19” 2 Et\tl 1<19)

Hafner e Herwartz (2008) forneceram expressdes para D e S e de suas estimativas.
Para os testes de significancia Hafner e Herwartz (2008) mostram que a utilizacao de técnicas
analiticas expressoes para €2y € de longe superior ao uso de derivados numéricos em termos de

tamanho empirico e poder de estimativas.

Propomos a seguinte estatistica Wald padrdo para testar as hipéteses Hy : Qv = 0,

= T(QV) (QH,Q")H(QD).

Usando vT(J — ¥9) =5 N(0,€y) e a proposicdo de Liitkepohl (1993), a distribuicio
assintotica da estatistica Wald é dada por

ass

Wr — Xk(K k)-
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Uma estatistica andloga pode ser definida para o modelo Diagonal VEC com base na
hipétese nula Hy : Qv = 0, desde que as condi¢des de normalidade assintética dos estimadores
forem atendidas. Note-se que os graus de liberdade da estatistica de Wald para o modelo Diagonal
VEC seria k*(K* — k*).

4.3 Analise de Componentes Principais e Estudo de Outliers

Multivariados

Na andlise multidimensional hd uma drea que estuda a identificacdo de observagdes
discordantes. Pela impossibilidade de uma ordenagdo tnica dos dados multivariados, a selecdo e
a deteccdo de outliers numa perspectiva multidimensional tem grande limitacdo. Porém, algumas
subordens podem ser usadas no sentido de permitir a selecdo de observacoes discordantes. Os

principais resultados desse estudo aparece em Barnett (1976).

Existem particularidades na identifica¢do de outliers que sdo verificadas apenas em dados
multivariados. A primeira corresponde a necessidade de reformular’ a no¢do de ’afastamento em
relacdo aos restantes’ para uma perspectiva multivariada. Mas essa ordenacao € uma caracteristica

univariada e que se perde desde a dimensao dois.

Outra dificuldade surge em censos, em estudos de opinido ou em tabelas de contingéncia.
Estas sdo as trés dareas onde se desenvolvem os estudos mais recentes do estudo de outliers em

dados estatisticos.

Com grandes volumes de dados multivariados € importante encontrar representacdes
simples que permitam construir uma ’sensibilidade’ sobre o comportamento de cada observacao
em relacdo as restantes. Os residuos - entendidos na generalidade como afastamentos que tanto
podem ser construidos numa anélise em componentes principais como num modelo de regressao

multivariada - podem ser usados para esse fim.

A escolha do nimero de ’fatores a reter’, no contexto duma simplificagdo da complexidade
dimensional através de uma Anélise de Componentes Principais (ACP), tem sido objeto de
numerosos critérios, em que geralmente sdo necessarias op¢des de natureza subjetiva por parte

do utilizador. Esta subjetividade também pode influenciar o estudo de outliers multivariados.

A ACP consiste na procura da maior parte de explicacao para a variabilidade global dos
dados, entendida como a soma das variancias de todas as varidveis. No processo as varidveis
originais sdo transformadas em novas varidveis denominadas componentes principais, através
de um transformacao e com o objetivo estratégico destas terem variancias decrescentes. As
caracteristicas mais relevantes dos componentes principais, € que as tornam mais importantes
que as varidveis originais, sdo: a ndo correlacdo e a quantidade de informacdo retida. Por
construcdo, as componentes principais sao ortogonais entre si. Assim, cada componente traz uma

informacdo estatistica diferente das restantes. Além disso, cada componente maximiza aquela
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informacao.

Recomenda-se que se faca uma ACP preliminar aos dados em estudo e que se analisem
as projecoes das observacdes nas componentes principais de diferentes ordens. Como a tltima
componente principal tem a menor variancia € sobre ela que deve recair a maior importancia

para detec¢do de observagdes que se afastem e discordem das restantes.

Uma questdo fundamental para uma anélise de dados multivariados € a de quantos
componentes devemos reter em uma ACP. Para o estudo de outliers multivariados as primeiras
componentes principais sao ’sensiveis’ a presenca de observacdes discordantes que se liguem a
dados com varidncias ou covariancias inflacionadas. Por sua vez, as dltimas permitem identificar

perturbacdes nos residuos.

Nesse contexto, comecemos analisando como as componentes condicionam e sdo decisi-
vas para encontrar outliers multivariados. Uma ACP pode ser interpretada como o ajustamento
aos dados de um conjunto de hiperplanos ortogonais minimizando a soma dos quadrados dos
desvios ortogonais das observagdes a cada um daqueles planos. Consideremos o vetor aleatério
x = (Xj, ..., X,,) das observagdes num espaco de dimensdo p. Admitamos X, em geral, com valor

médio e matriz de covariancias.

O novo grupo de varidveis, as componentes principais C', ..., C), t€ém variancias decres-
centes e sdo ndo correlacionadas com X, ..., X,,. Supde-se ainda que cada componente C; é
uma combinagdo linear das varidveis X; pelo que C; = ¢lx; i = 1,...,p onde ¢; é um vetor
de constantes. Uma vez que, no célculo, cada vetor € arbitrario pode impor-se a condi¢do de
normalizagdo cl¢; = 1. Esta condi¢do garante que a transformagdo das componentes principais é

ortogonal e que, portanto, sdo mantidas as distancias no espaco de dimensao p.

Sendo assim, infere-se que os residuos podem ser importantes. Os componentes principais
devem ser determinados pelo valor decrescente das respectivas variancias. Devemos portanto
calcular ¢; de modo que (' tenha varidncia mdxima e sujeita a condi¢do de normalizacio acima
referida. Assim, podemos fazer uso dos residuos para posterior estudo de eventuais observagoes

discordantes.

Na metodologia de multiplicadores de Lagrange e pela sua relacdo com a variancia das
componentes, principalmente as selecionadas para representar a maior variabilidade dos dados,
os valores proprios \;(i = 1,2, ..., p), da matriz fatorizada, sdo bastante importantes no estudo da
discordincia nas observacdes. Para a avaliacdo da importancia, vdrios testes podem ser efetuados
sobre os valores préoprios. Os calculos efetuados garantem ainda que as constantes determinadas
para a primeira componente principal sdo as coordenadas do vetor préprio ¢; correspondente ao
maior valor préprio. Para a segunda componente principal um estudo andlogo conduz a relevar o
segundo maior valor proprio, etc. A metodologia assim definida vai permitir construir todas as p

componentes principais.

Note, quer os valores proprios, quer os vetores proprios da matriz fatorizada (de covari-
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ancias S ou de correlagdes R) devem ser utilizadas para andlise de valores discordantes numa
amostra. Se representarmos por C' a matriz (p X p) dos vetores proprios e porque os valores
proprios sdo iguais as variancias das componentes temos, para os tragos das diferentes matrizes

envolvidas nos calculos:
tr(S) (outr(R))=tr(C) =" A\ => " var(X;)

Verificamos assim que, a transformacgdo envolvendo as componentes principais, mantém
a soma das variancias das varidveis originais e das transformadas. Este € um resultado importante
que também fundamenta a aplicacdo da ACP na pesquisa de observagdes discordantes pois
a transformacao que lhe estd associada mantém a variabilidade dos dados. Podemos portanto
’medir’ a importincia de cada componente através da percentagem da variacao total nos dados
que, por ela, é explicada. De pretendermos que cada componente tenha valor médio nulo
devemos usar uma constante adequada que obviamente vai envolver a média amostral z. Através

de ¢ = C*(x — Z) obtém-se as componentes.

Para um dado individuo z; tem-se agora o correspondente vetor observado z; = C*(z; — )
cujas coordenadas sdo vulgarmente chamadas ’scores’. Estes valores podem ser usados para a

pesquisa e selecao de eventuais outliers multivariados na amostra.

Se for X a matriz dos dados enta Z = C'X é chamada transformag@o das componentes
principais e cada uma das colunas da matriz C' permite a determinacdo dos ’scores’ enquanto
cada linha de Z mostra os desvios das projecdes da amostra original no centroide, em relacio a

uma determinada componente principal.

Como sabemos, uma questdo importante na detec¢ao de um outliers multivariado € o fato
de essa observacdo poder ndo ser extrema em nenhuma das varidveis mas "tornar-se’ discordante
pela conjugacdo dessas varidveis na estrutura de dependéncia interna dos dados. Assim, perante
aquela realidade estatistica, o estudo de cada varidvel constituinte de uma observacao, torna-se

um instrumento exploratorio com vista a identificacio de outliers multivariados.

Quando usamos o ACP com o objetivo de ajustamento a uma dimensao menor e a
consequente detec¢do de outliers a nossa aten¢do deve, principalmente, deter-se nas projecoes
dos dados sobre as componentes que correspondem aos menores valores proprios (isto €, as

ultimas linhas da matriz 7).

Para os componentes principais utiliza-se 0 método que minimiza as distancias horizontais
entre cada ponto coordenado e reta estabelecida pelo eixo latente. A defini¢do dos componentes
principais é baseada na maximizacao de sua variancia. No entanto, o maximo da variincia do
componente principal ndo existe, pois na medida em que os componentes do vetor de coeficientes
e; crescem, a variancia crescerd para o infinito. Assim, devemos impor a restri¢do de que a soma
ao quadrado dos coeficientes do vetor, que estabelece a combinac¢ao linear dos componentes
principais, seja igual & unidade. Assim, devemos maximizar a varidncia Var(Y;) = e, Ye; com

relagdio ao vetor e;, sujeito a restricdo de e e; = 1. Para isso, podemos utilizar a técnica de
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multiplicadores de Lagrange, na qual devemos maximizar:

maz.,[e] Ye; — \i(e] e; — 1)],

com relacdo a e;, sendo \; o multiplicador de Lagrange.

Uma abordagem mais tradicional impde a restricdo de outra forma dividindo a fun¢do

original por e, e; resultando em uma fungdo que devemos maximizar da seguinte forma:

e/ e
e e

i = Maz,,

Para obtermos o mdximo, em ambos os casos, derivamos a fun¢do resultante em relagao

a e; e igualamos o sistema a zero, que apds sofrer algumas simplifica¢des resulta em:

(Z — )\ZI)EZ = 0,

em que I € uma matriz identidade p X p. Desse de equagdes anterior verificamos a seguinte

relagcdo

Eei = )\iei

de onde podemos mostrar que

Var(Y;) = e Ye; = ¢/ e, = Mg/ e; = \;

e também que

CO’U(Y;, Yk) = eiTZek = eiT)\kek = )\keiTek = O,Z 7é k

uma vez que e; € e; sdo ortogonais.

Da observagdo do sistema Xe; = \;e; podemos concluir que a defini¢do dos componentes
principais, € na verdade, a obtencao dos autovalores e autovetores da matriz >.. Os autovetores
e;(1 = 1,2,3,...,p) representam o sentido da rotagdo dos eixos coordenados definidos pelas
varidveis desses novos eixos coordenados. Como as covariancias sao nulas entre os diferentes
pares de eixos, 0S novos eixos, que sao 0s componentes principais, sao ortogonais €, portanto,
representam uma rotacao rigida dos eixos originais. Em geral, escolhemos o componentes o
componente principal de maior importdncia como sendo aquele de maior varidncia (max;Ai), o

segundo componente de maior importancia, o que apresentar a segunda maior variancia e assim
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sucessivamente, até o componente principal de menor importancia. Se fizermos A\; > Ay >
A3... > )y, teremos definido os componentes principais Y7 = ¢/ X, Y, = e, X, ..., Y, = ¢, X,

respectivamente. Dessa forma, temos tantos componentes principais quanto varidveis originais.

Se utilizarmos a decomposi¢io espectral da matriz ¥, dada por ¥ = PAP ", em que P é
a matriz composta pelos autovetores de > em suas colunas e A, a matriz diagonal de autovalores

de X, entdo podemos observar que

p
tr(X) = tr(PAP") = tr(APTP) = tr(AI) = tr(A) = >\,
i=1
Mas, tr(X) é obviamente dada pela soma dos elementos da diagonal, ou seja,

p
tT(E) = Z Ojis
=1
de onde concluimos que
p p
LTS
=1 =1
que significa que a variabilidade total contida nas varidveis originais € igual a variabilidade total

contida nos componentes principais.

Se tivermos k£ < p componentes principais na tentativa de gerarmos um modelo mais
parcimonioso para a matriz de covariancia populacional, devemos nos basear em algum critério
que nos informe quanto da variabilidade total foi explicada por ele. Para apresentarmos um
critério como esse, vamos considerar inicialmente que o vetor de componentes principais Y =

[V1,Ys,...,Y,]" pode ser obtido de forma vetorial por
Y=P'X
Como a matriz P € ortogonal, sua inversa € igual a sua transposta, portanto o vetor X

pode ser recuperado pela transformagdo ndo singular

X =PY.

