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RESUMO - Este trabalho visa identificar o efeito lead-lag entre o mercado aciondrio norte-
americano (NYSE) e o brasileiro (Bovespa), ou seja, se os movimentos de elevacdo ou queda de
precos na NYSE sdo seguidos, em média, por movimentos similares na Bovespa, permitindo a
previsibilidade do valor dos ativos negociados no mercado brasileiro e eventual possibilidade de
arbitragem. A existéncia deste efeito indica uma relativa segmentacdo entre os mercados,
possibilidade ndo contemplada nas Hipoteses do Mercado Eficiente (HME), segundo a qual os precos
dos ativos sdo imprevisiveis. Identificou-se a existéncia de co-integracdo bem como de causalidade
(Granger) bidirecional. Através da andlise de regressdo com vdrios modelos (regressdo linear
muiltipla, equacées simultdneas, VECM e GARCH), constatou-se que o indice Ibovespa é, em grande
parte, explicado pelo movimento do Indice Dow Jones em minutos anteriores, divergindo do
pressuposto da HME de ndo previsibilidade de precos. No entanto, os resultados mostraram que a
realizacdo de arbitragem ndo é economicamente vidvel, em decorréncia dos custos de transagdo.
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1. INTRODUCAO

A evolucdo tecnoldgica nos meios de comunicagdo e na informatica, iniciada em
meados do século XX, vem contribuindo de forma decisiva para a integracdo dos mercados
aciondrios mundiais. A integracdo de mercados significa que o retorno esperado de ativos de
uma mesma classe de risco seja o mesmo em diferentes mercados, conforme Eiteman et al.
(1994) apud Costa Junior e Leal (1997). A maior integracdo entre os mercados financeiros
internacionais tende a fazer com que estes se movimentem em conjunto. Dessa forma, um
unico evento, se de grande relevancia, pode fazer com que os precos gerais das agdes —
indices gerais de bolsas de valores — se elevem ou decrescam em bolsas de valores de todo o
mundo instantaneamente.

A Hipétese do Mercado Eficiente — HME estabelece que os precos das acdes nao sao
previsiveis, pois se comportam como um passeio aleatério, ndo permitindo a arbitragem.
Além disso, a HME enfoca o mercado individualmente, um ente unico, como se houvesse
apenas “o mercado” (FAMA, 1970). Se mercados ndo completamente integrados — ou seja,
mercados segmentados — sdo analisados de forma conjunta, como se fossem apenas um
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mercado, a HME pode apresentar falhas por varias razdes. No entanto, existem mercados
mais desenvolvidos que outros o que os levam a apresentar diferentes caracteristicas, entre
elas, a diferenca no tamanho. A Bolsa de Valores de Nova York (NYSE), por exemplo, é pelo
menos vinte vezes maior do que a Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA). O grau de
concentracdo em diversas bolsas de valores também varia a depender do mercado. A Bovespa,
por exemplo, ainda é bastante concentrada, pois mais de 60% do volume de negdcios se
relaciona a apenas 19 empresas (ASSAF NETO, 2007). A existéncia de mecanismos de
protecdo ao investidor minoritario em algumas bolsas de valores, em detrimento de outras,
também indica que alguns mercados ja atingiram maior nivel de desenvolvimento. Além
disso, em funcdo do poder da midia, em paises mais desenvolvidos a informacdo ¢é
disponibilizada de forma mais rdpida e eficiente o que leva o investidor de paises menos
desenvolvidos a operar em desvantagem. Todas estas caracteristicas, que levam a
diferenciacdo do grau de desenvolvimento entre mercados, permitem que ocorra a assimetria
de informacgdes.

Se a HME falhar, os ativos em um mercado desenvolvido podem incorporar o efeito
da informagdo em seus precos de forma mais eficiente. Em outras palavras, movimentos de
precos de ativos em um mercado mais eficiente — Estados Unidos, por exemplo — podem
preceder os movimentos de precos de um mercado menos desenvolvido, caso de paises
emergentes como o Brasil, caso estes sejam parcialmente integrados. Este € o efeito lead-lag:
ao se considerar os movimentos de precos de dois ou mais mercados, hd um que lidera (lead)
e outro(s) que o segue(m) com uma defasagem (lag). Nessa situacdo, haveria uma quebra da
HME e seria possivel prever, com certo nivel de confianga, os movimentos de precos no(s)
mercado(s) liderado(s) em fun¢ao dos movimentos de precos no mercado lider, sendo possivel
obter retornos anormais no(s) mercado(s) liderado(s).

O objetivo deste trabalho € verificar a existéncia do efeito lead-lag entre os mercados
aciondrios norte-americano e brasileiro por meio da determinacdo das defasagens temporais
(lags) entre os movimentos de indices de precos das a¢des da NYSE e da Bovespa. Busca-se
verificar, também, a possibilidade de se auferir retornos anormais em decorréncia dos efeitos
lead-lag, considerando os custos de transacgao.

Para tanto, foi utilizado como proxy o indice Ibovespa, que reflete o conjunto de ac¢des
desta bolsa. Para a NYSE a proxy utilizada foi o indice Dow Jones (Dow Jones Industrial
Average - DJIA). Verificou-se, também, os efeitos das variacdes ocorridas no DJIA sobre
acoes especificas do mercado brasileiro. Em funcao do elevado volume de negociagdo, foram
analisadas as doze acdes com maior ponderacdo no Ibovespa. Estas acdes representam mais
de 50% da participagdo ponderada no indice.

O artigo estd estruturado da seguinte forma: a secdo 2 trata das evidéncias empiricas
sobre o efeito lead-lag. Na se¢do 3 sdo apresentadas as metodologias utilizadas na pesquisa. A
secdo 4 apresenta a aplicacdo destas metodologias ao caso pratico e a se¢do 5 traz as
conclusdes do estudo.

2. EVIDENCIAS EMPIRICAS
Virios trabalhos foram desenvolvidos com o fim de verificar a existéncia de efeitos
lead-lag entre mercados correlatos. Por exemplo, Brooks, Rew e Ritson (2001) analisaram a
existéncia de relagdes entre contratos futuros e indice a vista do FTSE 100, indice de acdes da
Bolsa de Londres, utilizando observagdes com freqii€ncia de 10 minutos. Foi confirmado o
que vérios outros trabalhos semelhantes identificaram: os retornos precos conduzem os
retornos do mercado a vista, confirmando a hip6tese de que as informacgdes sdo primeiramente
absorvidas pelo mercado futuro. A razdo disto, segundo eles, € que
o indice futuro de precos deve refletir rapidamente toda informacao
disponivel sobre eventos que afetem o preco do ativo. O indice a vista deve
responder da mesma maneira, mas, para que o indice reaja a informacdo
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completamente, todas as acdes que o compdem devem ser reavaliadas de
acordo com a nova informag¢do. Como nem todas as a¢des sdo negociadas
com freqiiéncia de 10 minutos, o indice a vista ird responder a informagdo
com defasagem (BROOKS, REW E RITSON, 2001, p. 34).

