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RESUMO

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

RELAGAO ENTRE AS DEZ PRINCIPAIS BOLSAS DE VALORES
DO MUNDO E SUAS CO-INTEGRACOES

AUTOR: LAION WOLFF
ORIENTADOR: DR. ADRIANO MENDONGCA
Data e Local da Defesa: Santa Maria, 9 de agosto de 2011.

A internacionalizagdo somada a abertura dos mercados financeiros transformou as
economias antes fechadas em economias abertas, provocou um intercambio entre
as economias mundiais por meio das bolsas de valores. O objetivo deste estudo é
examinar a relacdo entre os dez principais indices econdmicos do mundo, sendo
eles: Nova York (DJIA, S&P500 e Nasdaq), Toquio (Nikkei 225), Londres (FSTE
100), Sao Paulo (IBOV), Shangai (SSE180), Paris (CAC), Frankfurt (DAX-30) e
Bueno Aires (Merval), por meio da andlise de co-integragdes para demonstrar o
comportamento desses indices e seus equilibrios no periodo de janeiro de 2010 a
margo de 2011. Para investigar e verificar o comportamento em longo prazo, foi
utilizado o modelo de correcdo de erros e teste de impulso-resposta baseado na
decomposicdo de Cholesky. Os resultados deste estudo mostram que existe
equilibrio em longo prazo entre os indices do mercado de ag¢des. Os mercados
americano, argentino e inglés mostraram forte influéncia sobre os demais mercados.
Com esta pesquisa, verifica-se que existe uma relacdo entre os mercados de agdes
estudados, confirmando que a economia de um pais influencia as demais. A
contribuicdo deste estudo € verificar a assertiva das discussdes atuais sobre a
dependéncia das economias mundiais com as negocia¢cdes por meio da bolsa de

valores.

Palavras-chave: Mercados emergentes e desenvolvidos; indices de bolsas de

valores; Fungao impulso resposta; Decomposicao da variancia do erro de previsao.






ABSTRACT

Dissertacao de Mestrado
Programa de Pés-Graduagdo em Engenharia de Producao
Universidade Federal de Santa Maria, RS, Brasil

RELATION AMONG THE TOP TEN STOCK MARKETS IN THE

WORLD AND THEIR CO-INTEGRATIONS
AUTHOR: LAION WOLFF
ADVISER: DR. ADRIANO MENDONGCA SOUZA
Santa Maria, 9™ august, 2011.

Globalization provoked in financial markets by means stock exchanges an
interchange among the markets over the world. The aim of this study was to examine
the relationship of the ten major main economic index of the world represented in
New York (DJIA, S&P500 e Nasdaq), Tokyo (NIKKEI 225), London (FSTE 100), Séo
Paulo (IBOV), Shanghai (SSE180), Paris (CAC-40), Frankfurt (DAX-30) and Buenos
Aires (Merval) and looking for its co-integration, to demonstrate the behavior of these
indexes and the long run equilibrium, from January of 2010 to March of 2011. To
investigate the equilibrium and the long rum behavior the error correction model was
used jointly with co-integration test and impulse response based on Cholesky
decomposition. The results of this study show that the index of stock markets has
long term equilibrium, and American markets, Argentina and English showed a strong
influence over other markets. With this research we can infer that a relationship
exists between the stock markets under study, confirming that the economy in a
country can influence the others. In this sense, the contribution of this study, given
this range of discussions involving the interconnection of economies with respect to
trades made on the stock exchanges, was to show the relationships and influences in
the world.

Key-words: Emerging and developed markets; Stock exchanges indices; Granger

causality test; Impulse response functions; Forecast error variance decompositions.
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1 INTRODUCAO

Com a faléncia do bloco socialista € o consequente fim da guerra fria,
consolidou-se a abertura comercial e a livre circulagdo de capitais e servigos em
escala mundial. As disputas acirradas no ambito do mercado global entre empresas
e paises favoreceram a formacao de blocos econémicos numa "guerra" de mercado,
em que o0s parceiros estabelecem relacbes econdmicas privilegiadas. Em
consequéncia desse avango nas fronteiras financeira, inUmeras sdo as
oportunidades de novos investimentos e de novos negécios.

Dessa forma, as economias capitalistas passaram a sofrer um rapido e
intenso processo de internacionalizacao com a reducao dos custos de transportes e
com o desenvolvimento de tecnologias de comunicagbes e informatica. Esse
fenbmeno ficou popularmente conhecido como globalizagdo, termo originario do
mundo jornalistico.

A globalizagdo, somada a abertura dos mercados, transformou as economias
antes fechadas em economias abertas, isto €, 0 que acontece em Toquio, Shangai,
Londres, Frankfurt ou Franca pode influenciar no mesmo dia os mercados de Nova
York, Sdo Paulo e Buenos Aires.

Mercados abertos permitem que acées de empresas sejam negociadas em
varios paises, formando com isso um encadeamento. Podem-se citar as ADR
(American Depositary Receipt) ou GDR (Global Depositary Receipt), que sao papéis
emitidos e negociados no mercado exterior (ADR s6 nos EUA) com lastro de acdes
de outros paises (FORTUNA, 1999).

Para Pereira, Costa Junior e Dantas (2002), com a globalizacdo dos
mercados e com a incorporacdo das informagdes econbmicas instantaneas, os
fenbmenos sao captados permanentemente pelos paises, influenciando seu
comportamento e sendo influenciado por eles.

Segundo Lamounier e Nogueira (2007), “a intensificacdo da interacéao
econbmica entre os paises, sobretudo na ultima década, vem proporcionando uma
expansao das oportunidades". Tendo em vista as recentes quedas das restricdes ao
capital internacional (que assim se movimenta com maior liberdade) e o crescente

processo de intensificacdo das relagdes de trocas comerciais e de servigos entre 0s
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diversos paises, 0s investidores comegaram a perceber a possibilidade de expandir
seus negocios para além de suas fronteiras domésticas, ampliando o seu horizonte
até mesmo para bolsas de valores de paises emergentes (LAMOUNIER,;
NOGUEIRA, 2007).

A bolsa de valores é o mercado organizado onde sdo negociadas acbes de
empresas de capital aberto (publicas ou privadas) e outros instrumentos financeiros
(ASSAF NETO, 2001). Seus movimentos sao captados por meio de indices, que
englobam o valor médio em moeda corrente de determinado grupo de agdes,
consideradas mais representativas no movimento total do mercado ou de empresas
atuantes em determinados setores da economia.

Segundo Fontes (2006), os indices de mercado servem como referéncia para
analise do comportamento dos precos de determinadas agdes, as quais obedecem,
em linha geral, a movimentacdo de mercado, que sao fielmente retratadas pelos
indices.

Para Sanvicente & Leite (1995), os indices prestam-se como fiéis
termémetros das expectativas sentidas pelos investidores em relagcdo ao futuro
desempenho da economia. Sao elas verdadeiras réguas para a avaliacdo
quantificada das alteragdes subjetivas do animo dos investidores, e as intensidades
das flutuacées funcionam como parametro indispensavel para a analise do risco.

Para que possa efetivamente ser utilizado como instrumento de avaliagdo de
desempenho de um mercado ou de uma bolsa, um indice deve ser composto por
uma suposta carteira de ativos, que representa de forma mais eficiente possivel o
comportamento do mercado. O critério de sele¢do das carteiras dos indices faz com
que o desempenho dos diferentes indices ndo seja o0 mesmo, ainda que eles sejam
representativos da mesma bolsa (FONTES, 2006).

Esse critério de selecdo e o tipo de metodologia utilizada para a formagéo das
carteiras sao, portanto, os fatores que levam a personalizacédo dos indices e impéem
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 negécios.

Muitos sdo os estudos que procuram analisar o grau de associagao entre os
mercados de diversos paises. Nesse sentido, este trabalho analisa as variagdes de
dez indices de bolsas de valores de diferentes continentes. A avaliacao é feita a
partir de um conjunto de testes econométricos, com base nos desenvolvimentos de

séries temporais, vetores autorregressivos (VAR) e vetores de correcdo de erros
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(VEC). Por meio da andlise das fungdes impulso-resposta, serdo avaliados os efeitos
de um indice sobre outro indice, a relacdo direcional de causalidade entre os
indices, a decomposicao da variancia do erro de previsao, que apresenta o poder
explicativo dos fatores considerados em relacao aos indices, e os impactos entres os
indices internacionais. Os ensaios serao feitos para o periodo entre janeiro de 2010
e marco de 2011.

Dentre os dez principais indices mundiais estudados, estao representados por
cinco paises desenvolvidos e trés paises chamados emergentes, sendo eles: Dow
Jones Industrial Average (DJIA), Nasdaq Index Composite (Nasdaq), Standard & Poor
500 (S&P500), Financial Times Stock Exchange (FTSE-100), Nikkei Stock Average
(Nikkei-225), Cotation Assistée en Continu (CAC-40), Deutscher Aktien Index (DAX-
30), Indice Bovespa (IBOV), Mercado de Valores de Buenos Aires (Merval) e
Shanghai Stock Exchange (SSE-180).

A interligacdo dos mercados internacionais e a dependéncia econémica entre

eles serviram de motivagao para a realizacdo deste trabalho.

1.1 Tema da pesquisa

Esta versa sobre modelos econométricos que possibilitam a analise das

relacdes de curto e longo prazo das variaveis econémicas.

1.2 Justificativa e importancia do trabalho

A importancia da pesquisa esta no fato de ser possivel verificar as variacoes
dos indices e analisa-los. O estudo tem duas implicagdes econémicas basicas: a
primeira relacionada a geracdo de evidéncias sobre a transmissdo, contagio e
comportamento dos investidores. A segunda, ao questionamento da efetividade de
diversificacao das aplicacoes em diversos paises da amostra selecionada, que inclui
os principais indices dos Estados Unidos, Europa, Asia e América Latina. Dessa
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forma, a motivagdo do estudo reside em evidenciar a existéncia de relacdo de

equilibrio em longo prazo entre os indices de bolsas de valores internacional.

1.3 Objetivos

1.3.1 Objetivo geral

Tem-se como objetivo geral examinar a relagdo e medir os impactos
causados pelas alteracdes em dez indices das bolsas de valores mundiais, bem

como medir a interdependéncia das economias mundiais.

1.3.2 Objetivos especificos

Analisar o comportamento de longo prazo desses dez indices, empregando a
metodologia de modelos de correcdo de erros, em que se busca verificar a
existéncia de co-integracao entre eles.

Verificar o comportamento uniforme entre as séries no longo prazo.

Utilizar-se-4, também a andlise de impulso e resposta, com o intuito de se
verificar os impactos causados nas variaveis mais endégenas a partir de choques

promovidos nos indices internacionais.

1.4 Delimitacao do tema

Esta pesquisa estd delimitada pelos dez principais indices de bolsas de
valores mundiais, considerados os de maior relevancia na economia mundial.
Portanto, os demais indices e suas inter-relagdes nao serdao analisados.

Assim como o estudo de Chen, Firth e Meng (2002), a andlise é feita por meio
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de indices de preco dos ativos do mercado de renda variavel de cada pais. Na
tentativa de minimizar problemas de comparacao entre os indices de bolsa (devido a
sua composicao), o presente estudo analisa somente a variagdo das séries dos dez
mais importantes indices em nivel mundial, mesclando paises desenvolvidos com
paises emergentes. Em relacdo as técnicas utilizadas, busca-se apenas estudar o
comportamento de curto e longo prazo das variaveis, sem se preocupar em realizar
previsoes.

Outro aspecto limitante da pesquisa é o periodo de analise das variaveis, que
vai de janeiro de 2010 até marco de 2011, como observacdes diarias, somando 297
observagdes.

1.5 Estrutura do trabalho

Esta pesquisa foi estruturada em cinco capitulos. O primeiro traz a introducéo,
o tema da pesquisa, a justificativa e a importancia do trabalho, o objetivo geral e os
especificos, a delimitacdo do tema e a estrutura do trabalho.

No capitulo dois, encontra-se a revisao de literatura, em que se apresenta
uma revisdo de alguns conceitos sobre globalizacao, transmissao, contagio, inter-
relacdo entre economias, relagcdo de equilibrio em longo prazo, contextualizacao,
histérico e movimentagao historica dos indices e modelos estatisticos.

Na metodologia, no capitulo trés, sdo apresentadas as etapas necessarias
para a coleta, tabulacdo e modelagem das variaveis e dos dados em estudo.

Ja, no capitulo quatro, sdo demonstrados os resultados das analises
realizadas neste estudo.

As consideracdes finais e as sugestdes constam no capitulo cinco, e, apés,

estao relacionadas as referéncias bibliograficas.






2 REFERENCIAL TEORICO

Para entendermos melhor a questao a ser estudada, iremos discorrer primeira
mente sobre a interligacdo entre as economias, a transmissao, contagio e inter-
relacdo entre as economias, a relagdo de equilibrio de longo prazo, histérico dos

indices e os modelos estatisticos para série de tempo.

2.1 Interligacao entre as economias

A moderna teoria de financas argumenta que existe potencial de ganhos pela
diversificacdo de investimentos por meio de aplicagdes em ativos nos mercados
externos ao mercado doméstico. Markowitz (1959) ressalta que, desde que os ativos
nao sejam perfeitamente correlacionados e a estrutura de correlagdo seja estavel, é
possivel, a determinado nivel de risco, potencializar o nivel de retorno.

Com isso, os especialistas em finangas investiram consideraveis recursos no
estudo da estrutura de correlacdo e interdependéncia entre precos de acbes de
diferentes paises. Os primeiros estudos, de um modo geral, focavam na correlacédo
entre retornos de indices de acdes dos principais mercados globais.

Em seguida, os trabalhos passaram a utilizar técnicas de Vetores
Autorregressivos (VAR) para evidenciar a existéncia de inter-relagdo temporal entre
mercados financeiros.

A analise por meio de VAR agregou valor aos estudos de diversificacdo
internacional, pois, de acordo com Frankel e Schmukler (1997), mesmo que 0s
ativos nao apresentem forte correlacao, estes podem compartilhar um equilibrio de
longo prazo (integracdo) devido a presenca de fatores comuns que limitam a
variacao independente do preco dos ativos.

King e Wadhwani (1990) evidenciaram a existéncia do efeito de contagio, pelo
qual um erro em um mercado € transmitido aos demais mercados internacionais,

fato comum durante a década de 80, ao iniciar a interligacdo entre os paises. Kasa
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(1992) evidenciou a existéncia de uma tendéncia estocastica comum entre o0s
mercados dos EUA, Japao, Inglaterra, Alemanha e Franca.

Arshanapali e Doukas (1993) encontraram vetores de integracdo entre os
mercados asiaticos e o0 norte-americano.

Gelos e Sahay (2000) ressaltam que o equilibrio financeiro de longo prazo
existe, especialmente, em consequéncia de a divisdo geografica entre mercados
financeiros estar cada vez menos oObvia e pela existéncia de diversos fatores que
podem acarretar em equilibrio de longo prazo nos mercados financeiros
internacionais, tais como: presenca de fortes lacos econbémicos, coordenacao
politica, inovagcdes tecnoldgicas financeiras, avanco das finangcas e do comércio

internacional.

2.2 Transmissao, contagio e inter-relacao entre economias

Transmissdo e contagio entre os mercados financeiros podem ser definidos
como sendo comportamento de manada (grande quantidade de pessoas agindo da
mesma forma), que ocorre quando expectativas levam diversos investidores
simultaneamente a sair de determinados ativos em resposta a antecipagdo de um
choque em mercado semelhante. A teoria das expectativas autorrealizaveis se
materializa quando esse comportamento leva determinados mercados ao colapso
independentemente de seus fundamentos basicos.

Obstfeld (1994) introduziu o conceito de transmissao e contagio nos sistemas
financeiros ao estudar os ajustamentos abruptos causados na taxa de cambio como
consequéncia de choques no mercado financeiro de outras economias. Sendo
assim, bastaria que os agentes deixassem de ter expectativas positivas sobre a

sustentabilidade dos fundamentos para que uma crise se desencadeasse, “0s
fundamentos econémicos nao poderiam explicar uma crise financeira, mas sim o
sentimento que se propaga entre os tomadores de decisao”.

Calvo e Mendoza (1997) procuram justificar a inter-relagdo entre os mercados
de capitais ao grande numero de ativos e oportunidades de diversificacao
internacional e atribuem a existéncia de contagio entre mercados financeiros a duas

causas. Na medida em que oportunidades de diversificacdo aumentam, o impacto de
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noticias ndo esperadas na alocagdo de investimentos em um determinado ativo
aumenta de forma significativa. Se as informacdes (r) sobre o retorno de
determinado ativo pode ser adquirida com um custo, o beneficio de saber (r) se
reduz na medida em que as oportunidades de diversificacdo aumentem.

Wolf (2000) relaciona as correlagdes entre as rentabilidades das agdées com
um conjunto alargado de variaveis econémicas e financeiras que medem a similitude
relativa de cada par de paises a que a correlacao diz respeito e conclui que as
estruturas econdmicas, particularmente as relagdes comerciais, se apresentam
como o principal fator explicativo do contagio internacional.

Ja os autores Frankel e Schmukler (1997) salientam que a inter-relacao entre
os mercados pode ser consequéncia tanto de elevada correlacdo entre os
fundamentos domésticos de cada economia, como também da existéncia de
fundamentos econbmicos externos compartilhados, como o pre¢co mundial das

commodities.

2.3 Relacoes de equilibrio de longo prazo

Kanas (1998) nao encontrou relagdes de equilibrio de longo prazo entre o
mercado de a¢des dos Estados Unidos e os mercados do Reino Unido, Alemanha,
Franca, Suica, Iltdlia e Paises Baixos. Ja Gerrits e Yuce (1999) encontraram
evidéncias de que ndo apenas existiam relagcdes de co-integracdo entre esses
mercados, como também entre os paises baixos e os Estados Unidos.

Pagan e Soydemir (2000) encontraram evidéncias de que o mercado dos
Estados Unidos influencia fortemente os mercados latino-americanos, sendo que as
respostas ndo sdo homogéneas entre os paises. Os efeitos de choques no prego de
acoes dos EUA foram mais pronunciados no México. Além disso, o estudo confirmou
que os mercados da Argentina e do Chile foram mais afetados a choques
provenientes do mercado brasileiro do que do mercado mexicano. Os autores
atribuem os resultados as relagdes comerciais entre Estados Unidos e México, e
entre Argentina, Chile e Brasil.

Tabak e Lima (2002) analisaram os indices das bolsas de acbes da Argentina,
Brasil, Chile, Coldmbia, Peru, México, Venezuela e Estados Unidos no periodo
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compreendido entre janeiro de 1995 e marco de 2001. Embora nao tenham
encontrado evidéncias sobre a existéncia de relacbes de co-integracdo entre os
mercados acionarios analisados, os autores demonstraram que choques na variacao
do mercado norte-americano afetam os mercados latino-americanos.

O estudo de Chan, Gup e Pan (1992) utilizou analise de raiz unitaria e testes
de co-integracdo entre os mercados de agbdes dos paises desenvolvidos entre o
periodo de 1962 a 1992. O estudo encontrou a existéncia de poucos vetores de co-
integracao significantes. Todavia, evidenciou que, ao se utilizar a amostra restrita ao
periodo pds-choque de outubro de 1987, o numero de vetores de co-integracao
aumentava. Os autores concluem que o aumento de relagdes de longo prazo esta
relacionado ao efeito de contagio de choques de volatilidade em mercados
financeiros. Além disso, o estudo constatou que a mudanca no comportamento dos
mercados era temporaria, sendo que choques domésticos eram totalmente
dissipados em poucas semanas, enquanto choques globais demoravam cerca de 24
semanas até os ativos retomarem ao equilibrio de longo prazo.

Maua (2008) ressalta que, durante o periodo abrangido entre o segundo
semestre de 2007 e o primeiro semestre de 2008, as economias emergentes
conseguiram mostrar um desempenho relativamente robusto, ao mesmo tempo em
que EUA e Europa assistiam a uma continua e gradual desaceleracdo econdmica
em resposta a crise financeira deflagrada em meados de 2007. No entanto, segundo
o estudo, a crise financeira se agravou, fazendo com que o periodo de separacao
das economias emergentes terminasse. As economias emergentes comecaram a
mostrar sinais de perda de dinamismo, tanto por efeitos da reducdo do comércio
mundial como por efeitos da reducéo do fluxo de capitais. Nesse contexto o presente
trabalho analisa a inter-relacdo temporal entre séries dos indices dos Estados
Unidos, da Europa, da Asia e da América Latina.