Assim, de reduzirmos o nimero de varidveis transformadas, componentes principais,
para k < p, teremos o vetor Y = [V}, Y5, ..., Y] T (k x 1) e se assumirmos que os k primeiros

autovetores da matriz P sejam utilizados para compor a matriz Py (p X k), teremos

Y =P, X.

Podemos obter a matriz inversa generalizada de Pz, utilizando a decomposicao no valor

singular. E facil percebermos que a inversa generalizada de P; € a propria matriz Py, devido
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a ortonormalidade por coluna de P;. Assim, podemos recuperar as observagdes originais com
determinado grau de precisdo, o que depende de qudo adequado o modelo parcimonioso tenha
ajustado a matriz de covariancias populacional. Assim, as observagdes das varidveis originais

podem ser preditas pelo modelo escolhido da seguinte forma:

X =P,Y.
Podemos, ainda, observar que a covariancia do vetor
Y(px1)

de componentes principais € dada por

Cov(Y) = Cov(PTX) =P Cov(X)P=P'YXP =P'PAP'P = A.

Assim, como a variancia total € igual ao trago da matriz de covariancias, entdo a variancia
total contida nas varidveis originais é igual ao traco de ¥ que é tr(X) = > 7 | 0;;. Da mesma
forma, a varilincia total de Y é igual a tr(A) = le Ai;. Verificamos, da relacdo estabelecida
na equagdo » -, 0; = > .°_ \;, que a variabilidade total contida nas varidveis originais é
preservada nas varidveis transformadas, componentes principais. Quando adotamos o modelo

parcimonioso, com k < p componentes principais, temos que a covariancia do vetor Y(k x 1) é

Cov(Y) = Cov(P.X) = P} Cov(X)P;, = P, XP;, = P, PAP'P;, = A;.

em que

A O 0
0 A 0
Ay = 2
0 0 A

Portanto, a varidncia total do vetor Y (k x 1) é tr(A;) = 2% | \;. Podemos estabelecer
que explicacdo do modelo reduzido em relacdo ao modelo completo pode ser obtida pela relagio
das variancias dos dois modelos, ou seja, quanto da variagdo total das varidveis originais €
explicada pelo modelo de k£ componentes principais. Essa propor¢ao acumulada da explicacao

da variagdo total, expressa em porcentagem, ¢ formalmente dada por

Z?:l Ai

pr = &=L % 100.

Z?:l Oii
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A explicagdo individual de cada componente pode também ser considerada. Podemos

obter a proporcao da explicacdo do K-ésimo componente principal por

Como base na propor¢ao de explicacdo da variancia total, que o modelo de K componentes
principais € responsavel, podemos determinar o nimero de componentes devemos reter. Em
muitos casos, as evidéncias empiricas e cientificas nos conduzem a utilizar o critério de reter
um nimero k£ < p de componentes principais que contemplem pelo menos 70% da variacao
total. Algumas vezes, impomos um pouco mais de rigor e adotamos modelos que expliquem pelo
menos 80% da variacdo total. Se o nimero minimo de componentes k para explicar a propor¢ao
minima da variagdo total for muito grande, em muitas aplicagdes praticas ndo havera vantagem
em utilizar o método dos componentes principais. Segundo Timm (1980) quando maximizamos
a forma quadrdtica que representa a variancia do componente principal, também maximizamos a
média geométrica das variancias dos componentes principais, que equivale a maximizar a média

geométrica dos autovalores de > dada por

Uma outra propriedade interessante € a da ortogonalidade dos componentes principais,
pois como podemos verificar PTP = I. Assim, os componentes principais sio mutuamente orto-
gonais. Da mesma forma, podemos mostrar que os componentes principais sa3o ndo-ortogonais
mutuamente, pois Cov(Y = A, que é uma matriz diagonal. A primeira propriedade confere aos
componentes principais a capacidade de preservar as distancias dos pontos coordenados originais
para a origem invariante € maximiza suas variancias. Muitas vezes, optamos poe expressar 0s

componentes principais em escalas padronizadas e centrados em 0 da seguinte forma

(T)

B i=1 17,(X7,7)U"L) 7
p Y AL
D i e2i(Xi—pi)
VA2

Zf:1 epi(Xi—pi)
VA

Y =APT(X—p) =

Esses componentes principais sdo 0os componentes principais padronizados, ou seja,

possuem média nula F(Y*) = 0 e covariancia igual a identidade Cov(Y") = L.

Ap0s obtermos os componentes principais, desejamos avaliar o grau de associacao
existente entre eles e as vardveis originais. Para isso podemos inicialmente obter a covariancia

entre o vetor de varidveis originais € 0S componentes principais por
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Cov(Y,X) = Cov(P'X,X) =P'Cov(X) =P'Y = AP".

De acordo com essa expressdo, verificamos que a covariancia entre a k-ésima varidvel
original e o i-ésimo componente principal é dada pelo produto entre i-ésimo autovetor de > e o
k-ésimo autovetor, ou seja, por Cov(Y;, X;) = A;e;x. Entdo, podemos nesse instante, determinar
a matriz de correlacdo entre o vetor de componentes principais e o vetor de varidveis originais

por

Py.x = A—l/QAPval/Q — Al/QPval/Q’

em que V = diag(cii). A i-ésima linha e a k-ésima coluna dessa matriz de correlagoes

contém o coeficiente de correlagdo (py; x, ) entre Y; e X}, dado de forma escalar por

o Vi€
PYiXy =~ —— o

A extrac@o de componentes principais da matriz de covariancias Y. representa a esséncia
e 0 objetivo natural do método dos componentes principais, especialmente se eles devem ser
utilizados posteriormente em outras andlises. No entanto, em algumas situacdes o efeito da
escala das varidveis pode fazer com que haja predominancia na representacao dos componentes
principais por parte de algumas varidveis com grande variancias. As demais varidveis irdo
contribuir muito pouco. 0s componentes principais podem, nessas situacdes, ser definidos em
uma modelagem da matriz de correlagdo populacional p ao invés da matriz de covariancias X..
Vamos utilizar o mesmo tipo de notagdo para representar os autovalores e autovetores dos dois

parametros, p ou 2. O contexto particular € que ird definir o significado dessas representagdes.

A mudanca de escala, de apenas uma parte das varidveis contidas no vetor de varidveis
originais X, provoca mudangas nas componentes principais de Y. Assim, dizemos que o0s
componentes principais de > sdo invariantes as mudancas de escalas. Se utilizarmos uma
transformacao do tipo X* = AX, em que A representa uma matriz diagonal p X p, veremos que
os componentes principais de X e os da matriz de covariancias do vetor X*, dada por A¥A, ndo
s30 0s mesmos, pois as equagoes caracteristicas | — \;I| = 0 e |[AXA — \I| = 0 ndo possuem
a mesma solugdo. Se escolhermos a matriz A por VY2 ¢ ainda realizarmos uma padronizagao

de posi¢ao da seguinte forma

Z =V X - p),

teremos a seguinte matriz de covariancias do vetor aleatorio padronizado Z

Cov(Z) = |V_1/QOOU(X — M)V_1/2 _yvl2ny-1/2 ).
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em que V™2 = diag(1/,/7;).

Se sempre utilizarmos essa padronizagdo, independentemente da escala original das
varidveis, teremos que a matriz de covariancias do vetor aleatério Z padronizado em posicao e
em escala, serd igual a matriz de correlagdes populacional p. Assim, se modelarmos as varidveis

aleatorias do vetor Z pelo modelo de componentes principais

Y; = eZTZ = 61'121 + 61‘222 + ...+ GipZ

D)

estaremos modelando a matriz de correlagdo populacional p da seguinte forma

p=PAP",

em que P e A, representam as matrizes de autovetores (p X p) e diagonal de autovalores

respectivamente, da matriz p.

Os componentes principais de p sdo invariantes as mudancas de escalas das varidveis
que compdem o vetor aleatdrio X, em que consequéncia da matriz p, por si sO, ser invariante as
mudancas de escalas nas varidveis originais. A derivacdo dos componentes principais das varid-
veis padronizadas Z segue as mesmas ideias apresentadas anteriormente para os componentes

principais de X.. Assim, seja a variancia

Var(Y;) = Var(e] Z) = e/ Var(Z)e; = e/ pe;

Da mesma forma, devemos maximizar a variancia Var(Y;) = e, pe; com relagdo a e;,
sujeito a restri¢do de e, e; = 1. Para isso utilizamos a técnica de multiplicadores de Lagrange,

sendo que devemos maximizar a fungdo restrita

mazx.,[e; pe; — \;(e;) e; — 1)],

com relagdo a e;, sendo \; o multiplicador de Lagrange.

Obtivemos o maximo derivando essa fun¢ao em relacdo a e; e igualando o sistema de

equagdes resultante a zero, que apds sofrer algumas simplificagdes gerou a seguinte solu¢ao

Assim, concluimos que os componentes principais das varidveis padronizadas sio to-
talmente definidos pelos autovalores e autovetores de p, conforme ja haviamos comentado
anteriormente. Assim, os componentes principais representam rotacdes rigidas dos eixos co-

ordenados padronizados definidos pelas varidveis do vetor Z. O primeiro eixo € definido no
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sentido de maior variabilidade, ou seja, maximizando as distancias entre os pontos coordenados.
O segundo eixo € o perpendicular ao primeiro, mas definido no sentido de maior variabilidade
remanescente no sistema coordenado. Os demais eixos sdo definidos de forma similar. O sentido
de cada eixo é determinado pelos autovetores da matriz p e a variabilidade, pelos autovalores.
Como as demais demonstracdes seguem os mesmos principios € propriedades vistas para a

matriz Y., apresentamos apenas os principais resultados na sequéncia.

A partir da decomposicio espectral da matriz p, dada na equagdo p = PAP', podemos

obter a seguinte relacao

tr(p) = tr(PAPT) = tr(APTP) = tr(AI) = tr(A) = ) _ A

Como tr(p) é obviamente dada pela soma dos elementos da diagonal, ou seja, é dado

p
tr(p) =Y 1=p,
=1

concluimos que

p

Zkz:p7

=1

que significa que a variabilidade total contida nas variaveis padronizadas (p) é igual a

variabilidade total contida nos componentes principais.

O vetor de componentes principais Y = [Y}, Y5, ..., Y, ] € dado por

Y=P'Z.

Em func¢do de a matriz P ser ortonormal, o vetor aleatério Z pode ser recuperado pela

transformacao nio-singular

7 =PY

Podemos reter £ < p componentes principais para gerarmos um modelo mais parcimo-
nioso da matriz de correlagdes populacional. Assim, reduzindo o nimero de varidveis latentes,
componentes principais, para (k < p), teremos o vetor Y = [Y7, Ya, ..., Yi](k x 1), e assumindo
que os k primeiros autovetores da matriz P sejam utilizados para compor a matriz Py(p x k),

obtermos

Y=PZ
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A partir da matriz inversa generalizada de Pg, a matriz Py, recuperamos as observacoes
originais padronizadas com determinado grau de precisdo, que depende de quao adequado o
modelo reduzido ajustado a matriz de correlagdes populacional. Assim, as observacdes das

varidveis originais padronizadas podem ser preditas pelo modelo escolhido da seguinte forma

7Z=P,Y

Podemos, ainda, observar que a covariincia do vetor Y(p x 1) de todos os p componentes

principais é dada por

Cov(Y) = A.

Quando adotamos o modelo reduzido, com (k, p) componentes principais, temos que a

covariancia do vetor Y(k x 1) é

Cov(Y) = Cov(P,Z) = P, Cov(Z)P;, = P, pP;, = P.PAP P, = A,.

Portanto, a variancia total do vetor Y(k x 1) é tr(Ay) = Zle A;. Assim, a explicagdo
do modelo reduzido em relagdao ao modelo completo pode ser obtida pela relagdo das variancias
totais dos dois modelos, ou seja, quanto da variagdo total das varidveis originais € explicada pelo
modelo de £ componentes principais. Essa propor¢do acumulada da explicag@o da variagao total,

expressa em porcentagem, é formalmente dada por

k
DY
= ZZTl x 100.

A explicacgdo individual da k-ésimo componente principal pode também ser considerada

por

A
P2 =" % 100.
p

Ap0s obtermos os componentes principais, desejamos avaliar o grau de associacao
existente entre eles e as varidveis originais padronizadas. Vamos inicialmente obter a covariancia

entre o vetor de varidveis originais padronizadas e os componentes principais por

Cov(Y,Z) = Cov(P'Z,Z) =P'Cov(Z) =P'p = AP'.