Nesse estudo, a realizacdo de arbitragem ndo se mostrou vidvel porque os custos de
transac@o superariam os retornos anormais.

Li, Greco e Chavis (1999) observaram a existéncia de movimentos prévios nos valores
das ac¢des negociadas em Hong Kong, as chamadas acdes H, que se seguiam nos valores das
acoes de mesmas empresas negociadas na China, as chamadas a¢cdes A. O efeito lead-lag
nestes mercados € atribuido ao diferente grau de divulgacdo de informacdes nos dois
mercados. Os autores perceberam que o efeito lead-lag aumentava de acordo com a
volatilidade do retorno do ativo.

Foi verificada a presenca de efeitos lead-lag no mercado aciondrio indiano, que
segmenta o mercado em termos de capitalizacdo de mercado. Poshakwale e Theobald (2002)
observaram que empresas com elevada capitalizacdo conduzem o movimento das acdes de
empresas baixa capitalizacdo. A velocidade de ajustamento no indice de empresas de grande
capitalizacdo € maior que no indice de empresas de baixa capitaliza¢do

Em estudo realizado no mercado aciondrio de Nova York, para o periodo de agosto de
1984 a setembro de 1987, Chan (1992) concluiu que o indice futuro intradidrio influencia o
mercado a vista de forma forte, conforme ja previsto pela teoria. Ao contrdrio, ha fraca
evidéncia de que o indice a vista influencia o indice futuro. A influéncia se da tanto quando o
movimento decorre de informagdes boas, quanto de informacdes ruins.

Com vistas a verificar o real fluxo de informagdes, Jong e Nijman (1995) observaram
a ocorréncia de influéncia do indice futuro do S&P500 sobre o mercado a vista, tomando
como base informacdes colhidas minuto a minuto. Mais uma vez foi detectado que a
informacdo € absorvida pelo mercado futuro minutos antes do mercado a vista. No caso, a
defasagem observada foi, em média, de dez minutos. Nas poucas situacdes em que o indice a
vista liderou o indice futuro, a defasagem foi de, no méximo, dois minutos.

Nesta mesma linha, Kawaller, Kock e Kock (1987) observaram a presenca de lead-lag
entre os indices futuro e a vista do S&P500. Utilizando dados colhidos minuto a minuto,
concluiram que a influéncia do primeiro sobre o segundo se dd em um periodo entre vinte e
quarenta e cinco minutos. Nos poucos momentos em que foi observada a antecipacdo do
indice a vista em relagdo ao indice futuro, a defasagem foi de no méximo um minuto.

Kofman e Martens (1997) examinaram a correlacdo nas variagdes de precos dos
indices futuros de acdes de Londres e Nova York. Os resultados indicaram que o efeito lead-
lag no mercado norte-americano prepondera sobre o mercado britanico, embora em alguns
momentos ocorra o inverso. Foi também avaliada a possibilidade de ganhos por meio de
simulacdes com cotagdes reais e considerando custos de transacdo. O estudo concluiu que
existe possibilidade de ganho para aquisicdo de indice futuro no mercado britanico poucos
minutos apos a elevacdo do indice no mercado norte-americano.

3. METODOLOGIA

Esta secdo apresenta os procedimentos metodologicos utilizados para atingir os
objetivos da pesquisa. Com o propoésito de verificar a existéncia do efeito lead-lag entre as
bolsas, foram utilizados diversos modelos econométricos: andlise de regressao, andlise de co-
integracao, modelo VAR/VECM, andlise de causalidade Granger e modelo GARCH.

3.1. OS DADOS
As varidveis foram obtidas no sistema CMA, com freqiiéncia de um a minuto, na
cotacdo de fechamento. Todos os testes envolvendo as séries dos indices DJIA e Ibovespa
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foram realizados com dados de 19 de julho de 2006 a 28 de setembro de 2007. Cada uma das
duas séries contém 105.443 observacdes. Foram consideradas apenas cotacdes nos periodos
em que as duas bolsas estiveram operando simultaneamente. Como os dados sao
disponibilizados em hordrio local, fez-se necessario realizar ajustes para que os movimentos
das bolsas fossem analisados de forma contemporanea considerando, inclusive, os periodos de
horério de verdo adotados em cada um dos dois paises. As andlises envolvendo empresas que
compdem o Ibovespa compreenderam o periodo de 14 de marco de 2007 a 28 de setembro de
2007. Foram utilizadas doze empresas com maior participacdo ponderada no indice Ibovespa.
Sao as acdes Petrobrds PN (PETR4), Vale do Rio Doce PNA (VALES), Bradesco PN
(BBDC4), Usiminas PNA (USIMS5), Banco Itaid PN (ITAU4), Telemar PN (TNLP4), Vale do
Rio Doce ON (VALE3), Gerdau PN (GGBR4), Petrobrds ON (PETR3), Siderdrgica Nacional
(CSNA3), Itausa PN (ITSA4) e Unibanco UNT (UBBR11).

3.2. ANALISE DE REGRESSAO
Parte-se da hipdtese de que hd efeitos lead-lag entre a NYSE e a Bovespa. Esses
efeitos podem ser capturados pela regressao:

P =B+ BP i) Y. PV +u, (1)
i=1 J=0

onde P” é o indice de precos das acdes listadas no Ibovespa; P¥ é o indice de precos
das acdes listadas na NYSE; ¥ e £ sdo pardmetros a serem estimados na equagio e u, sdo
residuos aleatérios ~ N(O,Gz).

Como é sabido que os precos das acdes sdo varidveis ndo-estaciondrias', é necessario
utilizar os retornos dos indices de precos das a¢cdes, dados por:

R, =log;’ =AlogP, 2)

-1

Assim, a equacao (1) transforma-se em:

Ribr = ﬁo + ZIBI.Ribr—i +z 7]-Rdjr—j +u, 3)
i=1 Jj=0

onde R” é o retorno do Ibovespa; RY & o retorno do DIJIA; % e B sdo pardmetros a
serem estimados na equacao e u; € o erro aleatério ~ N(0,67).

A equagdo (3), porém, pode apresentar dois problemas econométricos. Em primeiro
lugar, se RY é também uma varidvel endégena, entio hd um problema de simultaneidade e a
equacdo (3) nao pode ser estimada por minimos quadrados (OLS), pois resultaria em
coeficientes enviesados e inconsistentes. O segundo problema é que, se P e P¥ forem séries
co-integradas, entdo, a equacdo (3) deve incluir um termo de corre¢do de erro.

A solugdo para o primeiro problema € estimar a equacao (3) por um método que leve
em considera¢do a simultaneidade, tal como o TSLS (Minimos Quadrados em Dois Estdgios).
Para tanto, € necessdrio definir as varidveis instrumentais a serem utilizadas que, no caso,
serdo as préprias varidveis R” e RY defasadas.