Para estudar a inter-relacéo entre os mercados, o trabalho buscou evidéncias
da existéncia de equilibrio de longo prazo, da causalidade de curto prazo e do efeito
do contagio entre choques nas séries.
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2.4 Historico dos indices

A fim de se entender a relacdo existente entre os mercados de capitais ao
redor do mundo e, mais especificamente, a explicacdo das variagdes dos indices
cotados nas bolsas de valores, deve-se primeiramente fazer um breve retrospecto
de como o mercado de acdes nasceu e se desenvolveu no mundo.

Nao ha uma data especifica ou definicao histérica clara para se nomear a
primeira bolsa de valores. Segundo Toledo Filho (2006), a negociacdo com titulos
publicos, negociados com mercadorias e moedas, teve seu inicio na cidade de
Anvers, na Bélgica. A palavra “bolsa” originou-se na cidade lacustre de Bruges,
capital de Flandres, também situada na Bélgica. Conforme Pinheiro (2006), eram
realizadas assembleias de comerciantes na casa de Van der Burse, em cuja fachada
existia um escudo com trés bolsas, brasdo do proprietario, simbolizando honradez e
mérito por sua atuacao na area mercantil.

A primeira bolsa de carater internacional surgiu em 1531, em Amberes.
Posteriormente, foram criadas as bolsas de Londres (1554), Paris (1724) e New York
(1792). Conforme Pinheiro (2006), a partir do século XIX, as bolsas restringiram sua
atuacado aos mercados de capitais (titulos e valores mobiliarios) e, a medida que
surgiram os mercados de titulos representativos de mercadorias (commodities),
foram criados locais especificos para sua negociacao (bolsas de mercadorias). Ao
se chegar a década de 90, as bolsas de valores tornaram-se o simbolo do
capitalismo e uma representagao instantdnea da situacdo socioeconémica de seus
respectivos paises.

Dos indices selecionados para o estudo, segundo Pinheiro (2006), trés fazem
parte da Bolsa de Nova York, e a New York Stock Exchange é uma instituicao
privada constituida por acées e integrada por um numero limitado de acionistas que
s&o0 membros da instituigao.

O primeiro indice a ser estudado, presente na NYSE, é o Dow Jones
Industrial Average (DJIA), situado em Nova York é o principal indice americano e
também mundial. Criado em 1896, é o mais antigo indice conhecido de acoes.
Conforme Assafi Neto (1999), ele € composto por uma carteira de 30 acdes
industriais, e as alteracbes na composicao da carteira ndo seguem, normalmente,

critérios técnicos pré-estabelecidos, ficando a critério de variaveis subjetivas de seus
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responsaveis. O primeiro indice de acdes foi calculado por Charles Henry Dow &
Co., que fez uma lista de 11 agdes, incluindo nove estradas de ferro e duas
industrias. Ele somou as cotacdes de fechamentos dessas 11 acdes, dividiu o total
por 11 e produziu uma média do mercado acionario, que foi publicada pela primeira
vez em 3 de julho de 1884 no Customer’s Afternoon Letter. Charles Henry Dow nao
poderia imaginar que aquela despretensiosa média por ele calculada se tornaria, um
dia, parte da linguagem das financas americanas (SANVICENTE & LEITE,1995).

Na Figura 1 pode-se observar a movimentagao histérica do indice Dow Jones
Industrial Average nos ultimos 10 anos, pode-se ter um primeiro contato visual e

analisar os comportamentos do indice.

Figura 1 — Gréfico da série histérica do indice Dow Jones Industrial Average.

O indice S&P 500 (Standard & Poor's 500) foi criado pela empresa Standard
& Poor's Financial Services LLC em 1957. E um indice ponderado de valor de
mercado. De acordo com Pinheiro (2006), o indice conta com as 500 acdes mais
representativas da NYSE (New York Stock Exchange), sendo 400 industriais, 40
financeiras, 40 de utilidades e 20 de transporte, qualificadas devido ao seu tamanho
no mercado, liquidez e representatividade no grupo industrial. Em 1968, o
Departamento de Comeércio dos Estados Unidos escolheu o S&P 500 como um dos
indices a serem acompanhados, tornando-o assim referéncia do desempenho da
economia norte-americana. Segundo Gaio e Rolim (2007), esse indice conta com
uma amostragem mais ampla que o indice Dow Jones, reproduzindo melhor as
condi¢cdes de mercado.

Na Figura 2 pode-se observar a movimentacao histérica do indice S&P 500
Standard & Poor's 500 nos ultimos 10 anos.
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Figura 2 — Gréfico da série histérica do indice Standard & Poor's 500.

O terceiro indice norte-americano a ser analisado € o National Association of
Securities Dealers Automated Quotation System Composite Index (Sistema
Eletrénico de Cotacdo da Associacao Nacional de Intermediarios de Valores). A
Nasdaq possui um sistema computadorizado de negociacdo e divulgacdo de
cotacdes de acdes de mais de 5.000 empresas, com sede em Nova York. Estd em
atividade desde os anos 1970 e concentra suas operagdes em acgdes de empresas
de alta tecnologia. A Nasdag reune gigantes como Microsoft, Oracle, Intel e
companhias de menor porte, negociadas em dois mercados: Nasdaqg National
Market (NNM) e SmallCap Market. O Nasdaq Composite Index mede todas as agdes
domésticas e ndo domésticas listadas no Nasdaq Stock Market. Atualmente, o indice
inclui mais de 3000 companhias, nUumero maior que a maioria dos outros indices de
mercado de agdes (BOVESPA, 2011).

Na Figura 3 pode-se observar a movimentagao histérica do indice Nasdaqg

Composite Index nos ultimos 10 anos.

I

I

Figura 3 — Gréfico da série historica do Nasdaq Composite Index.

Na Europa, tem-se a Bolsa de Londres com 2699 empresas listadas,

totalizando o valor de mercado de 2,8 trilhdes de dolares americanos. Um de seus
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principais indices € o Financial Times — Stock Exchange (FT-SE 100), que foi
desenvolvido conjuntamente pelo Financial Times e pela Bolsa de Valores de
Londres e lancado em 3 de janeiro de 1984. Apelidado de Footsie, o indice tem sua
base (1000) correspondente a uma carteira de 100 a¢des de maior capitalizagao
entre as acodes registradas nessa bolsa. A metodologia do FT-SE 100 adota o
sistema de ponderacao por valor de mercado das empresas emissoras.

Na Figura 4 pode-se observar a movimentacao histérica do indice Financial
Times — Stock Exchange Index nos ultimos 10 anos.

&
o

Figura 4 — Grafico da série historica do indice Financial Times — Stock Exchange
Index.

Na Europa ainda tem-se a Cotation Assistée en Continu CAC 40, que é uma
referéncia francesa ao indice do mercado de acgdes. O indice representa uma
medida de capitalizagdo ponderada dos 40 valores mais significativos entre as 100
maiores limites de mercado na Bolsa de Paris (Euronext Paris). O CAC-40 tem o
seu nome a partir da Bolsa de Paris, automacgao do sistema de cotacao Assistée en
Continu (Assistido Continuo), e o seu valor base de 1000 foi fixado em 31 de
dezembro de 1987. Em comum com muitas acdes principais de mercados do
mundo, 0 seu ponto mais alto até a data.

Na Figura 5 pode-se observar a movimentacao histérica do indice Cotation
Assistée en Continu (CAC 40) nos ultimos 10 anos.
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Figura 5 — Gréfico da série historica do indice Cotation Assistée en Continu (CAC40).

O dltimo indice da Europa, em estudo, é o DAX 30 Deutscher Aktien-Index
(indice da bolsa alema), composto pelas 30 principais empresas da Alemanha em
termos de volume e capitalizacdo de negécios, localizada na Bolsa de Frankfurt. Os
precos sao tomados a partir do sistema de negociacao eletrbnica Xetra Deutsche
Bérse Prime Standard. De acordo com a Deutsche Bérse, o operador da Xetra, DAX
mede o desempenho do Prime Standard floor trading, e seu € um indicador alemao
de referéncia do indice de desempenho apds o sistema de comércio eletrdnico
Xetra. A data-base para o DAX foi 30 de dezembro de 1987, iniciando a partir de um
valor base de 1000. O sistema calcula o indice Xetra, a cada 1 segundo, desde 01
de janeiro de 2006.

Na Figura 6 pode-se observar a movimentagéo histérica do indice Deutscher
Aktien Index (DAX 30) nos ultimos 10 anos.

o
o

Figura 6 — Gréfico da série historica do indice Deutscher Aktien Index (DAX 30).

Partindo para o continente asiatico, mais especificamente para o Japao, tem-se
o indice Nikkei Stock Average (Nikkei-225). Esse indicador é o mais tradicional do
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mercado de acdes japonés. Refere-se as flutuacdes das cotacbes de uma carteira
formada por 225 acdes cotadas na Bolsa de Valores de Toquio. O Nikkei-225 adota
a média aritmética das variacbes de precos das acdes incorporadas pela carteira
como no DJIA, mas apresenta a vantagem de ter na composicdo de sua carteira um
namero maior de acdes. Teve seu inicio em 1949 e foi conhecido por muito tempo
como Nikkei-Dow Jones Average, porém em 1969 a bolsa suspendeu as
publicacdes, implementando o TOPIX (Toquio Price Index), mas em 1975 o jornal
Nihon Keizai Shimbun adquiriu os direitos para célculo e divulgacdo do Nikkei-Dow
Jones Average. Finalmente em 1985, foi rebatizado de Nikkei Stock Average.

Na Figura 7 pode-se observar a movimentacao histérica do indice Nikkei Stock
Average nos ultimos 10 anos.

Figura 7 — Grafico da série historica do indice Nikkei Stock Average (Nikkei-225).

Ainda, na Asia tem-se o principal indice Chinés, o Shanghai Stock Exchange,
que funciona como uma instituicAo sem fins lucrativos, administrada pelo China
Securities Regulatory Commission.A Bolsa de Valores de Xangai, ou Shanghai Stock
Exchange (SSE), foi fundada em 26 de novembro de 1990, entrando em operagao
em 19 de dezembro do mesmo ano e representa o valor de 180 acdes negociadas
na SSE.

Na Figura 8 pode-se observar a movimentacao histérica do indice Shanghai
Stock Exchange (SSE180) nos ultimos 10 anos.
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Figura 8 — Gréfico da série historica do indice Shanghai Stock Exchange (SSE180).

Por fim, o mercado latino-americano possui como destaque o indice Bovespa,
principal indicador da Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Atualmente, a Bovespa é o
maior centro de negociacado com acdes da América Latina, destaque que culminou
com um acordo histérico para a integracao de todas as bolsas brasileiras em torno
de um unico mercado de valores — 0 da Bovespa (PINHEIRO, 2006).

O indice Bovespa (Ibovespa) é o mais importante indicador do desempenho
médio das cotacdes das acdes negociadas na Bolsa de Valores de Sao Paulo.
Trata-se da formacao de uma carteira de investimentos que atualmente é composto
de 63 acles, retratando a movimentacdo dos principais papéis negociados na
Bovespa. Representam nao s6 o comportamento médio dos preg¢os, mas também o
perfil das negociagcdes — do mercado a vista — observadas nos pregoes. Essas
acdes, em conjunto, representam 80% do volume transacionado nos doze meses
anteriores a formagédo da carteira. Como critério adicional, exige-se que a acao
apresente, no minimo, 80% de presenca nos pregdes do periodo. Portanto, o critério
de corte é 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
reavaliacdo é feita com base nos ultimos doze meses, quando sao verificadas
alteragbes na participacdo de cada acdo (BOLSA DE VALORES DE SAO PAULO,
2011). A BOVESPA foi fundada em janeiro de 1968. Em 8 de maio de 2008, a Bolsa
de Valores de Sao Paulo (Bovespa) e a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F)
fundiram-se, dando origem a uma nova instituicdo batizada de BM&FBOVESPA.
Entretanto, o indice Bovespa manteve a integridade de sua série histérica e nao
sofreu modificagdes metodologicas desde sua implementagao.

Na Figura 9 pode-se observar a movimentacgao histérica do indice Bolsa de

Valores de Sao Paulo (Bovespa) nos ultimos 10 anos.
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Figura 9 — Gréfico da série histoérica do indice Bolsa de Valores de S&o Paulo
(Bovespa).

Ainda, no mercado latino-americano, temos o indice Mercado de Valores de
Buenos Aires (Merval), principal indice da Bolsa de Valores da Argentina, a 32 mais
importante da América Latina, atras apenas da BM&FBOVESPA em Sao Paulo e da
Bolsa de Valores Mexicana na cidade do México. Representa as acdes mais
negociadas do mercado argentino. Foi fundada em 1929, na capital Buenos Aires.

Na Figura 10 pode-se observar a movimentacao historica do indice Bolsa de

Valores de Buenos Aires (Merval) nos ultimos 10 anos.
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Figura 10 — Grafico da série historica do indice Mercado de Valores de Buenos Aires
(Merval).
Com os 10 graficos acima pode-se observar as movimentagoes diarias dos 10

indices em estudo durante 10 anos, e ter-se um primeiro contato onde percebe-se
por forma visual a relagdo dos movimentos por meio de comparacdo entre os

indices.
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2.5 Modelos estatisticos para séries de tempo

Uma série temporal € um conjunto de observacdes de dados, obtidos através
de medidas repetidas no tempo (Australian Bureau of Statistics, 2011).

2.5.1 Modelo de vetores autorregressivos (VAR)

Considerando-se a necessidade de construcdo de modelos que fossem
capazes de avaliar, de um modo geral, todas as relacdes existentes entre todas as
variaveis, sem predefinir as relacbes e ndo fazendo a distingdo entre variaveis
exbégenas e endogenas, a priori Sims (1980) desenvolveu os modelos de vetores
autorregressivos (VAR).

Com o intuito de desenvolver uma metodologia que levasse em consideracao
essas relacdes, os modelos VAR, segundo Chew (1999), consideram todas as
variaveis envolvidas no sistema, e a vantagem desse método € que ele nao
necessita que o usuario faca hipéteses explicitas sobre correlagcdes e dinamicas dos
fatores, pois, quando da realizacdo de uma simulacao, o modelo é capaz de seguir
qualquer movimento historico.

Desse modo, os modelos VAR examinam relacbées lineares entre cada
variavel e os valores defasados dela propria e de todas as demais variaveis. Além
disso, permitem avaliar o impacto dinamico das perturbacdes aleatérias (“choques”)
sobre o sistema de variaveis, o que os tornam particularmente Uteis e eficientes na
determinacao da estrutura e previsdo do comportamento futuro de séries inter-
relacionadas (CAIADO, 2002).

Harris (1995, p.77) definiu que com “um vetor X; com n varidveis enddgenas
potenciais; é possivel especificar o seguinte processo gerador e modelar X; como
um vetor autorregressivo (VAR) sem restricdo envolvendo k defasagens de X;”.

A representacdo da forma-padrdo do modelo VAR por meio de estrutura de

sistemas matriciais é identificada abaixo:
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X, =A,+A X, ;...A X, +e, (1)

Em que X, € um vetor (nx1), contendo n variaveis incluidas no modelo VAR,
A,um vetor de interceptos (nx7), A,......A sao as matrizes de coeficientes (nxn), e

e, € 0 vetor (nx1) de termos de erros compostos pelas inovagdes. Esses erros estéo

em funcao dos “choques” sobre as variaveis em estudo, além de que 0s erros sdo

€ pode ser representado

combinacoes lineares dessas variaveis, isto €, o termo
pelas fungdes &y, €4,... €n, Para o sistema com n variaveis, sendo que os erros do
modelo seguem caracteristicas de ruido branco, ou seja, média zero, variancia
constante e que ndo sejam correlacionados.

A estimagdo do melhor modelo VAR consiste na escolha do numero de
defasagens mais adequado. Segundo Nakabashi, Cruz & Scatolin (2008), sabe-se
que a escolha do numero apropriado de defasagens a ser utilizado nas regressdes €
um ponto importante nas analises, com o intuito de eliminar a autocorrelagdo dos

residuos.

2.5.2 Critério penalizadores

E necessario determinar o nimero de defasagens a serem incorporadas no
modelo VAR. Pode-se, entdo, utilizar os critérios de informacao Akaike (AIC) e
Schwarz (SBC), que sado calculados com base na variancia estimada. Como estes
critérios levam em consideragdo o numero de parametros utilizados na modelagem,
eles sdo denominados de critérios penalizadores (MADDALA, 1992).

Algebricamente, esses critérios sdo definidos como:

AIC==-2(11T)+2(k/T) 2)

SBC =-2(l/T)+klog(T)IT (3)
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Em que 7 é o tamanho da amostra; ! é o valor da fungdo de log

verossimilhanca e kK é o nimero de parametros estimados. Também, para uma
decisdo mais acertada, outros métodos de determinacdo do numero de defasagens
podem ser utilizados, como o logaritmo da funcdo de maxima verossimilhanga (Log

L), representado algebricamente como:

—2InA= ZZ 0, ln(%j (4)

i

Onde In é a méxima verossimilhanga, o o, é a frequéncia observada e E é a

frequéncia esperada. Que permite comparacoes apenas entre modelos aninhados e
tende a favorecer modelos com maior numero de parametros.

Considerando que a série € composta por um componente deterministico e
outro aleatério (choques), pode-se concluir que, para processos estacionarios, a
série apresenta reversao a média, ou seja, choques aleatérios tendem a se dissipar
(ENDERS, 2004).

Ja as séries com tendéncia estocastica (ndo estacionaria) se diferenciam dos
processos estacionarios (tendéncia deterministica), pois os choques aleatérios
deixam de ter um carater transitorio e passam a apresentar um carater permanente
(CUNHA, 2001).

Nesse contexto, a importancia da analise de co-integracao surge de seu uso
para aquelas séries econdmicas nao estacionarias. “Basicamente, a presenca de
raiz unitdria na série temporal conduz a resultados viesados, invalidando os
pressupostos da estatistica classica de que a média e a variancia sdo constantes ao
longo do tempo, e, com isto, disfarcando o relacionamento entre duas, ou mais,
variaveis (CUNHA, 2001).

2.5.3 Teste para verificar a raiz unitaria

Segundo Gujarati (2000), um processo estocastico é estacionario se suas

médias e variancia forem constantes ao longo do tempo e o valor da covariancia
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entre os dois periodos de tempo depender apenas da distancia ou defasagem entre
os dois periodos, e ndo do periodo de tempo efetivo em que a covaridncia €
calculada. O teste amplamente utilizado na literatura é o teste Augmented Dickey-
Fuller (ADF) (1979), que tem na hipdtese nula a presenca de raiz unitaria ou ndo
estacionariedade da série.

Ho: p = 0, existe raiz unitaria, a série € nao estacionaria.

Hy: p < 0, a série é estacionaria.

O teste ADF é expresso pela seguinte especificacao:

p-1
AY, =a+ ft+ny,., +zﬂ;Ayz—1 U (5)

i=1

P
Emaque 4 =-) p;

j=irl

Dessa forma, se o teste rejeitar a hipétese nula, ha uma série estacionaria da
série temporal (MADDALA, 1992).

Como um teste alternativo para confirmar os resultados expressos no teste
ADF, usou-se o teste de Kwaiatkowski, Phillips, Schmidt and Shin (KPSS) (1992),
que tem suas hipoéteses contrarias aos usuais.

Ho: p < 0, a série é estacionaria.

Hi: p = 0, existe raiz unitaria, a série & nao estacionaria.

A estatistica do teste KPSS é baseada nos residuos da seguinte regressao:
y, =0 +u, (6)

Em que y, € a variavel enddgena; x. sdo os regressores exogenos Otimos
(constante ou constante e tendéncia), e u, séo os residuos.

O teste KPSS utiliza uma versdo modificada da estatistica LM (maximo

verossimilhanca) dada por:
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Em que f , é o estimador dos residuos espectrais na frequéncia zero, e s(t) €

a funcado acumulada dos residuos representada por:

Siy = D0, (8)

Muitos estudos tém utilizado testes que consideram a inexisténcia de raiz
unitaria como hipo6tese nula como um complemento aos chamados testes de raiz
unitaria. Contudo, testando a hipétese de raiz unitaria e a hipotese de
estacionariedade, podem-se distinguir séries que parecem ser estacionarias, séries
que parecem ter uma raiz unitaria e séries para a quais os dados ou testes nao
possuem informagdes suficientes para garantir que essas sao estacionarias ou
integradas.

O teste KPSS difere dos demais testes de raiz unitaria, pois deve-se aceitar a

hip6tese nula para que a série temporal seja estacionaria.

