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RESUMO

FARIAS, Hiron Pereira. Funciao Resposta a Impluso e Decomposicao da Va-
ridncia do Erro de Previsao Aplicados as principais Bolsas de Valores. 2008.
55p. Dissertacdo (Mestrado em Estatistica e Experimentagdo Agropecudria) - Uni-
versidade Federal de Lavras, Lavras, MG. *

Neste trabalho, foram realizadas andlises dos indices de retornos de dois grupos
das principais bolsas de valores. Um denominado BRC, composto pelo Brasil,
Russia e China, e o outro, composto pelos Estados Unidos, Reino Unido e Japao,
denominado ERJ. Em cada andlise, ajustou-se um modelo VAR e, utilizando-se de
ferramentas estatisticas multivariadas, tais como: teste de causalidade de Granger,
critérios de selecdo de modelos, fungdo resposta a impulso e decomposi¢do da vari-
ancia do erro de previsdo, buscou-se verificar o grau de dependéncia dentro e entre
cada grupo ( paises emergentes e pais desenvolvidos ). Nas andlises realizadas,
tanto nos mercados emergentes quanto nos desenvolvidos, os mercados brasileiro
e americano mostraram forte influéncia sobre os demais mercados, e, na andlise
entre os grupos, considerou-se o mercado dos EUA do grupo ERJ e todos os mer-
cados emergentes do grupo BRC. O mercado americano mostrou forte influéncia.
Para prever os principais indices das bolsas de valores dos mercados analisados é
importante considerar o indice Dow Jones, pois melhora de forma significativa sua
previsao.

“Orientadora: Thelma Séfadi - UFLA.
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ABSTRACT

FARIAS, Hiron Pereira. Impulse Response Function and Forecast Error Vari-
ance Decomposition Applied to the main Stock Exchanges. 2008. 55p. Disser-
tation (Master of Statistics and Agricultural Experimentation ) Federal University
of Lavras, Lavras, MG. ™

In this work, analyses of the indices returns of two groups of the main stock ex-
changes were performed. One denominated BRC, composed by Brazil, Russia
and China, and the other composed of the United States, the United Kingdom
and Japan, denominated ERJ. In each analysis, a VAR model was adjusted and,
by means of multivaried statistical tools, such as, Granger’s causality Test, model
selection Criteria, impulse response Functions and forecast error variance Decom-
positions, it was attempted to verify the degree of dependence in and between each
group (developed countries and emerging countries). In the performed analyses,
for the emerging countries, as well as the developed countries, both the Brazilian
and American countries showed strong influence over the other markets, and, in
the analysis between the groups, the USA market from the ERJ group and all of
the other emerging markets from the BRC group were considered. The American
market also showed strong influence. To preview the main indices of the stock ex-
changes of the analysed markets, it is important to consider the Dow Jones index,
for it improves the preview in a significant way.

“Adviser: Thelma Safadi - UFLA.



1 INTRODUCAO

O processo histérico a que se denomina globalizacdo é bem recente, datando de
1989 e 1991, com o colapso do bloco socialista e o consequente fim da guerra fria.
A globalizacdo se consolidou com a abertura comercial e livre circulacio de ca-
pitais e servigos em escala mundial. As disputas acirradas no ambito do mercado
global, entre empresas e paises, favoreceram a formacdo de blocos econdomicos
numa "guerra"de mercado, em que os parceiros estabelecem relacdes econdmi-
cas privilegiadas. Em consequéncia da globalizacdo financeira, indmeras sio as
oportunidades de novos investimentos e de novos negécios. Segundo Lamounier
& Nogueira ( 2007), a intensificagdo da interacdo econdmica entre os paises, SO-
bretudo na dltima década, vem proporcionando uma expansdo das oportunidades.
Tendo em vista as recentes quedas das restrigdes ao capital internacional que atual-
mente movimenta-se com maior liberdade, o crescente processo de intensificacio
das relacdes de trocas comerciais e de servicos entre os diversos paises, 0s in-
vestidores comecgaram a perceber a possibilidade de expandir seus negdcios para
além de suas fronteiras domésticas, ampliando o seu horizonte até mesmo para os
mercados emergentes.

O ponto central deste trabalho é a andlise dos mercados dos paises emergentes
que fazem parte do BRIC com excessio da India, buscando mostrar como os mer-
cados do Brasil, Rissia e China se comportam entre si € como se comportam diante
do mercado dos EUA, Analisando também, como os paises emergentes do grupo
G8, EUA, Reino Unido e Japao se comportam.

Este trabalho esta organizado em cinco secdes, incluindo esta introdugao.

A segunda secdo consiste da apresenta¢ido dos conceitos sobre bolsa de valo-

res e uma revisdo das técnicas de séries temporais, a serem utilizadas na andlise



dindmica das séries de indices.

Na terceira se¢do, em material e métodos, sdo descritas as séries utilizadas no
estudo, bem como os passos a serem seguidos na analise dindmica proposta neste
trabalho.

Na quarta secdo, os resultados e discussdes, subdividem-se em trés subsecoes:
na primeira, faz-se uma andlise das séries de retorno de indices das bolsas de Sao
Paulo, Moscou e Hong Kong; na segunda, faz-se uma andlise das séries de retorno
de indices das bolsas de Nova York, Londres e Téquio; na terceira, faz-se uma
analise das séries de retorno de indices das bolsas de valores de Nova York, Sdo
Paulo, Moscou e Hong Kong.

Finalmente, na quinta se¢do, sdo apresentadas as conclusdes referentes as andlises

dindmicas realizadas.

1.1 Objetivo Geral

Analisar séries temporais de retorno de indices econdmicos de algumas das
principais bolsas de valores do mundo, divididas em dois blocos, utilizando ferra-
mentas estatisticas multivariadas, buscando verificar as relacdes dinamicas dentro

e entre os mercados emergentes, 0 BRC, e desenvolvidos, o ERJ.

1.2 Objetivos Especificos

e Fazer uma andlise das séries temporais de retorno de indices dentro de cada

bloco;

e Fazer uma analise das séries de indices entre os dois blocos.



2 REFERENCIAL TEORICO

Para Lamounier & Nogueira ( 2007), entender o funcionamento e as relagdes
entre os mercados emergentes e capitalizados torna-se um instrumento necessario
para que o investidor saiba como alocar de maneira mais eficiente os recursos de
modo a minimizar suas perdas.

Muitos s@o os estudos que procuram analisar o grau de associa¢do entre 0s
mercados de diversos paises. Nesse sentido, Lamounier & Nogueira ( 2007) ana-
lisou os mercados do Brasil, Russia, fndia, China, México, EUA, Reino Unido e
Japao, entre 1995-2002 e entre 2003-2005. No periodo de 1995-2000, verificou-se
que apenas o retorno do mercado emergente da Riissia sofreu grandes impactos
ante os choques dos retornos dos outros mercados. Entre 2003-2005, os mercados
do Brasil e México, responderam de forma significativa aos choques nos retornos
de demais mercados.

Para Pereira et al.(2000), com a globaliza¢do dos mercados e a incorpora¢io
das informacdes econdmicas instantineas, os fendmenos sdo captados permanen-
temente pelos paises, influenciando o comportamento dos paises e, sendo influ-
enciado por eles. Dentro desta linha de raciocinio, Pereira et al.(2000) procurou
identificar e aferir a magnitude das oscilagdes e o grau de causalidade entre os
mercados dos EUA, Japdo, Brasil, México, Venezuela, Chile, Peru e Argentina no
periodo de julho de 1994 a novembro de 1998. Verificou-se o efeito em cadeia e a

simultaneidade do comportamento das bolsas desses mercados.

2.1 Mercados Emergentes (BRIC)

O termo BRIC foi criado em 2001 pelos analistas de mercado, do banco Gol-

mam Sachs, para fazer referéncia a quatro paises, sdo eles: Brasil, Russia, In-



dia e China. Esses paises tém sido apontados, nos ltimos cinco anos, como 0s
provdveis candidatos a crescer de forma vigorosa, juntando-se ao clube dos paises
desenvolvidos nas préximas décadas (Brasil,Rﬁssia,fndia,China—BRIC, 2008a).

Esses analistas argumentam que os quatro grandes emergentes Brasil, Rissia,
India e China sdo capazes de compensar a desaceleracio econdmica mundial re-
sultante da queda no consumo dos Estados Unidos e que uma grande parcela da
demanda global continua a ser criada a partir dos BRIC e, de acordo com suas tl-
timas estimativas, até agora, nesta década, tem havido tanta demanda gerada pelos
BRIC quanto pelos Estados Unidos, para eles, mesmo que os mercados conside-
rem que exista uma reducdo de crédito em todos os paises, "é, improvavel que seja
verdade que todos os paises enfrentem a mesma situacdo"BRIC, 2008b).

Ao contrdrio do que algumas pessoas pensam, esses paises ndo compdem um
bloco econdmico, apenas compartilham de uma situacdo econdmica com indices

de desenvolvimento e situagdes econdmicas parecidas.

2.2 Mercados Desenvolvidos (G8)

Desde 1975, um grupo de chefes de estado e diplomatas das sete mais ricas e
industrializadas nagdes democraticas do mundo se retne todos os anos para discu-
tir grandes questdes econdmicas e politicas (G8, 2008).