A solugdo para o segundo problema € realizar uma andlise de co-integracdo e, se
verificada sua existéncia, introduzir na equagdo (3) o termo de corre¢do de erro. Porém,
embora os parametros estimados por OLS sejam inconsistentes quando os regressores sao co-
integrados, isto ndo ocorre quando a estimac¢do se di por TSLS: para constru¢do de modelos

! Regressdes que utilizam varidveis ndo-estaciondrias sdo consideradas regressdes espurias, onde podem
surgir relacdes aparentemente significativas, mas que sdo, na verdade, inexistentes. Vide Brooks (2002, p.367)
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empiricos, em uma abordagem estrutural, é necessario se preocupar com a questdo de
identificacdo e viés de simultaneidade, mas ndo € necessdrio se preocupar com questoes de
nao-estacionariedade e co-integracdo. Na pratica, ainda que as séries sejam co-integradas, nao
€ necessdrio incluir termo de corre¢do de erro quando se utiliza TSLS (HSTIAO, 1997, p. 395).

3.3. ANALISES DE CO-INTEGRACAO

Segundo Harris (1995), o conceito de co-integracdo indica a existéncia de um
equilibrio de longo prazo, para o qual o sistema econdmico converge no tempo. Para testar a
existéncia de co-integracao, neste trabalho, foi empregada a técnica por equacdo simples de
Engle e Granger (1987), por haver apenas duas varidveis estocdsticas €, no maximo, um vetor
de co-integragdo.

A regressao de co-integracdo pelo método de Engle-Granger é dada por:

logP”: = B, +log B,P" +u, 4)

onde P” é o indice de precos das acdes listadas no Ibovespa; P ¢ o indice de precos
das acoes listadas na NYSE; £ e f; sdo parAmetros a serem estimados na equagio e u, sdo
erros aleatérios ~ N(O,Gz).

Para haver co-integracdo € necessario que as duas séries tenham a mesma ordem de
nao-estacionariedade e que os residuos desta regressdo sejam estaciondrios. Foi utilizado o
teste Ampliado de Dickey Fuller (ADF) para verificar a existéncia de ndo-estacionariedade.

Segundo Groppo e Bacchi (2003), as estatisticas mais difundidas para testar a
existéncia de estacionariedade destinam-se a séries que tém, no miximo, uma raiz unitdria.
No modelo desenvolvido por Dickey e Fuller, conhecido como modelo DF, tem-se que:

Xt:pXr—1+ut (5)

em que u, ¢ um erro ~ N(O,Gz). Testa-se Hp: p =1 contraa Hi: p< 1. Se [pl< 1, X, é
estaciondria e descrita por um processo AR(1). J4, se p = 1, X, é ndo-estaciondria e descrita
por passeio aleatério (random walk).

Utiliza-se o método dos minimos quadrados ordindrios para a realizacdo do teste. Os
testes de raizes unitdrias ndo empregam a distribui¢do-padrdo ¢ de Student, e sim as
estatisticas cujos valores criticos foram tabulados por Dickey e Fuller. Para que as varidveis
sejam co-integradas, os residuos devem ser I(0), ou seja, estaciondrios. Assim é estimada a
regressao entre os logaritmos naturais dos niveis das duas séries para testar a estacionariedade
dos residuos. Em se verificando a co-integra¢do entre as duas séries, deve ser utilizado o
modelo de correcao de erro (ECM), que pode ser expresso, conforme abaixo:

R;h =B, + ﬂlthj +/5, (Rtifl - ﬂ3thjl )+u, (6)

onde R” é o log do retorno do indice de precos das agdes listadas no Ibovespa; RY ¢ o
retorno do indice de pregos das acdes listadas na NYSE; f € a constante da equagdo; f;
representa a relacdo de curto prazo entre as duas varidveis; S, representa a velocidade de
ajustamento do equilibrio e u, s@o residuos aleatérios ~ N(O,G2). Como visto anteriormente,
porém, em casos em que a estimagdo da regressdo seja feita por TSLS, ndo € necessério
incluir o termo de correcao de erro, ainda que as séries sejam co-integradas.

3.4. O MODELO VAR (VETORES AUTO-REGRESSIVOS)

Pelo modelo VAR, desenvolvido por Sims (1980), o valor de uma varidvel € expresso
como uma func¢do linear dos valores passados, ou defasados, dessa varidvel e de todas as
outras variaveis incluidas no modelo. Se cada equacdo contiver o mesmo nimero de varidveis
defasadas no sistema, ela pode ser estimada por OLS, sem que seja preciso recorrer a qualquer
método de sistemas, tais como os minimos quadrados em dois estdgios. O modelo efetivo a
ser estimado é:



SEGeT — Simpdsio de Exceléncia em Gestdo e Tecnologia 7

Rtih — 150 +Zﬂ1R;i +Z }/jRijj +u, (7)
i=1 =

erj =q, + zaithzi +z 5thifj TV (®)
i=1 j=1

.h , d' , ~ A
onde R” é o retorno do Ibovespa; R” é o retorno do DJIA; 3, %, &, J, sdo pardmetros
a serem estimados na equagao e u; € v, sao os erros aleatorios ~ N(O,Gz).

3.4.1. O MODELO VECM (VECTOR ERROR CORRECTION MODEL)

A estimacdo do Vetor de Correcdo de Erros, VECM, foi popularizada por Engle e
Granger (1987) e tem por objetivo analisar os ajustamentos de curto prazo que ocorrem nas
séries co-integradas. Se os mercados funcionam perfeitamente, os movimentos de preco
nesses mercados devem ser mais bem descritos pelo Vetor de Corre¢do de Erro - VECM de

primeira ordem, com o termo de correcdo de erro sendo a diferenga do retorno entre os dois
mercados. O modelo VECM ¢ dado por:

R"—R" =BIR" — R’ 1+u, )
R" —R"” =B,[RY —R" 1+v, (10)

b ., d' ’ ~ A
onde R” é o retorno do Ibovespa; RY é o retorno do DIJIA; ) e [, sdo pardmetros a
) - - L 2
serem estimados na equacao e u, € v, sdo os erros aleatorios ~ N(0,67).

3.5. CAUSALIDADE DE GRANGER

A fim de verificar o sentido de causalidade entre as séries, sera realizado um teste de
causalidade Granger (1969). O conceito de causalidade entre as variaveis diz respeito a
precedéncia temporal, ou seja, se a Varlavel RY causa a varidvel R”, entdo os valores
defasados da varidvel RY, ajudam a prever R”. As seguintes equacdes compdem o modelo
VAR, utilizado para testar a direcdo de causalidade entre os dois indices.

Rrib =5, +ZIBI‘R:Z +z 7thd—jj tu, (11)
i=1 j=1

RY =ay+Y a.R" +> 8.R” +v, (12)
i=1 j=1

onde R é o retorno do Ibovespa; RY & o retorno do DIIA; B, %, &, &, sdo parametros
a serem estimados na equacgao e u; € v, sao erros aleatorios ~ N(O,Gz).