2.5.4 Co-integracao

O conceito de co-integragao foi inicialmente introduzido por Granger (1998). A
interpretacdo econémica da integracdo e que se duas (ou mais) variaveis possuem
uma relacdo de equilibrio de longo prazo, mesmo que as séries possam conter
tendéncias estocasticas irdo mover-se juntas no tempo e a proporgao entre elas sera
estavel, isto é, estacionaria. Em suma, o conceito de co-integragdo indica a
existéncia de um equilibrio de longo prazo, para o qual o sistema econdémico
converge no tempo (HARRIS, 1995).

Um dos objetivos da Econometria é avaliar empiricamente teorias econdmicas
que, em geral, pressupdem relacbes de equilibrio de longo prazo entre variaveis

econbmicas. Pode-se criar, por exemplo, a funcdo consumo e renda, a qual pode ser

matematicamente expressa por C:'BOJ“BIY, supondo linearidade. A averiguacao
das teorias econdmicas pode ser feita com base em séries temporais que, em sua

grande maioria, apresentam algum tipo de tendéncia (FAVA, 2000).
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Considere duas séries ndo estocasticas Y, e X,, as quais serdo integradas de

mesma ordem I(d), sendo d>0 elas serdo co-integradas se existir alguma

combinagéo linear entre Y, e X, , tal que:

U =dY +d,X, (9)

Onde: U, é o erro no tempo que € integrado de ordem b, I(b), e b<d, Y, e X,
sdo co-integrados de ordem (d, b), isso significa que Y, e X, possui tendéncias

comuns de longo prazo.

Granger e Newbold (1974), afirmam que existe uma alta probabilidade de se
aceitar estatisticamente a existéncia de causalidade entre duas variaveis geradas
por dois passeios aleatérios independentes, a regressdes espurias costumam

2 . . ~
apresentar valor R° elevados (coeficiente de determinacdo, que expressa o

quadrado do coeficiente de correlacdo de Pearson). A combinacao R® alto e DW
baixo pode ser um indicador de regressao espuria. Em particular, regressdes com

R’ > DW devem ser consideradas com cautela.

A solugcdo que se recomenda nesses casos seria estimar a regressao
utilizando a primeira diferenga das variaveis. Porém, essa ndo é uma verdadeira
solugao, porque a primeira diferenca, ao reduzir ou eliminar a tendéncia, esconde as
propriedades em longo prazo das relagcdes entre variaveis econémicas, o que é, em
ultima instancia, a razao da estimativa efetuada (FAVA, 2000).

Phillips (1986) demostrou que ha uma situacdo em que é possivel trabalhar
com a séries em niveis e ndo com as primeiras diferencas sem correr risco de
regressao espuria, quando as séries forem co-integradas de uma particular ordem,
apareceu o interesse pela co-integracao.

Assim, variaveis co-integradas apresentam uma relagéo de equilibrio de longo
prazo. No curto prazo, os indices internacionais podem se distanciar entre si, mas as
preferéncias de investidores, forcas de mercado ou regulamentagdes trardo de volta
ao equilibrio no longo prazo. A inexisténcia de uma relacéo de co-integracao sugere
que as variaveis nao apresentam relacdo de longo prazo (CHEN; FIRTH; MENG,
2002).
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2.5.4.1 Testes de co-integracao

Os testes de co-integracao revestem-se de suma importancia para aqueles
que trabalham com séries de tempo em economia, pois possibilitam estudar e
analisar relagdes estruturais entre variaveis econdmicas. Mais precisamente, esses
testes permitem determinar se as varidveis possuem um relacionamento de
equilibrio de longo prazo entre as variaveis (MARGARIDO, 2004).

A interpretacdo econdbmica da co-integracdo € que se duas (ou mais)
variaveis possuem uma relagdo de equilibrio de longo prazo, entdo, mesmo que as
séries possam conter tendéncias estocasticas I(1) (isto €, serem nao estacionarias),
elas irdo mover-se juntas no tempo, e a diferenca entre elas sera estavel [(0) (isto &,
estacionaria).

Na aplicacdo da metodologia de Johansen (1990), considera-se um vetor

autorregressivo (VAR) de ordem p:

Y =AY  +.n. +A)Y,_,+BY, +e, (10)

Em que é necessario ter o conhecimento do numero de defasagens utilizado
no modelo VAR em um passo anterior.

Para a determinacdo do numero dos vetores de integracao, podem-se utilizar
dois outros testes importantes denominados de estatistica do trago (Ayago) € dO
méaximo autovalor (A max) (BAPTISTA e COELHO, 2004).

Na estatistica do trago (4 wag0), €M que a hipdtese nula (H o) é de que existem
pelo menos rvetores de co-integracao, tém-se as seguintes hipoteses:

H,: O numero de vetores de co-integragéo distintos é < ar.

H,: O ndmero de vetores de co-integragédo é > do que r.

Sao representados matematicamente por:

Ay :—Tznlln(l—/ii) (11)

i=r+l
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A hipo6tese nula (H () é apresentada matematicamente como: Hp: 4;=0,i=r
+ 1, ..., n, ou seja, somente os primeiros r autovalores ( 4 ) sdo diferentes de zero.
Ja o teste do maximo autovalor (4 max) tem as seguintes hipoteses:

Ho: O numero de vetores de co-integragéo é igual a r vetores

Hi: O numero de vetores de co-integracao é igual r+1 vetores.

y) —Tln(l— /Al,.ﬂ) (12)

max(r,r+1) =

Pela razdo de verossimilhanca, indicam o numero de relagbes lineares
existentes e T corresponde ao numero de observagoes.

Se os valores calculados forem maiores que os valores criticos, rejeita-se a
hip6tese nula de ndo co-integracao, os valores criticos do teste do traco e do teste
de maximo autovalor. Para analises multivariadas, podem existir multiplos vetores de
co-integracdo, e o resultado produzido por esse procedimento seria uma
combinacao linear dos diferentes vetores de co-integracdo. De modo a testar a
existéncia de varios vetores de co-integracdo, este trabalho utiliza o teste de
Johansen e Juselius (1990) (ENDERS, 2004).

De acordo com Engle e Granger (1987), se as séries sao integradas de
mesma ordem e co-integradas, um termo de correcao de erro deve ser incluido no

modelo.

2.5.5 Teste de Granger Causality/Block Exogeneity Wald

Quando se trabalha com modelos de equacgdes simultaneas ou estruturais, ha
necessidade de se pré-definir quais as variaveis sdao enddgenas ou exdgenas,
devendo essa pré-definicdo ser feita ao acaso, por conhecimento prévio ou das
relagdes ja conhecidas.

O teste Granger Causality/Block Exogeneity Wald calcula a significancia
conjunta de cada variavel endogena defasada para cada equacdo do VAR. Além
disso, o teste também fornece a significAncia conjunta de todas as variaveis

enddgenas defasadas na equagao.
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O teste demonstra, a partir da estatistica qui-quadrado, que se ordenam das
variaveis mais exdgenas para as mais endoégenas (dos menores para 0s maiores

valores da estatistica), que pode ser representada algebricamente como:

Xzzz{(fvife)z} (13)

Em que f,=frequéncia observada para cada classe e f =frequéncia

esperada para aquela classe.
2.5.6 Modelo de Correcao de Erros (VECM)

Apés a verificacao de existéncia de co-integracao por meio da metodologia de
Johansen, inclui-se 0 modelo de correc¢do de erro. Segundo Harris (1995), a principal
vantagem de se escrever o sistema em termos do modelo de correcao de erro esta
relacionada ao fato de que, nesse formato, sdo incorporadas informagdes tanto de
curto quanto de longo prazo para ajuste nas variacoes das séries.

O VEC é um modelo restrito de VAR, especialmente desenhado para
utilizagdo com séries ndo estacionarias e co-integradas. O VEC é criado tendo como
base justamente a relacao de co-integracao entre as variaveis para que esta relacao
restrinja 0 comportamento das séries no longo prazo, ao mesmo entre ambas as
séries, enquanto deixa que ajustes temporarios de curto prazo possam ocorrer. O
termo de co-integracdo é conhecido como termo de ajuste de erro ou termo de
correcao, pois é ele quem corrige os desvios de curto prazo da série para que esta
gradualmente retorne ao seu equilibrio de longo prazo, através de ajustes parciais
de curto prazo.

O modelo VAR com correcao de erros pode ser escrito da seguinte forma:

Ay, =Ily, ,+L\ Ay, + DAy, , +...+, Ay, ) +4, (14)
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Em que p é o nimero de defasagens escolhidas no modelo VAR. I1=g«, B

€ uma matriz (pxr), sendo em suas colunas os vetores de co-integracdo, e a é a
matriz (pxr) contendo os coeficientes de ajustamento, sendo r o nimero de co-
integracdes. Quanto ao numero de co-integracdes, podem-se ter trés situacdes: se r

= n, 0 numero de co-integracées é igual ao numero de variaveis, entdo Ay, €
estacionario; se r = 0, entdo, Ay, € estacionario, e, se 0 < r < n, entdo existem

matrizes a e B de dimensdes (n x r) tais que 1 =af, logo, existem combinacdes
lineares estacionarias que tornam y; estacionario. Consequentemente, existem r
vetores de co-integracao (MARCAL, PERERA & FILHO, 2003).

Outro aperfeicoamento apresentado pela literatura se refere as situacdes em
que as séries compartilham ciclos comuns. Nesse contexto, Vahid e Engle (1993)
mostraram que a representacao dinamica de yt pode conter uma restricao adicional.

«ésimo

Para entender-se como isso acontece, chamemos de P o vetor de ciclo

comum.

Se acumula-se todos esses vetores em uma matriz? de dimensao (sxn),

essa matriz elimina toda a correlagdo serial existente em V1, ou seja, OAY, = e,
Entretanto, uma vez que os vetores de ciclos sao identificaveis, podemos normaliza-
los a fim de encontrar uma sub-matriz identidade de dimensdo s (VAHID e
ENGLE,1993), (ISSLER e VAHID, 2001), conforme abaixo:

— IS
v= ‘(n—s)s

Considerando que em PAY =P€ oxistem s equacoes, completando o sistema

pela adicao das equacdes de um VECM sem restricoes para os (n — s) elementos de

AV, vestantes, obtemos,
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B Ay, ,
I Os(mp +r )
R O o, (15)
On—s)s I, LIy -
Ayt—p+1
_ayt—l_
Em que " e’ representam particbes de i e respectivamente,

correspondendo as (n-s) equacdes inferiores da forma reduzida do VECM.

I 3
v, = * 4 e, =0e,
On-s)s I

Pode ser mostrado que (15) inclui parcimoniosamente (14). Se © € invertivel,
€ possivel recuperar (14) de (15) - a ultima representacao possui s (np +r) — s (n —

s) menos parametros a serem estimados.
2.5.7 Causalidade de Granger

Com a identificacdo de que existe um vetor de co-integracdo entre as
variaveis estudadas e que um modelo VAR com correcao de erros pode ser escrito,
faz-se necessario identificar quais sao as relagdes de causalidade existentes entre
as séries em estudo. Causalidade, segundo Granger (1969), € quando uma variavel
X causa outra variavel Y, no sentido de Granger, se a observagédo de X no presente
ou no passado ajuda a prever os valores futuros de Y para algum horizonte de
tempo.

A causalidade deve existir pelo menos em uma das direcdes, ou X causa Y ou
Y causa X, ou ainda, a bi-causal. Essa causalidade significa que oscilagdes feitas
em X podem ser sentidas em Y ou vice-versa. Em termos mais formais, o teste

envolve estimar as seguintes regressoes:
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X, = Zain—l +Zb1Xr—1 +U, (16)

Y = ZCth—l + Zdlxt—l +U,, (17)

Em que U,, s&o os residuos que se assume serem n&o-correlacionados.

A equacado (17) postula que valores correntes de X estdo relacionados a
valores passados do proprio X, assim como a valores defasados de Y; a equacao
(17), por outro lado, postula um comportamento similar para a variavel Y.

Hall, Anderson e Granger (1992) observam que a co-integracdo entre duas
variaveis € uma condicao suficiente (mas nao necessaria) para a presenca de
causalidade em pelo menos uma diregao.

O teste de causalidade de Granger busca verificar qual a relacdo de
causalidade ou precedéncia temporal entre a variagdo de duas variaveis. Dessa
forma, o conceito de causalidade de Granger pode ser definido como “antecedéncia
temporal”: uma variavel X Granger - causa uma variavel Y se, o evento Y é
verificado toda vez que o evento X ocorreu em algum periodo antes. A forma de
verificar a existéncia de causalidade de Granger entre duas varaveis, reside em: -

estimar o melhor modelo autorregressivo de y,; - analisar tantas defasagens de x,

na equacao quanto o desejado. Ou seja:
y,=a+by,_ +by _,+..+fix_+fix_,+.+E (18)

Testar a significancia conjunta dos parametros de x,_,(f, + f, +...);

sendo:

Hy: o f#0

Estatistica de teste: teste “F” verifica a significAncia conjunta de pardmetros.
Caso a hipotese nula seja rejeitada, a analise ndo encontrou evidéncias suficientes
de que a variavel X ndo Granger - Causa a variavel Y, (ENDERS, 2004).
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2.5.8 Impulso-resposta

Para finalizar, verifica-se a extensao dos efeitos de contagio nos mercados
entre diferentes paises, de forma a verificar a extensdo dos choques de um em outro
sem distin¢do, e, para isso, utiliza-se a fungcao de impulso-resposta.

Quando aplicado um “choque” (uma inovacao de um desvio-padrao) no termo
de erro de uma das variaveis do sistema de equacdes e se esse choque nao
produzir um efeito nas previsdes de variancia do erro das outras variaveis, pode-se
dizer que esta variavel é exdgena, isto €, ela é independente das demais.

Se considerar-se uma variavel X,, Y, para verificar a existéncia de uma

relacdo de co-integracdo e causalidade entre elas, observa-se que o efeito de um

choque em Y, ndo altera apenas imediatamente os valores da variavel X,, como
também os valores futuros de X,e Y,, desde de que os valores defasados aparecam

nas duas equacoes.

A funcao de resposta a impulso representa, basicamente, o comportamento
de uma variavel quando outra variavel do sistema, ou ela mesma, sofre um choque
(impulso) naquele determinado instante ¢, que se transfere para o periodo futuro, em
t+1,t+ 2, e assim por diante. Em outras palavras, os resultados apresentados na
funcdo de resposta a impulso permitem avaliar adequadamente resultados de
choques em qualquer uma das variaveis do sistema. Utilizar-se-4 a decomposicao

de Cholesky para identificar o vetor .

- ésima

Um choque na {""“varidvel ndo afeta somente diretamente a i do
modelo, mas também é transmitido para as demais varidveis endégenas através da
estrutura dinamica do VAR. Uma fung¢édo de impulso-resposta traca o efeito de um

choque ou uma inovacao sobre os valores correntes e futuros das variaveis

endégenas do modelo. Se as inovagdes ¢ sdo contemporaneamente nao

correlacionadas, a interpretacdo do impulso-resposta € extremamente simples. A

™ inovacdo “ é simplesmente um choque da " varidvel endégena. No
entanto, inovacées sdo usualmente correlacionadas e podem ser vista com um

componente comum que nao pode ser associado a uma variavel especifica.
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A construcao da funcao impulso-resposta parte da representacdo do modelo

VAR, que sdo expressas em valores correntes e passados dos choques .
Utilizando-se da propriedade, pode ser representado matematicamente nas
seguintes equagdes:

Y, =ayt+by,  +b,z, , + €y (19)
Z, =yt Ay, by, +byz  + €y (20)

Suponha que q,, =0, tem-se a seguinte representacdo em forma de matriz:

e R L e ) o B
Z —a, 1| ay —ay, 1]|by byl vy, -a, 1]]0 «a/|e,

Entao os erros podem ficar reduzidos a equagao:

{ﬂ _| B (22)
le a'zezr - aZlayeyt

De modo que:
Var(e)) = 0!}2,
Var(e,) =a’ + azzlafy2

2 .2
Cov(e,e,) =—a,,

Por meio da decomposicdo de Cholesky pode-se definir um modelo que
contemple as equagdes acima. Fazendo as substituicbes de parametros, tem-se a
aquacao:

X, =X+ ELL - “”H%eﬂ-’} (23)

im0 1 —ay,a,, | —ay, 1 ae,.;
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Defina a matriz
¢l" [ 1 —alz} (24)

Desse modo:

X, =X+Y V’”“ W"”M“)’eﬂ"} (25)

i |[Via Vin|lOe,,;

Os elementos da matriz y, sdo as fungbes de impulso-resposta e séo
utilizados para gerar os efeitos dos choques ¢, sobre a trajetoria temporal das
variaveis endégenas em X, .

Um choque, em uma variavel X, ndo somente afeta diretamente essa variavel
como também pode ser transmitido para todas as outras varidveis endbégenas da
estrutura dinamica de um modelo VAR. A funcédo impulso-resposta mostra o efeito
do choque de um periodo na inovacao (termo de erro) nos valores correntes e
futuros da variavel enddgena.

Brooks (2003) salienta que a funcéo impulso-resposta possibilita averiguar se
as mudancas de uma determinada variavel possuem efeitos positivos ou negativos
sobre as demais variaveis do sistema, bem como constatar o tempo necessario para
tal efeito ser ajuntado. Dessa forma, para cada variavel da equacao, € submetido um
choque unitario na perturbacdo, sendo os efeitos sobre o sistema representados
graficamente. Se existem g variaveis no sistema, podera ser gerado um total de g*
choques.

Bliska (1990) informa que uma das principais vantagens das inovacoes
ortogonalizadas sobre as demais € a de serem nao correlacionadas. Contudo, ha
uma decomposicao diferente para cada ordenacdo das variaveis, sendo que a
direcdo do efeito captado decorre da selecao arbitraria da ordem das variaveis no
vetor analisado. Logo, quanto menor a covariancia contemporanea (menor
correlacdo entre os residuos), menor é a importancia da ordem selecionada.

Portanto, mesmo ndo havendo sentido de causalidade entre duas variaveis, ainda
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assim pode haver efeito de um choque em uma delas sobre a outra em funcéo da

presenca da covariancia entre seus respectivos erros.

2.5.8.1 Decomposicao da variancia no erro de previsdo no modelo VAR

A decomposicao da variancia dos erros de previsao mostra a evolugdo do
comportamento dindmico apresentado pelas varidveis do sistema econdmico ao
longo do tempo. Também permite separar a variancia dos erros de previsao para
cada variavel em componentes que podem ser atribuidos por ela propria e pelas
demais variaveis endégenas isoladamente, apresentando, em termos percentuais,
qual o efeito que um choque ndo antecipado sobre determinada variavel tem sobre
ela prépria e sobre as demais variaveis pertencentes ao sistema (MARGARIDO et
al., 2002).

Por esse método, torna-se possivel identificar a proporcao da variacao total
de uma variavel devida a cada choque individual nas k variaveis componentes do
modelo. Além disso, fornece informacbes sobre a importancia relativa de cada
inovagao sobre as variaveis do sistema (PINTO, 2007).

Enders (2004) busca o entendimento dos erros de um modelo VAR e, com
isso, procura verificar a inter-relagdo entre as varidveis de um sistema. A
decomposicao da variancia revela a proporcao da oscilacao de determinada variavel
como funcao de choque nela prépria ou de choques em outras variaveis do modelo.
Quando o erro de determinada variavel ndo explica a variancia dos erros na
formacao da série de outra variavel, a primeira é considerada como exégena ao
modelo; ja, quando o erro de determinada variavel ajuda a explicar a variancia de
outras, a primeira é considerada como exdgena.

Entdo, consiste na identificacdo da responsabilidade de cada uma das
variaveis na explicacdo da variancia de todas as variaveis do sistema, ap6s um
choque. De outra forma, pode-se afirmar que a decomposicao da variancia classifica
a importancia relativa de cada variavel na determinacao da prépria variavel e das
demais variaveis, utilizando-se da equagdo matematica que permite determinar o
comportamento “n” periodos a frente apresentadas pelas variaveis do modelo

VAR/VEC ao longo do tempo com as variaveis ye z.
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X = X+ z Vi€ na (26)
i=0
e

Xr+h -X = Z Vi€ ina (27)
i=0

A decomposicdo emrelagéoa y,,,:

Yeon —E (Vi) = VouCyrpp T e TV i12€001 (28)

Entao:

O, (h) =0, (Woy + et W)+ 02 (Vo ot W) (29)

No caso do modelo bivariado a variancia € decomposta em duas partes para

cada periodo de tempo, divide-se elas por o (h) tem-se:

20,2 2 20,2 2
_ oy Woa ot Wiiiar) n O, (Wout -t Vi)

1 30
o.(h) o:(h) 80)

Onde a decomposi¢ao da variancia do erro para a variavel y é:
O-}z'(wg;l-i_""-l_l//f—l;ll) (31)

o> (h)

E a decomposicao da variancia do erro para a variavel z é:

ol (W +et Vi)
o, (h)

(32)
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Ao aplicar-se uma inovagdo no termo do erro de uma das variaveis da
equacbes e se essa inovacdo nao produzir um efeito nas de variancia de erro
previsdes das outras variaveis pode-se disser que essa variavel é independente das

demais isso é exdgena.