De acordo com essa expressado, verificamos que covariancia entre a k-ésima varidvel

original padronizada e o i-ésimo autovalor de p e o k-€simo componente do i-€simo autovetor,
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Valor Grau da Adequacao da Amostra
>0,90 Otima

de 0,80 a 0,90 Boa

de 0,70 a 0,80 Razoavel

de 0,60 a 0,70 Baixa
<0,60 Inadequada

Tabela 2 — Referéncias para Estatistica KMO

ou seja, por Cov(Y;, Zk) = \;e;,. Podemos determinar a matriz de correlag@o entre o vetor de

componentes principais € o vetor de varidveis originais padronizadas por

py.z = A—I/QAPT _ AI/QPT.

em que a i-ésima linha e k-ésima coluna contém o coeficiente de correlagio (pY;, Zy)

entre Y; e Z; dado de forma escalar por

PY;.z; = V Ai€ik

em funcao do fato de a varidvel padronizada Z;, possuir variancia unitdria.

4.3.1 Estatistica KMO

O critério de Kaiser-Meyer-Olkin — KMO € uma estatistica para identificar se o modelo
de andlise fatorial que esta sendo utilizado estd adequadamente ajustado aos dados, isto se da
testando a consisténcia geral dos dados. O método verifica se a matriz de correlacdo inversa é
préxima da matriz diagonal, consiste em comparar os valores dos coeficientes de correlagdo linear
observados com os valores dos coeficientes de correlacio parcial. A medida de adequacidade

que fundamenta esse principio € dada pela seguinte expressao:

p P2

o i=1 2uj=1"4j
KMO = P P2 "‘Zp P2
i=1 225=1"4j i=1 24j=1 %ij

em que 7;; € o quadrado dos elementos da matriz de correlacdo original fora da diagonal

e a;; € o quadrado das correlagdo parcial entre as varidveis.

Para interpretacdo da estatistica KMO, os valores vao variar de 0 a 1, pois, pequenos
valores de KMO indicam que o uso da andlise fatorial ndo é adequado, e quanto mais préximo de
1, mais adequada € a aplicacdo da andlise fatorial nos dados. Assim podemos utilizar a referéncia

de Mingoti (2005), conforme a tabela abaixo.
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4.3.2 Teste Bartlett

O teste de esfericidade de Bartlett € um dos meios de se verificar a adequacdo da
aplicacao da anélise fatorial ou andlise de componentes principais. O teste identifica a presenca
de correlacdes ndo nulas entre varidveis. Ele testa a hip6tese nula de que a matriz de correlagio é
uma matriz identidade. Se essa hipétese for rejeitada, entdo a andlise fatorial pode ser aplicada.
O teste examina a matriz de correlacdo interna, e fornece a probabilidade estatistica de que a
matriz de correlagdes possui correlagdes estatisticamente significativas entre pelo menos um par
de varidveis, sendo que o teste torna-se mais eficiente em detectar as correlagdes na medida em

que se aumenta o tamanho da amostra.
Hy: Nao € adequado o uso de Andlise de Componentes Principais ou Andlise Fatorial.

A estatistica do teste € dada por

_2p+5

X2 = [<n ~1) } In|R)|

Que tem uma distribuicao qui-quadrado com graus de liberdade v = ’@,

onde n € o tamanho da amostra, p é o nimero de varidveis e | R| o determinante da matriz

de correlacao.

4.4 Descricio dos Modelos, Construcio de Indices e Testes
Utilizados

O estudo inicialmente considera os seguintes conjunto de informacao:

e Conjunto 1 - volatilidades de 48 cambios: foram utilizados 48 cambios com o intuito de

capturar um efeito generalizado de choques cambiais.

e Conjunto 2 - volatilidades de 47 cambios (excluindo-se o Délar/Real): nesse conjunto de
dados, com a exclusido do doélar, buscamos estimar um efeito contrafactual de todas as

demais taxas de cambio.

e Conjunto 3 - volatilidades de 17 bolsas de valores: foram utilizados 17 indices de bolsas
de valores com o intuito de capturar um efeito generalizado de choques de mercados

financeiros internacionais.

e Conjunto 4 - volatilidade do Délar: objetivando capturar os efeitos tinicos do délar dado

sua importancia como principal moeda que compde as reservas nacionais.

Os retornos foram calculados para cada série de dados de cada um dos conjuntos de

informacdo. A partir dos retornos calculados foi utilizada a metodologia do ACP, para cada con-
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junto, a fim de obter um indice de retorno que fosse representativo da variabilidade. Claramente,
a excec¢do desse tratamento com ACP € o conjunto de dados 4, o qual foi calculado apenas o
retornos do Délar/Real. dos retornos dos dados em questao. Os indices representativos foram

denominados IND1, IND2 e IND3, conforme ilustra o esquema a seguir:

Valores:
Indices (17 bolsas)

Célculo do Retorno:
Py

Cambios (48 moedas) Ty =
Py q

Cdmbios (47 moedas)

ACP
INDL & G?NDH (48 cadmbios)

Estima-se a Valatilidade: 9 .
IND2 | : Ojpypa, (sem délar)

=R

IND3 G?ND:H (17 bolsas)

Figura 1 — Construcio de Indices

Os 9 (nove) modelos estimados seguiram a l6gica de combinar uma variavel resposta
(Ibovespa, IGC-NM ou IGC-X) com um indice que espelhe choque cambial (IND1, IND2 ou

Retorno do Délar) e o que representa choque de mercado financeiro internacional (IND3).

Modelos iBovespa IGC-NM IGC-X INDI IND2 IND3 Retorno do Dolar

1 X X

2 X X

3 X

~
>
P

[47)
=
>
Pl I T I e B B B R o B

Figura 2 — Modelos Estimados

Para cada modelo (de 1 a 9) foram estimadas as correlacdes condicionais com o modelo
MGARCH BEKK, essa escolha se deve ao fato de que o teste HH estd implementado para a
utilizacdo dos resultados desses modelos. Utilizamos testes de auto-correlacdo para os residuos
obtidos desses modelos para verificar sua adequagdo. . Esses testes foram aplicados para os
residuos padronizados e para o quadrado dos residuos padronizados. Foram feitos os testes de
causalidade de Granger de segunda ordem (Teste HH) para identificar a direcdo da causalidade,

no sentido de Granger, das correlagdes condicionais estimadas.

Assim, para o modelo 1 estimamos a correlacio condicional entre o indice Ibovespa e

choque cambial (IND1) e a correlacao condicional entre o Ibovespa e o choque de mercado
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financeiro internacional (IND3). Analogamente, no modelo 2 foi estimada a correlacao condi-
cional entre o Ibovespa e o choque cambial sem o délar (IND2) e entre o Ibovespa e o choque
de mercado financeiro internacional (IND3). Sucessivamente foram estimados as correlagdes
condicionais seguindo as combinacdes representadas na figura 2 até que, finalmente, estimamos
o modelo 9 que verificou a correlagdo condicional entre o IGC-X e o choque cambial (retorno do
ddlar) e o choque de mercado financeiro internacional (IND3). Ou seja, para cada modelo foram
estimadas duas correlacdes condicionais, uma entre um indice da BM&FBovespa (Ibovespa,
IGC-NM ou IGC-X) e uma proxy de choque cambial (IND1, IND2 ou Retorno do Délar) e outra
correlacdo entre esse mesmo indice e a proxy de choque de mercado financeiro internacional
(IND3).

A partir dos modelos 1, 4 e 7 foram estimadas as correlagcdes condicionais que envolvem
as trés varidveis resposta (Ibovespa, IGC-NM e IGC-X), o IND1 (choque cambial, 48 cambios) e
o IND3 (choque de mercado financeiros internacional, 17 bolsas), fizemos testes comparativos
entre as correlagdes a fim de identificar, estatisticamente, qual teria a maior correlagdo condicional.
Procedimento andlogo foi aplicado aos modelos 2, 5 e 8, ja4 que envolvem as varidveis resposta,
o IND2 e IND3. Mesmo tratamento dado aos modelos 3, 6 e 9 que dizem respeito as varidveis
resposta, o retorno do Doélar e o IND3. Posteriormente foram feitas as analises e conclusdes

acerca dos resultados encontrados.
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S Resultados

O capitulo de resultados esta estruturado de maneira a reproduzir toda a sequéncia
apresentada na parte metodoldgica, além de seguir os passos necessdrios para a obtencao
das respostas as perguntas inicialmente propostas neste estudo. A primeira secao do capitulo
trata da descricdo das séries e das estatisticas exploratérias das varidveis respostas (Ibovespa,
IGC-NM e IGC-X). Os resultados obtidos foram gerados utilizando o aplicativo MATLAB,
a excec¢do dos Testes de Causalidade de Granger de Segunda Ordem feitos no “ R”. A secdo
subsequente apresenta os resultados obtidos na constru¢do das proxies para choques cambiais e
choques de mercados financeiros internacionais. Nessa mesma secao apresentamos os resultados
iniciais do estudo da dindmica temporal. Ou seja, a identificacdo das ordens dos modelos
GARCH univariados conforme apresentado no capitulo 3. As trés secdes seguintes apresentam
os resultados dos modelos e correlagdes condicionais estimados € seus respectivos testes de
causalidade de Granger de segunda ordem. O capitulo € finalizado apresentando comparagdes
das correlagdes condicionais estimadas e seus equivalentes testes estatisticos para respostas as

questdes relevantes apresentadas no capitulo de introdugdo.

5.1 Descricao das Séries e Estatisticas Exploratorias

Iniciamos esta sec@o apresentando os graficos tipicos para os retornos, e quadrados
dos retornos, para as varidveis resposta em questdo. Os resultados exploratérios e os graficos
corroboram para confirmar os fatos estilizados geralmente associados a retornos e quadrado dos
retornos (aqui chamados de volatilidade). Esses fatos estilizados sdo elencados por Caldeira,
Souza e Machado (2010):

Fato Estilizado 1: Estacionariedade — as propriedades estatisticas da série sdo invariantes

ao longo do tempo. Os resultados do teste ADF estao no Apéndice C

e Fato Estilizado 2: Fraca/Nenhuma dependéncia linear e dependéncia ndo linear (efeito
GARCH) - a série normalmente € pouco ou ndo autocorrelacionada, mas a série do

quadrado das observagdes é autocorrelacionada.

e Fato Estilizado 3: Nao-normalidade - As distribui¢Oes das séries financeiras geralmente

apresentam caudas pesadas e presenca de assimetria, fugindo da curva Gaussiana.

e Fato Estilizado 4: Existéncia de conglomerados de Volatilidade - A série financeira costuma
alternar entre periodos de alta volatilidade e periodos com baixa volatilidade, ou seja, a

variancia condicional da série varia ao longo do tempo.
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Figura 3 — Gréfico de Retorno e Volatilidade do Ibovespa
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Figura 4 — Retorno e Volatilidade do IGC-NM
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Figura 5 — Retorno e Volatilidade do IGC-X

Observamos nos gréficos acima tipico comportamento de retornos oscilando em torno
de uma média (préxima a zero). O quadrado dos retornos apresentam caracteristicas tipicas de
clusters de volatilidade. Para todas as séries verificamos um aumento de volatilidade acentuado

concomitante com queda dos indices nos periodos da crise econdmica de 2008/2009.

A primeira confirmagdo do que sugeriram os graficos apresentados estd resumida nos

resultados exploratdrios a seguir:

RETORNOS VOLATILIDADES

TESTES/ESTATISTICAS IBOVESPA ICGNM  IGCX TESTES/ESTATISTICAS IBOVESPA 1CG NM
n 2284 2284 2284 n 2284 2284 2284
Média 002 0,04 0,03 Média 2,65 2,30 347
Mediana 0,08 0,05 0,04 Mediana 0,64 0,57 092
Maximo 1466 1322 1500 Maximo 22491 17467 21485
Minimo 20 11,890= 1061 = 1036 Minimo 0,00 0,00 0,00
Variancia 347 2,30 2,65 Variancia 7160 5476 100,70
Desvio Padrio 1,86 152 1,63 Desvio Fadrio 846 740 10,04
Assimetria 021 0,14 026 Assimetria 1286 11,52 10,50
Curlose 934 11,32 ILIS Curtose 25852 19324 163,00
Coef. Variacio 86,18 4177 5328 Coef. Variagio 3,19 3,21 2,89

Figura 6 — Anlise Exploratéria dos Dados - Indices Bovespa

Novamente observamos os valores de média e mediana dos retornos préximos a zero
com a presenca de valores altos de curtose, o que caracteriza distribui¢cdes de caudas pesadas

e assimetria de retornos positivos e negativos. As caracteristicas de curtose e assimetria se
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reproduzem também para os quadrados dos retornos. Podemos verificar parte desses fatos

estilizados a partir dos histogramas e testes de normalidade. Foi utilizado o Teste de Jarque Bera

de normalidade (Ver Liitkepohl (2005).).
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Figura 7 — Histograma de Retorno e Volatilidade do Ibovespa
Figura 8 — Histograma de Retorno e Volatilidade do IGC-NM
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Figura 9 — Histograma de Retorno e Volatilidade do IGC-X

Teste Jarque Bera

Dados

Ibovespa Retormos
Ibovespa Volatilidade
IGC-NM Retornos
IGC-NM Volatilidade
IGC-X Reformos
IGC-X Volatilidade

P-wvalor
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00

H,: O dados possuem distribuigio nermal.