As hipéteses a serem testadas sdo de que os coeficientes dos valores passados da
varidvel exdgena das equagdes acima sao iguais a zero, isto é:

7/1:72:...:7P:0 (13)
ﬂl :ﬁz :"':ﬂp :0 (14)

O teste F € utilizado para determinar o sentido de causalidade. No caso em que as duas
hipéteses sdo rejeitadas, havera relagdo bicausal; se as duas hipdteses ndo sdo rejeitadas, ha
auséncia de causalidade.

3.6. 0 MODELO GARCH

Se os residuos de uma regressao apresentam uma varidncia que nio € constante, mas
sim varidvel no tempo, isto é, apresentam heteroscedasticidade condicional auto-regressiva
(efeitos ARCH), é necessdrio especificar um modelo da familia ARCH (Autoregressive
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Conditional Heteroscedasticity) e estimar a referida regressdo pelo método de maxima
verossimilhanga. No presente trabalho, utilizou-se um modelo GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroscedasticity). O modelo GARCH pode ser expresso como:

R” =a+ fRY +u, u, ~ N(0,0?) (15)

P
ol=a,+ ) aul +) po} (16)
: -

ib < di 2 2 . ia

onde R" é o retorno do Ibovespa, R” é o retorno do DJIA e ¢~ € a variancia dos erros

u.. Este modelo assume que a varidncia dos erros ndo € constante, 0 que O torna mais
adequado para andlise de séries de tempo financeiras cujas variancias dos erros nao sao

constantes ao longo do tempo.

4. RESULTADOS

De acordo com o esperado, a co-integracdo foi identificada entre os dois mercados.
Primeiramente, verificou-se a existéncia de raizes unitdrias para o logaritmo natural das duas
séries conforme tabelas 1 e 2:

Tabela 1 — Teste de raiz unitaria — Dow Jones, no nivel

Null Hypothesis: LOG(DJ) has a unit root
Lag Length: 1 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -1.559289 0.5035
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377
10% level -2.566723

Observou-se que a hipétese nula — de que o logaritmo natural do DJIA, no nivel,
possui raiz unitdria — ndo foi rejeitada.

Tabela 2 — Teste de raiz unitdria — Ibovespa, no nivel

Null Hypothesis: LOG(IBOV) has a unit root
Lag Length: 4 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.567703 0.8753
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377
10% level -2.566723

Da mesma forma, a hipétese nula de que o logaritmo natural do Ibovespa tem uma raiz
unitaria no nivel, ndo foi rejeitada.

Na primeira diferenca, porém, em ambos 0s casos, a hipdtese nula de haver raiz
unitdria foi rejeitada, conforme tabelas 3 e 4, abaixo. Esta € a primeira condicao para que haja
co-integracdo: que as duas séries possuam o mesmo nivel de integracdo. Identificou-se
integracdo de primeira ordem (I(1)) nos logaritmos naturais das duas séries.

Tabela 3 — Teste de raiz unitdria — Dow Jones, primeira diferenca

Null Hypothesis: D(LOG(DJ)) has a unit root
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)
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t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -316.7573 0.0001
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377
10% level -2.566723

Tabela 4 — Teste de raiz unitdria — Ibovespa, primeira diferenca

Null Hypothesis: D(LOG(IBOV)) has a unit root
Lag Length: 3 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)

t-Statistic Prob.*
Augmented Dickey-Fuller test statistic -149.6146 0.0001
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377
10% level -2.566723

Assim, na primeira diferenga dos logaritmos naturais, tanto a série DJIA quanto a série
Ibovespa sdo estaciondrias.

Em seguida, os residuos da regressdo entre as duas séries foram isolados a fim de se
verificar a existéncia de raiz unitdria, ja& que o método de Engle-Granger prevé que, caso os
residuos da regressdao de duas séries ndo-estaciondrias de mesma ordem ndo possuam raiz
unitdria, ou seja, sejam estaciondrios, haverd co-integracdo entre as duas séries. A tabela 5
apresenta os resultados do teste de raiz unitaria dos residuos da regressao:

Tabela 5 — Teste de raiz unitaria — Residuos, no nivel

Null Hypothesis: U has a unit root
Lag Length: 8 (Automatic based on SIC, MAXLAG=68)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -3.043122 0.0311
Test critical values: 1% level -3.430243
5% level -2.861377
10% level -2.566723

Como a hipétese nula foi rejeitada a 5% de significancia, pdde-se concluir que ha co-
integracdo entre as séries DJIA e Ibovespa. A existéncia de co-integragcdo implica a ado¢do do
termo de corre¢cdo de erro para estimar a regressio por OLS. Porém, como visto
anteriormente, a inclusio do termo de corre¢do de erro € desnecessdria quando a estimacao da
regressao se da por meio de TSLS.

A fim de verificar o nivel de dependéncia do valor corrente do indice do Ibovespa aos
valores prévios das duas varidveis (Rib e Rdj), foi necessario utilizar um modelo VAR. Como
exposto anteriormente, quando a relagdo entre duas varidveis ndo-estaciondrias € importante, a
sua transformacao em séries estaciondrias por meio de sua diferenca ndo € suficiente para que
o resultado de sua regressdo seja vdlido. Por definicdo, no longo prazo, as varidveis
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convergem para um mesmo valor e ndo se alteram. Assim, a diferenca entre suas varidveis
passa a ser zero (BROOKS, 2002). Dessa forma, para que este erro fosse eliminado, foi
utilizado o VECM (Vector Error Correction Model).

Dos resultados puderam-se concluir vérios aspectos importantes da relacdo entre as
séries, inclusive o cambio. A primeira conclusdo importante € a de que os periodos de
defasagem da varidvel DJIA significativas vao até os 9 minutos anteriores a0 minuto corrente.
Os coeficiente para periodos de defasagem anteriores se mostraram nulos. Este resultado €
extremamente importante na medida em que demonstra que movimentos passados na NYSE
exercem influéncia no valor corrente das a¢des que compdem o indice Ibovespa.

A excecio do periodo #-6, os lags do préprio Ibovespa que exercem influéncia sobre o
valor corrente vao até o minuto #-8, porém, todos estes coeficientes apresentaram valores
absolutos baixos.