2.5.9 Sintese do capitulo

Neste capitulo apresentou-se o referencial tedrico relativo a interligacao entre
as economias, relacdo de equilibrio de longo prazo, histéricos e movimentacao
histérica dos indices, bem como as técnicas estatisticas (Teste da raiz unitaria, teste
de Block exogenity, vetor autor regressivo (VAR), teste de co-integracdo, modelo de
correcdo de erros (VECM), Causalidade de Granger, Impulso resposta e
Decomposicdo da Variancia). No capitulo seguinte a metodologia utilizada no
trabalho.



3 METODOLOGIA

A seguir sera discorrido sobre os materiais e as metodologias utilizadas para
a verificagcdo da relagéo entre os indices.

Os dados trabalhados correspondem as séries do valor do fechamento
utilizado e referem-se ao indice Dow Jones Industrial Average (DJIA), Nasdaq Index
Composite (Nasdaq), Standard & Poor 500 (S&P500), Financial Times Stock
Exchange (FTSE-100), Nikkei Stock Average (Nikkei-225), Cotation Assistée en
Continu (CAC-40), Deutscher Aktien Index (DAX-30), indice Bolsa de Valores de S&o
Paulo (IBOV), Mercado de Valores de Buenos Aires (Merval) e Shanghai Stock
Exchange (SSE-180), no periodo de janeiro de 2010 a marco de 2011, com
periodicidade diaria. Como as variaveis representam paises diferentes com feriados
nao simultaneos, mantiveram-se os valores do fechamento anterior para suprir essa
lacuna.

Esses dados foram obtidos junto ao site da bolsa PT (www.bolsaPT.com), nos

histéricos dos dez indices em estudo, foram observados 297 dias de cada indice.
No quadro 1 estdo apresentados os paises, as cidades e as referentes bolsas

de valores com seus respectivos codigos.

Pais Cidade Indices Caodigos
Estados Unidos Nova York Dow Jones Industrial Average DJIA
Estados Unidos Nova York Nasdaq Index Composite Nasdaq
Estados Unidos Nova York Standard & Poor 500 S&P500
Inglaterra Londres Financial Times Stock Exchange FTSE-100
Japao Téquio Nikkei Stock Average Nikkei-225
Franca Paris Cotation Assistée en Continu CAC-40
Alemanha Frankfurt Deutscher Aktien Index DAX-30
China Shangai Shanghai Stock Exchange SSE-180
Brasil Séo Paulo Bolsa de Valores de Séo Paulo IBOV
Argentina Buenos Aires Mercado de Valores de Buenos Aires Merval

Quadro 1 — Pais, cidade, nome do indice e cédigos dos dez indices.

Fonte: O autor (2011).
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Os passos estatisticos devem respeitar a sequéncia de pré-requisitos
necessarios para obtencdo dos resultados na seguinte ordem: observar a
estacionariedade das séries em estudo, por meio do teste ADF (1979) aumentado e
KPSS (1992); estimar o modelo de vetores autorregressivos (VAR), de modo a
definir o melhor numero de defasagem em que o modelo VAR apresente melhor
resultado, baseando-se nas de informacdo de Akaike (AIC), Schwarz (SBC) e Log
Likelihood. Identificada a existéncia do vetor de co-integracao entre as variaveis, por
intermédio do teste de co-integracdo de Johansen (1990), estima-se o modelo de
correcao de erros em que se busca verificar os equilibrios de longo prazo entre as
séries. Posteriormente, verificam-se as relagcdes de causalidade das séries;
mediante o teste de causalidade de Granger, a decomposicdo da variancia dos erros
de previsdao em percentagem e, por fim, a funcao impulso-resposta pelo método de
Cholesky.

@odelo VAR com corregédo de eer

v

Definicdo das
séries

v

Verificagdo da
Estacionaridade
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Sim FIM
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Figura 11 — Fluxograma modelo VAR com correcao de erro, primeira parte
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Figura 11 — Fluxograma modelo VAR com correcéo de erro, segunda parte.
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Figura 11 — Fluxograma modelo VAR com corre¢éo de erro, terceira parte.
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Para cumprimento das etapas metodoldgicas descritas na Figura 11, faz-se
necessaria a utilizacdo de softwares computacionais a fim de realizar os testes, para
as anadlises, a estimagcdo e a modelagem dos dados foi utilizado o software
estatistico E-VIEWS 7.

3.1 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou a metodologia utilizada no desenvolvimento do
trabalho, o local onde foram retirados os dados, as variaveis observadas, o ano de
ocorréncia, os tipos de testes, analises e o software utilizado para andlise dos dados.
No capitulo seguinte, apresentam-se os resultados e discussées do presente
trabalho.






4 APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Neste capitulo sdo apresentados os resultados da analise dos dez indices
mundiais de maior relevancia e a identificacdo da influéncia, contagio, interferéncia,
causalidade e inter-relacdo entre eles. Dessa forma, os resultados obtidos
contribuirdo para revelar o comportamento do conjunto das variaveis, de forma que
as decisdes a serem tomadas possam ser subsidiadas em bases cientificas, obtendo
o melhor planejamento e permitindo a alocagéo racional e otimizada do capital a ser
investido.

Este capitulo esta estruturado em sete partes para melhor explicitar os
resultados obtidos no estudo. Sao elas: |) Teste de raiz unitaria (ADF e KPSS); Il)
Estimacédo do VAR lll)Teste de co-integracdo de Johansen (teste do traco e maximo
valor); IV) Critério de selecao de defasagem do VAR, e escolha do melhor modelo
VAR, com base nas informacédo de Akaike (AIC), Schwarz (SBC); V) Analise das
relacdes de causalidade das séries, mediante o teste de causalidade de Granger; VI)
teste Granger causalidade/ Block exogeniedade Wald para ordenagédo das variaveis
exégenas e endogenas; VII) Estimacao do VEC; VIIlI) Funcao impulso-resposta pelo
método de Cholesky; IX) Decomposicdo da variancia dos erros de previsdao em
percentagem.

4.1 Raiz unitaria

De acordo com os modelos definido pela equacédo (1) e (2), as variaveis
avaliadas pelo teste ADF e KPSS foram:
Os resultados obtidos sao apresentados na tabela 1 e na tabela 2 respectivamente.
Na tabela 1 as hipo6teses sao:
Ho: p = 0, existe raiz unitaria, a série € nao estacionaria.

Hy: p < 0, a série é estacionaria.
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Tabela 1 — Teste de Augmented Dickey-Fuller (ADF) para séries dos indices CAC,
DAX, DJIA, FTSE, IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE em
nivel e com a primeira diferenca.

Indices Valor Critico ADF  p-valor Indices Valor Critico p-valor
ADF

CAC -2,1988 0,2073 ACAC -16,688 <0,001
DAX -4,3221 0,9004 ADAX -16,339 <0,001
Djia -0,5403 0,8798 ADjia -21,977 <0,001
FSTE -1,2401 0,6577 AFSTE -16,532 <0,001
IBOV -2,4020 0,1421 AIBOV -16,533 <0,001
Merval 0,2067 0,9727 AMerval -16,177 <0,001
Nasdaq -0,1285 0,9439  ANasdaq -18,491 <0,001
Nikkei -1,5787 0,4922 ANikkei -18,233 <0,001
S&P 500 -0,1711 0,9390 AS&P 500 -16,716 <0,001
SSE 180 -2,1252 0,2350 ASSE 180 -21,197 <0,001

Fonte: O autor (2011), a partir do software E-views 7.

Notas: Os valores criticos Augmented Dickey-Fuller (1979): -3,4524 a (1%); -2,8711 a (5%) e -2,5719
a (10%). Em primeiras diferencas. Notas: os valores criticos Augmented Dickey-Fuller (1979): -3,4524
a (1%); -2,8711 a (5%) e -2,5719 a (10%); A representa a série em primeira diferenga.

Segundo os resultados referentes ao teste de raiz unitaria expostos na tabela
1, constatou-se que todas as séries investigadas sao nao estacionarias em nivel,
pois o valor critico do ADF é maior que o valor calculado para ambos os niveis de
confiangca, o que leva a concluir que essas séries temporais possuem pelo menos
uma raiz unitaria. Portanto, faz-se necessario que seja aplicada uma diferenciacao
na série com intuito de torna-las estacionarias.

Com o objetivo de confirmar os resultados obtidos pelo teste ADF, empregou-
se o teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992) (KPSS), que tem como
hipéteses:

Ho: p < 0, a série é estacionaria.
Hi: p = 0, existe raiz unitaria, a série € nao estacionaria.

Assim, na tabela 2, a seguir, encontram-se os resultados do teste KPSS.
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Tabela 2 — Teste de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS) para séries dos
indices CAC, DAX, DJIA, FTSE, IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI,
S&P, SSE em nivel e com a primeira diferenca.

Indices Valor Critico KPSS p- Indices Valor Critico KPSS p-valor
valor

CAC 0,400138 <0,001 ACAC 0.131268 0.8900
DAX 1,716.851 <0,001 ADAX 0.159026 0.2524
Djia 1,198.554 <0,001 ADjia 0.143081 0.4280
FSTE 0,974276 <0,001 AFSTE 0.097537 0.5395
IBOV 0,348596 <0,001 AIBOV 0.049583 0.9243
Merval 1,619.215 <0,001 AMerval 0.293315 0.0783
Nasdaq 1,443.078 <0,001 ANasdaq 0.200202 0.2032
Nikkei 0,732562 <0,001 ANikkei 0.327239 0.9922
S&P 500 1,068.891 <0,001 AS&P 500 0.226121 0.2395
SSE 180 0,515724 <0,001 ASSE 180 0.277765 0.6634

Fonte: O autor (2011) a partir do software E-views 7
Notas: Os valores criticos Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (1992): -3,4524 a (1%); -2,8711 a (5%) e
-2,5719 a (10%). Em primeiras diferencas. Os valores criticos Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin

(1992): -3,4524 a (1%); -2,8711 a (5%) e -2,5719 a (10%); A representa a série em primeira diferenga.

Os resultados mostrados na tabela 2 confirmam os obtidos no teste ADF em
nivel, logo, pode-se rejeitar a hipdtese nula de estacionariedade para as séries
temporais dos indices CAC, DAX, DJIA, FTSE, IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI,
S&P e SSE. Entretanto, com uma diferenca, confirma-se que as séries citadas sao
nao estacionarias em nivel e estacionarias com uma diferenga, atendendo a

premissas do estudo em questéo.

4.2 Selecao do Modelo autor-regressivo VAR

Proximo passo € preciso definir o numero de defasagens, para que o VAR
apresente as melhores caracteristicas de previsao, que foi calculado com base nos
critérios de informacéao Akaike e Schwarz, apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Definicao do Numero de Defasagens do modelo VAR

Lag AIC SBC Log L
1* 107,1634* 109,5348* -15898,18*
2 107,5960 110,2214 -15660,52
3 107,7132 111,5972 -15525,84
4 107,9262 113,0759 -15401,18
5 108,0119 114,4336 -15259,74

*Melhor lag segundo os critérios penalizadores; AIC: Akaike information criterion; SBC: Schwarz
information criterion; LogL: Log Likelihood; Fonte: O autor (2011), a partir do software E-views 7.

Os critérios para a selecdo do numero de defasagens apontam para um
modelo VAR com uma defasagem para a analise das fungdes impulso-resposta e da
causalidade de Granger, que serao apresentadas na sequéncia.

Determinado o numero de defasagens a ser utilizado no vetor
autorregressivo, € necessario confirmar o numero de vetores co-integrantes. Para
essa determinacéo, utilizam-se dois testes estatisticos: o do traco e o do maximo
autovalor (EISFELD, 2007).

4.3 Co-integracao

A terceira etapa foi a avaliacdo da existéncia de co-integracdo entre as séries
do modelo de acordo com o teste de Johansen. O resultado do teste de Johansen
indica a existéncia de co-integracao entre as séries do modelo, conforme as tabelas
5 e 6, mostrando que ha uma relacédo de equilibrio de longo prazo entre os indices
CAC, DAX, DJIA, FTSE, IBOV MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE.

Nesta etapa, & necessario calcular a ordem de co-integracdo do vetor
autorregressivo, verificando se ele possui uma relagdo de longo prazo entre as
variaveis CAC, DAX, DJIA, FTSE, IBOV MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE.

O procedimento de Johansen (1990) permite, inicialmente, testar o numero de
vetores de co-integracdo compartilhados pelas séries.

A tabela 4 apresenta os valores do 4

trago

que tém como hipoteses:

H,: O numero de vetores de co-integracédo distintos € menor ou igual a .



H,: O nimero de vetores de co-integragéo € maior do que r.

Onde r € a integragéo.
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Tabela 4 — Estatistica do teste traco para séries dos indices CAC, DAX, DJIA, FTSE,

IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P, SSE.

Numero de co-integracbes

Estatistica do traco

Hy
r=0
r<1
r<2
r<3
r<4
r<5
r<6
r<7
r<8
r<9

H,
r>1
r>1
r>2
r>3
r>4
r>5
r>6
r>7
r>8
r>9

Autovalor

0.40534
0.18591
0.13994
0.11781
0.08268
0.05822
0.04337
0.03843
0.02055
0.00220

Valor Calculado

370.036
216.704
156.026
111.551
74.5731
49.1145
31.4182
18.3375
6.77668
0.65092

( ﬂ’trace )

239,235
197,370
159,529
125,615
95,7536
69,8188
47,8561
29,7970
15,4940
3,84146

p-valor

<0,001*
0,003*
0,077
0,259
0,559
0,675
0,644
0,541
0,603
0,419

* Rejeicao da hipotese 0.05 nivel de significancia;

MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-valor;
Fonte: O autor (2011), a partir do software E-views 7.

A tabela 4 aponta para a presenca de dois vetores de co-integracdo. Ambas

as estatisticas do teste de Johansen (traco e maximo autovalor) ndo rejeitam a

hip6étese do niumero de vetores ser menor ou igual a 2, mas rejeitam a hipétese do

namero de vetores ser menor ou igual a 1. Estes valores sdo extraidos de um

modelo VAR que inclui uma defasagem para cada variavel. A tabela 6 apresenta os

valores do , que tém como hipodteses:
Ho: O numero de vetores de co-integragéo é igual a r vetores

Hi: O numero de vetores de co-integracao é igual r+1 vetores

Onde r é o nimero de integracdes
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Tabela 5 — Estatistica do teste maximo autovalor para séries dos indices CAC, DAX,
DJIA, FTSE, IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE.

Numero de co-integragdes Estatistica do maximo autovalor
H, H, Autovalor Valor A p-valor
Calculado ( )

r=0 r=1 0,405343 153,3324 64,50472 <0,001*
r<i r=2 0,185913 60,67785 58,43354 0,029*
r<2 r=3 0,139948 44,47488 52,36261 0,254
r<3 r=4 0,117812 36,97833 46,23142 0,341
r<4 r=5 0,082681 25,45860 40,07757 0,738
r<5 r=6 0,058224 17,69637 33,87687 0,892
r<6 r=7 0,043373 13,08070 27,58434 0,880
r<7 r=8 0,038431 11,56081 21,13162 0,591
r<8 r=9 0,020551 6,125769 14,26460 0,597
r<9 r=10 0,002204 0,650920 3,841466 0,419

* Rejeicao da hipétese 0.05 nivel de significancia;
MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-valor;
Fonte: O autor (2011), a partir do software E-views 7.

Pela tabela 5, verifica-se que a estatistica do maximo indicam que as séries
dos indices das bolsas de valores estudadas tém pelo menos duas relagbes de
equilibrio em longo prazo, ou seja, sdo co-integradas, como ja foi exposto acima no
teste do traco.

O préximo procedimento a ser realizado na construgdo do modelo das

relagdes entre as bolsas de valores € a andlise de causalidade de Granger.

4.4 Causalidade de Granger

Na Tabela 6 estdo apresentados os resultados referentes a causalidade de
Granger entre os indices avaliados, mostrando a dire¢ao e o contagio de cada indice
sobre o outro. Hipoteses:

Ho: indice "A” ndo Granger Causa indice "B".

Hi: indice "A” Granger Causa indice "B



65

Tabela 6 — Causalidade de Granger para séries dos indices CAC, DAX, DJIA, FTSE,
IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE.

Hipétese Nula (H ) N Estatistica-F P- Valor
FTSE nao Granger Causa CAC 296 6,52556 0,0111
CAC néao Granger Causa NIKKEI 296 8,62481 0,0036
DAX nao Granger Causa DJIA 296 10,6134 0,0013
MERVAL néao Granger Causa DAX 296 6,86942 0,0092
NASDAQ néao Granger Causa DAX 296 8,72724 0,0034
FTSE nao Granger Causa DJIA 296 17,5242 <0,001
MERVAL nao Granger Causa DJIA* 296 15,3309 0,0001
DJIA ndo Granger Causa MERVAL* 296 4,57408 0,0333
NASDAQ nao Granger Causa DJIA 296 51,9921 <0,001
S&P néo Granger Causa DJIA 296 56,5792 <0,001
MERVAL nao Granger Causa FTSE 296 5,24127 0,0228
FTSE nao Granger Causa S&P 296 5,10377 0,0246
NASDAQ néao Granger Causa FTSE 296 9,32877 0,0025
NIKKEI ndo Granger Causa IBOV* 296 3,67459 0,0562
IBOV néo Granger Causa NIKKEI* 296 4,79241 0,0294
MERVAL néo Granger Causa NASDAQ 296 4,87581 0,0280
NIKKEI ndo Granger Causa MERVAL 296 5,23366 0,0229
S&P néo Granger Causa MERVAL* 296 4,14467 0,0427
MERVAL nao Granger Causa S&P* 296 6,44952 0,0116
NASDAQ nao Granger Causa S&P 296 10,1552 0,0016
SSE nao Granger Causa NIKKEI 296 13,7703 0,0002

Nota: Tabela apresenta resultado significativo, tabela completa em anexo.
*Bidirecional

Fonte da pesquisa, o autor (2011), a partir do software E-views 7.

Analisando a tabela 6, pode-se perceber que os resultados expostos séo
todos significativos para 5% de significancia. Isso denota a rejeicao da hipétese nula
(Ho), portanto todos os resultados apresentados mostram que o primeiro indice tem
uma relacdo de causalidade para o segundo indice. Os indices que nao tém uma
relacdo de causalidade em nenhuma direcdo com outros ndo foram apresentados
nesta tabela.

Na tabela 6 percebe-se a dire¢do das causalidades, assim percebe-se que os
indices DJIA tém uma relagdo bidirecional com o indice MERVAL, assim como o
S&P com MERVAL e NIKKEI com IBOV. Isso significa que eles tém uma relacao de
causalidade em ambos os sentidos, um causa o outro e vice-versa.

Com relacdo a causalidade de Granger (tabela 6) com uma dire¢cdo sem
retorno, pode-se perceber que FTSE causa CAC, CAC causa NIKKEI, DAX causa
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DJIA, MERVAL causa DAX, NASDAQ causa DAX, FTSE causa DJIA, NASDAQ
causa DJIA, S&P causa DJIA, MERVAL causa FTSE, FTSE causa S&P, NASDAQ
causa FTSE, MERVAL causa NASDAQ, NIKKEI causa MERVAL, NASDAQ causa
S&P e SSE causa NIKKEI. Na Figura 12 estao ilustradas essas relagdes.
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Figura 12 — Causalidade de Granger para séries dos indices CAC, DAX, DJIA,
FTSE, IBOV, MERVAL, NASDAQ, NIKKEI, S&P e SSE.