Figura 10 — Resultados do Teste Jarque Bera
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5.2 Analise de Componentes Principais e Construcao de In-

dices

Apresentamos nesta se¢do os resultados da andlise de componentes principais que fo-
ram utilizados para a construcdo das proxies de choques cambiais e de choques de mercados

financeiros internacionais.

Inicialmente observamos se os conjuntos de dados poderiam ser tratados por meio de
ACP. Para tanto, em termos exploratdrios, observamos como adequado o uso de ACP por meio
da estatistica KMO com valores acima de 0,9. Em termos inferenciais o teste de Bartlet indicou
adequada utilizacdo do ACP, com a rejeicao da hipotese nula. Os resultados do teste de Bartlet e
da estatistica KMO estdo demonstrados na figura a seguir, ja os autovalores encontrados a partir

na andlise de componentes principais podem ser observados nos apéndices.

Variancia Explicada pelo 1°

Descrigio BARTS P-Valor EMO
Componente Principal
IND1 CAMBEBIO RETORNQOS 0,00 097 0,884
IND2 CAMBEBIO RETORNQS SEM DOLAR 0,00 097 0,885
IND3 BOLSAS DE VALOR RETORNOS 0,00 0,90 0,886

H.. Nio é adequado o uso da Andlise de Componentes Principais ou Analise Fatorial
Valores de KMO entre (0,5 & 1.0 indicam que a analise fatorial ou analise de Componentes Principais & apropriada.

Figura 11 - Resultados do Teste de Bartlet e Estatistica KMO

Conforme observamos a primeira componente, em todos os casos, tem alta representativi-
dade em termos da variincia total. Dessa forma, como todos os autovalores sdo nao negativos

(Apéndice D) temos que os indices criados sao validos.

Na sequencia apresentamos os resultados das estatisticas exploratdrias dos indices criados.

RETORNOS VOLATILIDADES
TESTES/ESTATISTICAS IND1 IND2 IND3 DOLAR TESTES/ESTATISTICAS IND1 IND2
n 2284 2284 2284 2284 n 2284 2284 2284 2284
Média 0,01 0,03 0,02 0,03 Média 0,31 0,48 2,18 1,26
Mediana - 001 0,01 0,07 0,01 Mediana 0,08 0,10 0,35 0,31
Maximo 331 8,32 871 6,60 Maximo 3538 6925 189,31 53,39
Minime - 972 - 448 - 1376 - 7,31 Minime 0,00 0,00 0,00 0,00
Varidncia 0,34 0,48 2,18 1,26 Varidncia 1,11 537 5024 10,99
Desvie Fadrio 0,39 0,69 148 1,12 Desvio Fadrdo 1,05 2,32 7.09 331
Assimetria 2,47 1562 076 0,31 Assimetria 1970 1928 13,17 7,84
Curiose 42,99 24,37 11,592 7,58 Curiose 378,03 48463 26621 56,52
Coef. Variacio 4032 24,90 60,56 38,52 Coef. Variagio 3,45 4,85 325 2,63

Figura 12 — Andlise Exploratéria dos Dados - IND1, IND2, IND3 e Délar

Os resultados sdo semelhantes aos observados para as varidveis Ibovespa, IGC-NM e
IGC-X. Ou seja, média préxima de zero com presenca de assimetria e curtose. Alguns dos fatos
estilizados listados podem ser observados a partir dos histogramas e a rejei¢cdo da normalidade

tanto dos retornos quanto das volatilidades, conforme teste Jarque Bera.
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Figura 13 - Histograma de Retorno e Volatilidade do IND1
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Figura 14 — Histograma de Retorno e Volatilidade do IND2
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Figura 15 - Histograma de Retorno e Volatilidade do IND3
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Figura 16 — Histograma de Retorno e Volatilidade do Délar

Teste Jarque Bera

Dados P-Valor
IND1 Retornos 0,00
IND1 Volatilidade 0,00
IND2 Retornos 0,00
INDZ Velatilidade 0,00
IND3 Retornos 0,00
IND3 Volatilidade 0,00
Délar Retornes 0,00
Délar Volatilidade 0,00

H_: Os dados possuem distribuigic normal.

Figura 17 — Resultados do Teste Jarque Bera para IND1, IND2, IND3 e Délar



5.3. Estudo da Dindmica Temporal 83

A seguir apresentamos as matrizes de correlagdo contemporanea como um primeiro
indicativo exploratdrio do comportamento da correlacdo entre as varidveis Ibovespa, IGC-NM,
IGC-X e Délar e os indices criados. As células destacadas indicam valores estatisticamente nao

significantes.

RETORNOS IBOVESFA IGCNM  IGCX IND1 INDZ

IEOVESPA
IGC NM 0,89 1,00 093| -022 -017 046  -054
IGCX 0,96 0,93 Lo0| -028 020 049  _055
IND1 023 -022 -023 100  -018 0,02 028
INDZ 0521 D7 -DAv| DB L0 016 0,20
IND3 0,50 046 0,49 002 -0.16 100  -0.30
055 -054 -055 0,28 020 030 1,00

VOLATILIDADE IBOVESFA IGCNM  IGCX INDI INDZ IND3 DOLAR

IBOVESFA

Figura 19 — Matriz de Correlagao Contemporanea das Volatilidades

Primeira constatacdo € a alta correlacdo entre os trés indices Bovespa haja vista a existén-
cia de empresas comuns nos mesmos, dessa forma foi realizado tratamento isolado de cada um
deles com correspondentes choques cambiais € de mercados financeiros internacionais. Outro
ponto a ser observado diz respeito a correlagdo da volatilidade préxima a zero do IND2 e as
varidveis Ibovespa, IGC-NM e IGC-X, o que demonstra um indicativo da importancia do d6lar
como choque cambial. Isso é corroborado pela alta correlagcao do ddlar e os referidos indices
Bovespa. Destacamos ainda a correlacdo de volatilidade significativa entre o IND3 e os indices

Bovespa.

5.3 Estudo da Dinamica Temporal

Nesta secao apresentamos o estudo da dinamica temporal das varidveis Bovespa e dos
indices criados. Inicialmente apresentamos o teste LM para 10 defasagens para os retornos e para
as volatilidades das varidveis. O teste para os retornos caracterizam mais um fato estilizado, o de
auséncia de autocorrelacdo para retornos, inclusive para os indices criados. Quando consideramos
os retornos ao quadrado, identificamos uma estrutura de correlacdo pela ndo rejei¢do da hipétese
nula do teste LM. Novamente, mais uma confirmacdo de um fato estilizado citado no inicio do

capitulo.
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Defassgem

Ibovespa 1GC - NM 1GC- X

—IBOVESPA ——IGCNM —IGCX

Figura 20 — Teste LM para Autocorrelacio de Retornos e Volatilidade - Indices Bovespa

P-Valor 1.2

aos0
a0s0

o010

04 0020

0010

Defasagem

IND1 INDZ IND3 Délar —IND1 IND2 —IND3 DOLAR

Figura 21 - Teste LM para Autocorrelacio de Retornos e Volatilidade - Indices e Délar

Seguindo no estudo da dindmica temporal hd que se definir a ordem do modelo a
ser aplicada. Tendo em vista a incipiente literatura para a definicdo de ordens para modelos
multivariados, optamos por utilizar o que existe na literatura para modelos univariados como
indicativo para o multivariado, conforme apresentado na se¢ao 3.5. Assim, utilizamos o estudo
das funcdes de autocorrelacdo e de autocorrelacio parcial das séries, conforme gréficos abaixo,
para identificar as possiveis ordens dos modelos a serem estimados (BOX; JENKINS, 1976).

Autocorrelagio Amostral e Erros-Padréo Heterocedsticos iy pistes o K5l (s o g Mevido s e s
T T T T T T

01

02

03k

.

Figura 22 — Funcdes de Autocorrelacio - Ibovespa
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03l

04l

.

031

EnS

Figura 23 — Func¢des de Autocorrelacio - IGC-NM

Autocorrelagéo Parcial Amostral e Eros-Padréo Heterocedasticos
T T T T T T

Amostral e Eos-Padréo
T T

Figura 24 — Fung¢des de Autocorrelacdo - IGC-X

Autocorrelagéo Parcial Amostral e Emos-Padréo Heterocedasticos
T T T T T T

04l

06

Amostral e Erros-Padrdo
T T

204

26

Figura 25 — Funcdes de Autocorrelacdo - IND1

Amostral e Erros-Padré
T

o1

Autocorrelagéo Parcial Amostral e Erros-Padréo Heterocedasticos
T T T T T T

01

Figura 26 — Funcdes de Autocorrelacdo - IND2
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AT T A OB T e s Autocorrelagéo Parcial Amostral e Erros-Padréo Heterocedssticos
T T T T T T T T T k r T

Figura 27 — Fungdes de Autocorrelacio - IND3

Autocorrelagéo Parcial Amostral e Erros-Padréo Heterocedasticos
T T T T T T

Amostral e Erros-Pad
T T T

Figura 28 — Funcdes de Autocorrelacdo - Délar

A partir das andlises feitas chegamos as conclusdes, apresentadas na tabela a seguir, das

possibilidade de ordem a serem utilizadas nos modelos, para cada uma das variaveis.

Varidveis | Analise ACF/PACF | Ordem Sugerida
GARCH(1,1) ou

Ibovespa PACF2 GARCH(1.2)
GARCH(1,1) ou

IGC-NM PACF2 GARCH(1.2)
GARCH(1,1) ou

IGC-X PACF2 GARCH(1.2)
GARCH(I,1) ou

IND1 PACF2 GARCH(1.2)
IND?2 ACF1 e PACFl1 e GARCH(2,1) ou

Decaimento Exponencial GARCH(1,2)

IND3 ACF2 e PACF2 GARCH(1,2)
GARCH(1,1) ou
Délar PACF2 GARCH(1,2) ou

GARCH(2,1)

Tabela 3 — Identificacdo das possiveis ordens dos modelos.

Com base nos resultados na tabela acima obtivemos, para todas as séries, que a ordem
univariada sugerida foi de no maximo 2, tanto para o componente de autocorrelagdo quanto para
o componente de média mével. Assim, tivemos a indicacdo de que as ordens dos modelos a
serem estimados, para o caso multivariado, também fossem de ordem baixa. Contudo, a validagao
das ordens sugeridas se dara pela elimina¢do da autocorrelagio dos residuos padronizados e do

quadrado dos residuos padronizados, conforme sequéncia de passos apresentada na se¢do 3.5.
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5.4 Modelos com Ibovespa

Nesta secdo apresentaremos os resultados dos trés modelos intermedidrios estimados
com o Ibovespa, ou seja, modelos que ndo eliminaram autocorrelacao dos residuos padronizados,
e de seus quadrados, estdo apresentados no apéndice E. Sendo que os modelos aqui apresentados
sdo os com o melhor ajuste de ordem encontrado. Toda a sequéncia de analise destes modelos
seguird analise dos parametros e testes LM para verificar a eliminacdo de autocorrelacao dos
residuos padronizados. Por fim, é apresentado os resultados do teste de causalidade de Granger

de segunda ordem e o gréfico das correlagdes condicionais estimadas.

O Modelo 1 trata da combinacio do Ibovespa com IND1 e IND3.