O movimento que culminou com a criagdo do G8 tem origem na crise do
petréleo de 1973, e na recessdo econdmica mundial que ela causou. Naquele ano,
os Estados Unidos promoveram uma reunido informal entre os ministros de fi-
nancas de alguns governos europeus, do Japdo e de seu préprio, para discutir os
problemas criados pela crise. Por iniciativa do entdo presidente francés Valéry
Giscard d’Estaing, uma reunido nos moldes daquela foi realizada em Rambouilet,

na Franca, em novembro de 1975. Desta vez, no entanto, os proprios chefes de



estado de Franca, Reino Unido, Alemanha, Itdlia, Japao e Estados Unidos foram
ao encontro, em vez dos economistas. A partir de entdo, estes paises decidiram
que esta reunido aconteceria anualmente (G8, 2008).

Integram o G8 a Franga, os Estados Unidos, o Reino Unido, a Alemanha, a
Italia, o Japao, o Canadd e a Russia. Enquanto os seis primeiros participam de
todos os encontros, desde 1975, o Canad4 juntou-se aos demais, no ano seguinte.
J4 a Russia foi formalmente admitida apenas em 2006, quando sediou a primeira
reunido do G8 em seu territério. O pais, entretanto, ja participava das conversas
desde 1994 e foi, aos poucos, sendo recebido pelos outros sete, como um reco-
nhecimento pelo esforco em abandonar a antiga economia socialista e implantar
reformas democraticas (G8, 2008).

Ao contrério do que se pensa, o0 G8 nio redne as oito maiores economias do
mundo e, sim, as auto-proclamadas oito mais industrializadas nacdes democrati-
cas. Dai a auséncia da China, cujo PIB supera os de Alemanha, Reino Unido,

Franca, Itdlia e Canada.

2.3 Bolsa de valores

Segundo Assaf ( 2001), a bolsa de valores € o mercado organizado onde sdao
negociadas acdes de empresas de capital aberto (publicas ou privadas) e outros
instrumentos financeiros.

E uma associagio civil, sem fins lucrativos, que mantém o local ou sistema de
compra e venda de titulos e valores mobilidrios. Seu patrimdnio € representado por
titulos pertencentes as sociedades corretoras que a compdem. A bolsa deve preser-
var elevados padrdes éticos de negociacdo, divulgando com rapidez, amplitude e
detalhes as operacgdes executadas.

As bolsas de valores t€ém o dever de repassar aos investidores( por meio de



revistas, boletins e meios eletronicos) informagdes sobre seus negdcios didrios,
comunicados relevantes de empresas abertas, dados de mercado e tudo o mais que
contribua para a transparéncia das operacdes. No Brasil, a atividade das bolsas é
fiscalizada pela Comissdo de Valores Mobilidrios (CVM)(Assaf, 2001).

A principal funcio da bolsa de valores é manter transparente e adequado o local
para as negociagdes de compra e vendas de agdes entre as sociedades corretoras
membro.

Os precos das ac¢des servem também para indicar o valor de mercado das em-
presas cotadas em bolsa. Dessa forma, diversos negdcios podem ser realizados
entre elas e com outros investidores.

Os movimentos dos precos no mercado sdo captados por meio de indices
chamados Indices de Bolsa de Valores.

Tradicionalmente, os negdcios aconteciam fisicamente no préprio recinto da
bolsa: pregdo viva voz, porém, atualmente as transacdes sdo cada vez mais reali-
zadas por meios eletrOnicos, em tempo real, onde sdo colocados as ordens pelos
compradores e vendedores: pregao eletrdnico.

Acoes

Segundo Assaf ( 2001), uma empresa tem seu capital social dividido em pe-
quenas parcelas chamadas a¢des, uma unidade de titulos emitidos por sociedades
andnimas. Quando as a¢des sdo emitidas por companhias abertas ou assemelhadas,
sd0 negociadas em bolsa de valores.

As agdes representam a menor fracdo do capital social de uma empresa, ou
seja, € o resultado da divisdo do capital social em partes iguais, sendo o capital
social o investimento dos donos na empresa, ou seja, o patrimdnio da empresa.
Esse dinheiro compra maquinas, paga funciondrios , etc. O capital social, assim, é

a propria empresa (Assaf, 2001).



De certa forma, o mercado de a¢des concretiza o sonho de muitas pessoas
que desejam o préprio negdcio, mas ndo t€m capital ou condi¢des para ir adiante.
Mesmo com pouco dinheiro, pode-se fazer bons negécios comprando acdes de
grandes empresas. O investidor torna-se sécio da empresa da qual adquiriu agdes
e os poderes a ele atribuidos sdo limitados pelo tipo de acdo que comprou e também
pela quantidade de ac¢des que possui.

Indice de Bolsa de Valores

Os movimentos de uma bolsa de valores sdo captados por meio de indices.
Tais indices englobam o valor médio em moeda corrente de determinado grupo
de acdes, consideradas mais representativas no movimento total do mercado ou de
empresas atuantes em determinados setores da economia.

Existem, pois, indices gerais para cada bolsa de valores. A varia¢do do indice
espelha a tendéncia da bolsa de alta ou de baixa em um determinado momento do
pregdo, ou ao final dele, comparando-se com o indice do dia anterior.

Os indices de a¢des tendem a seguir um movimento em grupo, desvalorizando-
se ou valorizando-se conjuntamente, principalmente nos casos onde o indice sofre
variacdes bruscas. Os indices geralmente englobam as a¢des mais negociadas no
mercado a que se referem.

Para Leite & Sanvicente (1994), sdo os indices que possibilitam a comparagio
entre os varios mercados aciondrios do mundo e viabilizam o complexo processo
decisério de investimentos, pois é através deles que os investidores podem dis-
tinguir as "marolas"das "ondas"que caracterizam o comportamento geral das co-
tagcOes das bolsas de valores e estas das "tempestades’ que, com maior frequéncia,
ocorrem nos pregoes.

Segundo Fontes (2006), os indices de mercado servem, como referéncia para

andlise do comportamento dos precos de determinada acdo, as quais obedecem,



em linha geral, as de mercado, que sdo fielmente retratadas pelos indices.

Para que um indice possa efetivamente ser utilizado como instrumento de
avaliacdo de desempenho de um mercado ou de uma bolsa, deve ser composto
por uma suposta carteira de ativos que representa de forma mais eficiente possivel
o comportamento do mercado (Fontes, 2006).

Conforme Fontes (2006), o critério de selecdo das carteiras dos indices faz
com que a performance dos diferentes indices ndo seja a mesma, ainda que sejam
representativos da mesma bolsa. Esse critério de sele¢@o e o tipo de metodologia
utilizada para a formac@o das carteiras sdo, portanto, os fatores que levam a perso-
nalizag@o dos indices e impdem a necessidade de constantes revisdes das carteiras
de indices, a fim de isolar os ativos que tenham frequéncia minima nos pregdes e
nimeros minimos de negdcios.

Bolsa de valores de Sao Paulo

A bolsa de valores de Sao Paulo - Bovespa foi fundada em 23 de agosto de
1890. Desde 2000, com o acordo de integracdo das bolsas de valores brasileiras,
tornou-se a Unica a negociar a¢des no Brasil. Atualmente € o maior centro de ne-
gociacdo com acdes da América Latina, concentrando cerca de 70% do volume de
negocios realizados na América Latina e, tendo um papel de destaque nos merca-
dos internacionais.

Em 2008, com integracdo da bovespa holding S.A. e BM&F, surge a bolsa de
valores, Mercadorias e Futuros- BM&F BOVESPA S.A., a terceira maior bolsa do
mundo em valor de mercado.

O indice bovespa (Ibovespa) é o mais importante indicador do desempenho
médiodas cotacdes das acdes negociadas na bolsa de valores de Sdo Paulo. Trata-
se da formacdo de uma suposta carteira de investimentos que, atualmente, é com-

posta de 64 acdes, retratando a movimentagao dos principais papéis negociados na



Bovespa, representando nio s6 o comportamento médio dos precos, mas também o
perfil das negociagdes - do mercado a vista - observadas nos pregdes. Essas acdes,
em conjunto, representam 80% do volume transacionado nos doze meses anteri-
ores a formacdo da carteira. Como critério adicional, exige-se que a acdo apre-
sente, no minimo, 80% de presenca nos pregdes do periodo. Portanto, o critério de
corte € a liquidez do papel. Para que sua representatividade se mantenha ao longo
do tempo, a composicao da carteira é reavaliada a cada quatro meses. Essa reavali-
acdo ¢ feita com base nos tltimos 12 meses, quando sdo verificadas alteracdes na
participagdo de cada acdo (Bolsa de Valores de Sao Paulo, 2008).

Bolsa de Valores de Londres

A Bolsa de Valores de Londres, ou, em inglés, London Stock Exchange (LSE),
a principal da Inglaterra, fundada em 1801 é uma das maiores do mundo, com
companhias britancias e transnacionais sendo negociadas, tendo 2749 empresas
listadas e seus principais indices sdo: FTSE 100 Index, FTSE 250 Index e FTSE
350 Index.

O FTSE -100 é um indice calculado pela FTSE the index company e com-
posto por um rool de 100 a¢des mais representativas da Bolsa de Valores de Lon-
dres, visando detectar movimentos de alta ou baixa nas cotacdes(Cavalcante et al.,
2005).

Bolsa de valores de Nova Yorque

Em inglés, “ New York Stock Exchange” (NYSE), foi criada em 1792 e estd
localizada em Manhattan, na Wall Street é administrada pela NYSE Euronext, e,
uma das mais influentes do mundo.