4.5 Modelo de Correcao de Erros (VEC)

Pode-se estimar um modelo de corre¢ao de erros vetorial (VEC). Para isso,
usam-se equacodes que relatam a relacao, em longo prazo, das variaveis estudadas.
Quando duas variaveis sao co-integradas, convergem para uma condicao de
equilibrio de longo prazo, tornando-se relevante a estimacao do modelo de correcao
de erro (VEC), pois ele permite determinar a velocidade com a qual as variaveis

tendem a alcancar o equilibrio no longo prazo. Isso ocorre ao incorporarem-se
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elementos tanto de curto prazo quanto de longo prazo, sendo que 0s aspectos de
longo prazo sdo captados através dos residuos defasados da equacédo de co-
integracdo (FREITAS et al, 2001).
As equagbes encontradas para o modelo de correcdo de erros sao
apresentadas em anexo.
Pode-se perceber, nas equagdes do modelo com correcédo de erros VEC em
anexo, que os indices sofrem uma influéncia, contagio ou uma relagdo no longo
prazo com o indice em evidéncia que sao:
- SSE - existe relacao de longo prazo com SSE e IBOV;
- Nasdaq - existe relacdo de longo prazo com SSE, S&P500, DAX, IBOV,
MERVAL, FTSE e DJIA;

- NIKKEI - existe relagéo de longo prazo com NIKKEI| 225;

- CAC - existe relacao de longo prazo com SSE, S&P, IBOV, MERVAL, FTSE
e DJIA;

- S&P — existe relagdo de longo prazo com SSE, CAC, S&P, DAX, IBOV
MERVAL, FTSE e DJIA;

- DAX — existe relagédo de longo prazo com S&P, IBOV e FTSE;

- IBOV — existe relacdo de longo prazo com Nasdaq, NIKKEI, MERVAL e
FTSE;

- MERVAL - existe relagédo de longo prazo com NIKKEI;

- FTSE — existe relacao de longo prazo com Nasdaqg, CAC, S&P e DAX;

- DJIA — existe relacao de longo prazo com NIKKEI e DJIA;

O procedimento seguinte é definir um ordenamento estatisticamente
consistente para as variaveis no VAR. Para isso, usa-se o teste de Granger

Causality/Block Exogeneity Wald.

4.6 Testes de Granger Causality/Block Exogeneity Wald

Com o objetivo de ordenar as variaveis de acordo com o grau de
endogeneidade, foi utilizado o teste VAR Granger Causality/Block Exogeneity. Para

cada equacdao do modelo VAR, pelo calculo da estatistica Wald testou-se a
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significancia de cada uma das outras variaveis enddégenas defasadas na equacgéo. O
valor total da estatistica da varidvel demonstrou a significancia de todas as outras
variaveis endégenas na equacao. Desse modo, a série que apresentou o menor
valor da estatistica referiu-se a variavel mais exdgena, e a que apresentou o maior
valor, a mais enddgena. O teste permitiu, portanto, classificar as variaveis e gerar
funcbes de resposta a impulso sob um critério estatisticamente consistente. Os
resultados do teste permitiram ordenar as variaveis dos dez indices de acordo com o
grau de exogeneidade. Além disso, o teste também fornece a significAncia conjunta
de todas as variaveis endbégenas defasadas na equacdo. Os resultados do teste
realizado sdo apresentados na tabela 7.

Tabela 7 — Testes de Granger Causality/Block Exogeneity Wald

Variavel Dependente

CAC DAX DJIA FSTE IBOV
2 2 2 2 2

£ p-valor £ p-valor x p-valor £ p-valor £ p-valor
CAC 0,0007 0,9785 6,3798 0,0115 11,596 0,0007 10,184 0,0014
DAX 9,0193  0,0027 1,4239 0,2328 11,607 0,0007 9,5686 0,0020
DJIA 3,3785 0,0661 1,3352 0,2479 6,1059 0,0135 2,0969 0,1476
FTSE 4,7307 10,0296 2,6497 0,1036 0,8508 0,3563 8,6537 0,0033
IBOV 1,8909 0,1691 1,9786 0,1595 0,0278 0,8675 0,2433  0,6218
Merval 0,7496 0,3866 0,0776 0,7806 0,0351 0,8513 0,2741  0,6006 0,2965 0,5861
Nasdaq 85081 0,0085 19,344 0,0000 13,642 0,0002 32,765 0,0000 27,970 0,0000
Nikkei 2,3758 10,1232 0,4047 0,5246 2,3614 0,1244 0,9246 0,3363 10,9898 0,3198
S&P500 11,2036 0,2726 4,3167 0,0377 5,0050 0,0253 2,6507 0,1035 18,582 0,0000
SSE180 0,0457 0,8307 0,0003 0,9855 2,7244 0,0988 0,7572 0,3842 0,0103 0,9189
total 32,551  0,0002 41,957 0,0000 107,82 0,0000 54,635 0,0000 52,514 0,0000

Merval Nasdaq Nikkei S&P500 SSE180
2 2 2 2 2

£ p-valor £ p-valor £ p-valor £ p-valor £ p-valor
CAC 5,3164 0,0211 11,6443 0,1997 10,0121 09122 5,2828 0,0215 14,639  0,0001
DAX 3,8592 0,0495 0,5042 04777 05964 0,4399 7,4097 0,0065 7,9818  0,0047
DJIA 2,5551 0,1099 0,4799 04884 6,1622 0,0131 25195 0,1124 0,0007 0,9783
FTSE 0,2257 0,6347 18,961 0,0000 0,2482 0,6183 7,9714 0,0048 0,0475 0,8274
IBOV 1,0509 0,3053 3,2777 0,0702 1,7984 0,1799 8,6453 0,0033 0,1719 0,6784
Merval 4,0341 0,0446 0,0629 0,8019 2,1324 0,1442 11,7211 0,1895
Nasdaq 37,906 0,0000 1,1604 0,2814 15,786 0,0001 6,6833  0,0097
Nikkei 0,5705 04501 1,0892 0,2966 0,0868 0,7683 0,6597 0,4167
S&P500 13,740 00002 0,2941 0,5875 9,1822 0,0024 4,2782  0,0386
SSE180 0,0697 07917 0,0357 0,8499 0,0714 0,7892 0,0536 0,8168
total 53,164 0,0000 27,170 0,0013 29,042 0,0006 38,601 0,0000 19,791 0,0192

Fonte: O autor (2011) a partir do software E-views 7.
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Como se pode notar na tabela 7, o indice Dow Jones Industrial Average (DJIA)
é a variavel “mais endégena” do modelo, seguida pelos indices Financial Times Stock
Exchange (FTSE-100), Mercado de Valores de Buenos Aires (Merval), indice
Bovespa (IBOV), Deutscher Aktien Index (DAX-30), Standard & Poor 500 (S&P500),
Cotation Assistée en Continu (CAC-40), Nikkei Stock Average (Nikkei-225), Nasdaq
Index Composite (Nasdaq), e o ultimo mais endégeno e o primeiro mais exégeno € o
indice Shanghai Stock Exchange (SSE-180). Para a ordenagdo das varidveis no
modelo VAR, parte-se da variavel mais exégena para a mais endoégena, de forma que

tem-se a seguinte ordenagéo, representada na Tabela 8.

Tabela 8 — Ordenagado da mais exdgena para a mais endégena segundo o teste de
Granger Causality/Block Exogeneity Wald

Ordenacao decrescente por Indices Total
exogeneidade ZZ
Primeira Shanghai Stock Exchange (SSE-180) 19,791
Segunda Nasdaqg Index Composite (Nasdaq) 27,170
Terceira Nikkei Stock Average (Nikkei-225) 29,042
Quarta Cotation Assistée en Continu (CAC-40) 32,551
Quinta Standard & Poor 500 (S&P500) 38,601
Sexta Deutscher Aktien Index (DAX-30), 41,957
Sétima Indice Bovespa (IBOV) 52,514
Oitava Mercado de valores de Buenos Aires (Merval) 53,164
Nona Financial Times Stock Exchange (FTSE-100) 54,635
Décima Dow Jones Industrial Average (DJIA) 107,82

Fonte: O autor (2011) a partir do software E-views 7.

De acordo com a teoria subjacente ao estudo e com os resultados do teste de
causalidade de Granger/Block Exogeneity Wald, obtém-se a matriz de relagbes, que
€ usada para estimar o modelo VAR estrutural e determinar os efeitos de um indice
sobre os demais. Com base nesses critérios, a matriz de relacdes foi construida a
partir do procedimento de Bernanke (1986), como se pode observar na tabela 8, o
indice Dow Jones Industrial Average (DJIA) é o mais endbégeno com relagdo aos

demais indices em estudo, pois € 0 que da a direcdo aos demais indices mundiais.
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Nota-se que o mais exdgeno € o indice Shanghai Stock Exchange (SSE-180),
situado num pais emergente.

O teste permitiu, portanto, classificar as variaveis, gerar funcées de resposta a
impulso e fazer a decomposicdo da variancia sobre erro de previsdo, sob um critério
estatisticamente consistente. Os resultados do teste ordenaram os indices de acordo

com o grau de exogenidade relativa.

4.7 Funcao impulso-resposta

Ap6s a ordenagao de exogeneidade, pode-se realizar as funcbes impulso-
resposta de Cholesky, que mostram os efeitos de longo prazo nas séries temporais
quando ha um determinado choque exdégeno em alguma das variaveis endoégenas
do modelo.

Sao analisados os impactos ocorridos até um periodo de 30 dias apds os
choques. A andlise da funcdo impulso-resposta é particularmente util para a
observacao da direcéo, do tempo de duragado e do padrao de reacao da resposta da
variavel de interesse a impulsos de um desvio-padrao e futuros nas variaveis
enddgenas do modelo.

A andlise gréafica das fungdes impulso-resposta € uma maneira pratica de
visualizar o comportamento da variavel dependente em resposta a uma série de
choques. E importante destacar que a ordenacdo das varidveis tem grande
influéncia sobre a andlise da fungéo impulso-resposta. A importancia da ordenacao
depende da magnitude do coeficiente de correlagcao entre os termos de erro.

Isso significa que, no modelo, o indice SSE nédo responde as inovagdes nos
outros indices. Por outro lado, o indice DJIA, que € a variavel de maior interesse no
estudo por ser o indice representativo de uma das maiores potencias econémicas da
atualidade, é a variavel mais endogena. Esse resultado é bastante desejavel, uma
vez que o objetivo principal do estudo é verificar a inter-relagéo e o contagio entre as
bolsas internacionais, sendo, assim, possivel a avaliagao dos impactos logo a partir
do primeiro periodo (ENDERS, 2004).

Na Figura 13 apresentam-se as fungbes impulso-resposta do indice DJIA a
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inovagcdes de um desvio-padrdo no proprio indice DJIA e nos demais indices.

A andlise de impulso-resposta VEC evidenciou que os choques passaram a
apresentar maiores impactos entre os mercados, tanto em termos de duracdo como
em termos de intensidade. De um modo geral, os choques apresentaram duragcdes

de até 5 ou 6 dias
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Figura 13 — Gréfico da funcdo impulso-resposta do indice Dow Jones Industrial
Average (DJIA), o mais enddgeno para si proprio e para as demais
variaveis exdégenas.

O primeiro grafico apresenta a resposta da variacdo do indice DJIA a um
choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade
relativamente alta, porém de curta duracao negativa, cessando o impacto a partir do
sexto dia apds a inovacao, o que é bastante comum entre as variaveis econémicas.

O segundo grafico mostra a resposta do indice DJIA a um choque na variagao
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do indice FTSE, segundo mais endogeno. Verifica-se que o choque, produz uma
resposta de intensidade relativamente baixa e também de curta duragéo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do sexto dia ap6s a inovagéo.

O terceiro gréfico apresenta a resposta da variagdo do indice DJIA a um
choque no indice Merval. Observa-se que o choque produz uma resposta de pouca
intensidade e também de curta duragao positiva, praticamente cessando o efeito a
partir do quarto dia apds a inovacgao.

O quarto grafico mostra a resposta do indice DJIA a um choque na variacao
do indice IBOV, quarto mais enddgeno. Verifica-se que o choque é de curta duracao
positiva, praticamente cessa o efeito a partir do sexto dia ap6s a inovacao.

O quinto grafico apresenta a resposta da variacdo do DJIA a um choque no
indice DAX. Verifica-se que o choque produz uma resposta de pouca intensidade e
também de curta duracao positiva, praticamente cessa o efeito a partir do quarto dia
apdés a inovagao.

O sexto grafico apresenta a resposta da variacao do indice DJIA a um choque
no indice S&P, sexto mais endégeno. Observa-se que o choque produz uma
resposta de intensidade relativamente alta, porém de curta duracdo negativa,
cessando o impacto a partir do quinto dia ap6s a inovacao.

O sétimo grafico mostra a resposta do indice DJIA a um choque na variacédo
do indice CAC, sétimo mais enddgeno. Verifica-se que o choque, produz uma
resposta de intensidade relativamente elevada e também de curta duragédo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quinto dia apds a inovacao.

O oitavo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice DJIA a um
choque no indice Nikkei, oitavo mais endégeno. Observa-se que o choque produz
uma resposta de intensidade ndo muito alta, de curta duracédo negativa, cessando o
impacto a partir do sexto dia apds a inovagao.

O nono grafico mostra a resposta do indice DJIA a um choque na variagcao do
indice Nasdaqg, nono mais enddgeno e o segundo mais exégeno. Verifica-se que o
choque, produz uma resposta de curta duracao positiva, praticamente cessa o efeito
a partir do quarto dia apés a inovacgao.

O décimo grafico mostra a resposta do indice DJIA a um choque na variacédo
do indice SSE, décimo mais endégeno e o mais exégeno. Verifica-se que o choque
produz uma resposta de curta duracao positiva, praticamente cessa o efeito a partir
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do quinto dia apds a inovacgao.
Na figura 14 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

FTSE sobre os dez indices em estudos.
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Figura 14 — Graficos da fungdo impulso-resposta do indice Financial Times Stock
Exchange (FTSE-100), o segundo mais enddgeno.

O décimo primeiro grafico mostra a resposta do indice FTSE a um choque na
variacdo do indice DJIA, o mais endbégeno entre os indices em estudo. Verifica-se
que o choque produz uma resposta positiva e também de curta duracao,
praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia ap6s a inovacao.

O décimo segundo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice FTSE a
um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma resposta positiva,
porém de curta duragdo, cessando o impacto a partir do terceiro dia apds a
inovacgao.

O décimo terceiro grafico apresenta a resposta da variagao do indice FTSE a
um choque no indice Merval, que é o terceiro mais endégeno. Observa-se que o

choque, nesse caso, causa uma resposta positiva e de curta duracdo, cessando o
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efeito a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

O décimo quarto grafico mostra a resposta do indice FTSE a um choque na
variagdo do indice IBOV, quarto mais endogeno. Verifica-se que o choque de curta
duracao positiva praticamente cessa o efeito a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

O décimo quinto grafico apresenta a resposta da variagao do indice FTSE a
um choque no incide DAX, quinto mais enddégeno. Observa-se que o choque, nesse
caso, causa uma resposta de curta duracao positiva. Verifica-se que ele produz uma
resposta de intensidade moderada, praticamente cessando o efeito a partir do quarto
dia apés a inovagéo.

O décimo sexto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice FTSE a
um choque no indice S&P, sexto mais enddgeno. Observa-se que o choque produz
uma resposta de intensidade moderada, porém de curta durag¢ao positiva, cessando
o impacto a partir do sexto dia apds a inovagao.

O décimo sétimo grafico mostra a resposta do indice FTSE a um choque na
variagao do indice CAC, sétimo mais enddgeno. Verifica-se que o choque produz
uma resposta de intensidade relativamente elevada e também de curta duracao
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovacgao.

O décimo oitavo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice FTSE a
um choque no indice Nikkei, oitavo mais enddgeno e terceiro mais exogeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O décimo nono grafico mostra a resposta do indice FTSE a um choque na
variagdo do indice Nasdag, nono mais enddégeno e o0 segundo mais exégeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de intensidade relativamente elevada
e também de curta duragdo positiva, praticamente cessando o efeito a partir do
quarto dia apds a inovacgao.

O vigésimo grafico mostra a resposta do indice FTSE a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de baixa intensidade e também de curta duracéo
positiva quase nula, praticamente cessando o efeito a partir do quinto dia apo6s a
inovacao.

Na figura 15 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

MERVAL sobre os dez indices em estudos.
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Figura 15 — Graficos da funcdo impulso-resposta do indice Mercado de Valores de
Buenos Aires (Merval), o terceiro mais endégeno sobre os demais
indices do estudo.

O vigésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice Merval a um choque
na variagao do indice DJIA, o mais end6geno entre os indices em estudo. Verifica-se
que o choque produz uma resposta negativa de baixa intensidade e também de
curta duragdo, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apoés a
inovacgao.

O vigésimo segundo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
Merval a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais endbgeno. Observa-se
que o choque, nesse caso, causa uma resposta positiva de baixa intensidade.
Verifica-se que o choque, de curta duracdo, praticamente cessa o efeito a partir do
quarto dia apés a inovacao.

O vigésimo terceiro grafico apresenta a resposta da variacao do indice Merval
a um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variacao de baixa
intensidade positiva, porém de curta duragao, cessando o impacto a partir do terceiro

dia apds a inovacgao.
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O vigésimo quarto grafico mostra a resposta do indice Merval a um choque na
variagao do indice IBOV, quarto mais enddgeno. Verifica-se que o choque, de curta
duragéo positiva e de moderada intensidade, praticamente cessa o efeito a partir do
quarto dia apéds a inovacgao.

O vigésimo quinto grafico apresenta a resposta da variacao do indice Merval
a um choque no indice DAX, quinto mais enddgeno. Observa-se que o choque,
nesse caso, causa uma resposta de baixa intensidade e curta duragdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O vigésimo sexto gréafico apresenta a resposta da variacao do indice Merval a
um choque no indice S&P, sexto mais enddgeno. Observa-se que o choque produz
uma resposta de baixa intensidade, porém de curta duragdo negativa, cessando o
impacto a partir do quarto dia apés a inovagao.

O vigésimo sétimo grafico mostra a resposta do indice Merval a um choque
na variacao do indice CAC, sétimo mais endégeno. Verifica-se que o choque produz
uma resposta de intensidade moderada e também de curta duragdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O vigésimo oitavo grafico apresenta a resposta da variagao do indice Merval a
um choque no indice Nikkei, oitavo mais enddgeno e terceiro mais exogeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do quarto dia apéds a inovagéao.

O vigésimo nono grafico mostra a resposta do indice Merval a um choque na
variacao do indice Nasdaqg, nono mais endégeno e segundo mais exdgeno. Verifica-
se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada e também de curta
duracao positiva, praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia apés a
inovacao.

O trigésimo grafico mostra a resposta do indice Merval a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de baixa intensidade e também de curta duragdo
negativa quase nula, praticamente cessando o efeito a partir do quinto dia apés a
inovacao.

Na figura 16 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

IBOV sobre os dez indices em estudos.
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Figura 16 — Graficos da funcédo impulso-resposta do indice Bovespa, o quarto mais
enddgeno sobre os demais indices.

O trigésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice IBOV a um choque
na variagédo do indice DJIA, o mais endb6geno entre os indices em estudo. Verifica-se
que o choque produz uma resposta negativa de baixa intensidade e também de
curta duracao, praticamente cessando o efeito a partir do segundo dia apds a
inovacéo.

O trigésimo segundo grafico apresenta a resposta da variagao do indice IBOV
a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais endégeno. Observa-se que o
choque, nesse caso, causa uma resposta positiva de baixa intensidade. Verifica-se
que o choque, de curta duracao, praticamente cessa o efeito a partir do terceiro dia
apds a inovacgao.

O trigésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice IBOV a um choque na
variacdo do indice Merval, terceiro mais enddgeno. Verifica-se que o choque, de
curta duracdo positiva e de moderada intensidade, praticamente cessa o efeito a

partir do quarto dia apds a inovacgao.
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O trigésimo quarto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice IBOV a
um choque nele mesmo. Observa-se que o0 choque produz uma variacao de baixa
intensidade positiva, porém de curta durag¢ao, cessando o impacto a partir do terceiro
dia apoés a inovagao.

O trigésimo quinto grafico apresenta a resposta da variagao do indice IBOV a
um choque no indice DAX, quinto mais endoégeno. Observa-se que 0 choque, nesse
caso, causa uma resposta de intensidade muito baixa e de curta duragao positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O trigésimo sexto grafico apresenta a resposta da variagdo do indice IBOV a
um choque no indice S&P, sexto mais enddgeno. Observa-se que o choque produz
uma resposta de intensidade e duracdo quase nula negativa, cessando o impacto a
partir do segundo dia apés a inovagao.

O trigésimo sétimo grafico mostra a resposta do indice IBOV a um choque na
variagao do indice CAC, sétimo mais enddgeno. Verifica-se que o choque produz
uma resposta de intensidade moderada e também de curta duragdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O trigésimo oitavo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice IBOV a
um choque no indice Nikkei, oitavo mais enddgeno e terceiro mais exogeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao positiva, cessando o impacto a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

O trigésimo nono grafico mostra a resposta do indice IBOV a um choque na
variacao do indice Nasdaqg, nono mais endégeno e segundo mais exdgeno. Verifica-
se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada e também de curta
duracao positiva, praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia apés a
inovacao.