Medelo 1 Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos
Modelo BERK(2,T) o o . = 5 : &
g Tip S4p 7 o s
Farameiros Estimativa ~ DP  Es = o = 5 dee it = r Lince
p 0,199 0036 5,480 0,000 1 045 023 0,39 0,62 0,95 020
20 -0.036 0,007 -4.326 1,000 7 074 0,45 011 0,19 0,55 017
030 0,083 0,017 43845 0,000 = s 2,
3 0,38 0,33 014 0,33 0,28 014
LI 0,038 0,009 6233 0,000
s 0008 0,008 1039 0.850 4 0,73 0,41 0,50 0,49 0,38 089
s 0,133 0024 5578 0.000 3 085 0,51 013 0,33 0,38 092
[P 0221 0,018 12,099 0,000 -
-] 0,92 0,62 021 0,65 047 010
Pzz 0,172 0,028 8242 0,000
Bos 0947 0034 28,001 0000 7 0,29 0,25 040 0,74 046 024
Bes 0,173 0185 094 0,174 & 091 0,28 0,35 0,82 0,56 010
9 0,94 0,24 083 fak:23 0,57 017
18.782
— 10 0,89 0,32 011 0,51 0,85 0,56
-9381,95 H,. Auséncia de autocorrelagio

Figura 29 - Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 1

12

Teste de Causalidade de Granger de Ssgunda Ordem

derando 10 Defasagens

Ibovespa INDI ND3 TESTE CONJUNTO

0010 0073 - 08

TR i & 0z/01 /2007 02/01/2008 0z/01/2009 02/01/2010 0z/01/2011 0z/01/2012 02/01/2013 0z/01/2014 02/01/2015 02/01/2016
Ha. (i) ndo granger-cansa Y(j). com i

—Thovespa - IND1 —Ibovespa - IND3 IND1 - IND3

Teste Conjunto Hy. ¥(i) nio granger-causa nenhuma ¥(j). com i

Figura 30 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Grafico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 1

O modelo apresenta trés parametros estatisticamente insignificantes, os quais estio
destacados, entretanto com ajuste adequado do processo gerador da série por meio do MGARCH-

BEKK(2,1). Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem indicam:
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A volatilidade do IND1 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do IND1 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

O gréfico das correlagdes condicionais mostram que choques cambiais estdo negativa-
mente correlacionados com o Ibovespa na maior parte do periodo amostral. Ja a correlagao
condicional dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo

amostral.

O Modelo 2 trata da combinac¢ao do Ibovespa com IND2 e IND3.

Teste LM para Residuos e Quadrado dos

Modelo 2

e Tl Defasagem Uy, Uz Uy
Pardmetros Estimativa DP Estatistica P Valor 1 0,47 0,22 0,00 0,73 027 0,03
%10 0229 QI R 0.000 2 077 0,29 0,00 025 027 0,03
Uzo -0,046 0,009 -3.231 1,000
& 3 0,57 0,46 0,00 0,42 0,18 0,03
Us0 0,098 0,021 4518 0,000
. 0,108 0,023 4682 0,000 4 0,72 043 0,00 0,58 0,09 0,02
Oz 004l 0012 33 5 085 0,57 0,00 0,67 0,09 0,02
Uss 0,130 0,026 3,823 0,000
&L 6 0,91 0,63 0,00 078 0,09 002
Bz 0210 0,032 6,339 0,000
Pz 0210 0,034 6,146 0,000 7 0,89 0357 0,00 0,84 010 0,01
Pas o838 00  A0Al 0000 a 0,91 0,59 0,00 090 0,10 002
9 0,93 0,67 0,00 0,94 011 0,03
19.800
19.852 10 0,89 074 0,01 0,63 015 001
~9.890,95

H,: Auséncia de autocorrelacgio

Figura 31 - Par@metros BEKK e Teste LM - Modelo 2

nda Ordem 1 ‘I ‘%

b ugw mm S il

-

0,549

i‘.{-wk’q.,.wwj

0,000 - 0,003 0,000
0014 0,126 - 0,013 os
y 02/01/2007 02/01/2008 02/01/2009 02/01/2010 02/01/2011 02/01/2012 02/01/2013 02/01/2014 02/01/2015 02/01/2016
HL. ¥(i) ndo granger-causa Y(j). com i
—Ibovespa - IND2  — Ibovespa - IND3 INDZ - IND3

Teste Conjunto Hy. ¥(i) nfio granger-causa nenhuma Y(j). com i

Figura 32 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 2
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O modelo apresenta dois parametros estatisticamente insignificantes, entretanto foi possi-
vel ajustar adequadamente o processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(1,1). Os

testes de causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

A volatilidade do IND2 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do IND2 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Na maior parte do periodo amostral pode ser observado a partir do grafico das correlacdes
condicionais que choques cambiais estdo negativamente correlacionados com o Ibovespa. Ja a
correlacao condicional dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o

periodo amostral.

O Modelo 3 trata da combinagdo do Ibovespa com Délar e IND3.

Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos

Modelo 3

Defasagem  u u, us : =
Modelo BERK(1,1) 3 e it R T ep B
Parimefros Ectimativa ~ DP  Ectatistica P Valor 1 048 0.56 029 0,73 0.z7 031
0o 0233 0023 10181 0000 2 078 0,20 0,80 0,25 0,27 0,30
20 L0085 0012 6839 | 1000
3 0,57 0,26 0,12 042 0,18 027
s 0,103 0,015 6,699 0,000
o 0,090 0,013 6887 0000 4 0,72 0,40 0,41 0,58 0,09 0,18
Ozz -0.026 0012 -1.329 0908 5 0,85 048 0,11 067 0,09 0,18
Uss 0,137 0,015 10,288 0,000 _
é 0,92 0.46 0,20 078 0,09 016
Brr 0,248 0,012 20,599 0,000
TN R S 7 0,90 057 0,38 0,84 0,10 013
fss 0,955 0.004 222,583 0.000 s 091 0,38 037 0,90 0,10 015
9 0,94 0,60 0,66 0,94 011 023
20888
- 10 0,89 0,64 011 0,63 0,15 0,11
_ 1043303 H,: Auséncia de autocorrelacio

Figura 33 — Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 3
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Considerando 10 Defasagens
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Ibovespa Dolar IND3 TESTE CONJUNTO

0198 0430

0,057 = 0,117 0028

He: (i) ndo granger-—cansa Y(j). com i " ”
—Thovespa - Dolar —Ibovespa - IND3 Délar - IND3
Teste Conjunto H.. ¥(1) nio granger-causa nenhuma ¥(j). com i

Figura 34 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 3

Foi possivel ajustar adequadamente o processo gerador da série por meio do MGARCH-
BEKK(1,1), apesar do modelo ter apresentado dois pardmetros estatisticamente insignificantes.

Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

A volatilidade do Délar causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do Ibovespa;

A volatilidade do Ddlar causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Ao longo de todo o periodo analisado observamos, a partir do grafico das correlagdes
condicionais, que o Ddlar esta negativamente correlacionados com o Ibovespa. Ja a correlacao
condicional dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo

amostral.

Em termos gerais os modelos ajustados confirmam a indicac@o de baixa ordem sugerida
na secdo 5.3. Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem confirmam a existéncia dos
transbordamentos estudados. Sendo a dire¢do verificada sempre das proxies de choques cambiais

e de mercados financeiros internacionais para o Ibovespa.

5.5 Modelos com IGC-NM

Nesta secdo apresentaremos os resultados dos trés modelos estimados com o IGC-NM,

ou seja, modelos que nao eliminaram autocorrelacdo dos residuos padronizados, e de seus
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quadrados, estdo apresentados no Apéndice E. Lembrando que os modelos aqui apresentados
sdo os com o melhor ajuste de ordem encontrado. Toda a sequéncia de andlise destes modelos
seguird andlise dos parametros e testes LM para verificar a eliminacao de autocorrelacao dos
residuos padronizados. Por fim, é apresentado os resultados do teste de causalidade de Granger

de segunda ordem e o grafico das correlacdes condicionais estimadas.

O Modelo 4 trata da combinagdo do IGC-NM com IND1 e IND3.

Teste LM para Res

Modelo 4

Modelo BERK(T,1) Defasagem Wy Uy,

Pardmefros Estimativa DP Est

s 0148 0028 33 0,000 1 0,86 023 044 0,55 097 0,17
@20 -0.033 0.009 -8.838 1000 2 0,20 0435 013 0,51 0,54 Q.15
Ua0 0,068 0017 4131 0,000 e
3 047 0,55 0,16 0,63 0,27 0;12
e 0058 0,009 6,328 0,000
s 0,006 0012 0528 0070 4 0,60 041 0,56 0,76 0,37 0,78
@33 0.13¢ 0.026 5070 0,000 3 0,37 0,51 0,15 0,88 0,37 0,82
Brr 0,222 0,017 12,958 0,000
6 0,43 0,62 023 092 046 091
P2z 0,162 0,026 6,256 0,000
s 0,964 0,008 158,32 0,000 7 0,54 025 044 0,94 044 0,76
8 0,63 028 0,39 0,88 0,55 091
2 046 024 0,628 0,83 0,56 0,16
aic 17.945
BIC 17.997 10 0,52 0,32 011 0,76 0,65 043
LoG -8963,66 H,: Auséncia de autocorrelacgio

Figura 35 — Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 4
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H,. V(i) nfo granger_cansa Y(j), com i

—IGC-NM-IND1 ——IGC-NM-IND3 IND1 - IND3
Teste Conjunto Hy. ¥(1) nio granger-causa nenhuma ¥(j). com i

Figura 36 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Grifico de Correlacdes
Condicionais - Modelo 4

O modelo 4 apresenta um parametro estatisticamente insignificantes, entretanto foi
possivel ajustar adequadamente o processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(1,1).

Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

e A volatilidade do IND1 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;

e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;
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e A volatilidade do INDI1 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Durante o periodo amostral observado por meio do gréifico das correlagcdes condicionais
percebemos que choques cambiais estdo negativamente correlacionados com o IGC-NM na
maioria do periodo. Contudo, em alguns momentos essas correlagdes condicionais se apresentam
bem préximos a zero e em outros momentos chegam a ser positivas. J4 a correlacdo condicional

dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo amostral.

O Modelo 5 trata da combinac¢do do IGC-NM com IND2 e IND3.

Teste LM para s & Quadrado dos Residuos
Medelo 5 . = " o
e Defasagem Uy p Uy gy il 5 1ip “::.t-; u"s_‘_r
Parametros Estimativa DP

et 0203 0,039 . 0,000 1 034 093 0,00 0,83 0,32 0,10
dzo -0,047 0,010 -4,854 1,000 2 0,89 0,22 0,00 0,11 0,32 0,04
U0 0080 '0.028°  SSIT 10000 3 045 0,33 0,00 0,18 0,19 004
Urn 0122 0,027 4,506 0,000

s — — S SITE 4 0,59 044 0,00 0,30 0,09 0,02
Uss 0177 0,054 5184 0,000 5 0,36 0,98 0,00 0,46 0,10 0,02
Bz A G 6 041 0,19 0,00 0,56 0,09 0,02
Bz 0.260 0,083 7,928 0,000

g 0675 0098 6589 0000 T 0,52 0,33 0,00 0,867 0,09 0,01
Pzs 0,858 0,090 7,33 0,000 s 0,62 044 0,00 0,56 0,09 0,02

2 045 0,19 0,00 0,55 0.10 0,03

AIC 18964

o — 10 0,51 0,16 0,00 0,49 0,14 0,01
LOG -9472,05 He: Auséncia de autocorrelacio

Figura 37 — Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 5
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0,6

da Ordem

TESTE CONJUNTO

0234

0,652

0,137 = 0015 0,040
0053 0,631 = 0,106 26
02/01/2007  O2/01/2008  02/01/2009  02/01/2030  02f01/2011  02/01/2012  O2/0Lf2013  02/01/2014  02/01/2015  02/01/2015
H Y(i) niio granger-causa Y(j). com i)
—IGC-NM -INDZ —IGC-NM - IND3 INDZ - IND3

Teste Conjunto Ho. ¥(i) néo granger-causa nenhuma Y(j), com i%j

Figura 38 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 5
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Foi possivel ajustar adequadamente o processo gerador da série por meio do MGARCH-
BEKK(2,1) ainda que o modelo tenha apresentado dois parametros estatisticamente insignifican-

tes. Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

A volatilidade do IND?2 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;

A volatilidade do IND2 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Durante o periodo amostral observado por meio do gréifico das correlagcdes condicionais
percebemos que choques cambiais estdo negativamente correlacionados com o IGC-NM na
maioria do periodo. Contudo, em alguns momentos essas correlagdes condicionais se apresentam
bem préximos a zero € em outros momentos chegam a ser positivas. Ja a correlagido condicional

dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo amostral.

O Modelo 6 trata da combinagao do IGC-NM com Ddlar e IND3.

Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos

Medelo &

Modelo BERK(2,1) Defasagem Wiip Wi p Wssp u 1tp
Parimetros Estimativa statistica P Valor
T30 0,183 0020 8,995 0,000 1 0.8¢ 0.78 .30 0.34 0.46 .28
Uzo -0,073 0,014 -5.219 1,000 2 0,90 0,21 0,83 0,44 0,46 0,28
s 0,091 0018 5,108 0,000
3 0,43 0.26 012 0,35 0,70 022
U1 0,098 0,015 6,469 0,000
o 0037 0023 1601 0,945 4 0,58 0,40 042 0,70 0,16 0,13
Oss 0162 0.019 8,401 0.000 3 0,37 048 Q.11 0,83 0,33 011
Bur 0258 0,017 14,795 0,000
3 0,43 046 0,21 0,89 0,13 0,11
Pzz 0,143 0,020 7,011 0,000
Bas 0913 0,065 14,06 0,000 ¥ 0,33 0,37 0,39 0,23 0,22 0,90
Pas 0274 0,202 136 0,087 8 0,62 0,38 0,38 0,81 0,38 0,12
9 044 0.60 0,67 078 0,61 0,20
20.108
20165 10 0,30 0,64 0,11 0,72 0,24 0,33
-10044 H: Auséncia de autocorrelagio

Figura 39 — Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 6
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Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem

Considerande 10 Defasagens

IGC-NM Ddlar IND3 TESTE CONJUNTO

e
=
%;
44":‘1_:
E’i
E’f
Z,%
{

0783

0,707

0,023 = 0,209 0,032

0,013 0.156 - 0,084 E1

0z2/01/2007 02 /01/2008 0201 /2009 02/01/2010 o0zforja011 ozforja012 02/01/2013 0z2fo1/2014 02f01/2015 02/01f2016
He: Y1) néio granger-causa ¥(j). com iz

—IGC-NM -Délar —IGC-NM - IND3 Dolar - IND3
Teste Conjunto Hy. V(i) nfo granger-causa nenluma Y, com ij

Figura 40 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 6

O modelo 6 apresenta dois parametros estatisticamente insignificantes, entretanto com
ajuste adequado do processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(2,1). Os testes de
causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

A volatilidade do Délar causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-NM;

A volatilidade do Ddlar causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

O grafico das correlagdes condicionais mostram que os choques de Doélar estao negativa-
mente correlacionados com o IGC-NM em todo periodo amostral. Ja a correlagao condicional

dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo amostral.

Em termos gerais os modelos ajustados confirmam a indicac@o de baixa ordem sugerida
na secdo 5.3. Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem confirmam a existéncia dos
transbordamentos estudados. Sendo a direcdo verificada sempre das proxies de choques cambiais

e de mercados financeiros internacionais para o IGC-NM.

5.6 Modelos com IGC-X

Nesta secdo apresentaremos os resultados dos trés modelos estimados com o IGC-X, ou

seja, modelos que ndo eliminaram autocorrelacio dos residuos padronizados, e de seus quadrados,
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estdo apresentados no Apéndice E. Novamente os modelos apresentados s@ao os com o melhor

ajuste de ordem encontrado.

O Modelo 7 trata da combinagdo do IGC-X com IND1 e IND3.

Modelo 7 Tesie LM para Residuos e Quadrade dos Resi
Modelo BEKK(1,1) e u,, e e
Pardmetros Estimativa DP Estafistica P Valor
1o 0150 0,028 5,305 0,000 1 0,39 0,23 0,45 0,19 0,97 Q.17
920 -0036 0008 4330 2 0,69 0,45 0,13 0,12 0,55 0,14
ts0 0075 0018 4,252 0,000
3 0,30 0,55 017 021 027 012
L33} 0054 0010 5,317 0,000
@2z -0,003 0,004 ~0,791 0,785 4 045 040 0,38 0,35 0,36 0,75
s O/L81 0025 5.233 0,000 5 0,51 0,51 0,15 042 0,36 0,80
Prr 0,220 0,017 13,247 0,000
6 0,82 0,82 0,24 049 0,46 0,89
Bz 0,163 0,023 7,158 0,000
Bis 0965 0,006 174,23 0,000 g 0,68 0,25 0,45 0,50 044 0,76
8 0,76 028 0,39 047 0,55 0,91
a 0,69 0,24 0,70 049 0,55 o016
AlC 18026
BIC — 10 0,68 0,31 012 0,38 0,64 0,49
LoG -9004,2

H,: Auséncia de autocorrelagio

Figura 41 - Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 7

Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem
msiderando 10 Defasagens
TESTE CONJUNTO

0121

0936

0,004 = 0,164 0,040

0019 0298 = 0106 T
02/01/2007  02f01/2008  02/01/2008  02/01f2010  02/0R/2011  02/03/2012  02/01/2013  02/01/2014  02/01/2015  02/01/2016
Ho- Y(i) ndo granger-causa Y (j). com i
—IGC-X-IND1 —IGC-X-IND3 IND1 - IND3
Teste Confunto He: Y(i) nfio granger-causa nenhuma Y(j), com i

Figura 42 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 7

O modelo 7 apresenta dois parametros estatisticamente insignificantes, mas houve ajuste
adequado do processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(1,1). Os testes de causali-

dade de Granger de segunda ordem indicam:

e A volatilidade do IND1 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;
e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;

e A volatilidade do INDI1 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;
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e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Durante o periodo amostral observado por meio do gréfico das correlacdes condicionais
percebemos que choques cambiais estdo negativamente correlacionados com o IGC-X na maioria
do periodo. Contudo, em alguns momentos essas correlagdes condicionais se apresentam bem
proximos a zero € em outros momentos chegam a ser positivas. Ja a correlacdo condicional dos

choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo amostral.

O Modelo 8 trata da combina¢do do IGC-X com IND2 e IND3.

Modelo &

Modelo BEKK(2,2) Teste LM para Residuos € Quadrado dos Residuos

Paramefros Estimativa DP

Deefasagem Uyt p Uzs p Uss p u, it u’ 2tp u® 3ip
1 037 094 0,00 0,39 0,31 007
2 0,67 0,23 0,00 0,56 0,32 0,03
3 027 035 0,00 015 0,20 003
4 042 048 0,00 0,38 0,10 0,01
5 048 011 0,00 0,63 0,10 001
6 0,60 021 0,00 0,84 0,09 002
L e M L B % 0,67 0,36 0,00 0,11 0,10 0,01
Bazs 0811 0137 447 0000 8 0,75 046 0,00 0,10 0,09 002
a 0,68 020 0,00 011 0,11 003
AIC 192.071
BIC 19134 10 0,67 017 0,01 0,10 014 0,01
o —HSZES H,: Auséncia de autocorrelaciio

Figura 43 — Pardmetros BEKK e Teste LM - Modelo 8

0.8
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04

02

Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem

]

Considerando 10 De 5 2,

IGC-NM Délar IND3 TESTE CONJUNTO

Ers

6
02/01/2007  02/01/2008  02/01/2008  O02/01f2010  02/01/2011  02/01/2012  02/01/2013  02/01/2014  02/01/2015  02/01/2016
H. (1) nio granger_causa Y(j), com i

—IGC-X-INDZ —IGC-X-IND3 INDZ - IND3

Teste Conjunto He- ¥(i) nio granger-causa nenhurna Y. com i

Figura 44 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Grifico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 8

O modelo 8 apresenta trés parametros estatisticamente insignificantes, mas houve ajuste
adequado do processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(2,2). Os testes de causali-

dade de Granger de segunda ordem indicam:



5.6. Modelos com IGC-X

97

e A volatilidade do IND2 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;

e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;

e A volatilidade do IND2 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

Durante o periodo amostral observado por meio do gréfico das correlagdes condicionais

percebemos que choques cambiais estdo negativamente correlacionados com o IGC-X na maioria

do periodo. Contudo, em alguns momentos essas correlacdes condicionais se apresentam bem

proximos a zero € em outros momentos chegam a ser positivas. Ja a correlacdo condicional dos

choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo amostral.

O Modelo 9 trata da combinacao do IGC-X com Délar e IND3.

Modelo 9

Modelo BEKK(1,1)

Parametros Estimativa

DP

Estatistica

P Vvalor

0 0,179 0,021 8,306 0,000
tz0 -0073 0012 -5965 1,000
Uso 0,095 0,023 4,226 0,000
' 0,090 0017 5438 0,000
Uzz -0,027 0,036 -0,743 0771
Uss 0153 0,020 7,739 0,000
Brr 0,248 0013 19,247 0000
Pzz 0,135 0,020 8,757 0,000
Bss 0,957 0,004 22078 0000

20.174

20226

-10078,2

Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem

0,867

0,969
0,121 = 0,143
0105 07237

H,: Y[i) néio granger-causa ¥(j), com iz

TESTE CONJUNTO

0,193

0036

Teste Comjunto H, Y{1) no granger_causa nenhuma Y(j), com i

gem

L)

S

7]

B8
7
)
9

10

Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos

““-I 113__‘_1:.
0,38 077
0,68 0,21
0,28 026
044 0,39
0,51 048
0,62 046
0,69 057
076 0,57
0,68 0,59
0,66 0,63

11-5,_‘_12.
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
0,00
001
0,01

Wy p Woatp

0,10
0,09
018
0,30
0,40
049
0,54
048
049
040

0,03
0,00
001
001
0,03
001
002
0,03
0,05

0,02

0,02
0,02
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0,01
0,01
0,01
0,01
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H,. Auséncia de autocorrelacio

Figura 45 — Parametros BEKK e Teste LM - Modelo 9
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Figura 46 — Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem e Gréfico de Correlagdes
Condicionais - Modelo 9
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O modelo 9 apresenta dois parametros estatisticamente insignificantes, entretanto com
ajuste adequado do processo gerador da série por meio do MGARCH-BEKK(1,1). Os testes de

causalidade de Granger de segunda ordem indicam:

e A volatilidade do Délar causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;
e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, a volatilidade do IGC-X;

e A volatilidade do Délar causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto;

e A volatilidade do IND3 causa, no sentido de Granger, alguma volatilidade estimada no

modelo pelo teste conjunto.

O grafico das correlagdes condicionais mostram que choques cambiais estdo negati-
vamente correlacionados com o IGC-X na maior parte do periodo amostral. Ja a correlagdo
condicional dos choques de mercados financeiros internacionais € positiva em todo o periodo

amostral.

Em termos gerais os modelos ajustados confirmam a indica¢do de baixa ordem sugerida
na secdo 5.3. Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem confirmam a existéncia dos
transbordamentos estudados. Sendo a direcdo verificada sempre das proxies de choques cambiais

e de mercados financeiros internacionais para o IGC-X.

5.7 Analises Comparativas

Nessa secdo apresentamos resultados comparativos das correlagdes condicionais esti-
madas. Como foi apresentado na se¢do anterior, temos pelos testes de Causalidade de Granger
de segunda ordem evidéncias estatisticamente significantes da existéncia de transbordamentos
cambiais e de mercados financeiros internacionais para os indices Bovespa, com esse premissa
passamos a estudar as correlagdes condicionais estimadas com a finalidade de comparar os

transbordamentos e sua relacdo com os aspectos de governanga.

Inicialmente, procuramos identificar o comportamento das proxies de choques cambias e
do dolar dentro de cada conjunto de modelo estimado. Como o INDI representa um conjunto de
todos os cambios considerados e IND2 exclui o ddlar, foi possivel entender a importancia do
doélar por meio desses dois controles. Os graficos abaixo evidenciam, que tanto para os modelos
com Ibovespa quanto para os modelos com indices de governanga corporativa, o délar apresenta

valores de correlagdo condicional maiores.
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Figura 47 — Comparativos - Correlacdes Condicionais por Indices Bovespa

A evidéncia grafica é corroborada pelos testes T unicaudal com varidncias desiguais. que

indicam sempre uma maior correlacdo condicional associada a presenca do ddlar, sejam em

conjunto com as demais taxas de cambio, seja isoladamente, com a maior correlagdo condicional

observada, conforme estd apresentado a seguir.
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Resultado do Teste T Correlagio Condicional
1 Ibovespa, IND1 = Ihovespa, IND2
o Ibovespa, IND1 < Ibovespa, Dolar
] Ibovespa, INDZ < Ibovespa, Délar

—

IGC-NM, IND1 > IGC-NM, IND2

0 IGC-NM, IND1 < IGC-NM, Délar
o IGC-NM, INDZ < IGC-NM, Délar
1 IGC-X, IND1 > IGC-X, INDZ
o IGC-X, INDI < IGC-X, Délar
0 IGC-X, INDZ = IGC-X, Délar

H. (i) £ ¥(j). com i

1 : Rejeita—se Hy a mivel de significancia de 0,03

Figura 48 — Teste T para Correlagdoes Condicionais

Outra questdo relevante é a comparacao das correlagdes condicionais associadas aos
choques cambiais e de mercados financeiros internacionais ao Ibovespa que representa um
indice negocial e os demais indices que representam diferentes niveis de governanga corporativa.
Graficamente, ndo podemos ter um indicativo de diferenga relevante quando comparamos as
correlagdes condicionais do délar e os indices, tanto quanto as correlacdes condicionais do IND3

e os indices.
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—Tbovespa-Dolar  —IGC-NM - Délar IGC-X - Délar —Ibovespa-IND3  —IGC-NM - IND3 1GC-X - IND3

Figura 49 — Comparativos - Correlacdes Condicionais

Contudo os testes de médias evidenciam que um maior grau de governanga esta associ-
ado a um menor transbordamento de choques de mercados financeiros internacionais, onde a
correlacdo condicional do Ibovespa e o IND3 € maior em relacdo as correlacdes condicionais do
IND3 e os demais indices. Quando sdo comparados os dois indices de governanga corporativa, o
IGC-NM (maior grau de governanga corporativa) possui menor transbordamento em relacao a

correlagcdo condicional IND3 e o IGC-X.
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Resultado do Teste T Correlacie Condicional Resultado do Teste T Correlagio Condicional
o Ibovespa, Dolar < IGC-NM, Dolar i Ibovespa, IND'3 = IGC-NM, IND3
o Ibovespa, Dolar < IGC-X, Délar 1 Ibovespa, IND'3 = IGC-X, IND3
1 IGC-INM, Dolar > IGC-X, Dolar 0 IGC-NM, IND3 = IGC-X, IND3
H: Y{i) = Y(j). com iz H,: Yii) £ Y(j). com iz
1 :Rejeita-se Hy a nivel de significancia de 0,03 1 :Rejeita—se Hy a ruvel de significancia de 0,03

Figura 50 — Teste T para Correlagdoes Condicionais

Quando consideramos os choques cambiais (medido pela correlacdo condicional dos
indices e o Ddlar), e como todos 0s casos t€ém valores negativos, uma maior qualidade de
governanga corporativa, no caso do IGC-NM, estd associada a uma maior correlacdo condicional
com choques cambiais (como essa correlagdo € negativa, serd maior quanto mais préximo
de zero), indicando que alta qualidade de governanca corporativa estd associada a um menor
transbordamento de choques cambiais, haja vista que essa correlagao condicional é maior para
0 IGC-NM em relacdo ao IGC-X e ambos sdo maiores do que essa correlagdo condicional

considerando o Ibovespa.