Um de seus principais indices € o Dow Jones Industrial Average (DJIA), é
o valor avaliado de trinta grandes acdes industriais, cujos negécios passam pela

Bolsa de Nova Yorque.



Bolsa de Valores de Téquio

A bolsa de valores de Téquio, em inglés “Tokyo Stock Exchange” € a segunda
maior bolsa de valores do mundo em valor de mercado, atrds apenas da bolsa de
valores de Nova Yorque.

Esté localizada em Téquio, Japdo e estd entre as bolsas mais dindmicas e im-
portantes do mundo, e seu indice de referéncia € o Nikkei-225, principal indice
econdmico da bolsa de valores de Téquio.

O Nikkei- 225, o mais tradicional indice do mercado de acdes japonés, foi
implantado em 16 de maio de 1949. O indice Nikkei refere-se as flutuacdes das
cotacdes de uma carteira formada por 225 acdes mais negociadas e de maior capi-
talizag¢do deste mercado.

As ac0Oes sdo selecionadas diante de critérios que levam em conta a represen-
tatividade das acdes, niveis de negociagao e de capitalizagao e distribuicio setorial
da carteira de forma a reproduzir o perfil das carteiras mantidas pelos grandes in-
vestidores institucionais do Japao (Fontes, 2006).

Bolsa de Valores de Hong Kong

Hong Kong, antiga coldnia britanica e, desde julho de 1997 administrada
pela Republica Popular da China (RPC) é um dos maiores centros financeiros do
mundo.

A “Hong Kong Exchange and Clearing” (HKEX) € a bolsa de valores de Hong
Kong e mais tradicional da grande China, tendo com seu principal indice o Hang
Seng.

O termo grande China refere-se a juncdo da China continental com Hong
Kong, Macau e Taiwan. O termo € usado principalmente em contextos econdmicos
em razdo da ambiguidade da palavra china.

O Hang Seng, ¢ o indice da bolsa de Hong Kong, é constituido das 33 acdes
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mais representativas do mercado, uma espécie de termdmetro do mercado de acdes
de Hong Kong (BRIC, 2008a).

Bolsa de Valores da Russia

Estabelecida em 1995, como o primeiro mercado de acdes regulamentado da
Russia, a RTS atualmente negocia a plena abrangéncia de instrumentos financeiros
desde acdes de dinheiro e futuros de comodities.

O indice RTS, primeiramente calculado em primeiro de setembro de 1995,tornou-
se o principal referencial para a indistria de seguros russa, € calculado tanto em
rublos russo quanto em dolar americano, e é baseado nas 50 mais liquidas e capi-

talizadas acdes da bolsa (BRIC, 2008a).

2.4 Séries Temporais Estocasticas

Segundo Pindyck & Rubinfeld (2004), os modelos de séries temporais se
baseiam na pressuposicdo de que a série foi gerada por um processo estocds-
tico. Em outras palavras, seja X; uma série temporal, supde-se que cada valor
x1,Z2,...,ZTy na série é extraido de uma distribui¢do de probabilidades, isto é,
cada uma dessas observagdes sdo varidveis aleatorias. Ao construir o modelo de
um processo, tentamos descrever as caracteristicas desse processo aleatorio.

Infelizmente, em geral é impossivel especificar completamente a funcdo de
distribuicdo de probabilidades de uma série temporal. Ainda que, normalmente,
seja impossivel obter uma descricdo completa de um processo estocdstico, um
processo que recebeu atencdo pelos analistas de séries temporais é o chamado
processo estocdstico estaciondrio. Em linhas gerais, diz-se que um processo es-
tocdstico € estaciondrio quando a sua média e a sua varidncia sdo constantes ao
longo do tempo e quando o valor da covaridncia entre os dois periodos de tempo

depende apenas da distancia, do intervalo ou da defasagem entre os dois periodos
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de tempo, e ndo do préprio tempo que a covariancia € calculada.

Como a maioria dos procedimentos de andlise estatistica de séries temporais
supde que estas sejam estaciondrias, serd necessario transformar os dados origi-
nais, se estes ndo formam uma série estaciondria.

A transformacdo mais comum consiste em tomar diferencas sucessivas da série
original, até se obter uma série estaciondria.

A primeira diferenga de X; é definida por
AXy =Xy — Xi 1.

A segunda diferenca é

A2Xt — A[AXt] = A[Xt — thl] = AXt — Athl.

Assim, de modo geral, a d-ésima diferenga de X; é A?X; = A[AY1X,].

Em geral, se uma série temporal X; tem de ser diferenciada d vezes para se
tornar estaciondria, dizemos que essa série temporal € integrada de ordem d e a
denotaremos por X; ~ I(d) e, em situagdes normais, serd suficiente tomar uma
ou duas diferencas para que a série se torne estaciondria.

Para Pindyck & Rubinfeld (2004), a distingdo entre séries temporais esta-
ciondrias e ndo-estaciondrias tem implicacdo no fato da tendéncia que se observa
nas séries temporais ser deterministica ou estocdstica. Em termos gerais, se a
tendéncia em uma série temporal for totalmente previsivel e ndo varidvel, ela é
denominada tendéncia deterministica, ao passo que, se nao for previsivel, € deno-
minada tendéncia estocéstica .

Sejam x1, x2, . . ., £, Observacdes de uma série temporal.
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A média amostral de x1,x2,..., %y , €
n

Y:% E Tt.
t=1

A fung¢@o de auto-covariancia amostral é

n—|r|
V=13 (@ T —T), —n<T<n
t=1

A fung@o de auto-correlagcdo amostral é
=L —n<r<n.
Yo’
Dizemos que {a;, teZ} é um ruido branco discreto se as varidveis aleatdrias
a; sdo ndo correlacionadas, isto é, cov{aas} = 0,t # s.

Os operadores definidos serdo uteis quando optarmos por escrever um modelo

de série temporal na sua forma compacta( reduzida).

1. Operador translagdo para o passado, denotado por B € definido por :
B"Xy = Xym;

2. Operador translagdo para o futuro, denotado por F € definido por:
F" Xy = Xpym;

3. Operador diferenga , denotado por A é definido por:
X — Xy 1=AXy,=(1—-B)X segue-seque A =(1-—B);

4. Operador soma por S e definido por

00
SXt:ZXt_j:Xt+Xt+1+...:(1+B+BQ+...)X,5.
k=0

2.5 Modelo Auto-Regressivo (AR)

Segundo Pindyck & Rubinfeld ( 2004), um modelo de série temporal reflete
o padrdo de movimentos passados de uma varidvel e usa essa informacgdo para

prever seus movimentos futuros. Em certo sentido, um modelo de série temporal
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ndo passa de método de extrapolacdo sofisticado. Contudo, as vezes oferece um
instrumento eficaz para previsoes.

Sejam x1, x9, . . ., X, observagdes de uma série temporal estaciondria X;. No
processo auto-regressivo de ordem p a observacdo corrente X; é gerada por uma
média ponderada de observagdes passadas que recua p periodos, junto com uma
pertubacgdo aleatdria no periodo corrente. Denotaremos esse processo por AR(p) e

€screvemos a equagﬁo como

Xt = 00 + ¢1Xt_1 + ¢2Xt—2 + ...+ ¢pXt_p + ag, (21)

em que a; é um ruido branco de média zero e varidncia o e 6y é um termo que se
relaciona com a média do processo estocastico.
Sendo X; uma série temporal estaciondria, logo E(X;) = p.

Subtraindo X; por pu, tem-se

Xt =01 Xp—1+ 02Xy o+ ...+ 0p X4y + ay, (2.2)

neste caso E(X;) = 0.

Observe que no modelo auto-regressivo apenas estdo envolvidos os valores
atual e passado da série temporal estaciondria Xy; ndo hd outros regressores. Nesse
sentido, dizemos que "os dados falam por si mesmos ".

Utilizando os operadores, pode-se escrever um AR(p) como se segue

Xy = ¢1BXy + $2B* Xy + - + ¢, BP Xy + a4,

(1—¢1B— ¢oB%—--- — $,BP)X; = a, ou

d(B)X; = a; (2.3)

Uma outra maneira de escrever um processo AR(p) estaciondrio de média zero
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¢ escrever os termos defasados, utilizando uma forma recursiva. Esta maneira de
escrever ¢ chamada de decomposi¢cdo de Wold. Para entender a decomposi¢do de

Wold consideremos um AR(1)

Xi=oXi 1 +as (2.4)

da equacgdo (2.4) segue que

X1 =0Xt 2+ ar (2.5)

substituindo (2.5) em (2.4) temos

Xy = ¢2Xt72 + ¢ai—1 + ay (2.6)

da equacgdo (2.4) segue que

Xio=0¢Xt3+ a2 (2.7)

substituindo (2.7) em (2.6) temos

Xy = ¢3Xt73 + ¢20t72 + par—1 + a (2.8)

continuando 0 processo recursivo veremos que
Xy =ar + a1 + P*a—o + PPar_g + . ..
Como a série temporal X; em (2.2) € um processo AR(p) estacionario de média

zero. Entdo pela decomposicdo de Wold podemos escrever X; como

Xi=¢(Blay =Y biari ar~N(0,07) (2.9)
=0
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[e.9]
ondebp =1 e Zb?<oo
=0

De (2.9) temos que a média e a variancia do processo é

E(X))= EQ) biay—i) = Y biE(arq)= » b 0=0
=0 =0 =0

var(X;)= Var(i biai_;) = ib? var(ai—;) = i v o’ = o° i b?
i=0 =0 =0

i=0
2.6 Modelos Lineares Multivariados

Nesta sec¢do, estamos interessados em estabelecer modelos para uma série tem-
poral vetorial X, com n componentes X1;, Xot, --- , Xpt , observadas em
t=20,1, 2,---. Além da andlise de cada componente individual X;; , como
tratado anteriormente, estaremos estudando as relacdes dindmicas entre as séries
componentes . Usaremos a notagdo X; = ( Xq¢, Xop ,--+ , Xpt ), te Z.