Outra conclusao relevante é a de que a varidvel cambio mostrou-se insignificante em
quase todos os tempos de defasagem. Apenas para os periodos defasados ¢-13, r-14, #-15 e -
18 a hipdtese nula, de que os coeficientes sdo iguais a zero, foi rejeitada, a 5%. Embora sejam
significativos, todos estes coeficientes apresentam valores extremamente baixos. Para os
periodos defasados #-13, #-14, t-15 e t-18 os valores dos coeficientes sao de 0,0008, 0,0007,
0,0009 e 0,0007, respectivamente. Por ter se mostrado pouco influente na variacdo do
Ibovespa, a varidvel cambio foi excluida do modelo nos testes seguintes. Por esta mesma
razao o modelo VECM foi novamente estimado sem a varidvel cambio. Os lags da varidvel
DIJIA com coeficientes significativos pouco variaram do modelo anterior, em que o cambio
estava presente. A diferenca é que o tempo de influéncia se elevou para dez minutos. Para os
minutos -1 a #-10 os coeficientes — todos significativos — foram de 0,367, 0,225, 0,111, 0,046,
0,0364, 0,035, 0,026, 0,021, 0,013 e 0,021, respectivamente. Interessante notar que todos
estes coeficientes sdo positivos. O significado destes nimeros € interessante pois indica em
que propor¢do cada movimento, em instantes anteriores, na NYSE reflete no nivel do indice
da Bovespa. Assim, por este modelo, se, por exemplo, h4 um minuto houve uma queda de
0,02% na bolsa norte-americana, este evento contribuird para que a bolsa brasileira caia
0,074% (0,02% x 0,36950 — coeficiente do lag t-1) no presente minuto. Naturalmente que o
valor das ac¢des do indice Bovespa recebe outras influéncias, inclusive aquelas de abrangéncia
apenas local, mas € inegavel que a relagcdo entre as duas bolsas é muito forte.

Esses coeficientes indicam que a informagao nao € refletida instantaneamente no preco
de todas as agdes que compdem a cesta do Ibovespa, assim como ndo refletiria em qualquer
outro mercado de ativos. Informacdes relevantes, que forcam uma variacdo no preco de
determinado ativo ou conjunto de ativos em nivel mundial, ndo estdo disponiveis para todos
imediatamente. Este lapso de dez minutos pode ser entendido como tempo médio necessario
para que o efeito de certa informacao esteja incorporado ao valor de determinado ativo.

E interessante observar que, como era de se esperar, os coeficientes das varidveis
defasadas do indice da NYSE vao se reduzindo em valores absolutos ao longo de cada minuto
que antecede o valor atual do indice do Bovespa. Os trés minutos mais recentes sao cruciais
para a assimilacdo da informagdo pelo valor do ativo enquanto os sete minutos mais distantes
exercem uma influéncia um pouco menor, até que, apés 10 minutos, o efeito da informacao ja
estd refletido no valor da acdo. Apenas quatro, dos vinte coeficientes defasados da varidvel
Ibovespa testados, foram significativos. Foram eles os minutos #-1, -2, t-3 e -7, com o0s
coeficientes de 0,016, -0,009, -0,103 e -0,117, respectivamente. A excecdo do minuto
imediatamente anterior ao minuto corrente, todos os outros coeficientes significativos foram
negativos, denotando uma relagdo inversa entre os minutos passados e presentes da varidvel
Ibovespa. Nota-se que todos os quatro coeficientes apresentaram valores absolutos baixos,
sendo o maior de 11,74%. A fim de confirmar a forte relacao existente entre as duas varidveis,
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foi utilizado o modelo de Causalidade Granger, com 20 valores defasados. Os resultados estao
na tabela 6. O teste foi realizado com a diferenga do logaritmo de cada elemento da amostra.

Tabela 6 — Teste de causalidade de Granger

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 03/11/08 Time: 17:14
Sample: 1 105443

Lags: 20
Null Hypothesis: Obs F-Statistic ~ Probability
DLOG(DJ) does not Granger Cause DLOG(IBOV) 105422 281,870 0.00000
DLOG(IBOV) does not Granger Cause DLOG(DJ) 17,3089 3.5E-61

A significancia das relacdes entre as séries € dada pela estatistica F, que testa a
hipétese de que os coeficientes das varidveis das equacgdes sdo nulas. Ambas as hipéteses
nulas — DJIA ndo causa Ibovespa e Ibovespa ndao causa DJIA — foram rejeitadas. Este
resultado, de causalidade bi-direcional, confirma a forte relacio entre as duas varidveis.

Para confirmar as conclusdes obtidas por meio das metodologias ja apresentadas,
foram realizadas duas outras regressoes, desta vez utilizando o método TSLS (Two-Stage
Least Squares), cujos resultados serdo apresentados a seguir. No sub-item 2.2 foram
apresentados dois problemas na estlmagao da equagdo (3) por OLS. Um desses problemas era
que, se RY fosse influenciado por R”, ou seja, a varidvel RY ser endégena, a regressio deveria
ser estimada por TSLS. Pelas tabelas abaixo, € possivel verificar que, nas regressdoes em que
RY ¢ varidvel dependente, a serle R" ¢ significativa. Com a utiliza¢io de dummy para retornos
positivos, tanto a varidvel R” contemporinea quanto as defasagens até o quarto minuto sio
significativas.

Tabela 7 — Regressdo OLS das varidveis R” (dependente) e RY com dummy para retornos positivos

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C 7,71E-06 7,08E-07 10,88269 0,000000
DLOG(DIJ(-1)) 0,004417 0,002063 2,140630 0,032300
DLOG(DJ(-2)) -0,010404  0,002078 -5,006047  0,000000
DLOG(DJ(-3)) -0,008022  0,002081 -3,855710  0,000100
DLOG(DJ(-4)) -0,009918  0,002077 -4,776043 0,000000
DLOGIBOV) 0,011604 0,001086 10,68425 0,000000
DLOGIBOV(-1)) 0,014103 0,001126 12,52486 0,000000
DLOG(IBOV(-2)) 0,007130 0,001125 6,337884 0,000000

DLOG(IBOV(-3)) 0,003526  0,001117 3,157902  0,001600
DLOG(IBOV(-4)) 0,004800  0,001093 4392987  0,000000

R-squared 0,003958 Mean dependent var 7.86E-06
Adjusted R-squared 0,003873 S.D. dependent var 0,00023
S.E. of regression 0,00023 Akaike info criterion -13,91801
Sum squared resid 0,005571 Schwarz criterion -13,91710
Log likelihood 733753,7 F-statistic 46,54395

Durbin-Watson stat 2,012031 Prob(F-statistic) 0,00000
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Com a utiliza¢do de varidvel dummy para retornos negativos, apenas a variavel R” em
sua defasagem de quatro minutos ndo apresentou significancia estatistica a 5%, conforme

tabela abaixo.

Tabela 8 — Regressdo OLS das varidveis R” (dependente) e RY com dummy para retornos negativos

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.

C -3,21E-05 6,61E-07 -48,59469 0,00000
DLOG(DIJ(-1)) 0,008849 0,001927 4,592801 0,00000
DLOG(DIJ(-2)) -0,004084  0,001941 -2,104309 0,03540
DLOG(DIJ(-3)) -0,002276  0,001943 -1,171414 0,24140
DLOG(DIJ(-4)) -0,002620  0,001939 -1,351224 0,17660
DLOGIBOYV) 0,011994 0,001014 11,82640 0,00000
DLOGIBOV(-1)) 0,013078 0,001051 12,43855 0,00000
DLOG(IBOV(-2)) 0,004216 0,001051 4,013318 0,00010
DLOGIBOV(-3)) 0,002336 0,001043 2,239933 0,02510
DLOGIBOV(-4)) -0,000209  0,001020 -0,204878 0,83770
R-squared 0,004335 Mean dependent var -3,20E-05
Adjusted R-squared 0,00425 S.D. dependent var 0,000215
S.E. of regression 0,000215 Akaike info criterion -14,05503
Sum squared resid 0,004858 Schwarz criterion -14,05412
Log likelihood 740969,9 F-statistic 50,99688
Durbin-Watson stat 1938121 Prob(F-statistic) 0,00000

Os resultados destas regressdes indicaram que a série DJIA é enddgena. Por esta
razdo, novas regressoes foram realizadas, desta vez utilizando-se o método TSLS.