Apresentamos a seguir as estatisticas exploratdrias das correlagcdes condicionais estimadas.
Como o ddlar apresentou para todos os indices Bovespa impacto de transbordamento mais
relevante, assumimos os modelo 3, 6 e 9 como nossas modelos referenciais'. Dessa forma,
observamos que a magnitude média (ou mediana) das correlagdes condicionais estimadas, sdo
equivalente proximas de 0,5 sendo positivos em se tratando de choques de mercados financeiros

internacionais e negativos para choques cambiais.

Estatisticas - Correlacdes Condicionais Estimadas

Modelo 3 Modelo & Modelo 9

Estatisticas Ibovespa - Dolar Ibovespa - IND3 IGC-NM - Dolar IGC-NM - IND3 IGC-X - Dolar IGC-X - IND3

Média -0,48 0,54 -0,45 0,48 -0,46 0,52
Mediana -0,50 0,57 -0,46 0,50 -0,48 0,54
Maximo 0,04 0,95 0,06 0,85 0,03 0,87
Minimo -0,76 0,00 -0,78 -0,07 -0,78 -0,01
Variincia 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02 0,02
Desvio Fadrdo 0,14 0,15 0,14 0,15 0,15 0,15
Coef. De Variagic -0,29 0,27 -0,31 0,32 -0,32 0,28

Figura 51 - Estatisicas Exploratdrias - Correlagdoes Condicionais

Outro ponto de destaque estd relacionado a evidéncia gréfica de que em periodos de crise
as correlacdes condicionais tem uma menor magnitude, essa evidéncia carece de um estudo de

evento para sua total constatacao.

' As estatisticas dos demais modelos estdo apresentados no apéndice F
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6 Conclusao

O presente estudo se prop0s em sua primeira parte construir um referencial tedrico
partindo dos conceitos e origens da governanga corporativa e seus impactos nos resultados das
empresas. A fim de promover os estudos consideramos esses conceitos traduzindo-os nos indices
de governanca corporativa utilizados pela Bovespa. Foi feito uma revisao da literatura que tratam
dos efeitos de spilloverem suas diferentes abordagens: transbordamentos de cambios e transbor-
damentos de mercados financeiros internacionais. Na sequéncia foram apresentados os conceitos
principais de retornos e volatilidades, a base tedrica dos modelos GARCH multivariados que
foram implementados, além da descri¢do dos testes e métodos que foram utilizados juntos aos

modelos propostos.

O estudo transcorreu de modo a responder as perguntas listadas em sua introdugdo. Sendo
assim, conclui-se primeiramente que foi possivel a construg¢ao de proxies para choques cambiais
e para mercados financeiros internacionais a partir do uso de ACP, de forma que os indices (ou
retornos representativos) construidos apresentaram dindmica temporal consistente com os fatos
estilizados de retornos, o que possibilitou seu uso para estimar os efeitos de transbordamento de

cada tipo (cambial e de mercados financeiros internacionais).

As estimagdes de modelos MGARCH BEKK que eliminaram autocorrelagdo dos residuos
padronizados e de seus quadrados indicam que tais modelos foram capazes de produzir uma
boa representacdo dos processos geradores das séries. Esses modelos produziram correlagdes
condicionais, as quais com dinamica temporal permitiram concluir que os transbordamentos ndo
sdo eventos estaticos. Os testes de causalidade de Granger (teste HH) de segunda ordem nao s6
validaram a existéncia de spillover (cambiais e de mercados financeiros internacionais) quanto
sua direcao. Os resultados mostram que a causalidade no sentido de Granger sempre ocorre dos
choques para os indices Bovespa, ou seja, existe uma precedéncia estatisticamente significante
entre transbordamentos cambiais e de mercados financeiros internacionais e os indices Ibovespa,
IGC-NM e IGC-X.

As correlagdes condicionais estimadas apresentam em todos os casos valores positivos
quando considerado a proxy para mercados financeiros internacionais e negativos para a proxy
de choques cambiais (ou mesmo do Ddlar), com magnitudes médias equivalentes quando
comparamos com os modelos de referéncia (modelos 3,6 e 9). Ou seja, as magnitudes dos
transbordamentos para os indices Bovespa sdo equivalentes e significativos, contudo com sentidos
opostos. Esses resultados indicam que aumentos da volatilidade cambial estdo associados a uma
reducdo da volatilidade dos indices Bovespa e aumentos da volatilidade de mercados financeiros

internacionais estao associados a aumentos da volatilidades dos indices Bovespa.

Os testes comparando essas correlagdes condicionais estimadas permitiram evidenciar
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a importancia da volatilidade do Délar em termos de transbordamento com o uso das outras

proxies de choques cambias que combinaram outras moedas.

A conclus@o mais importante dos testes comparativos € a de que governanga corporativa
estd associada a menores efeitos de transbordamento. As correlacdes condicionais estimadas
com o IGC-NM, que representa a mais alta qualidade em governanga corporativa, apresentaram
sempre menores valores que as correlagdes condicionais estimadas com o IGC-X que, por
sua vez, apresentaram valores de correlacdes condicionais menores do que as estimadas com
o Ibovespa. Ou seja, respeitando algumas premissas simplificadores, podemos dizer que alta

qualidade de governanca pode significar algum efeito mitigador de risco.

As conclusdes apresentadas precisam considerar questdes nao abordadas nesse estudo,
para que sejam definitivas. Outros modelos GARCH Multivariados (DVEC, DCC, CCC, etc)
devem ser testados e seus resultados de correlagdes condicionais comparados afim de avaliar
a consisténcia desses valores entre diferentes modelos. Nao foi considerado neste estudo a
possibilidade de memoria longa nas séries do Bovespa e nas séries geradas via ACP. Nao foram
realizados testes de quebra estruturais tanto para as séries quanto para os testes de causalidade
de Granger de segunda ordem Dijk, Osborn e Sensier (2005). Nao foram estimados modelos
MGARCH Copulas, pois nao hé testes de causalidade de Granger de segunda ordem de modelo
MGARCH Cépulas o que direcionou o estudo para o modelos MGARCH com possibilidade de

aplicacao dos testes, além de outros aspectos.

Extensdes de pesquisa podem seguir diretamente este estudo, incorporando outros tipos
de choques, como por exemplo, choques de commodities, de risco pais etc. Outra extensao
natural seria a utiliza¢do dos modelos MGARCH Fatoriais com versdes que j4 possibilitam tratar

questdes de memoria longa Alessi et al. (2007).

Nao obstante as questdes salientadas, concluimos o estudo ressaltando seu carater pioneiro
para a investigacao de transbordamentos de dois diferentes tipos de choques estimados em um
mesmo modelo, e em particular para o caso brasileiro. Cabe o destaque desses resultados
como relevantes indagacdes para outros possiveis estudos de governanga corporativa, como por
exemplo, as razdes tedricas para um menor efeito de transbordamento nas acdes de empresas

com governanga corporativa de alta qualidade.
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APENDICE A - Tabela de Cambios

Considerados

Tabela 4 — Taxas de cimbios utilizadas.

Pais Moeda
1 Alemanha Marco/US$
2 Argentina Peso Argentino/US$
3 Australia Doélar Australiano/US$
4 Austria Schilling/US$
5 Bolivia Boliviano/US$
6 Brasil Real /US$
7 Bulgaria Lev/US$
8 Canada Dolar Canadense/US$
9 Chile Peso Chileno/US$
10 China Yuan/US$
11 Cingapura Délar de Singapura/US$
12 Coldémbia Peso Colombiano/US$
13 Equador Sucre/US$
14 Eslovaquia Coroa Eslovaca/US$
15 Eslovénia Délar da Eslovénia/US$
16 Espanha Peseta/US$
17 Euro US$/Euro
18 Filipinas Peso Filipino/US$
19 Franca Franco/US$
20 | Hong Kong Délar de Hong Kong/US$
21 Hungria Forint/US$
22 India Riipia da India/US$
23 Indonésia Riipia da Indonésia/US$
24 Inglaterra US$/Libra
25 Irlanda Libra Irlandesa (Punts)/US$
26 Israel Shekel/US$
27 Itdlia Lira/US$
28 Japdo Yen/US$

Continua na proxima pdgina.
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116 APENDICE A. Tabela de Cambios Considerados

continuacao da Tabela4

Pais Moeda
29 Coreia Won/US$
30 Maldsia Ringgit/US$
31 México Peso Mexicano/US$
32 Noruega Coroa Norueguesa/US$
33 | Nova Zelandia | Délar da Nova Zelandia/US$
34 Paraguai Guarani/US$
35 Peru Novo Sol do Peru/US$
36 Pol6nia Zloty da Polonia/US$
37 Roménia Leu/US$
38 Russia Rublo/US$
39 Suécia Coroa Sueca/US$
40 Suica US$/Franco Sui¢o
41 Tailandia Bath/US$
42 Taiwan Délar de Taiwan/US$
43 Tcheca Coroa Tcheca/US$
44 Turquia Nova Lira da Turquia/US$
45 Ucrania Hyvnia da Ucrania/US$
46 Uruguai Peso do Uruguai/US$
47 Venezuela Bolivar/US$
48 Vietna Dong/US$
49 | Africa do Sul US$/ZAR

A Taxa de cambio da Venezuela, muito embora lista, ndo foi considerada para o estudo, haja

vista ter sido ao longo do periodo amostral fixa, com apenas dois pontos abruptos de oscilagdo.



APENDICE B - Tabela de Bolsas

Consideradas

Tabela 5 — Bolsas de valores utilizadas

| | Pais Indice
1 | Alemanha DAX
2 | Argentina Merval
3 Brasil Bovespa
4 Chile Chile Stock Mkt
5 Coldmbia IGBC General
6 Francga CAC 40
7 | Hong Kong Hang Seng
8 Londres FTSE 100
9 Meéxico Bolsa do México
10 Nasdaq Nasdaq
11 | Nova York Dow Jones
12 Peru Lima General Index
13 | S&P 500 S&P 500
14 Japao Nikkei 225
15 | Venezuela | Venezuela Stock mkt
16 Xangai Shanghai SE
17 Europa EU Stoxx
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APENDICE C - Testes de

Estacionariedade
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Os resultados apresentados a seguir confirmam a hipdtese de estacionariedade tanto de retornos

quanto do quadrado dos retornos para os indices Ibovespa, IGC-NM e IGC-X.