Segundo Morettin (2008), ¢ comum representarmos todo o conjunto multivari-
ado contendo as n-varidveis mensuradas nas T unidades amostrais por uma matriz

de dados X ; de dimensdes (n x T') da seguinte forma:

X1 X2 - Xy - Xar

Xor Xog -+ X9 -+ Xor
X, =

X Xpp o Xuj o0 Xap |

em que cada linha da matriz seja um vetor T-dimensional, de observa¢des multi-
variadas e cada coluna , um vetor n-dimensional, das observacdes de uma deter-
minada série (variavel).

O vetor de médias de X; serd denotado por:

py = (pae s pioe s o s fine )’ € Z. (2.10)
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A matriz de covariancias de X é definida por

D(t+7,t) = E{(X 147 — ppy ) (Xt — )"} 2.11)

Denota-se por 7;;(t + 7,t) parai,j = 1, 2,--- , n as componentes da matriz

I'(t+7,t), entdo

Yij(t +7,t) = cov{ Xip1r » Xji} = E{(Xigrr — piprr)(Xje — p50)} (2.12)

1,j =1,2,---,n, éacovaridncia entre X;; ., € X;;,logo pode-se escrever
yi(t+7,t) et +71,t) - yp(t+7,1)
Yor(t +7,t) vyt +7,t) - yop(t+ Tt
Lt+r7,t) = ( ' ) ( . ) p( ' )
| it Tt) et Tt) e (T E)

Na diagonal principal tem-se as auto-covariancias das séries individuais, cal-
culadas nos instantes ¢ 4+ 7 e ¢ , enquanto fora da diagonal principal temos as co-

varidncias cruzadas entre as séries X; ;4 € X1 # J .

2.7 Séries Temporais Estacionarias

Para Morettin (2008), a série n-variada X é estaciondria se a média p; e a
matriz de covariancia I'(t + 7,t), t € Z , ndo dependem do tempo t. Nesse caso

tem-se

o= B(X) = (pnopios - opin ) ste Z (2.13)

D(7) = E{(Xt1r — p)(X: — p)'} (2.14)
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No caso particular de 7 = 0 tem-se

I'0) = B{(X: — p) (Xt — p)
que € a matriz de covariancias contemporaneas. Em particular ,
vi(t +7,t) = Var(Xi) , 7i(0) = cov{ Xy , Xji} .

O coeficiente de correlagdo contempordneo entre X;; e X j; € entdo dado por

5 (0
pig(0) = ——80 (2.15)
7ii(0) 7i5(0)
em que, —1 < p;;(0) <1, paratodoi,j=1,2,---,n.
A matriz de correlagdes de lag 7 € definida por
p(t)=D'I'(r) D7} (2.16)
sendo D = diag{+\/7ii(0),--- ,\/7pp(0)} €
i (T
pij(r) = ——280) 2.17)

i (0) 7i;(0)

que € o coeficiente de correlagdo entre X; 14, € X,

Quando 7 > 0, este coeficiente mede a dependéncia linear de X;; , Xy,
que ocorreu antes do instante ¢t + 7. Entdo, se p;j(7) # 0, dizemos que X; é
antecedente a X;.

As matrizes I'(7) e p(7) ndo sdo em geral, simétricas. O que vale é a seguinte
proposicao.

Proposicao. As seguintes propriedades sao vélidas:

)T(7) =T'(-7).

i) 735 (7)) < v/7i(0) 735(0) , 4,5 =1,2,-++ , .

iil) v;;(7) € uma fungdo de auto-covariancia, para todo 1.
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m
iv) Z a;-I‘(j — k)ay > 0, para quaisquer m e a1, as, - - , a,, vetores de

J,k=1
R™

Segundo Morettin (2008), a série a¢, t € Z € um ruido branco multivariado
(n x 1), com média o e matriz de covaridncias X se a; ¢ estacionario com média

0 e sua matriz de covariancias é dada por
3, seT=0;

0, set #0.
Utiliza-se a notagdo a; ~ RB(0,3) para indicar que a; é um ruido branco

I(7)=

com média zero e matriz de covariancia >. Se além disso os vetores a; forem

independentes e identicamente distribuidos, escrevemos a; ~ I1D(0, X)

2.7.1 Estimacao

Supondo que temos observagdes {X;,¢t = 1,2,--- , T} do processo esta-

ciondrio {X, t ¢ Z} , a média pu pode ser estimada pelo vetor de médias

amostrais
T
> X
x== 2.18
- 2.18)
T
> X
Segue-se que a média y; € estimada por X; = % = % X1

em que X; é a matriz de dados de dimensdes (n x T') , 1 é um vetor de
dimensado 7' composto de elementos iguais a 1.
Podemos obter a matriz de covariancias amostrais a partir dos vetores amostrais.

Logo para estimar I'(7), utiliza-se
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T—1

%ZXYH—T_ (X — X)), se0<7<T—1;
~ t=1
I'(r) = T o
T Z (Xppr — X)X — X)), se-T+1<7<0.
t=—7+1
\

A matriz de correlagdes pode ser estimada por

p(r)=D 'TD" (2.19)

em que D € a diagonal n x n dos desvios padrdes amostrais das séries individuais.

2.8 Modelo Auto-Regressivo Vetorial (VAR)

Seja Xy = (x1¢, T2t - .., xne) denotado por um vetor (n x 1) de varidveis
de séries temporais. Dizemos que o processo X de ordem (n x 1) , segue um

modelo VAR(p) se

Xt ¢0+{>1Xt 1 +(I>2Xt 2+ +‘I>pXt_p+at (2.20)

em que a; ~ RB(0,X), ®9 = (¢10, P20, - , Pno)’ € um vetor (n x 1) de
constantes e ®;, sdo matrizes (n X n) constantes (Morettin, 2008).

Se I,, ¢ uma matriz identidade de ordem n, (2.20) pode ser escrito na forma

®(B)X,=®o+ a; 2.21)

emque ®(B) = I,,—®,B—®3B%—..— &, BP é 0 operador auto-regressivo
vetorial de ordem p, ou ainda, um polindmio matricial (n X n) em B.
Para um modelo VAR(p), tem-se os seguintes resultados:

i) O processo X serd estacionario se as solugdes de
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I, — ®B—®B>— .- —®,B”| =0

estiverem fora do circulo unitério.

ii) Se X for estaciondrio,
pw=EX:)=I,—®B—-®B>—---—®,B”) ¥,

iii) Escrevendo o modelo (2.20) na forma
X =X, 1+ X, 0+ +2,X,_,+ay (2.22)

com 3(1 = X — u e se pés-multiplicarmos esta equagdo por Y;_T e tomando a
esperanga, obtem-se respectivamente.
XX, =8 X1 X,y A DX 2 Xy A B, X Xy ta X,
e
EX X, ;)= E(X, 01X, )1 ®E(X X, )+ +8,E(X,, X, )+
E(a X, _,)
logo
I(r)=®1'(r— 1)+ ®L(7-2)+---+®,I'(7r—p), 7>0
que sdo as equagdes de Yule-Walker no caso de um modelo VAR(p).
ParaT =0, tem-se
ro)=&r-1)+®r(-2)+---+®,I'(—p) + =
usando o fato que T'(7) = I''(—7) concluimos que
[0)=®I'(1) + IV (2) +- -+ ®,V(p) + =.
Estas equagdes podem ser utilizadas para calcular I'(7) recursivamente, para
T > p. Para |7| < p, temos que usar a representa¢do VAR(1) de um processo

VAR(p) .
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2.9 Representacao Multivariada de Wold

Segundo Zivot & Wang (2005), se X ; é um vetor (n x 1) de séries temporais
multivariadas estaciondrias , entdo X; tem uma representacao de Wold da seguinte

forma

(o]
Xe=ptar+¥raes+ Poar ot =p+ Y Tray, (223
k=0
em que ¥y = I, e a; é um ruido branco multivariado com vetores de média 0
e variancia E(a;a)) = ¥. Em (2.23) , ¥}, é uma matrix (n x n) com (i,j)-ésimo
elemento \I'Z Na notag¢ao de operador, a forma de Wold é
Xt =M+ ‘II(B)at,
o

em que ¥(B) = Z v, B*
=0

k=
Os momentos de X; sdo dados por

EX)=p _
varX) = ) B
k=0

2.10 Construcao de Modelos VAR
Segundo Morettin ( 2008), a construcao de modelos VAR segue o mesmo ciclo

de identificacdo, estimacao e diagndstico para modelos univariados da classe AR.

2.10.1 Identificacao

Uma maneira de identificar a ordem p de um modelo VAR(p) consiste em
ajustar, sequencialmente, modelos auto-regressivos vetoriais de ordem 1,2,--- | k

e testar a significancia dos coeficientes (matrizes).
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Considere, pois, os modelos
x, = &) + o\Vx,, + al"
x, =3 +ePx,, +oXx, 5 + /¥

x,=a¥ + ax, ; + 3P

X9 +--- + ‘I’/gk)Xt—k + agk)

Os parametros podem ser estimados por MQ ordindrios , que fornecem esti-
madores consistentes e eficientes.