Das quinze varidveis da regressao utilizando dummy de retorno positivo, apenas cinco
ndo foram estatisticamente significativas, a 5%, conforme pode ser observado na tabela

abaixo:

Tabela 9 — Regressdo TSLS das varidveis R” (dependente) e RY com dummy para retornos positivos

Variable Coefficient  Std, Error t-Statistic Prob. Non-signific. at 5%
C 0,000149 8,64E-07 172,8133 0,0000
DLOG(IBOV(-1)) -0,000484 0,001377 -0,351568 0,7252 *
DLOGIBOV(-2)) -0,007845 0,001377 -5,698065 0,0000
DLOG(BOV(-3)) -0,007536 0,001377 -5,472939 0,0000
DLOGIBOV(-4)) -0,002102 0,001377 -1,526518 0,1269 *
DLOG(DJ) 0,037001 0,002383 15,5286 0,0000
DLOG(DIJ(-1)) 0,193812 0,002472 78,41562 0,0000
DLOG(DJ(-2)) 0,114543 0,002521 45,43227 0,0000
DLOG(DIJ(-3)) 0,050621 0,00254 19,92839 0,0000
DLOG(DJ(-4)) 0,024446 0,002543 9,614649 0,0000
DLOG(DI(-5)) 0,013615 0,002457 5,542427 0,0000
DLOG(DJ(-6)) 0,009642 0,002406 4,008208 0,0001
DLOG(DI(-7)) 0,009991 0,002386 4,186484 0,0000
DLOG(DJ(-8)) 0,002969 0,002382 1,246399 0,2126 *
DLOG(DIJ(-9)) -0,002996 0,002381 -1,258213 0,2083 *
DLOG(DIJ(-10)) -0,003171 0,00238 -1,332615 0,1827 *
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Apenas as varidveis de primeiro e ultimo lags do Ibovespa, bem como as varidveis dos
trés ultimos lags do DJIA ndo se apresentaram estatisticamente significativos. Todos os
coeficientes significativos das varidveis defasadas do indice da bolsa americana foram
positivos. Esta correlacdo positiva se reduz progressivamente até o minuto #-7, com resultados
semelhantes ao obtido pelo modelo VEC. A principal diferenca entre este resultado e aquele
obtido pelo modelo VECM, para retornos positivos, é que o coeficiente da varidvel do minuto
contemporaneo, neste modelo TSLS, ¢ inferior ao da varidvel de um minuto de defasagem.

A soma de todos os coeficientes é de 0,454. Isto indica que o retorno positivo do
minuto atual da NYSE e os sete minutos que o antecedem, explicam 45,36% do retorno no
minuto -0 da Bovespa. Os coeficientes defasados do préprio indice Ibovespa pouco explicam
o seu valor contemporaneo. Como visto anteriormente, apenas os coeficientes dos minutos #-2
e t-3 foram significativos, com valores de -0,008 e -0,007 respectivamente, apresentando o
total pouco expressivo de -1,53%. Como se verd a frente, os coeficientes defasados do
Ibovespa para retornos negativos apresentam sinais positivos, ou seja, para retornos positivos,
arelacdo dos lags do Ibovespa € inversa, para retornos negativos, ¢ direta.

Tabela 10 — Regressio TSLS das varidveis R” (dependente) e RY com dummy para retornos negativos

Varidvel Coeficiente  Erro Padrio  Estatisticat  P-valor Non-signif. at 5%
C -2,64E-05 9,78E-07 -26,96551 0,0000

DLOGUIBOV(-1)) 0,005501 0,001559  3,529149  0,0004

DLOG{BOV(-2)) -0,001928 0,001559 -1,237119 0,216 *
DLOGUIBOV(-3)) -0,00173 0,001559  -1,109718 02671 *
DLOGBOV(-4)) 0,004351 0,001559 2,790832 0,0053

DLOG(DJ) 0,042383 0,002698 15,71064 0,0000

DLOG(DIJ(-1)) 0,172321 0,002798 61,58221 0,0000

DLOG(DIJ(-2)) 0,107115 0,002854 37,5268 0,0000

DLOG(DIJ(-3)) 0,060432 0,002876 21,0136 0,0000

DLOG(DJ(-4)) 0,019266 0,002879 6,693029 0,0000
DLOG(DIJ(-5)) 0,017923 0,002781 6,444348 0,0000
DLOG(DIJ(-6)) 0,005979 0,002723 2,195263 0,0281
DLOG(DIJ(-7)) 0,013378 0,002702 4,951372 0,0000
DLOG(DJ(-8)) 0,012126 0,002697 4,496686 0,0000
DLOG(DJ(-9)) 0,004597 0,002696 1,705191 0,0882
DLOG(DJ(-10)) 0,006779 0,002694 2,516146 0,0119

Os coeficientes com defasagens de dois e trés minutos do Ibovespa, bem como a nove
minutos do DJIA foram as tnicas hipdteses nulas de coeficientes igual a zero ndo rejeitadas.
Todos os outros coeficientes apresentaram resultados positivos. A soma de todos os
coeficientes é de 0,458, valor muito semelhante a soma dos coeficientes da NYSE para
retornos positivos. Este valor sugere que o retorno negativo do minuto atual da NYSE e os
dez minutos que o antecedem, explicam 45,77% do retorno no minuto -0 da Bovespa.

Algumas premissas tém que ser consideradas para que a regressao TSLS seja valida.
Foram realizados os testes de autocorrelagdo, de normalidade e de heterocedasticidade A
seguir sdo apresentados os graficos dos residuos das regressdes TSLS.

A autocorrelagdo ocorre em andlises de séries temporais quando os erros associados
com observacdes em um dado periodo de tempo se mantém por transferéncia nos periodos de
tempos futuros. O teste Durbin-Watson, dos mais populares, ndo pode ser utilizado para
regressoes em que defasagens da varidvel dependente sejam regressores. Por isso, utilizou-se
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o teste Breusch-Godfrey. Conforme pode ser observado abaixo, ambas as regressdes, com
varidveis dummy para retornos negativos € positivos, apresentaram autocorrelagdo nos
residuos, pois a hipétese nula de que nao ha autocorrelagao foi rejeitada nos dois casos.