O quadragésimo grafico mostra a resposta do indice IBOV a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de baixa intensidade e também de curta duracéo
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quinto dia apds a inovacgao.

Na figura 17 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

DAX sobre os dez indices em estudos.
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Figura 17 — Graficos da fungédo impulso-resposta do indice Deutscher Aktien Index
(DAX-30), o quinto mais enddgeno sobre os demais indices.

O quadragésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice DAX a um
choque na variagdo do indice DJIA, o mais enddgeno entre os indices em estudo.
Verifica-se que o choque produz uma resposta positiva de baixa intensidade e
também de curta duracdo, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia
apés a inovacgao.

O quadragésimo segundo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
DAX a um choque no indice FTSE, que € o segundo mais enddgeno. Observa-se
que o choque, nesse caso, causa uma resposta positiva de intensidade moderada.
Verifica-se que o choque, de curta duragao, praticamente cessa o efeito a partir do
quinto dia apés a inovagao.

O quadragésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice DAX a um
choque na variagdo do indice Merval, terceiro mais endogeno. Verifica-se que o
choque, de curta duragdo negativa e de baixa intensidade, praticamente cessa o
efeito a partir do terceiro dia apds a inovagéao.

O quadragésimo quarto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
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DAX a um choque no indice IBOV, quarto mais enddgeno. Observa-se que o
choque, nesse caso, causa uma resposta de intensidade baixa e curta duracéo
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovacao.

O quadragésimo quinto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
DAX a um chogue nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variacao de
baixa intensidade positiva, porém de curta duracéo, cessando o impacto a partir do
terceiro dia apds a inovagao.

O quadragésimo sexto grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
DAX a um choque no indice S&P, sexto mais endégeno. Observa-se que o choque
produz uma resposta de intensidade moderada e curta duracao positiva, cessando o
impacto a partir do quarto dia apés a inovagao.

O quadragésimo sétimo grafico mostra a resposta do indice DAX a um
choque na variacao do indice CAC, sétimo mais endégeno. Verifica-se que o choque
produz uma resposta de intensidade quase nula e também de curta duracao
negativa, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovacao.

O quadragésimo oitavo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
DAX a um choque no indice Nikkei, oitavo mais enddgeno e terceiro mais exdgeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O quadragésimo nono grafico mostra a resposta do indice DAX a um choque
na variacdo do indice Nasdaqg, nono mais enddégeno e segundo mais exogeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de intensidade relativamente alta e
também de curta duracao positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quarto
dia apés a inovagao.

O quinquagésimo grafico mostra a resposta do indice DAX a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de baixa intensidade negativa e também de curta
duracao, praticamente cessando o efeito a partir do sexto dia apds a inovacgao.

Na figura 18 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

S&P sobre os dez indices em estudos.
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Figura 18 — Gréficos da fungao impulso-resposta do indice Standard & Poor 500
(S&P500), o sexto mais enddgeno sobre os demais indices.

O quinquagésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice S&P a um
choque na variagdo do indice DJIA, o mais enddgeno entre os indices em estudo.
Verifica-se que o choque produz uma resposta negativa de intensidade quase nula e
também de curta duracédo, praticamente cessando o efeito a partir do segundo dia
apds a inovacgao.

O quinquagésimo segundo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
S&P a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais enddgeno. Observa-se
que o choque, nesse caso, causa uma resposta positiva de intensidade moderada.
Verifica-se que o choque, de curta duracdo, praticamente cessa o efeito a partir do
terceiro dia ap6s a inovagao.

O quinquagésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice S&P a um
choque na variagdo do indice Merval, terceiro mais endogeno. Verifica-se que o
choque, de curta duracéo positiva e de muito baixa intensidade, praticamente cessa

o efeito a partir do terceiro dia apds a inovagéao.
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O quinquagésimo quarto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
S&P a um choque no indice IBOV, quarto mais endégeno. Observa-se que o
choque, nesse caso, causa uma resposta de intensidade moderada e curta duracéo
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia ap6s a inovacao.

O quinquagésimo quinto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
S&P a um choque no indice DAX, quinto mais enddégeno. Observa-se que o choque
produz uma resposta de intensidade moderada e curta duracéo positiva, cessando o
impacto a partir do terceiro dia apds a inovacgao.

O quinquagésimo sexto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
S&P a um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variacdo de
intensidade moderada negativa, porém de curta duragdo, cessando o0 impacto a
partir do terceiro dia apos a inovacao.

O quinquagésimo sétimo grafico mostra a resposta do indice S&P a um
choque na variacao do indice CAC, sétimo mais enddgeno. Verifica-se que o choque
produz uma resposta de intensidade baixa e também de curta duracdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O quinquagésimo oitavo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
S&P a um choque no indice Nikkei, oitavo mais endbégeno e terceiro mais exégeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do quarto dia apéds a inovagéao.

O quinquagésimo nono grafico mostra a resposta do indice S&P a um choque
na variacdo do indice Nasdaqg, nono mais enddgeno e segundo mais exogeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de intensidade relativamente alta e
também de curta duracao positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quarto
dia apés a inovagao.

O sexagésimo grafico mostra a resposta do indice S&P a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de intensidade quase nula positiva e também de curta
duracao, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

Na figura 19 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

CAC sobre os dez indices em estudos.
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Figura 19 — Gréficos da funcédo impulso-resposta do indice Cotation Assistée en
Continu (CAC-40), o sétimo mais endégeno sobre os demais indices.

O sexagésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice CAC a um choque
na variagao do indice DJIA, o mais end6geno entre os indices em estudo. Verifica-se
que o choque produz uma resposta negativa de baixa intensidade e também de
curta duragao, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apoés a
inovacéo.

O sexagésimo segundo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
CAC a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais enddgeno. Observa-se
gue o choque, nesse caso, causa uma resposta positiva de intensidade moderada.
Verifica-se que o choque, de curta duragéo, praticamente cessa o efeito a partir do
terceiro dia ap6s a inovagao.

O sexagésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice CAC a um choque
na variacao do indice Merval, terceiro mais endégeno. Verifica-se que o choque, de
curta duracao positiva e de muito baixa intensidade, praticamente cessa o efeito a
partir do terceiro dia ap6s a inovacao.

O sexagésimo quarto grafico apresenta a resposta da variagédo do indice CAC
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a um choque no indice IBOV, quarto mais endoégeno. Observa-se que o choque,
nesse caso, causa uma resposta de intensidade moderada e curta duracéo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia apds a inovacao.

O sexagésimo quinto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice CAC
a um choque no indice DAX, quinto mais enddégeno. Observa-se que o choque
produz uma resposta de muito baixa intensidade negativa e curta duragao, cessando
o impacto a partir do terceiro dia apds a inovagao.

O sexagésimo sexto grafico mostra a resposta do indice CAC a um choque na
variagao do indice S&P, sexto mais enddgeno. Verifica-se que o choque produz uma
resposta de intensidade moderada e também de curta duragdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O sexagésimo sétimo grafico apresenta a resposta da variacao do indice CAC
a um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variagcdo de
intensidade quase nula positiva, porém de curta duragédo, cessando o impacto a
partir do quinto dia apds a inovagao.

O sexagésimo oitavo gréafico apresenta a resposta da variacdo do indice CAC
a um choque no indice Nikkei, oitavo mais enddgeno e terceiro mais exdgeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do quarto dia apds a inovagéao.

O sexagésimo nono grafico mostra a resposta do indice CAC a um choque na
variacao do indice Nasdaqg, nono mais enddégeno e segundo mais exdgeno. Verifica-
se que o choque produz uma resposta de intensidade relativamente alta e também
de curta duracao positiva, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apos
a inovacgao.

O septuagésimo grafico mostra a resposta do indice CAC a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta de baixa intensidade negativa e também de curta
duracao, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apds a inovagéao.

Na figura 20 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

NIKKEI sobre os dez indices em estudos.
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Figura 20 — Gréficos da fungédo impulso-resposta do indice Nikkei Stock Average
(Nikkei-225), o oitavo mais endégeno sobre os demais indices.

O septuagésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice Nikkei a um
choque na variagdo do indice DJIA, o mais enddgeno entre os indices em estudo.
Verifica-se que o choque produz uma resposta negativa de baixa intensidade e
também de curta duragao, praticamente cessando o efeito a partir do sétimo dia
apds a inovacgao.

O septuagésimo segundo grafico apresenta a resposta da variacao do indice
Nikkei a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais endégeno. Observa-se
que o choque, nesse caso, causa uma resposta negativa num primeiro dia,
passando para positiva de intensidade baixa. Verifica-se que o choque, de curta
duracao, praticamente cessa o efeito a partir do sexto dia apds a inovacgao.

O septuagésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice Nikkei a um
choque na variagdo do indice Merval, terceiro mais endogeno. Verifica-se que o
choque, de curta duracdo negativa, passando para positiva de muito baixa
intensidade, praticamente cessa o efeito a partir do sétimo dia apés a inovacgéao.

O septuagésimo quarto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
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Nikkei a um choque no incide IBOV, quarto mais enddgeno. Observa-se que o
choque, nesse caso, causa uma resposta de intensidade moderada e curta duracéo
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do sexto dia ap6s a inovacao.

O septuagésimo quinto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
Nikkei a um choque no indice DAX, quinto mais enddgeno. Observa-se que 0
choque produz uma resposta de muito baixa intensidade positiva e curta duracao,
cessando o impacto a partir do sexto dia apds a inovagao.

O septuagésimo sexto grafico mostra a resposta do indice Nikkei a um
choque na variacao do indice S&P, sexto mais endogeno. Verifica-se que o choque
produz uma resposta de intensidade moderada e também de curta duracao positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do sexto dia ap6s a inovagéo.

O septuagésimo sétimo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
Nikkei a um choque no indice CAC, sétimo mais enddgeno e quarto mais exdgeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de intensidade quase nula, de curta
duracao negativa, cessando o impacto a partir do sétimo dia apds a inovacao.

O septuagésimo sétimo grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
Nikkei a um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variagéo de
alta intensidade negativa, porém, de curta duracao, cessando o impacto a partir do
oitavo dia apds a inovacgao.

O septuagésimo nono grafico mostra a resposta do indice Nikkei a um choque
na variacdo do indice Nasdaqg, nono mais enddgeno e segundo mais exogeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada e também
de curta duragdo negativa, praticamente cessando o efeito a partir do sétimo dia
apdés a inovagao.

O octogésimo grafico mostra a resposta do indice Nikkei a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e o mais exégeno. Verifica-se que o
choque produz uma resposta sem intensidade e sem variagao.

Na figura 21 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

Nasdaq sobre os dez indices em estudos.
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Figura 21 — Gréficos da funcéo impulso-resposta do indice Nasdaq Index Composite
(Nasdaq), nono mais enddégeno e segundo mais exdgeno sobre 0s
demais indices.

O octogésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice Nasdag a um
choque na variagdo do indice DJIA, o mais enddgeno entre os indices em estudo.
Verifica-se que o choque produz uma resposta negativa de baixa intensidade e
também de curta duragdo, praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia
apds a inovacgao.

O octogésimo segundo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
Nasdag a um choque no indice FTSE que é o segundo mais endoégeno. Observa-se
que o choque, nesse caso, causa uma resposta positiva e de intensidade moderada.
Verifica-se que o choque é de curta duragao, praticamente cessando o efeito a partir
do terceiro dia apds a inovagao.

O octogésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice Nasdaq a um
choque na variagdo do indice Merval, terceiro mais endogeno. Verifica-se que o
choque é de curta duracdo negativa, passando para positiva de muito baixa

intensidade, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia ap6s a inovacao.
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O octogésimo quarto grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
Nasdag a um choque no incide IBOV, quarto mais endégeno. Observa-se que o
choque, nesse caso, causa uma resposta de intensidade moderada e curta duracéo
positiva, praticamente cessando o efeito a partir do sexto dia ap6s a inovacao.

O octogésimo quinto grafico apresenta a resposta da variagdao do indice
Nasdag a um choque no indice DAX, quinto mais enddgeno. Observa-se que o
choque produz uma resposta de intensidade moderada negativa e de curta duracao,
cessando o impacto a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

O octogésimo sexto grafico mostra a resposta do indice Nasdag a um choque
na variacao do indice S&P, sexto mais enddgeno. Verifica-se que o choque produz
uma resposta de intensidade moderada e também de curta duragdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia ap6s a inovagéo.

O octogésimo sétimo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
Nasdaqg a um choque no indice CAC, sétimo mais endoégeno e quarto mais exdgeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de baixa intensidade, de curta
duracao positiva, cessando o impacto a partir do terceiro dia apds a inovacgao.

O octogésimo oitavo grafico mostra a resposta do indice Nasdaq a um choque
na variacdo do indice Nikkei, oitavo mais endbégeno e terceiro mais exogeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada e também
de curta duragdo negativa, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia
apds a inovacgao.

O octogésimo nono grafico apresenta a resposta da variagdo do indice
Nasdaqg a um choque nele mesmo. Observa-se que o choque produz uma variacao
de baixa intensidade negativa, porém de curta duracao, cessando o impacto a partir
do quarto dia apds a inovacao.

O nonagésimo grafico mostra a resposta do indice Nasdaqg a um choque na
variacao do indice SSE, décimo mais enddgeno e primeiro mais exdgeno. Verifica-se
que o choque produz uma resposta de intensidade quase nula de curta duracéo,
cessando o impacto a partir do quarto dia apos a inovacao.

Na figura 22 abaixo podemos perceber os graficos das respostas do indice

SSE sobre os dez indices em estudos
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Figura 22 — Graficos da funcdo impulso-resposta do indice Shanghai Stock
Exchange (SSE-180), o mais exdgeno e décimo mais enddgeno
sobre os demais indices.

O nonagésimo primeiro grafico mostra a resposta do indice SSE a um choque
na variagao do indice DJIA, o mais endb6geno entre os indices em estudo. Verifica-se
que o choque produz uma resposta de sem intensidade e sem variacao.

O nonagésimo segundo grafico apresenta a resposta da variacdo do indice
SSE a um choque no indice FTSE, que é o segundo mais endégeno. Observa-se
que o choque causa uma resposta positiva intensidade baixa. Verifica-se que o
choque é de curta duracao, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia
apés a inovacgao.

O nonagésimo terceiro grafico mostra a resposta do indice SSE a um choque
na variacao do indice Merval, terceiro mais enddégeno. Verifica-se que o choque é de
curta duracao positiva e baixa intensidade, praticamente cessando o efeito a partir
do quarto dia apéds a inovacgao.

O nonagésimo quarto grafico apresenta a resposta da variagao do indice SSE

a um choque no incide IBOV, quarto mais endoégeno. Observa-se que o choque,
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nesse caso, causa uma resposta de baixa intensidade e curta duracdo positiva,
praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia ap6s a inovagéo.

O nonagésimo quinto grafico apresenta a resposta da variagéo do indice SSE
a um choque no indice DAX, quinto mais enddgeno. Observa-se que o choque
produz uma resposta de baixa intensidade positiva e curta duragédo, cessando o
impacto a partir do quito dia apds a inovacao.

O nonagésimo sexto grafico mostra a resposta do indice SSE a um choque na
variacao do indice S&P, sexto mais enddgeno. Verifica-se que o choque produz uma
resposta de intensidade muito baixa e também de curta duracdo negativa,
praticamente cessando o efeito a partir do terceiro dia ap6s a inovagéo.

O nonagésimo sétimo grafico apresenta a resposta da variacédo do indice SSE
a um choque no indice CAC, sétimo mais enddégeno e quarto mais exogeno.
Observa-se que o choque produz uma resposta de baixa intensidade, de curta
duracao positiva, cessando o impacto a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

O nonagésimo oitavo grafico mostra a resposta do indice SSE a um choque
na variacao do indice Nikkei, oitavo mais enddégeno e o terceiro mais exogeno.
Verifica-se que o choque produz uma resposta de baixa intensidade e também de
curta duracao negativa, praticamente cessando o efeito a partir do quarto dia apés a
inovagao.

O nonagésimo nono gréafico mostra a resposta do indice SSE a um choque na
variagao do indice Nasdaq, nono mais enddégeno e segundo mais exdgeno. Verifica-
se que o choque produz uma resposta de intensidade moderada positiva e de curta
duracao, cessando o impacto a partir do terceiro dia apds a inovacgao.

E o centésimo grafico apresenta a resposta da variacao do indice SSE a um
choque nele mesmo, o indice mais exdgeno do estudo. Observa-se que o choque
produz uma variacdo de baixa intensidade negativa, porém de curta duracao,
cessando o impacto a partir do quarto dia ap6s a inovacao.

Outra ferramenta bastante utilizada na analise VAR é a decomposicdo da
variancia dos erros de previsdo. Essa analise informa a proporcdo dos movimentos
de uma variavel devido a choques préprios versus chogques nas demais variaveis. E
comum que a propria variavel explique grande parte da variancia dos erros de
previsdo em horizontes de curto prazo e em proporcdes menores no longo prazo. A

decomposicao da variancia apresenta a mesma sensibilidade da fungao impulso-
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resposta em relacdo a ordenacao das variaveis.
A andlise da fungdo impulso-resposta em conjunto com a decomposicao da
variancia, conhecida como innovating accounting, é considerada uma ferramenta util

para examinar as relacdes entre variaveis econémicas (ENDERS, 2004).

4.8 Decomposicao da variancia no erro de previsao no modelo VAR

A decomposigcdo da variancia € considerada uma ferramenta Gtil para andlise,
uma vez que mostra a evolugcdo do comportamento dindmico apresentado pelas
variaveis em questéo, desde o primeiro até o enésimo periodo a frente.

Holland (2006) destaca que a decomposicdo da varidncia € um método
alternativo de ilustrar a dindmica do sistema em relagcédo a analise da fungéao impulso-
resposta.

Realizou-se a decomposicdo de varidncia, através de choques nao
antecipados nas variaveis que se apresentaram enddgenas no teste de causalidade
de Granger. Os resultados estdo expostos na tabela 9 a seguir.

Observando a Tabela 9 no indice mais exdgeno do modelo, o SSE, a
decomposicao de variancia para si préprio (SSE) no primeiro dia se mostrou 100%
de explicacao. Decorridos 30 dias, a decomposicao da variancia se explica 53,9%,
enquanto que o indice S&P explica 13,4%, o indice DAX 7,6%, o indice Merval
6,3%, o indice Nikkei 5,5%, o indice IBOV 4,8%, o indice FTSE 4,50%, o indice
Nasdaqg 3,4%, o indice CAC 0,34%, e o indice que tem um menor poder de
explicacao, apds o primeiro més, é o DJIA com apenas 0,14% sobre o indice SSE.

No indice Nasdag, a decomposicao de variancia para si préprio (Nasdag) no
primeiro dia se mostrou 97,2% de explicacdo. Decorridos 30 dias, a decomposicao
da variancia se explica 46,5%, o indice FTSE 23,8%, CAC 7,49%, Merval 7,1%,
IBOV 4,9%, SSE 4,5%, Nikkei 2,4%, S&P 2,7% e o DJIA 0,52%, enquanto que o
menor poder de explicacao apds o primeiro més é o indice DAX com apenas 0,018%

sobre o Nasdaq.
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Tabela 9 — Decomposicao da variancia no erro de previsdao do modelo VAR segundo
a ordenacgao de exogenidade.

