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Resumo

Esta tese estd dividida em trés ensaios sobre volatilidade. O primeiro trata da
volatilidade da taxa de cambio e da sua relacdo com a volatilidade dos precos das agdes
do IBOVESPA. O periodo analisado envolve os anos de 1999 a 2012. Como métodos
foram utilizados Modelos ARCH-GARCH, Vetor Auto Regressivo (VAR) e Vetor de
Correcoes de Erros (VEC), bem como dois instrumentos do VAR (Andlise de
Decomposicio de Variancia e Funcdo de Resposta ao Impulso). Além disso, foi testada
a relacdo entre taxa de cambio e preco de acdes e a relagdo entre o desequilibrio cambial
e do mercado aciondrio. O segundo Ensaio trata da volatilidade dos fluxos de capitais e
seus determinantes. O principal interesse € na volatilidade do investimento estrangeiro
em acdes, com extensdo das estimativas das volatilidades para os investimentos em
carteira (IC), outros investimentos (OI) e investimento direto externo (IDE). A analise
empirica dos determinantes da volatilidade foi desenvolvida para os quatro tipos de
investimentos estrangeiros. A amostra compreende dados mensais a partir de janeiro de
1999 até dezembro de 2012. Para medir a volatilidade foram utilizados modelos auto-
regressivos com heteroscedasticidade condicional (ARCH /GARCH). Em seguida
foram estimadas regressdes com dados de séries de tempo utilizando-se o método dos
minimos quadrados ordindrios (MQO) para determinar a relacao entre a volatilidade dos
investimentos estrangeiro e seus determinantes. O terceiro Ensaio tem o objetivo de
comparar a volatilidade das ag¢des que aderiram as boas priticas de governanca
corporativa com aquelas que ndo aderiram. S@o investigados os efeitos alavancagem e
Feedback (retroalimentacdo). A amostra foi composta por ac¢des brasileiras do Ibovespa
no periodo de 2008 a 2012 utilizando-se dados didrios. Como método econométrico foi
estimado um modelo ARCH-GARCH para modelar a volatilidade das acdes, e um
TGARCH para verificar se a volatilidade das acdes reage de forma assimétrica aos
retornos das acdes. Em seguida foi estimado um modelo de regressdo multipla por
MQO com o objetivo de investigar qual efeito prevalece (Alavancagem ou Feedback).

Palavras-Chave: Volatilidade; Taxa de cambio; Investimento estrangeiro; Mercado de
acoes
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Abstract

The thesis is divided in three essays on volatility. The first one investigates the
exchange rate volatility and how this is related to the stock market price (IBOVESPA)
volatility. The period of analysis is from 1999 to 2012 and it uses ARCH-GARCH,
vector autoregressive (VAR) and error correction vector (VEC) models and two
instruments of the VAR (Variance Decomposition Analysis and Impulse Response
Function). Other than this, it was investigated the relation between disequilibrium in the
exchange rate and the stock markets. The second essay analyzes capital flows volatility
and their determinants. The main interest relies on the volatility of foreign investment in
the stock market, extending the estimated volatilities for portfolio investment (PI), other
investments (OI) and foreign direct investment (FDI). The empirical analysis on the
volatility determinants is developed for four types of foreign investment. The sample
uses monthly data starting in January 1999 until December 2012. It uses autoregressive
conditioned to heteroskedasticity (ARCH / GARCH) models to measure the volatility.
After this, the second essay estimates time series regressions using Ordinary Least
Square (OLS) to investigate the relation between foreign investment volatility and its
determinants. The goal of the third essay is to compare the stock market volatility for
the companies that adopted good corporate governance practices with those that have
not. It investigates the leverage and feedback effects. The sample includes Brazilian
stocks from IBOVESPA from 2008 to 2012 using daily data. The essay estimates an
ARCH-GARCH model to obtain the stock market volatilities and a TGARCH
specification to investigate if stock market volatilities react in an asymmetric way to the
stock return. Other than this, it estimates a multiple regression equation by OLS to
investigate which one of the two effects (leverage or feedback) prevails.

Keywords: Volatility; Exchange rate; Foreign investment; Stock market
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Introducao

O objetivo deste trabalho é verificar o efeito da volatilidade de diferentes
varidveis (cambio e investimentos estrangeiros) sobre o mercado de capitais brasileiro,
além de uma investigacdo empirica comparativa entre as volatilidades dos precos das
acoes das que aderiram as boas praticas de governanca corporativa em relagdo as que
ndo aderiram. Para isso foram desenvolvidos trés ensaios independentes. Porém, antes
de apresentar os ensaios cabe uma contextualizacdo de volatilidade e de sua

importancia.