Tabela 11 — Teste de autocorrelag@o dos residuos BG para regressdo TSLS com dummy para retornos positivos

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

Obs*R-squared 4.058,581 Probability 0,000000

Tabela 12 — Teste de autocorrelacdo dos residuos BG para regressdo TSLS com dummy para retornos negativos

Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test:

Obs*R-squared 1.312,707 Probability 0,000000

A presenca de autocorrelagdo dos residuos indica que os coeficientes estimados sejam
ineficientes, isto €, ndo tenham a menor variincia possivel. Eles, porém, ndo sdo viesados
(BROOKS, 2002, p. 166). Uma das propriedades dos estimadores de minimos quadrados € a
de que os erros seguem uma distribuicdo normal. Dessa forma, € razodvel assumir esta
premissa se partirmos do significado do termo de erro: uma soma de fatores que ndo foram
incluidos no modelo. Se forem muitos estes fatores, a sua soma deverd seguir uma
distribuicao normal, de acordo com o teorema do limite central.

Para certificar a normalidade dos residuos, foi realizado o teste Jarque-Bera, que
utiliza os resultados para os momentos da distribuicado normal, em particular os coeficientes
de assimetria — que € zero para a distribuicdo normal — e de curtose — que vale trés
(SARTORIS, 2007). Em ambos os casos, ou seja, para as regressdes com varidveis dummy
para retornos positivos e negativos, a hipdtese nula de que os residuos sdo normalmente
distribuidos foi rejeitada. Embora os residuos ndo tenham seguido uma distribuicao normal, a
violacdo a esta premissa € virtualmente inconseqiiente, para amostras grandes (BROOKS,
2002, p. 182). Outra propriedade dos estimadores de minimos quadrados é a de que a
variancia dos erros deve ser constante, o que é conhecido como homocedasticidade. A
conseqiiéncia da violacdo desta hipétese é a de que, embora os estimadores de minimos
quadrados ordindrios nio sejam viesados, estes ndo sdo o de menor variancia.

Tanto para a regressdo com varidveis dummy para retornos positivos, quanto para
retornos negativos, a hipdtese nula de que os erros sao homocedésticos foi rejeitada.

Tabela 13 — Teste White de homocedasticidade para regressdo TSLS com dummy para retornos positivos

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 107,6836 Probability 0,000000
Obs*R-squared 3.135,362 Probability 0,000000

Tabela 14 — Teste White de homocedasticidade para regressdo TSLS com dummy para retornos negativos

White Heteroskedasticity Test:
F-statistic 127,4389 Probability 0,000000
Obs*R-squared 3.690,430 Probability 0,000000

Em razdo da presenca de heterocedasticidade nas regressdes, foram realizadas outras
regressoes pela metodologia GARCH, que incorpora a inconstancia da variancia no préprio
modelo. A identificacdo de lead-lag s6 serd possivel se o nimero de acertos na previsao de
retornos positivos, com base nos retornos do DJIA, for superior ao nimero de erros. Para
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realizar este teste, foi selecionado, aleatoriamente, um intervalo de trinta dias (14/03/07 a
12/04/07) com dados reais das doze acdes com maior ponderacdo na composi¢ao do Ibovespa.
Para cada empresa foram utilizadas 7.598 observagdes. Apenas cinco lags foram utilizados
neste teste. Os valores do minuto contemporaneo do DJIA e dos quatro minutos anteriores
foram ponderados pelos respectivos coeficientes para identificar um retorno de alta para o
minuto seguinte. A previsdo para dois minutos a frente baseou-se na cota¢do corrente do
indice americano e nos trés minutos anteriores ponderados pelos seus coeficientes. Assim,
sucessivamente, até a previsdao para cinco minutos no futuro, quando a dnica informacao
disponivel era a cotag@o corrente do DJIA.

Os resultados confirmaram a hipdtese de que € possivel prever, com razoavel grau de
acerto, os retornos positivos da Bovespa com base, apenas, nos movimentos da NYSE.
Conforme pode ser observado na tabela abaixo, o percentual de acertos para previsdes de
retornos positivos chegou a mais de 60% para previsdes de um a quatro minutos futuros. Para
retorno positivo para o quinto minuto futuro, o percentual de acerto chegou a 59,40%. O
menor indice de acerto foi de 54,53%, para o quinto minuto. Os dados relativos aos retornos
iguais a zero ndo foram computados. Isto ocorre quando ndo ha variacdo do valor entre as
duas cotagdes em andlise ou quando o dado ndo esta disponivel para determinado minuto.

Tabela 15 — Previsao de retornos positivos para doze agdes do Ibovespa, por intervalo de tempo.

1 minuto 2 minutos 3 minutos 4 minutos 5 minutos

Acoes Certas _ falhas % ac. certas  falhas % ac. certas  falhas % ac. Certas  falhas % ac. certas  falhas % ac.

Petrobras PN (PETR4) 1755  1.238  58,64% | 1.854 1288 59,01% | 1.846 1412 56,66% |1.870 1432 56,63% | 1.870 1.430 56,67%
Vale do Rio Doce PNA (VALES) 1.488 936 61,39% | 1.607 933 63,27% | 1.613 991 61,94% | 1.597 1.042 60,52% | 1.570 1.073  59,40%
Bradesco PN (BBDC4) 1.181 779 60,26% | 1.301 838 60,82% | 1.387 898 60,70% | 1.392 956 59,28% | 1.391 998 58,23%
Usiminas PNA (USIM5) 885 616 58,96% | 960 653 59,52% | 1.005 652 60,65% | 982 745 56,86% | 994 755 56,83%
Banco Itai PN (ITAU4) 921 623 59,65% | 986 678 59,25% | 1.003 705 58,72% | 1.039 742 58,34% | 1.021 763 57,23%
Telemar PN (TNLP4) 717 498 59,01% | 771 505 60,42% | 824 553 59,84% | 822 582 58,55% | 818 577 58,64%
Vale do Rio Doce ON (VALE3) 828 538 60,61% | 886 552 61,61% | 855 595 5897% | 867 566 60,50% | 851 585 59,26%
Gerdau PN (GGBR4) 1.018 677 60,06% | 1.118 713 61,06% | 1.191 755 61,20% | 1.178 852 58,03% | 1.161 854 57,62%
Petrobras ON (PETR3) 729 446 62,04% | 741 515 59,00% | 738 542 57,66% | 741 581 56,05% | 753 548 57,88%
Siderdrgica Nacional (CSNA3) 929 583 61,44% | 997 598 62,51% | 1.027 657 60,99% | 1.021 706 59,12% | 1.022 721 58,63%
Itausa PN (ITSA4) 554 419 56,94% | 634 450 58,49% | 735 506 59,23% | 736 567 56,49% | 792 558 58,67%
Unibanco UNT (UBBR11) 657 527 55,49% | 806 543 59,75% | 810 625 56,45% | 801 667 54,56% | 813 678 54,53%
Acerto mdximo 62,04% 63,27% 61,94% 60,52% 59,40%
Acerto minimo 55,49% 58,49% 56,45% 54,56% 54,53%
Acerto médio 59,54% 60,39% 59,42% 57,91% 57,80%

Resta, porém, avaliar a possibilidade de realizacdo de arbitragem, s6 possivel caso o
custo de transacdo seja inferior ao retorno proporcionado pela negocia¢do. Para cada
operacdo, seja de compra, seja de venda, a Bovespa cobra 0,019% de taxa de liquidagdo mais
0,006% de emolumentos. Como a arbitragem envolve a compra e a venda do ativo, o custo de
transacdo é de 0,05% do valor negociado. H4, também, o custo de corretagem (em média, R$
10,00 por operagdo). Quanto maior o volume financeiro menos significativo se torna este
custo, razdo pela qual este valor pode ser desconsiderado da andlise.