Testamos, entdo,

Hy:® ,’: =0

Hi:®%¥£0 k=1,2, -

o teste da razdo de verossimilhancga é baseado nas estimativas das matrizes de

covariincias dos residuos dos modelos ajustados. Para a k-ésima equacdo, con-

sidere
ap = Xy — P21 X1 — P2 X0 —P3 X3 — 0 — P Xy
A matriz de covaridncia dos residuos, que estima ¥ , é dada entdo por
T
—~ 1 o
= a(a
t=k+1

emqueparak = 0,a; = X;— X . A estatistica da razdo de verossimilhangas

para o teste € dada por

el
il

que tem distribui¢io qui-quadrado com n? graus de liberdade, Xig .

RV (k) = (T — k)In (2.24)

Outra maneira de identificar a ordem de um VAR € usar algum critério de infor-

macao.
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2.11 Selecido da ordem de Defasagem

Para Zivot & Wang (2005), a ordem da defasagem para o modelo VAR(p)
pode ser determinada, usando critérios de selecdo do modelo. A abordagem geral
e ajustar modelos VAR(p) com ordens p = 0,1, 2, ..., Pmaz € €scolher o valor de
p que minimiza alguns critérios de selecdo de modelo. Os critérios de selecdo de

modelo para modelos VAR(p) tem a forma
10 =1In [ (p)] + Cr ¢(n.p)
em que Z -1 Z £ £’ é a matriz de covaridncia residual sem uma corre¢do

do numero de graus de hberdade de um modelo VAR(p), Cr é uma sequéncia
indexada pelo tamanho da amostra T, e ¢ (n,p) é uma fungdo de penalidade a qual
penaliza grandes modelos VAR(p). Os trés critérios de informac¢ao mais comuns
sdo os de Akaike (AIC), Schwarz—Bayesiano (BIC) e Hannan-Quinn (HQ):

AICK) = 1|3, | + pn (Akaike)
In T
BIC(k)_ln]Zkl + Tpn (Schwarz)

T
HQ(k) = ln|z el + ln;n pn?  (Hannan-Quinn)

2.11.1 Estimacao

Identificado o valor de p e supondo a; ~ N(0,Y") , pode estimar os coe-
ficientes por maxima verossimilhanca. Neste caso, os estimadores de MQ sdo

equivalentes a estimadores de MV condicionais.
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2.11.2 Diagnéstico

Para testar se o modelo € adequado, usam-se os residuos para construir a versao

multivariada da estatistica de Box-Ljung-Pierce , dada por

Qm) =Ty L S nE@OTOITOR0 ) @2s)
T=1

que sob Hy a série a; € ruido branco, tem distribuicao X%n2 (m—p))" Para que o

nimero de graus de liberdade seja positivo, m deve ser maior do que p.

2.11.3 Previsao

Considerando, o modelo VAR(p), com parametros supostos conhecidos, a;
uma seqiiencia i.i.d. e 7y = { X : s < t}, obtemos

E(X 11| Ft) = ®0 + ®1 E(Xph-1|F) + ... + @, E(X ¢ pn—p|F:), pois
E(a;1n) =0,
para todo h > 0.
Para h = 1, obtemos

X(1) =@+ X +...+ P, X1 1pp
e para h = 2 temos

X1(2) = @0+ @1 X (1) + B2 X1(2) + ...+ 8, X1 hyp
de modo que as previsdes podem ser obtidas recursivamente.

Nesse caso, o erro de previsdo de horizonte h é dado por

h—1

eT(h) = Z ‘I’j,kaTJrh,j (2.26)
7=0

onde as matrizes V; sdo obtidas recursivamente por
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v, =S U, 0, (2.27)

comVPog=1,ed;=0,j>p.

2.12 Estrutura de Analise

Segundo Zivot & Wang (2005), o modelo VAR(p) geral tem muitos parame-
tros, e isso pode dificultar a interpretacdo em razdo das interagdes complexas e
feedback entre as varidveis do modelo. A propriedade dindmica de um VAR(p)
€ resumida, usando vérios tipos de estrutura de andlise. Os tr€s mais importantes
tipos de resumo de estrutura de anédlises sdo (1) Teste de causalidade de Granger;
(2) Funcio resposta a impulso; e (3) Decomposi¢do do erro de previsdo da varian-

cia. A seguir, serd apresentada uma breve descricdo desses resumos.

2.12.1 Teste de Causalidade de Granger

Segundo Gujarati (2006), embora a andlise de regressao lide com a dependén-
cia de uma varidvel em relacio a outras, isso ndo implica necessariamente causa-
lidade. Em outras palavras, a existéncia de uma relacio entre varidveis ndo prova
causalidade nem direcdo de influéncia .

Segundo Morettin (2008), para sistemas, Granger define causalidade em ter-
mos de previsibilidade: a varidvel X causa Y, com respeito a um dado universo
de informacao ( que inclui X e Y ), se o presente de Y pode ser previsto mais
eficientemente usando esse passado, toda e qualquer outra informagado disponivel
(incluindo valores passados de Y) sendo usada em ambos 0s casos.

Segundo Pindyck & Rubinfeld (2004), uma vez que o futuro ndo pode prever

o passado, se a varidvel X (granger) causa a varidvel Y, entdo variagdes em X de-
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veriam preceder variacdes em Y. Portanto, em uma regressao de Y contra outras
varidveis ( incluindo seus valores passados), se incluimos valores passados ou de-
fasados de X e eles melhoram significativamente a previsdo de Y, entdo, podemos
dizer que X(granger) causa Y. Uma defini¢do similar se aplica se Y (granger) causa
X.

Sejam X, e Y; séries temporais estacionarias, dizemos que:

1. X; — Y, : Xy causa Y, no sentido de Granger, se Y; pode ser melhor prevista
usando toda a informacao disponivel, incluindo o passado de Y; e X, nesse

caso, dizemos que X; é exdgena ou antecendente a Y;.

2. Xy = Y, : causa instantaneamente Y; no sentido de Granger , se o valor

presente de Y; é melhor previsto se o valor de X; for incluido.
3. Ha feedback, e escrevemos X; < Y;, se X; causa Y; e Y; causa X;.
4. Ha causalidade unidirecional de X; para Y; se X; — Y; e ndo ha feedback.

O teste de causalidade de Granger pressupde que a informacao relevante para
a previsdo das respectivas varidveis, X; e Y;, estd contida unicamente nos dados
da série temporal dessas variaveis.
Segundo Pindyck & Rubinfeld (2004), para testar se X causa Y, a hipdtese nula
P
é Z B; = 0 "X ndo causa Y", com estimativas de duas regressoes:
l:}listimamos uma regressao de Y em relacdo a valores defasados de Y bem como

a valores defasados de X na regressao irrestrita, isto &,

p p
Y =3 aYi+) fiXeita (2.28)

=1 =1
Em seguida uma regressdo de Y apenas em relagdo a valores defasados de Y,

a regressao restrita, dada por
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P
Y =) aVii+a (2.29)
i=1

e usamos a soma de quadrados dos residuos de cada regressdo para calcular a

estatistica F, dada pela expressao

SQRr — SQRR)/q
(SQRR)/(N — K)

em que SQRRr e SQRRr sdo a soma de quadrados dos residuos nas regressdes

el (2.30)

restrita e irrestrita, respectivamente; N € o nimero de observacdes; K € o niimero
de pardmetros estimados na regressdo irrestrita; € q € o nimero de restrigdes de
parametros. Essa estatistica tem distribui¢dao F(q, N-K).

Se o valor da estatistica F for superior ao valor critico de F(q, N-K) no nivel

de significancia selecionado, rejeita-se a hipétese nula e, nesse caso, "X causa Y".

2.12.2 Funcao Resposta a Impulso (FRI)

Segundo Pindyck & Rubinfeld (2004), um modelo VAR(p) oferece um meio
de deixar os dados, e nao o pesquisador, determinar a estrutura dindmica de um
modelo.

Assim, depois de estimar um VAR(p), é importante ser capaz de caracterizar
nitidamente sua estrutura dindmica. As respostas a impulso fazem isso ao mostrar
como um choque em qualquer das varidveis se filtra através do modelo, afetando
todas as demais varidveis endogenas, e, eventualmente retroage sobre a propria
varidvel. Se o modelo € linear e se os termos de erro ndo t&m correlacdo entre
si, isso se faz diretamente. Em um modelo nao-linear, isso pode ser impossivel,
porque talvez ndo apareca apenas uma varidvel do lado esquerdo de cada equagao.

Mesmo em um modelo linear, se os erros sao correlacionados, nao ha maneira
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simples e sem ambiguidade de identificar choques com varidveis especificas. A
razdo disso € que os erros terdo componentes comuns que afetardo mais de uma
varidvel. Quando isso acontece (com frequéncia € o caso), o procedimento comum
¢ atribuir arbitrariamente todos os efeitos de tais componentes comuns a varidvel
que aparece primeiro no sistema. O tinico problema com esse procedimento é que
as respostas a impulso dependerdo da ordem particular das equacdes do modelo.

Para calcular a resposta ao impulso, introduza um choque de um periodo em
uma varidvel endégena. Por exemplo, aumente a; de um desvio padrdo no tempo
t = 0. ( o choque ¢ mantido para um s6 periodo e, portanto, é um "impulso")
Na medida em que essa varidvel enddgena afeta as outras varidveis endégenas, o
choque se filtrard por meio do modelo, afetando todas as varidveis.