Indice Periodo SSE Nasdaq Nikkei CAC S&P DAX IBOV Merval FTSE DJIA

(diario)

SSE 1 100,0 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 87,82 2,912 1,772 0,273 4871 1532 0,018 0,493 0,295 0,001

30 53,88 3,409 5,497 0,342 13,45 7,644 4798 6,322 4,501 0,142

Nasdaq 1 2,791 97,20 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0000 0,000
7 4,534 79,26 0,807 0,733 0,081 0,035 0,042 1,029 13,01 0,452

30 4,542 46,52 2384 7489 2665 0,018 4909 7,107 23,83 0,522

Nikkei 1 0,037 0,072 99,88 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 0,641 0,481 93,33 0,166 1,337 0,413 0,168 0,137 0,200 3,117

30 1,877 1,041 85,89 0,464 1,608 3,410 0237 1,653 0,722 3,089

CAC 1 2,434 28,02 0,702 68,83 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 3,373 34,19 1,308 48,76 3,458 1,025 0,031 0,528 5,704 1,608

30 5,826 25,57 3,769 23,25 7,070 5,287 4229 6,516 16,94 1,525

S&P 1 7,083 50,78 0,856 15,86 2540 0,000 0,000 0,000 0,000 0,000
7 6,185 64,06 0,357 8,337 8,899 0,594 0,704 0,983 8,361 1,514

30 6,082 45,44 2,086 4916 4,547 2,035 2552 9382 21,59 1,358

DAX 1 2,102 29,70 0,299 53,17 0,236 14,48 0,000 0,000 0,000 0,000
7 2,036 47,46 0,700 27,28 3,378 13,87 0,058 0,160 4,608 0,436

30 2,283 40,83 1,803 18,36 3,817 8,869 4,274 2,396 17,17 0,189

IBOV 1 9,289 14,97 0,556 9,901 1241 0,417 52,44 0,000 0,000 0,000
7 7,668 18,57 2,151 3,921 7,220 0,187 49,07 0,287 10,09 0,816

30 4,846 7,795 5,295 5,944 13,38 0,341 42,79 1,472 17,76 0,363

Merval 1 10,32 17,12 0,202 4,701 4,532 0,027 3,004 60,07 0,000 0,000
7 7,260 27,272 1,609 2,458 5,535 0,207 2,279 51,76 1,231 0,514

30 5,542 17,23 3,999 1499 1137 0,806 10,82 2848 6,623 0,118

FTSE 1 8,414 5,230 0,672 22,16 7,908 1,781 2,690 0,031 51,10 0,000
7 5,993 28,61 1,012 9,577 2,855 0,649 3,327 0,630 45,00 2,335

30 5,188 23,79 3,562 6,689 5,762 1,342 10,34 5,68 36,29 1,325

DJIA 1 4,815 17,79 0,063 9,722 1566 0,001 0,018 0,445 1,262 50,25
7 3,818 53,48 0,576 8,680 7,279 0,162 0,014 0,561 7,305 18,11

30 4,355 42,51 2204 6,145 4610 0,887 3295 6,937 2224 6,797

Fonte da pesquisa autor (2011), Eviews 7.

Ja no indice Nikkei, a decomposicdo de variancia para si préprio no primeiro
dia se mostrou com 99,9% de explicacdo. Decorridos 30 dias, a decomposicao da
variancia se explica com 85,9%, enquanto que o DAX é de 3,4%, o SSE 1,9%, o
Merval 1,6%, o S&P 1,6%, o Nasdag 1,0%, o FTSE 0,7%, o CAC 0,5%, o DJIA
3,1%, e aquele com menor poder de explicacdo, apds o primeiro més, é o indice
IBOV com apenas 0,23%, de explicacao sobre o indice Nikkei.

No indice CAC, a decomposicao de variancia desta variavel no primeiro dia se
mostrou com 68,8% de auto explicacdo. Decorridos 30 dias, a decomposi¢cao da
variancia é explicada pelo CAC em 23,2%, enquanto que Nasdaq tem um poder de
explicagédo 25,6%, seguido do FTSE com 16,9%, S&P com 7,1%, Merval com 6,5%,
o SSE com 5,8%, DAX com 5,28%, IBOV com 4,2% o Nikkei com 3,8% e, com

menor poder de explicacdo apds o primeiro més, o DJIA, com apenas 1,5% de
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explicacao sobre o CAC.

No indice S&P-500, a decomposicao de variancia para si proprio (S&P) no
primeiro dia se mostrou 25,4% de explicacdo. Decorridos 30 dias, se explica com
4,5%, enquanto que os demais indices tém poder de explicacdo na seguinte ordem:
Nasdaq 45,4%, FTSE 21,59%, Merval 9,3%, SSE 6,1%, CAC 4,9%, IBOV 2,5%,
DAX 2,0%, Nikkei 2,1% e, com menor poder de explicacdo apds o primeiro més,
esta o DJIA com apenas 1,3% sobre o indice S&P.

No indice DAX, a decomposicao de variancia para si proprio no primeiro dia
teve 14,5% de explicacdo. Decorridos 30 dias, a decomposicdo da variancia -
explica com 8,9%, enquanto que Nasdaq tem um poder de explicagdo 40,8%, (
18,3%, FTSE 17,2%, IBOV 4,3%, S&P 3,8%, Merval 2,4%, SSE 2,3%, Nikkei 1,8
e o DJIA, com apenas 0,19%, € o de menor poder de explicacao sobre o indice DAX.

IBOV, a decomposicao de variancia para si préprio no primeiro dia é de 52,4%
de explicacdo. Decorridos 30 dias se explica em 42,8%, o S&P tem um poder de
explicacdo 13,4%, Nasdaq de 7,8%, FTSE de 17,7%, CAC de 5,9%, Nikkei de 5,3%,
SSE de 4,8%, Merval de 1,5%, DJIA de 0,36%, e aquele com menor poder de
explicacao, apos o primeiro més, é o DAX, com 0,34% de explicagdo sobre o indice
IBOV.

Merval, a decomposicdo de variancia para si proprio no primeiro dia é de
60,1% de explicacdo. Em 30 dias, a decomposicao da variancia se explica 28,5%,
enquanto que o Nasdaq tem um poder de explicagdo 17,2%, indice CAC 15,0%,
indice S&P 11,4%, indice IBOV 10,8%, indice FTSE 6,6%, indice SSE 4,5%, indice
Nikkei 4,0%, indice DJIA 0,80%, e o indice de menor poder de explicagdo apos o
primeiro més é o DAX com apenas 0,11% de explicacao sobre o Merval.

indice FTSE, a decomposicdo de variancia para si proprio foi 51,1% de
explicacdo no primeiro dia. Decorridos 30 dias, a decomposi¢do da variancia se
explica 36,3%, enquanto que o indice Nasdaq tem um poder de explicacao 23,8%,
CAC 6,7%, S&P 5,2%, IBOV 10,3%, Merval 5,7%, SSE 5,9%, Nikkei 3,6%, DAX
1,3%, € com menor poder de explicacao apds o primeiro més é o DJIA 1,3% de
explicacao sobre o indice FTSE.

DJIA, a decomposicao de variancia para si préprio no primeiro dia se mostrou
de 50,2% de explicacdo. Apo6s 30 dias, a decomposicao da variancia se explica em

6,8%, enquanto que o indice Nasdaq tem um poder de explicacdo 42,5%, o indice
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FTSE 22,2%, o indice Merval 6,9%, o indice CAC 6,1%, o indice S&P 4,6%, o indice
SSE 4,3%, o indice IBOV 3,3%, o indice Nikkei 2,2%, e o indice que tem um menor
poder de explicacdo, ap6s o primeiro més, € o indice DAX com apenas 0,9% de

explicagédo sobre o indice DJIA.

4.9 Sintese do capitulo

Este capitulo apresentou os resultados e as discussées do modelo VAR /VEC
e os testes de estacionariedade, teste de co-integracdo, Causalidade de Granger,
teste de exogeniedade de Block, funcado Impulso resposta e decomposicdo da
variancia no erro de previsdo. No capitulo seguinte, apresentam-se as sugestdes

para trabalhos futuros e as conclusdes do presente trabalho.



5 CONSIDERACOES FINAIS

Este capitulo faz o encerramento das ideias e analises desenvolvidas durante
a pesquisa. Desta forma, sdo apresentadas as conclusdes, buscando relacionar o
referencial tedrico com as percepcdes relevantes levantadas durante o trabalho.

Esta pesquisa foi desenvolvida com os dez principais indices de bolsas de
valores situadas em sete paises de trés continentes diferentes. O estudo é de
relevante importancia pois mostra o interligamento entre as economias mundiais, em
funcédo do elevado volume de negociacbes e diversificacbes dos investidores que
sempre procuram novos horizontes em busca de novas oportunidades. Desta forma
o investidor pode avaliar o potencial rentabilidade em determinado pais, verificando
a influéncia, o contagio e a inter-relacao dos mercados acionarios mundiais.

Para isso, optou-se pela metodologia dos modelos VAR para descrever a
relacdo dinamica entre as bolsas de valores no periodo de janeiro de 2010 a margo
de 2011 com observacoes diarias. A metodologia seguiu os pressupostos dos
modelos vetoriais autorregressivos (VAR) com correcdo de erros (VEC),
estacionariedade, co-integracdo, causalidade de Granger, além da avaliagdo dos
resultados obtidos por meio da decomposicao da variancia dos erros de previsdes e
das funcdes de impulso-resposta.

O indice Shanghai Stock Exchange (SSE-180) se mostrou o mais exdgeno,
enquanto o indice Dow Jones Industrial Average (DJIA), o mais enddgeno, pelo teste
de ordenacgao Granger Causality/Block Exogeneity Wald.

O indice SSE-180, pelo teste de causalidade de Granger, apresentou uma
causalidade somente com o indice Nikkei. Pela decomposi¢ao de variancia dos erros
de previsdes, verificou-se uma influéncia moderada nos indices S&P, IBOV, Merval e
FTSE e se observou que nao sofreu influéncia dos demais, no primeiro dia.

O indice Nasdaq apresentou direcdo de causalidade com os indices S&P,
FTSE, DAX e DJIA. Na decomposicao de variancia dos erros de previsées mostrou-
se forte influéncia sobre os indices CAC, DAX, Merval, DJIA e uma influéncia

moderada sobre o /BOV.
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O indice Nikkei apresentou causalidade com os indices Nasdaq e IBOV, pela
decomposicao de variancia dos erros de previsdes, ndo apresentando nenhuma
influéncia significativa sobre os demais indices no primeiro dia.

O indice CAC teve direcdo de causalidade somente com o indice Nikkeli, pela
decomposicdo de variancia dos erros de previsbes o indice apresentou forte
influéncia sobre 0 DAX e FTSE e uma influéncia moderada com os indices Merval,
DJIA, S&P e IBOV no primeiro dia.

O indice S&P apresenta uma direcdo de causalidade com os indices Merval e
DJIA, pela decomposicao de varidncia dos erros de previsdes, o indice apresenta
influéncia € sobre IBOV, FTSE, DJIA no primeiro dia.

O indice DAX apresenta uma relagdo de causalidade somente com o indice
DJIA e, pela decomposicdo de variancia dos erros de previsdes, ndo apresenta
influéncia sobre os demais indices no primeiro dia.

O indice IBOV apresenta uma relagao de causalidade somente com o indice
Nikkei e pela decomposicao de variancia dos erros de previsdes, vemos uma baixa
influéncia sobre o Merval e FTSE.

O indice Merval apresenta uma relagéo de causalidade com os indices DAX,
S&P, Nasdaq e DJIA, e pela decomposicao de variancia dos erros de previsdes nao
apresenta influéncia sobre os demais.

O indice FTSE apresenta uma relacdo de causalidade com os indices DJIA,
S&P e CAC, pela decomposicao de variancia dos erros de previsdes, observa-se
apenas uma influéncia muito baixa no indice DJIA.

No indice DJIA observa-se a causalidade somente para o indice Merval, pela
decomposicao de variancia dos erros de previsdes apresenta influéncia significativa
sobre os demais e € influenciado pelos indices S&P, Nasdaq e CAC.

Os resultados evidenciaram a significativa influencia dos retornos das bolsas
internacionais sobre elas mesmas, confirmando que as economias estdo integrada.
Esses resultados indicam que os mercados estdo totalmente susceptivel as
oscilagbes dos mercados internacionais. Tais acontecimentos ocorrem devido ao
grande numero de especuladores externos que negociam boa parte dos contratos
entre as bolsas internacionais, fazendo com que os mercados oscilem de forma
comum.

Dos resultados encontrados, verificou-se que a metodologia de modelos de
correcao de erros e a de impulso resposta com o teste de causalidade de Granger
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tornam capazes de captar as influéncias e os diversos indices analisados.

Desta forma foi possivel verificar qual a economia mais sucessivel a impactos
econdmicos.

Deixa-se como sugestao de estudo a verificacdo da volatilidade, a realizacao
de cenarios e previsdes individuais em algumas acdes que compdem esses indices
para a realizagdao de operacdes de Long & Short (compra e venda casada) com o

intuito de buscar melhores rentabilizagdes de carteiras de investimentos em acoes.
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ANEXOS

Anexo 1 — Saida do software E-VIWS 7, Causalidade de Granger

Null Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.
DAX does not Granger Cause CAC 296 0.55461 0.4570
CAC does not Granger Cause DAX 2.76891 0.0972
DJIA does not Granger Cause CAC 296 0.98695 0.3213
CAC does not Granger Cause DJIA 2.08934 0.1494
FTSE does not Granger Cause CAC 296 6.52556 0.0111
CAC does not Granger Cause FTSE 0.00075 0.9782
IBOV does not Granger Cause CAC 296 1.99115 0.1593
CAC does not Granger Cause IBOV 0.20433 0.6516
MERVAL does not Granger Cause CAC 296 3.43963 0.0647
CAC does not Granger Cause MERVAL 2.08356 0.1500
NASDAQ does not Granger Cause CAC 296 3.84746 0.0508
CAC does not Granger Cause NASDAQ 0.94351 0.3322
NIKKEI does not Granger Cause CAC 296 2.15661 0.1430
CAC does not Granger Cause NIKKEI 8.62481 0.0036
SP does not Granger Cause CAC 296 2.13138 0.1454
CAC does not Granger Cause SP 0.11275 0.7373
SSE does not Granger Cause CAC 296 1.49746 0.2220
CAC does not Granger Cause SSE 3.76834 0.0532
DJIA does not Granger Cause DAX 296 0.08128 0.7758
DAX does not Granger Cause DJIA 10.6134 0.0013
FTSE does not Granger Cause DAX 296 0.26775 0.6052
DAX does not Granger Cause FTSE 1.00379 0.3172
IBOV does not Granger Cause DAX 296 6.3E-05 0.9937
DAX does not Granger Cause IBOV 0.05784 0.8101
MERVAL does not Granger Cause DAX 296 6.86942 0.0092
DAX does not Granger Cause MERVAL 0.00333 0.9540
NASDAQ does not Granger Cause DAX 296 8.72724 0.0034
DAX does not Granger Cause NASDAQ 0.02233 0.8813
NIKKEI does not Granger Cause DAX 296 1.67643 0.1964
DAX does not Granger Cause NIKKEI 0.10875 0.7418
SP does not Granger Cause DAX 296 0.00407 0.9492
DAX does not Granger Cause SP 0.99847 0.3185
SSE does not Granger Cause DAX 296 0.04376 0.8345

DAX does not Granger Cause SSE 0.24353 0.6220
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FTSE does not Granger Cause DJIA 296 17.5242 4.E-05
DJIA does not Granger Cause FTSE 0.00184 0.9658
IBOV does not Granger Cause DJIA 296 1.49493 0.2224
DJIA does not Granger Cause IBOV 0.78465 0.3764
MERVAL does not Granger Cause DJIA 296 15.3309 0.0001
DJIA does not Granger Cause MERVAL 4.57408 0.0333
NASDAQ does not Granger Cause DJIA 296 51.9921 5.E-12
DJIA does not Granger Cause NASDAQ 1.06818 0.3022
NIKKEI does not Granger Cause DJIA 296 0.27017 0.6036
DJIA does not Granger Cause NIKKEI 0.87034 0.3516
SP does not Granger Cause DJIA 296 56.5792 7.E-13
DJIA does not Granger Cause SP 0.82058 0.3658
SSE does not Granger Cause DJIA 296 0.08514 0.7706
DJIA does not Granger Cause SSE 0.48508 0.4867
IBOV does not Granger Cause FTSE 296 0.69180 0.4062
FTSE does not Granger Cause IBOV 0.07879 0.7791
MERVAL does not Granger Cause FTSE 296 5.24127 0.0228
FTSE does not Granger Cause MERVAL 0.61580 0.4332
NASDAQ does not Granger Cause FSTE 296 9.32877 0.0025
FSTE does not Granger Cause NASDAQ 2.97691 0.0855
NIKKEI does not Granger Cause FTSE 296 1.90623 0.1684
FTSE does not Granger Cause NIKKEI 2.54337 0.1118
SP does not Granger Cause FTSE 296 1.36613 0.2434
FTSE does not Granger Cause SP 5.10377 0.0246
SSE does not Granger Cause FSTE 296 0.04351 0.8349
FTSE does not Granger Cause SSE 0.91234 0.3403
MERVAL does not Granger Cause IBOV 296 0.11044 0.7399
IBOV does not Granger Cause MERVAL 0.14512 0.7035
NASDAQ does not Granger Cause IBOV 296 0.06915 0.7928
IBOV does not Granger Cause NASDAQ 0.27621 0.5996
NIKKEI does not Granger Cause IBOV 296 3.67459 0.0562
IBOV does not Granger Cause NIKKEI 4.79241 0.0294
SP does not Granger Cause IBOV 296 0.52436 0.4696
IBOV does not Granger Cause SP 0.25651 0.6129
SSE does not Granger Cause IBOV 296 0.40112 0.5270
IBOV does not Granger Cause SSE 2.20697 0.1385
NASDAQ does not Granger Cause MERVAL 296 0.50676 0.4771
MERVAL does not Granger Cause NASDAQ 4.87581 0.0280
NIKKEI does not Granger Cause MERVAL 296 5.23366 0.0229
MERVAL does not Granger Cause NIKKEI 0.02854 0.8660
SP does not Granger Cause MERVAL 296 4.14467 0.0427
MERVAL does not Granger Cause SP 6.44952 0.0116



SSE does not Granger Cause MERVAL 296 0.24847 0.6185
MERVAL does not Granger Cause SSE 0.48619 0.4862
NIKKEI does not Granger Cause NASDAQ 296 1.33205 0.2494
NASDAQ does not Granger Cause NIKKEI 0.35148 0.5537
SP does not Granger Cause NASDAQ 296 1.33592 0.2487
NASDAQ does not Granger Cause SP 10.1552 0.0016
SSE does not Granger Cause NASDAQ 296 0.00698 0.9335
NASDAQ does not Granger Cause SSE 0.62640 0.4293
SP does not Granger Cause NIKKEI 296 2.14586 0.1440
NIKKEI does not Granger Cause SP 1.30636 0.2540
SSE does not Granger Cause NIKKEI 296 13.7703 0.0002
NIKKEI does not Granger Cause SSE 0.74366 0.3892
SSE does not Granger Cause SP 296 0.09951 0.7526
SP does not Granger Cause SSE 0.40830 0.5233
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Anexo 2 — Saida do software E-VIWS 7, Vetor Erro Correction Estimates

oLt

Vector Error Correction Estimates

Date: 04/18/11 Time: 15:48

Sample (adjusted): 1/06/2010 2/22/2011
Included observations: 295 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

Cointeg Eq:  CointEq1

SSE(-1) 1.000000

NASDAQ(-1) 53.26910
(22.1503)
[ 2.40490]

NIKKEI(-1)  7.567832
(0.55922)
[ 13.5328]

CAC(-1) 12.40537
(6.72375)
[ 1.84501]

SP(-1) -404.7953
(59.0918)
[-6.85028]

DAX(-1) 0.964963
(3.50130)
[ 0.27560]



IBOV(-1)  -1.174239
(0.31494)
[-3.72842]
MERVAL(-1) 0.362824
(2.80562)
[ 0.12932]
FTSE(-1) 2.482982
(6.87482)
[0.36117]
DJIA(-1) 30.44189
(4.83861)
[ 6.29145]
C -33518.92
Error D(SSE)  D(NASQ) D(NIK) D(CAC) D(S&P) D(DAX) D(IBOV) D(MERV) D(FSTE)  D(DJIA)
CointEq1 -5.19E-05  -0.000214 -0.09192 -0.000867 -2.77E-05 -0.000481 -0.003843  -0.000311  -0.000295 -0.002898
(0.00049)  (0.00024)  (0.0073) (0.00054) (0.00011) (0.00070) (0.00849)  (0.00041)  (0.00050)  (0.00139)
[_
[-0.10679]  [-0.90579] 12.7223] [-1.60803] [-0.24330] [-0.69156] [-0.45274] [-0.76436] [-0.58588] [-2.09185]
0.14279
D(SSE(-1))  -0.248241  -0.012022 4 -0.074202 0.007169 -0.113818 1.743915 -0.047118  0.029938  0.121258
(0.90356
(0.06080)  (0.02956) ) (0.06742) (0.01426) (0.08700) (1.06145)  (0.05089)  (0.06306) (0.17323)
[
[-4.08261]  [-0.40671] 0.15804] [-1.10066] [0.50280] [-1.30829] [1.64296] [-0.92588] [0.47472] [0.69998]
1.54933 2.231862
D(NASDAQ(-1))  0.525519  -0.040239 7 1.186012 0.232110 1.684150 16.11217  0.787794  1.749797
(2.80276
(0.18861)  (0.09169) ) (0.20912)  (0.04423) (0.26986) (3.29251)  (0.15786)  (0.19562)  (0.53734)