Com base nos retornos positivos previstos pelo teste acima (periodo de 14/03/07 a
12/04/07), foi obtida a média dos retornos positivos. Nenhum superou o retorno de 0,05%. A
possibilidade de arbitragem € inviabilizada exclusivamente pelos custos de transagdo e nao
pela possibilidade de previsibilidade de retornos positivos com base na variacao do indice da
bolsa americana. Como as regressdes por TSLS apresentaram heterocedasticidade foram
realizadas outras regressoes pelo método GARCH, modelo que ndo assume que a variancia é
constante. O modelo GARCH também foi utilizado com o fim de verificar o grau de
influéncia de varidveis defasadas no valor corrente do indice da Bovespa. Nesta fase, a anélise
foi dividida em duas partes: apuragao dos coeficientes para retornos de alta e para retornos de
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baixa. Para tanto, foram criadas varidveis dummy para anular os efeitos dos intervalos de alta
e intervalos de baixa, alternadamente.

Outra observacdo importante refere-se as altas volatilidades verificadas entre o
fechamento da bolsa e abertura no dia seguinte. Para excluir este efeito, outra varidvel dummy
foi criada para anular o resultado destes retornos anormais. Como o resultado do modelo
VECM demonstrou que apenas as dez primeiras defasagens da varidvel DJ eram significantes,
a regressao com utilizacdo de GARCH foi realizada com este niimero de lags. Para a varidvel
Ibovespa, foram utilizados quatro lags.

Para retornos de alta, todos os coeficientes das quatro defasagens da varidvel Ibovespa
foram estatisticamente significantes e apresentaram os seguintes valores de -1 a t-4,
respectivamente: 0,038, -0,038, 0,006 e 0,039. Para os retornos de baixa, apenas os lags t-1 e
-4 se mostraram significativos, com coeficientes de 0,011 e 0,003, nesta ordem. Nos retornos
positivos, a influéncia Do DJIA foi estatisticamente significativa em todos os dez lags.

Para os retornos negativos, apenas um dos coeficientes ndo apresentou significancia
estatistica: o de defasagem de nove minutos. Destaca-se o fato de o coeficiente do minuto #-1
ser superior ao do minuto 7-0, o que pode significar certa cautela do investidor para
movimentos negativos. Diferentemente do ocorre com os coeficientes com a varidvel dummy
para retornos positivos, os cinco primeiros lags da regress@do com a dummy para retornos de
baixa sdo positivos.

5. CONCLUSOES

O objetivo deste trabalho foi testar a existéncia de efeitos lead-lag entre a NYSE e a
Bovespa. Este objetivo foi buscado por meio da utilizagdo de vdrios testes. Primeiramente, a
forte relacdo existente entre as duas bolsas de valores foi percebida pela identifica¢ao de co-
integracdo (teste de Engle-Granger) entre as séries ndo-estaciondrias de primeira ordem que
compdem essas bolsas. O teste de Causalidade Granger detectou causalidade bidirecional
entre os mercados, confirmando esta relacdo entre as séries. A integracdo identificada, porém,
nao € total j4 que os movimentos defasados de ambas as séries exercem influéncia sobre o
minuto #-0 do indice Ibovespa. Se a integrac@o nao € total, ha segmentagao entre os mercados,
0 que abre margem a arbitragem.

A fim de verificar em que intensidade os periodos defasados das duas séries explicam
o indice Ibovespa no minuto contemporaneo, alguns modelos foram utilizados no logaritmo
natural do retorno destas séries: um modelo de Vetor Auto-regressivo com corre¢ao de erro
(VECM), com sessenta lags, um modelo GARCH e um modelo de equagdes simultaneas
estimado por TSLS. Para os dois ultimos foram utilizados dez lags para série DJIA e quatro
para a série Ibovespa. Em todos os testes foi observada a influéncia dos lags da NYSE no
minuto corrente do Ibovespa. Com base nos resultados obtidos em todos estes testes, foi
possivel afirmar que hd evidéncias significativas de que € possivel fazer alguma previsdo
sobre o Ibovespa com base em informacdes sobre a trajetdria precedente do DJIA.

Estes resultados revelam que o retorno da Bovespa €, em grande parte, explicado pelo
movimento da NYSE em minutos anteriores (e também, em pequena escala, por seus préprios
movimentos defasados). Ainda que 6bvio, € interessante lembrar que o valor dos ativos que
compdem o Ibovespa ndo estd sujeito apenas as movimentacdes da NYSE. Por um lado, ha
informagdes que afetam apenas aquele mercado. Por outro lado, outros eventos, de
abrangéncia local, afetam apenas o mercado nacional. Além disso, a reacdo dos investidores a
determinada informacgdo, ainda que de alcance global, é atenuada ou acentuada por
circunstancias locais. Por exemplo, a elevacdo do preco do petréleo no mercado externo pode
nao ser refletida na mesma propor¢cao em mercados diversos por estarem eles sujeitos a, por
exemplo, sua dependéncia externa pelo produto, existéncia de combustiveis alternativos, etc.
Independentemente da reacdo aos eventos ndo ser exata, o fato é que os movimentos dos dois
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mercados analisados sdo extremamente semelhantes, com uma certa precedéncia dos eventos
no mercado da bolsa norte-americana. Dessa forma, pode-se inferir que um dos pressupostos
da Hipétese do Mercado Eficiente (HME) é questiondvel: as informacdes nao estdo sendo
incorporadas nos precos dos ativos instantaneamente. De fato, se € possivel prever, em parte,
o movimento de uma determinada bolsa de valores, também € possivel que se possa realizar
arbitragem em decorréncia deste lapso de tempo que vai da constatagdo do movimento na
bolsa externa até a incorporacgdo do efeito da informagdo no prego do ativo local. E, se é
possivel fazer arbitragem, o mercado ndo é, definitivamente, eficiente.

Pretendeu-se, neste trabalho, testar a Hipdtese do Mercado Eficiente, abordando a
inter-relacdo entre dois mercados, com o fim de agregar evidéncias que possam colaborar com
futuros trabalhos acerca do tema. Com relacdo a arbitragem, cabe destacar que os custos de
corretagem cobrados pelas corretoras, além dos custos de liquidacdo e emolumentos cobrados
pela Bovespa, tornam, aparentemente, invidveis as negociagdes com fins de obtengdo de
lucros. Os retornos dos ativos para periodos inferiores a dez minutos sdo, em média, inferiores
aos custos de transagdo, inviabilizando o negdcio.
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