Em seguida, introduzimos um choque de um periodo para a varidvel endégena
seguinte (digamos, aumentando ao de 1 desvio padrdo por um periodo) e de novo
rastreamos os efeitos sobre todas as varidveis do modelo, e assim por diante, para
as demais varidveis enddgenas.

Segundo Zivot & Wang (2005), todo processo VAR(p) estaciondrio tem uma

representacdo de Wold da forma

X :u—l—at—i—\Illat_l +Woai_o+ ... (2.31)

em que W, sdo matrizes médias méveis de ordem (n x n) determinadas recursiva-

mente, usando (2.27). E tentador interpretar os i,j-ésimos elemento, W7, da matriz
W, como o multiplicador dindmico ou resposta a impulso
ox; or; .
DS o L g =120 (2.32)
dajr  Daji—s

No entanto, esta interpretagéo somente é possivel se var(a;) = X é uma matriz di-
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agonal em que os elementos de a; s3o ndo-correlacionados. Uma maneira de tornar

os erros ndo correlacionados € estimar o modelo VAR(p) estrutural triangular.

r1 = c1+ X1+ VX p 0y
Tor = 1+ Pz + vy Xe-1 + .+ ’Yépthp + 72t
r3r = c1 + a1z + Baawar + 5 Xe—1 + -+ 93, Xe—p + 731,

Tnt = C1 + ﬂnlxlt +...+ 6n,n—1xn—1,t + ’77/11Xt—1 +...+ /Y;prt—p + Tint,

(2.33)
em forma matricial, o modelo VAR(p) estrutural triangular é
BX; =c+I'1 X1+ 12Xy o+ ... + 1, Xep + 14 (2.34)
em que
1 0 0 .. 0
—fa1 1 0 ... 0

B=| —f35 —f3 1 ... 0 (2.35)

L _/Bnl _ﬁnQ _/8n3 | |
€ uma matriz triangular inferior com 1’s ao longo da diagonal. A 4lgebra de mini-
mos quadrados assegurard que a matrix de covariancia estimada do vetor de erro 7;

seja diagonal. Os erros ndo-correlacionados/ortogonais 77, sdo chamados de erros

estruturais. O modelo estrutural (2.33) impde a ordenacgdo causal recurssiva
T1 — Ty — ... — Ty (2.36)

A ordenagdo (2.36) significa que os valores contemporaneos das varidveis da es-
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querda da seta — afetam os valores contemporaneos das varidveis a direita da seta
mas ndo vice-versa.

Esses efeitos contemporaneos sdo capturados pelos coeficientes 3;; em (2.33).
Por exemplo, a ordenagdo x1 — x2 — x3 impde as restricdes : xy; afeta xo;
e T3, mas ro; € x3; nao afetam xq14; w9 afeta x3;, mas w3 ndo feta xro. Do
mesmo modo, a ordenagdo ro — x3 — x; impde as restricdes: xo; afeta xs;
e x1, mas x3; € r14 ndo afetam xos; x4 afeta xq;, mas xq; ndo feta x3;. Para
um VAR(p) com n varidveis hd n! possiveis ordenagdes causais recurssivas. Qual
ordenagdo usar na pratica depende do contexto e se a teoria a priori pode ser usada
para justificar uma ordenacao especifica. Os resultados de ordenacgdes alternativas
podem ser sempre comparados para determinar a sensibilidade dos resultados para
a ordenacdo imposta.

Uma vez que uma ordenacio recursiva tenha sido estabelecida, a representacio

de Wold X; baseada nos erros ortogonais 77,, ¢ dada por

X, =p+Om; +01m, | +Oomy o+ ... (2.37)

em que @y = B! é uma matriz triangular inferior. As respostas a impulsos

de choques ortogonais 7;; sdo

al’i,t+s _ a$i,t
8,’7]7t 8,’7.777:_5

=07, ,j=12,...,n; >0 (2.38)

em que O7; € 0 i,j-¢simo elemento de ©°. Um grafico de 6;; contra s € chamado de
fung@o de resposta a impulso ortogonal de z; com relagdo a 77; . Com n varidveis
ha n? possiveis funcdes de resposta a impulso.

Na prética, a funcdo resposta a impulso ortogonalizada (2.38) baseada no

VAR(p) triangular (2.33) pode ser computado diretamente dos parametros do VAR(p)
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(2.20) ndo triangular como se segue. Primeiramente, decompde a matriz de cova-
ridncia residual > como

Y =ADA’
em que A € um matriz triangular inferior invertivel com 1’s ao longo da diagonal
e D € uma matriz diagonal com elementos diagonais positivos. Em seguida, define
0s erros estruturais como

ny=A"a

Estes erros estruturais sdo ortogonais por constru¢do, uma vez que

var(n,) = AT'Z(A7YY = AT'ADA'(A™'Y = D. Finalmente, re-
expresse a representacdo (2.31) como

X;=p+AAa, + O AA Y4y + B AA g o+ = 4 Ogn, +
O1m;_1 +O2m;_,

em que ©®; = ¥;A. Note que a matriz B estrutural em (2.34) € igual a AL

2.12.3 Decomposicdo da Variancia do Erro de Previsao

Segundo Zivot & Wang (2005) a decomposicao de variancia de erro de pre-
visdo responde a pergunta: Qual percentagem(propor¢ao) da variancia do erro de
previsdo ao prever x4, € devido ao choque estrutural 7; ? Usando choques or-
togonais 7;, o vetor h- passos a frente, com coeficientes VAR conhecidos , pode

S€r EXpresso como

h—1
Xrynh — Xrynr = Z OuNihs
s=0
Para uma varidvel especifica x; 74, este erro de previsdo tem a forma
h—1 h—1
S S
Li,T+h = Ly, T+h|T = Z O +h—s +... + Z Oinin.t+-h—s-
s=0 s=0

Uma vez que os erros estruturais sdo ortogonais, a variancia do erro de previsao

h-passos a frente é
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h—1

h—1
var (TiT+h — T ranT) = 0’%]- Z( O RE R 072” Z(an)2,
s=0 sS=
2

0
em que o, = var(n;¢). A parte da var(x; rypn — :1:1-7T+h|T) devido ao choque 7;,

¢é entdo -
0727j Z(Hf])Q
DVEP,j(h) = —— s=0 ij=12,...,n.

h—1
2> (05 +. 407D (65,)°
s=0 s=0
Para Diebold (2004), a funcdo resposta a impulso e a decomposicdo variincia

do erro de previsdo apresentam a mesma informacgdo, embora graficamente tenham

maneiras diferentes de serem apresentadas.
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3 MATERIAL E METODOS

Nesta se¢do, serao apresentadas as séries dos indices , como ocorrerd a analise
e os passos seguidos para alcancar os objetivos que foram propostos. A partir dos
dados originais foram obtidos as séries de retornos, por que sao séries que em geral
sd0 estaciondrias.

Se X é o valor do indice no instante t, o log retorno ou retorno € dado por

ry = AlnX; = In(Xy) — In(X—1).

Os dados utilizados referem-se aos principais indices de fechamentos didrios
das bolsas de valores do mundo, que foram coletados no banco de dados dos sites
PlaDin e RTS Stock Exchange. Nas datas em que as bolsas estiveram fechadas
em razao de feriados nacionais ou quaisquer outros motivos, os indices utilizados,
para o dia em questdo, foram aqueles referentes ao tltimo dia de negociagdo antes
da paralisa¢do. A amostra compreende o periodo de 04/12/2006 a 07/11/2008
constando de 509 observacdes em cada uma das séries. A Tabela 1 apresenta os

indices a serem analisados assim como a respectiva sigla.

TABELA 1: Indices e Mercados Analisados

PAIS BOLSA INDICE SIGLA
Brasil Sao Paulo Ibovespa IBOV
Rissia Moscou RTS Index RTS
China Hong Kong Hang Seng HS
Estados Unidos Nova York Dow Jones DJ
Japao Toéquio Nikkei-225 NIK
Reino Unido Londres FTS -100 FTS

As séries de indices foram divididas em dois grupos denominados BRC e ERJ
em que as componentes de cada grupos sio respectivamente {IBOV, RTS, HS}

e {DJ, FTS, NIK }, Como a Russia pertence aos dois grupos, mas considerando
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como critério econdmico, ela pode ser considerada como uma economia emer-
gente, optou-se por inclui-la no grupo do BRC.

A seguir serd definido como as andlises foram realizadas:

1. Na andlise dentro de cada grupo, foi estimado um modelo VAR(p), e na
construcdo do VAR foi utilizado o teste de causalidade de Granger para or-
denar as séries, os critérios de Akaike, Schwarz e Hannan-Quinn para deter-

minar a ordem p do modelo VAR.

2. Depois de ajustado o modelo VAR(p), serd realizada uma andlise dindmica
entre os indices que compdem o sistema gerado, utilizando, o teste de cau-
salidade de Granger, os graficos das func¢des de respostas a impulsos e da

decomposi¢do da variancia do erro de previsao.

3. Na andlise entre grupos, analisaremos apenas o indice DJ contra os indices
do grupo BRC, utilizando os mesmos passos mencionados no primeiro e
segundo item, nessa andlise dindmica o indice DJ vird primeiro, pois bus-

caremos observar se DJ esta interferindo no BRC.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Analise dos indices econdomicos dos paises do grupo BRC

Na Figura 1, apresentam-se os graficos das séries de indices IBOV, RTS e HS
e seus respectivos retornos (RIBOV, RRTS e RHS).