FEE



D(NIKKEI(-1))

D(CAC(-1))

D(SP(-1))

D(DAX(-1))

D(IBOV(-1))

D(MERVAL(-1))

[ 2.78628]

-0.001304
(0.00371)

[-0.35103]

0.289407
(0.13705)

[2.11167]

-1.840459
(0.59268)

[-3.10529]

0.001095
(0.10608)

[0.01032]

0.007631
(0.00479)

[ 1.59365]

0.105319
(0.08753)

[-0.43887]

0.000187
(0.00181)

[0.10343]

0.053848
(0.06662)

[ 0.80823]

-0.155031
(0.28812)

[-0.53808]

-0.068494
(0.05157)

[-1.32824]

0.004036
(0.00233)

[ 1.73407]

-0.038181
(0.04255)

[
0.55279]

0.33674
0
(0.05519

)
[
6.10170]

1.80518
6
(2.03660
)

[
0.88637]

11.28526
(8.80736

)
1.28134]

0.335904
(1.57633

)
0.21309]

0.187234
(0.07115

)
2.63139]

2.697747
(1.30076

[5.67150]

0.000139
(0.00412)

[ 0.03366]

0.104698
(0.15195)

[ 0.68902]

-2.105630
(0.65713)

[-3.20429]

-0.148978
(0.11761)

[-1.26668]

0.003999
(0.00531)

[ 0.75334]

-0.031337
(0.09705)

[ 5.24798]

-5.51E-05
(0.00087)

[-0.06324]

0.100735
(0.03214)

[ 3.13444]

-0.668160
(0.13898)

[-4.80749]

-0.043495
(0.02488)

[-1.74853]

0.001533
(0.00112)

[ 1.36494]

0.005182
(0.02053)

[ 6.24087]

-0.000785
(0.00531)

[-0.14777]

-0.047087
(0.19609)

[-0.24013]

-2.266293
(0.84800)

[-2.67252]

-0.106939
(0.15177)

[-0.70459]

0.000427
(0.00685)

[0.06232]

-0.002674
(0.12524)

[ 4.89358]

0.006520
(0.06483)

[ 0.10057]

7.895617
(2.39247)

[ 3.30020]

-41.61394
(10.3463)

[-4.02209]

-3.678842
(1.85178)

[-1.98665]

0.081818
(0.08359)

[0.97883]

0.468390
(1.52805)

[ 4.99058]

0.000542
(0.00311)

[ 0.17430]

0.221876
(0.11470)

[ 1.93432]

-2.300042
(0.49605)

[-4.63676]

-0.058582
(0.08878)
[-0.65985]

0.014607
(0.00401)

[ 3.64483]

0.001809
(0.07326)

[ 8.94497]

0.001226
(0.00385)

[0.31834]

0.488004
(0.14214)

[ 3.43317]

-1.739664
(0.61471)

[-2.83007]

-0.210266
(0.11002)

[-1.91116]

0.010905
(0.00497)

[ 2.19594]

0.056405
(0.09079)

[ 4.15350]

0.011698
(0.01058)

[1.10562]

0.914755
(0.39046)

[ 2.34279]

-3.606284
(1.68855)

[-2.13573]

-0.112484
(0.30221)

[-0.37220]

0.021197
(0.01364)

[ 1.55386]

0.103486
(0.24938)

chl



)

2.07398]

[1.20318]  [-0.89727] [-0.32289] [0.25248] [-0.02135] [0.30653] [0.02470] [0.62129]  [0.41497]

D(FSTE(-1))  0.002098  0.076068 0.055948 0.298055 0.046635 0.418222 1.701220 0.020426  -0.076451 0.298230
(0.98847

(0.06652)  (0.03234) ) (0.07375) (0.01560) (0.09517) (1.16119) (0.05567)  (0.06899)  (0.18951)

[0.03154] [2.35242] 0.05660] [4.04137] [2.98974] [4.39435] [1.46507] [0.36689] [-1.10816]  [1.57370]
1.42685

D(DJIA(-1))  -0.008746  -0.005576 1 -0.023362 -0.004115 -0.028851 -0.650878 0.000425  -0.040207  -0.456860
(0.38190

(0.02570)  (0.01249) ) (0.02849) (0.00603) (0.03677) (0.44863) (0.02151)  (0.02665)  (0.07322)

[

[-0.34031]  [-0.44628] 3.73618] [-0.81990] [-0.68282] [-0.78463] [-1.45080] [0.01977] [-1.50845]  [-6.23972]
7.84209

c -1.418597  2.070477 3 0.069855 0.888011 2.904132 9.775357 4.346373  1.221548  7.325633
(38.9421

(2.62058)  (1.27393) ) (2.90552) (0.61452) (3.74946) (45.7467) (2.19328)  (2.71795)  (7.46597)

[

[-0.54133]  [1.62527] 0.20138] [0.02404] [1.44505] [0.77455] [0.21368] [1.98167] [0.44944]  [0.98120]
0.37512

R-squared 0.142328  0.051720 4 0.135776 0.148346 0.147941 0.139690 0.143010  0.381801 0.267813
0.35083

Adj. R-squar  0.108991  0.014861 6 0.102184 0.115243 0.114823 0.106250 0.109700  0.357772  0.239354
1.21E+0

Sumsq.res 5457749  128975.9 8 670916.0 30011.63 1117266. 1.66E+08 382304.2  587088.1 4429878,
652.582

S.E.equation 43.91507  21.34819 5 48.69012 10.29797 62.83260 766.6140 36.75457 4554686  125.1131
15.4445

F-statistic  4.269372  1.403181 6 4.041948 4.481333 4.466981 4.177376 4.293249  15.88921 9.410311

Log likelihood -1528.227  -1315.447 2324.338 -1558.677 -1100.386 -1633.901 -2371.846 -1475.719 -1538.990  -1837.081
15.8395

Akaike AIC  10.44222  8.999639 8 10.64866 7.541598 11.15865 16.16167 10.08623  10.51519  12.53614

15.9895 12.68612

Schwarz SC 1059220  9.149617 6 10.79864 7.691576 11.30863 16.31165 10.23621  10.66517
Mean -1.061525  1.581458 0.08840 0.210814 0.699153 4.234475 -9.461017 3.832373  1.744068  6.119254

chi



dependent

S.D.dep 46.52352

21.50861

7

809.950
0

51.38629

10.94812 66.78360 810.9027 38.95320

56.83472

143.4535

Determinant resid
covariance (dof adj.)

Detresid

1.93E+34
1.27E+34

Log likelihood -15768.87

Akaike infor criterion
Schwarz criterion

107.7890
109.4137

141
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Anexo 3 — Saida do software E-VIWS 7, Equacoes

Estimation Proc:

VEC(C,1) 1 1 SSE NASDAQ NIKKEI CAC SP DAX IBOV MERVAL FTSE DJIA

VAR Model:

SSE) = ( 1)*(B(1,1 B(1,2)* NASDAQ( 1

,5)*SP(-1 )+ B(1,6)*DA (1, ) IBOV(-1) + B(
,10)*DJIA(-1) + B(1, )) 1,1)* D(SSE( ) +C(1
,4)*D(CAC(-1)) + C( 5)*D(SP( )) + C(1,6)*D(DA
,8)*"D(MERVAL(-1)) + C(1,9)*D(FTSE(-1)) + C(1,1

) + B(1, )NIKKEI( ) + B(1,4)*CAC(-1) +
1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
2)*D(NASDAQ(-1)) + C(1,3)*D(NIKKEI(-1)) +
X(-1)) + C(1,7)*D(IBOV(-1)) +

0)*D(DJIA(-1)) + C(1,11)

) + B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +

ASDAQ) = A(2,1)*(B(1,1)*SSE(-1
5 1,7)*IBOV(-1) + B(1,8)*MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
)

y
)

)*SP(-1) + B(1,6)*DAX(-1) + B(
,10)*DJIA(-1) + B(1,11)) + C(2,1)*D(SSE(-1)) + C(2,2)*D(NASDAQ(-1)) + C(2,3)*D(NIKKEI(-1)) +
,4)*D(CAC(-1)) + C(2,5)*D(SP(-1)) + C(2,6)*'D(DAX(-1)) + C(2,7)*D(IBOV(-1)) +
'8)*D(MERVAL(-1)) + C(2,9)*D(FTSE(-1)) + C(2,10)*D(DJIA(-1)) + C(2,11)

NIKKEI) = A(3,1)*(B
1,5)*SP(-1) + B(1,
1,10)*DJIA(-1) + B C(3,
3,4)"D(CAC(-1)) + C( ( P(-
3.8)"D(MERVAL(-1)) + C(3,9)*D(FT

-1) + B(1, )NASDAQ(1)+B(1 3)* NIKKEI( ) + B(1, )CAC( ) +
(1,7)*IBOV(-1) + B(1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
)*D(SSE(-1)) + C(3,2)"D(NASDAQ(-1)) + C(3,3)*D(NIKKEI(-1)) +
1)) + C(3,6)*D(DAX(-1)) + C(3,7)*D(IBOV(-1)) +

SE(-1)) + C(3,10)*D(DJIA(-1)) + C(3,11)

A(4,1)*(B(1,1)*SSE(-1

) + B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
1) + B(1,6)*DAX(-1) + B
;

(- (1,7)IBOV(-1) + B(1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
)*DJIA(-1) + B(1,11)) + C(4,1)*D(SSE(-1)) + C(4,2)*'D(NASDAQ(-1)) + C(4,3)*D(NIKKEI(-1)) +
*D(CAC(-1)) + C(4,5)*D(SP(-1)) + C(4,6)*D(DAX(-1)) + C(4,7)*D(IBOV(-1)) +
“D(MERVAL(-1)) + C(4,9)*D(FTSE(-1)) + C(4,10)*D(DJIA(-1)) + C(4,11)

) + B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +

) + B(1,7)"IBOV(-1) + B(1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
“DJIA(-1) + B(1,11)) + C(5,1)*D(SSE(-1)) + C(5,2) D(NASDAQ(-1)) + C(5,3)"D(NIKKEI(-1)) +
CAC(-1)) + C(5,5)"D(SP(-1 )) C(5,6)"D(DAX(-1) + C(5,7)*D(IBOV(-1)) +

MERVAL(-1)) + C(5,9)"D(FTSE(-1)) + G(5,10)*D(DJIA(-1)) + C(5,11)

= A(5,1)*(B(1,1)*SSE(-
SP(-1) + B(1,6)'DAX(-

_l._k

+
+

o
O

\.;v
894

) = A(6,1)*(B(1,1)"SSE(-1)
SP(-1) + B(1, 6) DAX(-1) + B(1,
) DJIA(-1) + B(1,11)) + C(6,1)"

CAC(-1)) + C(6,5)*D(SP(-1)
MERVAL(-1)) + C(6,9)*D(FT

B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
7)*IBOV(-1) + B(1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +

D(SSE(-1)) + C(6,2)"D(NASDAQ(-1)) + C(6,3)*D(NIKKEI(-1)) +

) + C(6,6)*D(DAX(-1)) + C(6,7)*D(IBOV(-1)) +

SE(-1)) + C(6,10)*D(DJIA(-1)) + C(6,11)

+
B(1
1

EE

) =
5)*SP( ) + B(1,6)*DAX(-1) + B(1,7)*IBOV(-1) + B(1,8)*MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
JIA(-1) + B(1,11)) + C(7,1)*D(SSE(-1)) + C(7, 2) D(NASDAQ(-1)) + C(7,3)*"D(NIKKEI(-1)) +
D(CAC(-1)) + C(7,5)*D(SP(- 1)) C(7,6)*D(DAX(-1)) + C(7,7)*D(IBOV(-1
D(MERVAL(-1)) + C(7,9)*D(FSTE(-1 )) + C(7,10)*D(DJIA(-1)) + C(7,11)

U

A(7,1)*(B(1,1)*SSE(-1) + B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
)
)

) +

/\/\

ME VAL) A(8,1)*(B(1,1)*SSE(-1) + B(1,2)*NASDAQ(-1
55)*SP(-1) + B(1,6)*DAX(-1) + B

(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
(1,7)*IBOV(-1) + B(1,8)*MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
,10)*DJIA(-1) + B(1,11)) + C(8,1)*D(SSE(-1)) + C(8,2)*D(NASDAQ(-1)) + C(8,3)*D(NIKKEI(-1)) +
,4)*D(CAC(-1)) + C(8,5)*D(SP(-1)) + C(8,6)*D(DAX(-1)) + C(8,7)*D(IBOV(-1)) +
'8)*D(MERVAL(-1)) + C(8,9)*D(FTSE(-1)) + C(8,10)*D(DJIA(-1)) + C(8,11)

B(1,2)*NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
,7)*IBOV(-1) + B(1,8)"MERVAL(-1) + B(1,9)*FTSE(-1) +
D(SSE(-1)) + C(9,2)*D(NASDAQ(-1)) + C(9,3)*D(NIKKEI(-1)) +

(FSTE) = A(9,1)*(B(1,1)*SSE(-1)
(1,5)*SP(-1) + B(1,6)*DAX(-1) +
1,11

+
) +B(1
(1,10)*DJIA(-1) + B(1,11)) + C(9,1)"
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9,4)*D(CAC(-1)) + C(9,5)*D(SP(-1)) + C(9,6)*D(DAX(-1)) + C(9,7)*D(IBOV(-1)) +
9,8)*D(MERVAL(-1)) + C(9,9)*D(FTSE(-1)) + C(9,10)* (DJIA(-1)) + C(9, 11)

DJIA) = A(10,1)*(B(1,1)*SSE(-1) + B(1,2)*"NASDAQ(-1) + B(1,3)*NIKKEI(-1) + B(1,4)*CAC(-1) +
,5)*SP(-1) + B(1,6)*DAX(-1) + B(1,7)*IBOV(-1) + B(1, 8)*MERVAL( ) + B(1,9)*FTSE(-1) +
B(1,10)*DJIA(-1) + B(1,11)) + C(10,1)*D(SSE(-1)) + C(10,2)*D(NASDAQ(-1)) + C(10,3)*D(NIKKEI(-1))
+ C(10,4)*D(CAC(-1)) + C(10,5)*D(SP(-1)) + C(10,6)*D(DAX(-1)) + C(10,7)*D(IBOV(-1)) +

C(10, ) D(MERVAL(-1)) + C(10,9)*"D(FTSE(-1)) + C(10,10)*D(DJIA(-1)) + C(10,11)

C(
C(
D(
B(1

VAR Model - Substituted Coefficients:

D(SSE) = - 5.192380413e-005*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) -
0.2482409092*D(SSE(-1)) + 0.5255187945*D(NASDAQ(-1)) - 0.001303654105*D(NIKKEI(-1)) +
0.2894070668*D(CAC(-1)) - 1.840459211*D(SP(-1)) + 0.001094606639*D(DAX(-1)) +
0.007630781525*D(IBOV(-1)) + 0.1053192709*D(MERVAL(-1)) + 0.002097893115*D(FTSE(-1)) -
0.008745902999*D(DJIA(-1)) - 1.418597062

D(NASDAQ) = - 0.0002140977904*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-
1) + 12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1)
+0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) -
0.01202173774*D(SSE(-1)) - 0.04023922661*D(NASDAQ(-1)) + 0.0001867344697*D(NIKKEI(-1)) +
0.05384776806*D(CAC(-1)) - 0.1550308188*D(SP(-1)) - 0.06849389235*D(DAX(-1)) +
0.004036356542*D(IBOV(-1)) - 0.03818071098*D(MERVAL(-1)) + 0.07606802568*D(FTSE(-1)) -
0.005575533965*D(DJIA(-1)) + 2.070476988

D(NIKKEI) = - 0.09192246041*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) +
0.142794301*D(SSE(-1)) + 1.549337124*D(NASDAQ(-1)) + 0.336740406*D(NIKKEI(-1)) +
1.805186377*D(CAC(-1)) - 11.2852604*D(SP(-1)) - 0.335903727*D(DAX(-1)) -
0.1872335616*D(IBOV(-1)) - 2.697747446"D(MERVAL(-1)) - 0.05594750002*D(FTSE(-1)) +
1.426850832*D(DJIA(-1)) + 7.842092683

D(CAC) = - 0.0008668762395*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) -
0.0742020085*D(SSE(-1)) + 1.186012041*D(NASDAQ(-1)) + 0.0001385848658*D(NIKKEI(-1)) +
0.1046983054*D(CAC(-1)) - 2.105630241*D(SP(-1)) - 0.1489776434*D(DAX(-1)) +
0.003999422003*D(IBOV(-1)) - 0.03133732336*D(MERVAL(-1)) + 0.2980547944*D(FTSE(-1)) -
0.02336229626*D(DJIA(-1)) + 0.0698548139

D(SP) = - 2.774074138e-005*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1)

12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +

0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) +
(-1)) +

0.007169237227*D(SSE(-1)) + 0.2321102335*D(NASDAQ(-1)) - 5.507395212e-005*D(NIKKEI
0.1007350669*D(CAC(-1)) - 0.6681597174*D(SP(-1)) - 0.04349488615*D(DAX(-1)) +

0.001532598083*D(IBOV(-1)) + 0.005182486453*D(MERVAL(-1)) + 0.04663488207*D(FTSE(-1)) -
0.004115019573*D(DJIA(-1)) + 0.8880110438

+

D(DAX) = - 0.0004811030948*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) -
0.1138179489*D(SSE(-1)) + 1.684149833*D(NASDAQ(-1)) - 0.000785192447*D(NIKKEI(-1)) -
0.047087447*D(CAC(-1)) - 2.26629273*D(SP(-1)) - 0.1069385813*D(DAX(-1)) +
0.0004269679297*D(IBOV(-1)) - 0.002673853345*D(MERVAL(-1)) + 0.4182215476*D(FTSE(-1)) -
0.02885132864*D(DJIA(-1)) + 2.904131935

D(IBOV) = - 0.003842774082*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
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0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) +
1.743914971*D(SSE(-1)) + 16.11216618*D(NASDAQ(-1)) + 0.006520293529*D(NIKKEI(-1)) +
7.895617424*D(CAC(-1)) - 41.61393933*D(SP(-1)) - 3.678841704*D(DAX(-1)) +
0.08181787174*D(IBOV(-1)) + 0.4683897211*D(MERVAL(-1)) + 1.701219648*D(FTSE(-1)) -
0.6508777628*D(DJIA(-1)) + 9.775356821

D(MERVAL) = - 0.0003110519194*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-
1) + 12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1)
+0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) -
0.04711815719*D(SSE(-1)) + 0.7877937952*D(NASDAQ(-1)) + 0.0005417661904*D(NIKKEI(-1)) +
0.2218757094*D(CAC(-1)) - 2.300041973*D(SP(-1)) - 0.05858231143*D(DAX(-1)) +
0.01460667986*D(IBOV(-1)) + 0.001809388567*D(MERVAL(-1)) + 0.02042553988*D(FTSE(-1)) +
0.0004252497066*D(DJIA(-1)) + 4.34637264

D(FSTE) = - 0.0002954540641*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL(-1) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 ) +
0.02993765105*D(SSE(-1)) + 1.749796845*D(NASDAQ(-1)) + 0.001226190123*D(NIKKEI(-1)) +
0.4880041788*D(CAC(-1)) - 1.739664421*D(SP(-1)) - 0.210265593*D(DAX(-1)) +
0.01090537911*D(IBOV(-1)) + 0.05640458656*D(MERVAL(-1)) - 0.07645149266*D(FTSE(-1)) -
0.04020737947*D(DJIA(-1)) + 1.221547581

D(DJIA) = - 0.002897705309*( SSE(-1) + 53.26910371*NASDAQ(-1) + 7.567832377*NIKKEI(-1) +
12.40536726*CAC(-1) - 404.7952871*SP(-1) + 0.9649632777*DAX(-1) - 1.174239357*IBOV(-1) +
0.3628238391*MERVAL( ) + 2.482982167*FTSE(-1) + 30.44189336*DJIA(-1) - 33518.92379 )
0.1212579984*D(SSE(-1)) + 2.231862256*D(NASDAQ(-1)) + 0.01169819077*D(NIKKEI(-1)) +
0.9147547345*D(CAC(-1)) - 3.60628368*D(SP(-1)) - 0.1124843955*D(DAX(-1)) +
0.0211972059*D(IBOV/(-1)) + 0.1034856609*D(MERVAL(-1)) + 0.2982298734*D(FTSE(-1)) -
0.4568600575*D(DJIA(-1)) + 7.325633212