EETORNOS VOLATILIDADES
TESTES/ESTATISTICAS IBOVESPA ICG NM TESTES/ESTATISTICAS IBOVESPA ICG NM
Y.\ ) AN e o - 3005 - 861 - 949 .10 TR o e il _. q4d . 4L . 488
P-Valor 0,00 0,00 0,00 P-Valor 0,00 0,00 0,00
Defasagem 2 13 19 Defasagem 13 19 13
ADE onai o - 2034 - 867 - 933 ADE o - 514 - 343 - 321
P-Valor 0,00 0,00 0,00 P-valor 0,00 0,00 0,00
Defasagem 6 18 19 Defasagem 18 19 18
ADF o candinga temporal - 2043 - 875 - 9862 ADF o tandincia temporal - 341 - 376 - 3541
P-Valor 0,00 0,00 0,00 P-Valor 0,00 0,00 0,00
Defasagem 6 18 19 Defasagem 18 19 18
ADF s s pord - 2040 - 875 - 962 ADF i RO T R, R
P-Valor 0,00 0,00 0,00 P-Valor 0,00 0,00 0,00
Defasagem 6 18 19 Defasagem 18 19 18

H, : Presenga de Raiz Unitaria

A selegio da defasagem utilizada nes Teste ADF utilizou o Critérie de Informagio de AIC

H,: Presenga de Raiz Unitéria

Figura 52 — Resultados dos Testes ADF para Indices Bovespa

A selegio da defasagem utilizada nos Teste ADF utilizou o Critéric de Informagio de AIC

Os resultados apresentados a seguir confirmam a hipdtese de estacionariedade tanto de retornos

quanto do quadrado dos retornos para os indices criados (IND1, IND2 e IND3) e para o Délar.

RETORNOS VOLATILIDADES
TESTES/ESTATISTICAS IND2 IND3 DOLAR TESTES/ESTATISTICAS
ADF 1o termo deterministico - 1284 - 10,73 - 1621 - 11,35 ADF yon rermo deterministico 337 - 721 - 333 497
P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00 P-Valor 0,00 0,00 0,00 0,00
Defasagem 15 16 8 12 Defasagem 20 13 20 18
ADF 1 coneiante - 1292 - 1091 - 1623 - 3648 ADP 871 - 836 - 832 8,00
P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00 P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00
Defasagem 15 16 8 1 Defasagem 20 13 20 18
ADF o tendéncia temporal - 1304 - 11,03 - 1630 - 36,59 ADF oo tendincia temporal 6,78 - 862 - 836 6,08
P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00 P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00
Defasagem 13 16 3 1 Defasagem 20 13 20 18
ADF com constante & com tendincia temporad = 13,01 - 1100 - 1629 - 3651 ADF om constante & com tendéncia temporas — 677 - 861 - 6,59 6,05
P-valor 0,00 0,00 0,00 0,00 P-Valor 0,00 0,00 0,00 0,00
Defasagem 13 16 8 1 Defasagem 20 13 20 18

H, : Presenga de Raiz Unitézia

A selegio da defasagem utilizads nos Teste ADF wtilizon o Critérie de Informagio de AIC

H, - Presenga de Raiz Unitazia

Figura 53 — Resultados dos Testes ADF para os Indices Criados

A selaglo da defasagem utilizads nes Teste ADF utilizon o Critério de Infermagio de AIC






APENDICE D - Anilise de

omponentes Principais
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Figura 54 — Resultados da ACP - Cambio

022
014
Q.07
o0z
-0.04
-0.01
-0.02
001
-0.01
-0.0z
001
000
0.04
-0.01
Q.00
001
.00
Q.00
-0.04
ooz
001
0.04
-0.02
001

CAMBIO VOLATILIDADE SEM DOLAR

AUTOVALORES

17,72
4,10
241
122
L1+
113
Log
104
Loz
0.29
097
097
0.90
0.89
08T
080
0.73
072
0.66
084
061
.80
0.32
030

VARIANCIA
EXFLICADA
0s9
0,03
0.0z
0.00
0.00
0,00
0.00
0.00
0.00
0,00
0.00
0.00
0.00
0,00
0.00
0.00
0.00
0,00
0.00
0.00
0.00
0,00
0.00
0.00

FESO3

-001
-003
0.0z
-003
-0.08
-001
0032
010
-0.05
001
0.06
003
-001
001
-0.08
-0.12
0.12
Q.13
.20
-038
0.0z
-087
0.0z
o0z

AUTOVALO]

0.49
0.47
0.44
042
0.z
0.33
024
030
0.z0
0.24
0.z0
018
017
0.13
0.13
0.10
0.05
0.0z
o.00
0.00
0.00
o.00
o.00
o000

VARIANCIA
EXFLICADA

Q.00
o000
o000

Figura 55 — Resultados da ACP - Cambio sem Ddlar

121



122 APENDICE D. Andlise de Componentes Principais

) VARIANCIA
BOLSAS ~ PONDERAGCOES AUTOVALORES
EXFLICADA
1 027 821 089
2 010 LB 004
E 023 118 00z
4 0.03 L.00 001
5 -0.10 083 001
B 0035 0,80 001
T 0.04 0.68 001
8 0.08 0,38 000
2 0186 031 0.00
10 -038 0.29 000
11 -D33 0323 000
12 038 0.27 0.00
13 010 011 0.00
14 002 008 .00
15 0.03 0.07 0,00
16 -0.01 0.01 000
17 0.02 0,01 0,00

Figura 56 — Resultados da ACP - Bolsas



123

APENDICE E - Modelos Estimados

Apresentamos neste apéndice os modelos intermedidrios estimados. Sdo apresentados os
modelos que ndo eliminaram a autocorrelacdo dos residuos padronizados e de seus quadrados. A
sequéncia dos modelos estimados sempre seguiu a seguinte ordem até a eliminagdo de

autocorrelacdo dos residuos padronizados:

1. MGARCH-BEKK(1,1);
2. MGARCH-BEKK(2,1);

3. MGARCH-BEKK(2,2).

Modelo 1

Modelo BEKK(L,1)

Pardmetros Estimativa DFP Estz

%10 o187 OF24 1584 a0ar Teste LM para Residuos e Quadrado do:
dz0 0035 0,038 0,915 0,520 s T s,
ds0 0,082 0132 0628 L 1 044 023 0,00 0,61 0,96 0,02
L3t 0.058 0,062 0923 0.177 2 0,74 045 0,00 0,19 0,55 0,02
Ozz -0.008 0199 -0.040 0518 3 0,38 0,55 0,00 0,35 028 0,01
Uss 0,131 0,072 1812 0,085 4 073 041 0,00 0,50 0,38 001
Brr 0.z19 0063 3,493 0,000 5 0,85 0,51 0,00 0,54 0,38 001
P2z 9.L70 R 1956 0,025 6 092 0,63 0,00 0,66 047 0,01
Bss 9964 0015 LR e 7 089 025 0,00 0,75 045 0,01
s 091 028 0,00 0,83 0,56 0,01
1554 ] 094 0,24 001 0,88 0,36 0,02
18.541 10 0389 0,32 0,01 0,51 0,65 0,01
-9381,91 H,: Auséncia de autocorrelacio

Figura 57 - MGARCH-BEKK(1,1) - Modelo 1

M

Parametros Estimativa ) statistica P Valor

d10 0,170 0,031 3,334 0,000 Teste LM para Residuos ¢ Quadrado dos Residuos
azo _0,038 0,008 _4514 1,000
Uso 0,076 0,019 4040 0,000 Dettsagam Yzip Ystp LR W oy
d11 OXdh 0.022 4843 D000 1 0,83 001 000 0,31 027 0,03
Uzz -0.050 001 -3640 1000 2 0,89 0,00 0,00 0,46 0,27 0,03
Uss 0,150 0,027 5492 0,000 3 04T 000 000 0,60 018 003
Bz 0.207 0,031 6791 0.000 4 062 0,01 0,00 0,76 0,09 0,02
Pzz 0215 0034 6307 0,000 5 037 001 0,00 0,38 0,10 0,02
Bss 0960 0,009 112,01 0.000 6 042 0,03 0,00 0,93 0,09 0,02
7 0,53 0,04 0,00 0,96 0,10 0,01
s 062 0,06 0,00 088 0,10 002
1208l 9 045 002 000 0,85 011 0,02
19.032 10 0,52 0,02 0,01 0,78 0,15 0,01
-943814 H,: Anséncia de autocorrelagio

Figura 58 - MGARCH-BEKK(1,1) - Modelo 5
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Modelo 6

Modelo BEKK(1,1)

Fardmetros Estimativa DF Estatistica  F Valor

1o 0177 0018 9.958 0,000 Teste LM para Residuos ¢ Quadrado dos Residuos
tz0 -0,071 0,014 5162 1,000
30 0,088 0,015 5749 0,000 Ui Uzip
@11 0,093 0.013 7,323 0.000 1 084 077 0,00 042 0,03 0,02
Ozz -0.036 0,023 -1.339 0,938 2 0,90 021 0,00 0,51 0,00 0,02
Uss 0,158 o0le 9,591 0,000 3 045 026 0,00 0,63 001 0,02
Bz 9250 0013 1gsse 0000 4 058 0,40 0,00 0,77 0,01 0,01
Bzz R 0920 5808, 0000 5 037 048 0,00 058 0,03 001
Bss 0956 0,004 24678 0000 6 042 046 0,00 093 001 001
7 0,53 057 0,00 095 002 001
S 0,62 0,57 0,00 0,84 0,03 0,01
20.108 9 044 0359 0,01 081 0,05 0,02
20.158 10 049 0,63 001 0,76 0,02 0,00
-10044,1

H, Auséncia de autocorrelacio

Figura 59 - MGARCH-BEKK(1,1) - Modelo 6

Modelo 8

Modelo BEKK(I,1)

Paramefros Estimativa DP Estafistica P Valor

10 0,169 0,030 5,642 0,000
Azo -0,044 0,009 -4971 1,000 Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos
s 0,084 0,020 4116 0,000 ., ., e . =
@11 0,000 e 4430 0000 1 0,38 0,01 0,00 0,07 026 0,03
Uzz 0040 001+ 83 s 2 068 0,00 0,00 007 028 00z
Uss 0,144 0.028 5,645 €000 3 0,30 0,00 0,00 0,14 019 002
Brz 0208 foz0 6840 2.000 4 046 0,01 0,00 026 0,09 0,01
B2z 0.205 0.058 162 ©.000. 5 0,51 0,01 0,00 0,35 0,10 001
Bss 0:061 N 6 062 0,03 0,00 048 0,10 001
7 0.68 0,04 0,00 047 011 0,01
8 076 0,06 0,00 044 0,10 0,01
12078 9 0,68 0,02 0,00 046 011 0,02
12150 10 067 002 0,01 0,36 015 001
953041

H,: Auséncia de autocorrelacio

Modelo 8
Modelo BEKK(Z,1)

Parametros Estimativa DP Estatistica P Valor

210 0,196 0,037 5333 0,000

g _0,052 0,009 _5,520 1,000 Teste LM para Residuos e Quadrado dos Residuos

U0 0,096 0,026 3,703 0,000 Defasagem Upy, Uz, Usy,

@11 0,112 0,027 4,136 0,000 1 0,37 0,01 0,00 0,00 0,31 0,07

Ozz -0,047 0016 -2,858 0,998 2 067 0,00 0,00 0,01 0,32 0,03

Uss 0,166 0,032 3249 0,000 3 027 0,00 0,00 0,02 0,20 0,03

Bz 0241 0047 3157 0,000 4 042 0,00 0,00 0,04 0,10 0,01

P2z 0,239 0,080 7.929 0,000 5 048 0,01 0,00 0,06 0,10 001

Pss 0,724 0,128 3,65 0,000 6 0,60 0,02 0,00 0,08 0,09 0,02

Pzs 0,611 01387 443 0,000 7 0,67 0,04 0,00 0,11 0,10 001

3 0,75 0,05 0,00 0,10 0,09 0,02

19.069 E 0,68 0,02 0,00 0,11 0,11 0,03
19126 10 067 0,02 0,01 0,10 0,14 0,01
-9524,5 H,: Amséncia de autocorrelacio

Figura 60 - MGARCH-BEKK(1,1) e MGARCH-BEKK(2,1) - Modelo 8
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APENDICE F - Estatisticas
Exploratorias - Correlacoes Condicionais

Apresentamos nesse apéndice as estatisticas exploratdrias referentes aos demais modelos
estimados. Os resultados gerais dos modelos de referencia, sdo vistos nos resultados desses
demais modelos, ou seja, magnitude de spillovers equivalentes em média para choques cambiais
nos diferentes modelos, contudo com menor magnitude quando comparado em modulo com os

valores médios dos choques de mercados financeiros internacionais.

Estatisticas - Correlagoes Condicionais Estimadas

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 4 Modelo 5 Modelo 7 Modelo 8

Estatisticas Tbovaspa - IND1 Thovesps - IND3 Ibovespa - IND2 Ibovespa - INDZ IGC_NM - IND1 IGC-NM - IND3 IGC_-NM - INDz IGC-NM _IND3z IGC-X_IND1 IGC-X-IND3 IGC-X_INDz IGC-X- IND3

Figura 61 - Estatisticas Exploratdrias - Correlagcdes Condicionais
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