Em uma andlise dos grificos dos retornos na Figura 1, observa-se que os
indices de retornos se desenvolve ao longo do tempo, ao redor de um valor cons-
tante zero e apresenta uma forma de equilibrio estavel, neste caso, pode-se concluir
que os retornos dos indices Ibovespa, RTS e Hang Seng sdo estaciondrios.

Na Tabela 2, sdo apresentados os resultados do teste causalidade de Granger
para os mercados do grupo BRC. O indice RIBOV causa no sentido de Granger os
indices de retornos RRTS e RHS. No entanto, estes indices ndo causam no mesmo
sentido, o indice RIBOV.

Conforme resultados apresentados, a previsibilidade do retorno brasileiro niao
sofreu interferéncias dos mercados da Russia e China, mas ajuda a melhorar a
previsibilidade dos retornos dos indices RTS e HS.

A previsibilidade do retorno do indice HS sofreu influéncia dos retornos das
Bolsas do Brasil e Rissia, mas nao influenciou na previsibilidade dos retornos de
nenhum desses mercados.

Observa-se também que o indice de retorno RRTS causa no sentido de Granger
o indice de retorno RHS. No entanto, o indice RHS nado causa no sentido de
Granger o indice RRTS.

Para ajustar um modelo VAR, o teste de causalidade de Granger sugere a
seguinte ordenacdo, RIBOV — RRTS — RHS e os critérios de informacdo de
Schwarz e Hannan-Quinn apresentados na Tabela 3, selecionou-se a ordem p =1

para o modelo.
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FIGURA 1: Graficos das séries de indices IBOV, RTS e HS e dos retornos RIBOV,
RRTS e RHS periodo de 04/12/2006 a 07/11/2008

Os graficos das fungdes de respostas a impulsos e decomposi¢do da variancia
do erro de previsdo estdo apresentados na Figura 2 e Figura 3 respectivamente.

A Figura 2 apresenta nas colunas as respostas ao impulso de RIBOV, RRTS
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TABELA 2: Teste de Causalidade de Granger para o grupo BRC

Hipdtese Nula Estatistica-F
RRTS nao causa RIBOV 0,05402
RIBOV néo causa RRTS 72,5799*
RHS nao causa RIBOV 1,03986
RIBOV nao causa RHS 131,855%
RHS nao causa RRTS 0,33970
RRTS nido causa RHS 26,0922%*

* Teste significativo ao nivel significincia de 10%

TABELA 3: Critério de selecao da ordem da defasagem para o grupo BRC

defasagem AIC SC HQ
0 -14,01113 -13,98600 -14,00127
1 -14,37832 -14,27778* -14,33888*
2 -14,39814 -14,22220 -14,32913
3 -14,40206 -14,15072 -14,30347
4 -14,40582* -14,07907 -14,27765

* indica a ordem da defasagem selecionada pelos critérios
AIC: Critério de Informacgao de Akaike

SC: Critério de Informacdo de Schwarz

HQ: Critério de Informagdo de Hannan-Quinn

e RHS decorrente de um choque de uma unidade de desvio padrdo em RIBOV,
RRTS e RHS respectivamente.

Pode-se observar que em razdo de um choque unitdrio no RIBOV, os retornos
RRTS e RHS reagem positivamente. Em seguida, eles reagem negativamente para
se estabilizarem em um terceiro momento. Em razdo de um choque no indice
RRTS, o indice RIBOV mantém-se estdvel, o RHS reage positivamente e se esta-
biliza no dia seguinte. Em razao do choque no indice de retorno RHS os indices
RIBOV e RRTS reagem de forma negativa de modo nao significativo.

Observando a Figura 3, em colunas, ela representa as propor¢des da variincia
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FIGURA 2: Gréficos das fungdes respostas a impulsos dos retornos do grupo BRC
devido a um choque de 1 desvio-padrdo nos retornos, no eixo das
abscissas (X) tem-se o tempo em dias e no eixo das ordenadas (Y) a
mudanca em desvio-padrdes

do erro de previsdo de RIBOV, RRTS e RHS em razdo de um choque de uma
unidade de desvio padrao em RIBOV, RRTS e RHS, respectivamente.
Fazendo uma leitura na mesma ordem apresentada, pode-se observar que aprox-

imadamente 100%, 30% e 30% da variincia do erro de previsdo de RIBOV, RRTS
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FIGURA 3: Gréficos da decomposi¢do da variancia do erro de previsdo dos re-
tornos do grupo BRC, no eixo das ordenadas (Y) tem-se a porcenta-
gem da variancia de previsdo dos retornos e no eixo das abcissas (X)
o horizonte de tempo em dias

e RHS sdo decorrentes de um choque em RIBOV. Em razdo de um choque no
retorno do indice RTS sao respectivamente zero, 70% e 5% as propor¢des das var-
iancias do erro de previsdo de RIBOV, RRTS e RHS e para um choque unitdrio em

RHS temos que 50% da proporcédo da varidncia do erro de previsdo sdo decorrentes

40



deste choque e zero a propor¢do da variancia do erro de previsao dos retornos RI-
BOV e RRTS decorrente deste choque.

Observando a Figura 3 em linhas, temos que:

Na primeira linha, conclui-se que da variagdo total do erro de previsdo do
RIBOV, 100% sdo decorrentes de um choque no RIBOV, RRTS e RHS, da segunda
conclui-se que da variagao total do erro de previsao do RRTS, 30%, 70%, 0% sao
decorrentes de um choque no RIBOV, RRTS e RHS e, da terceira linha, conclui-se
que da variagdo total do erro de previsdo do RHS, 30%, 5%, 65% sdo decorrentes
de um choque respectivamente no RIBOV, RRTS e RHS.

Conclui-se das andlises graficas realizadas das func¢des respostas a impulsos e
da decomposic¢do da Variancia ( Figuras 2 e 3 ), que sdo leituras equivalentes , isto

¢, ha influéncia do mercado brasileiro sobre os mercados russo e chinés.

4.2 Anadlise dos indices econémicos dos paises do grupo ER]J

Nesta secdo, serdo apresentados os resultados da andlise realizada com as
séries de indices de retorno dos mercados dos EUA, Reino Unido e Japao, de-
notado por ERJ.

Na Figura 4, apresentam-se os gréficos das séries de indices DJ, FTS e NIK e
seus respectivos retornos (RDJ, RFTS e RNIK).

Em uma andlise dos graficos de retornos na Figura 4, pode-se concluir que
os indices de retornos sio estaciondrios, pois se desenvolvem ao longo do tempo
ao redor do valor zero e apresentam uma variabilidade estdvel ao redor do valor
constante zero.

Na Tabela 5, sdo mostrados os resultados do teste de causalidade de Granger
para os mercados desenvolvidos EUA, Reino Unido e Japao. Observa-se que o

indice RDJ causam no sentido de Granger os indices RFTS e RNIK, no entanto
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FIGURA 4: Graficos das séries de indices DJ, FTS, NIK e dos retornos RDJ,
RFTS e RNIK, no periodo de 04/12/2006 a 07/11/2008

estes indices ndo causa no sentido de Granger o RDJ.
Observa-se também que o indice RFTS causa no sentido de Granger o indice

RNIK, mas RNIK nao granger causa RFTS, em outras palavras, em um modelo de
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previsao, o indice RFTS ajuda na previsdo do indice RNIK, enquanto que RNIK
ndo contribui de maneira significativa para prever RFTS.

A previsibilidade do retorno americano RDJ néo sofreu interferéncias dos mer-
cados do Reino Unido e Japao, mas ajudou a melhorar significativamente a previs-
ibilidade dos retornos dos indices RFTS e RNIK desses mercados.

A previsibilidade do retorno do indice NIK sofreu influéncia dos retornos das
Bolsas do EUA e Reino Unido, mas ndo influenciou na previsibilidade dos retornos
de nenhum desses mercados.

A partir dos resultados observados do teste de causalidade de Granger, Tabela
5, a seguinte ordenagdo para estimar o modelo VAR é proposta: RDJ — RFTS —
RNIK. De acordo com o critério de informacgdo de Schwarz, na Tabela 4, selecionou-

se ordem p=2 para ajustar o modelo VAR.

TABELA 4: Critério de sele¢do da ordem da defasagem para o grupo ERJ

defasagem AIC SC HQ
0 -16,3334 -16,30831 -16,32358
1 -17,24494 -17,14440 -17,20550
2 -17,34958 -17,17364* -17,28056
3 -17,42135* -17,17001 -17,32276*
4 -17,42124 -17,09449 -17,29307

* indica a ordem da defasagem selecionada pelos critérios
AIC: Critério de Informacgao de Akaike

SC: Critério de Informacao de Schwarz

HQ: Critério de Informagdo de Hannan-Quinn

Ao ajustar um modelo VAR(2), os gréficos da funcio resposta a impulso e
Decomposicao da variancia estdo plotados na Figura 5 e Figura 6 respectivamente.
Na Figura 5 apresentam-se, nas colunas, as respostas ao impulso de RDJ, RFTS e

RNIK em razdo de um choque de uma unidade de desvio padrdo em RDJ, RFTS e
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RNIK respectivamente.

Pode-se observar que decorrente de um choque unitirio no RDJ, a resposta de
RDJ ¢ instantaneamente positiva em torno de 1,5%. Nos dois dias subsequentes
sdo de reagdes negativas chegando -0,3% no terceiro dia, reagindo positivamente
no quarto e quinto dia e se estabiliza a partir do sexto dia. A resposta de RFTS
¢ instantaneamente positiva em torno de 0,09%. No segundo dia, reage positiva-
mente, mas em queda, no terceiro dia, reage negativamente em torno de -0,04%,
no quinto dia volta ser positiva e se estabiliza-se a partir do sexto dia. A resposta
de RNIK ¢ instantaneamente positiva em torno de 1,3%. No segundo dia, continua
a reagir positivamente, no terceiro reage negativamente em torno de -0,04% e no

quarto e quinto dia reagem positivamente para estabilizar-se a partir do sexto dia.

TABELA 5: Teste de Causalidade de Granger para o grupo ERJ

Hipétese Nula Estatistica-F
RFTS nao causa RDJ 1,73511
RDJ ndo causa RFTS 73,6876%*
RNIK ndo causa RDJ 0,55953
RDJ nao causa RNIK 190,909*
RNIK nao causa RFTS 2,27686
RFTS nao causa RNIK 71,0500%

* Teste significativo ao nivel significancia de 10%

Em razdo de um choque unitdrio no RFTS, a resposta de RFTS ¢ instantanea-
mente positiva 0,4%, e, no segundo dia, reage negativamente, em torno de -0,3% e
se estabiliza a partir do terceiro dia. A resposta de e RNIK reage instantaneamente
e positivamente em torno de 0,4%; no segundo dia reage positivamente, mas em
queda, e no terceiro dia reage negativamente em torno de 0,02%. RDIJ nao reage
de forma significativa.

Os retornos reagem instantaneamente positivamente no primeiro dia, reagem

negativamente no segundo, voltam a reagir positivamente no terceiro e estabilizam-
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se a partir do quarto dia.
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FIGURA 5: Gréficos das fungdes respostas a impulsos dos retornos do grupo ERJ
devido a um choque de 1 desvio-padrdo nos retornos, no eixo das
abscissas (X) tem-se o tempo em dias e no eixo das ordenadas (Y) a
mudancga em desvio-padrdes

Na Figura 6, apresenta-se nas colunas, a proporcao da varidncia do erro de
previsdo de RDJ, RFTS e RNIK a um choque de uma unidade de desvio-padrio
no RDJ e RFTS e no RNIK, respectivamente.
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Na primeira coluna, observamos que aproximadamente 100%, 45% e 40% da
variancia do erro de previsdo de RDJ, RFTS e RNIK, respectivamente sdo decor-
rentes de um choque no RDJ.

Na segunda coluna, percebe-se que, aproximadamente, 0%, 55% e 5% sao,
respectivamente, a propor¢cdo da variancia do erro de previsdao de RDJ, RFTS e
RNIK decorrente de um choque em RFTS.

Na terceira coluna, aproximadamente 0%, 0% e 50% sdo respectivamente, a
proporg¢do da variancia do erro de previsdo de RDJ, RFTS e RNIK em razido de um
choque em RNIK.

Observando a Figura 6 em linhas, percebe-se que:

Na primeira linha, na variacdo total do erro de previsdao do RDJ, 100% sao
decorrentes de um choque no RDJ, na segunda linha, conclui-se que, da variagio
total do erro de previsdo do RFTS, 45%, 55%, 0% sdo decorrentes de um choque
no RDJ, RFTS e RNIK e na terceira linha, conclui-se que, da variacao total do erro
de previsdo do RNIK, 45%, 5%, 50% sdo decorrentes de um choque respectiva-
mente no RDJ, RFTS e RNIK.

Na Figura 6, apresenta-se na primeira linha, a variacio total do erro de pre-
visdo do RDJ, e observa-se que 100% do erro de previsdo sdo decorrentes de um
choque no RDJ, na segunda tem-se a variacdo total do erro de previsdo do RFTS
e, observa-se que 45%, 55% e 0% sao decorrentes de um choque no RDJ, RFTS e
RNIK respectivamente e na terceira temos a variacao total do erro de previsdo do
RNIK e observa-se que 45%, 5% e 50% sao decorrentes de um choque no RDJ,
RFTS e RNIK respectivamente.

Conclui-se das andlises gréficas realizadas, observando as Figuras 5 e 6 que
sdo leituras equivalentes, isto é, ha influéncia do mercado americano sobre os mer-

cados inglés e japonés.
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FIGURA 6: Gréficos da decomposi¢do da variancia do erro de previsdo dos re-
tornos do grupo ERJ, no eixo das ordenadas (Y) tem-se a porcenta-
gem da variancia de previsdo dos retornos e no eixo das abcissas (X)
o horizonte de tempo em dias
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4.3 Analise dos indices econémicos dos paises do grupo G4

Na Tabela 6, apresentam-se os resultados da causalidade de Granger para os

mercados dos EUA, Brasileiro, Russo e Chinés, denotado por grupo G4.

TABELA 6: Teste de Causalidade de Granger para o grupo G4

Hipétese Nula Estatistica-F
RIBOV nio causa RDJ 0,97611
RDJ nao causa RIBOV 4,05968*
RRTS nao causa RDJ 0,10308
RDJ ndo causa RRTS 62,2703%
RHS néo causa RDJ 7,15883%
RDJ nao causa RHS 99,4420*

* Teste significativo ao nivel significAncia de 10%

O indice RDJ causa no sentido de Granger os indices RIBOV, RRTS e RHS,
em outras palavras, o indice RDJ tem influencia na previsdo dos indices RIBOV,
RRTS e RHS, no entanto, o indice RDJ néo ¢ influenciado de forma significativa
na previsao por estes indices.

Os resultados do teste causalidade de Granger, comparando os indices RIBOV,
RRTS e RHS s@o os mesmos da Tabela 3, por isso, ndo foram apresentados na
Tabela 6.

Os resultados apresentados na Tabela 6 do teste de causalidade de Granger sug-
erem que a dire¢do de causalidade seja RDJ — RIBOV — RRITS — RHS,
e pelo critério de informacdo de Schwarz, apresentado na Tabela 7, selecionou-se
ordem p=1 para ajustar o modelo VAR.

Na Figura 7, apresentam-se na primeira coluna as respostas ao impulso de
RDJ, RIBOV, RRTS e RHS, respectivamente, para um choque de uma unidade
de desvio-padrdao em RDJ. Observa-se que RIBOV, RRTS e RHS reagem instan-

taneamente positivamente a um choque em RDJ, no segundo dia RIBOV reage
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TABELA 7: Critério de selecdo da ordem da defasagem para o grupo G4

defasagem AIC SC HQ
0 -20,34783 -20,81431 -20,33468
1 -20,78214 -20,61457* -20,71641
2 -20,83629 -20,53468 -20,71798*
3 -20,84991* -20,41425 -20,67902
4 -20,83726 -20,26755 -20,61378

* indica a ordem da defasagem selecionada pelos critérios
AIC: Critério de Informacao de Akaike

SC: Critério de Informagdo de Schwarz

HQ: Critério de Informacio de Hannan-Quinn

positivamente mas em queda e RDJ, RRTS e RHS reagem negativamente, ambos
os indices estabilizam-se ap6s o quarto dia.

Na Figura 8, apresentam-se, na primeira coluna, aproximadamente 100%, 55%,
20% e 20% respectivamente a proporcao da variancia do erro de previsdo de RDJ,
RIBOV, RRTS e RHS em razdo do choque em RDJ e, na primeira linha, a variacéo
total do erro de previsdo do RDJ e observa-se que, aproximadamente, 100% do
erro de previsdo sdo decorrentes de um choque no préprio RDJ.

Conclui-se, das anélises realizadas observando as Figuras 7 e 8 que sdo leituras
equivalentes, isto é, h4 influéncia do mercado americano sobre os mercados emer-

gentes brasileiro, russo e chinés.
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FIGURA 7: Gréficos das fungdes respostas a impulsos dos retornos do grupo G4

devido a um choque de 1 desvio-padrdo nos retornos, no eixo das
abscissas (X) tem-se o tempo em dias e no eixo das ordenadas (Y) a
mudanca em desvio-padrdes.
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FIGURA 8: Gréficos da decomposi¢do da variancia do erro de previsdo dos re-
tornos do grupo G4, no eixo das ordenadas (Y) tem-se a porcentagem
da variancia de previsdo dos retornos e no eixo das abcissas (X) o

horizonte de tempo em dias.
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5 CONCLUSOES

Por meio de modelo VAR foram realizadas anélises, utilizando teste de cau-
salidade de Granger, funcdo resposta a impulso e decomposi¢do da variancia do
erro de previsdo, das séries de retornos dos indices dos mercados emergentes:
brasileiro, russo e chinés e mercados desenvolvidos: americano, inglés e japonés,

conclui-se que:

e O mercado brasileiro mostrou ter influéncia sobre os mercados russo e chinés,

enquanto o mercado brasileiro nao € influenciado por estes mercados.

e O mercado americano mostrou ter influéncia na previsdo dos indices dos
mercados inglés e japonés, enquanto o mercado americano nao € influenci-

ado por nenhum desses mercados.

e Para estimar os retornos dos indices dos mercados brasileiro, russo e chinés
¢ importante considerar o indice Dow Jones, pois estes mercados sdo in-

fluénciados pelo mercado americano.
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