A volatilidade pode ser entendida como variacdes no sentido (positivo, negativo)
e na magnitude (tamanho) de qualquer varidvel (precos, volume, cambio, fluxo de
capitais etc.). Se hd uma grande variacdo de um periodo para outro entdo temos um
grande retorno. Se esta grande variagdo for negativa, entdo ha um grande prejuizo ou
aumento do risco e da incerteza. Nesse sentido valores extremos de retornos
representam extremas variacdes de precos (volatilidade) e vice versa. Nem todo
movimento de precos € problematico. Ha variacdes de precos suaves e tendéncias bem
estabelecidas que refletem os fundamentos do mercado ou padrdes sazonais. No
entanto, quando os movimentos sao grandes e nao podem ser antecipados eles criam um
nivel de incerteza, que geram risco e efeitos negativos para produtores, comerciantes,

consumidores, governo e principalmente investidores.

A volatilidade dos investimentos estrangeiros e seus efeitos sobre o mercado
cambial e financeiro brasileiro tém sofrido mudancas apds a abertura comercial e
financeira dos paises. A Globalizagao tem trazido um grau de integracdo entre os paises
que espalha rapidamente pelo mundo os efeitos de suas crises e politicas, como foi o
caso da crise de 2008 e a atual crise europeia. Dentre as varidveis de interesse, podem-
se listar os precos do mercado aciondrio, e a taxa de cAmbio que em geral sdo atingidos,
sensiveis a tal contexto. A estimacdo e previsdo da volatilidade podem influenciar de
forma significativa a tomada de decisdo sobre o investimento a ser feito e o montante

que serd investido.

O primeiro ensaio relaciona a volatilidade da taxa de cambio a volatilidade dos
precos das agdes. O objetivo deste estudo € investigar a relacdo existente entre o

mercado de acdes e a taxa de cambio no Brasil no periodo de 1999 a 2012. Como
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métodos foram utilizados Modelos ARCH-GARCH, Vetor Auto Regressivo e Vetor
com Correcdes de Erros, bem como dois instrumentos de Andlise do VAR (Andélise de
Decomposicao da Variancia e Funcdo de Resposta ao Impulso). Além disso, foi testada

a relacdo entre taxa de cambio e preco de acdes.

Duas principais abordagens sobre a relacdo entre taxa de cambio e pregos de
acOes se destacam. A primeira é a abordagem tradicional que assume que a taxa de
cambio conduz os precos das acdes. Neste modelo, a conta corrente de um pais e o
desempenho da balanca comercial sdo fatores importantes na determinagdo da taxa de
cambio. Os canais de transmissdo seriam dois. No primeiro, a flutuacdo da taxa de
cambio afeta o valor da firma por meio de mudangas na competitividade. No segundo a
flutuacdo da taxa de cambio afeta o valor dos ativos e passivos da firma denominados
em moeda estrangeira, causando mudancas nos precos das acdes. Segundo a abordagem
tradicional mudancas na taxa de cambio afetam os rendimentos da firma e, portanto
impactam o preco de suas agdes. Se hd uma depreciacdo cambial, os produtos
domésticos ficam mais baratos para o resto do mundo, elevando as vendas e os lucros
das empresas brasileiras. Os investidores, na expectativa de terem maiores ganhos,

pagam um pre¢o maior pelas acdes dessas empresas.

Ja de acordo com a segunda abordagem, conhecida como modelo de Portfélio, a
conta capital € o maior determinante da taxa de caAmbio. Nesta abordagem, as mudangas
nos pregos das acdes podem influenciar movimentos na taxa de cambio via ajustamento
de portfolio. Se houver uma persistente tendéncia para baixo nos precos das acdes, a
entrada de capital estrangeiro diminuiria. Um decréscimo nos precos das agdes levaria a
uma reducdo na riqueza do investidor doméstico, levando a uma queda na demanda por
moeda e a uma menor taxa de juros, causando saida de capital que resultaria em
depreciacdo da moeda. Portanto, sob esta abordagem, uma queda nos precos das acdes

conduziria a uma deprecia¢do da taxa de cambio.

A literatura sobre a relac@o entre taxa de cdmbio e precos das acdes ainda ndo €
conclusiva. As evidencias empiricas se dividem em trés grupos: (i) O primeiro grupo
refere-se aos estudos que corroboram a abordagem tradicional; (ii) aqueles trabalhos
que corroboram a abordagem de portfolio; (iii) por fim o terceiro grupo inclui os
trabalhos que tem apresentado evidencias mistas, dependendo do pais ou periodo

analisado. Neste ultimo grupo hd ainda aqueles estudos que ndo apresentam relacdo
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entre taxa de cambio e precos de a¢des em determinado periodo. Além disso, hd poucos

estudos sobre a relacdo existente entre precos de acdes e taxa de cambio no Brasil.

Como objetivo secundario foi testada a relac@o entre taxa de cambio e precos de
acoes além da relacdo entre o desequilibrio cambial e de precos de acdes. O que estd
sendo chamado de desequilibrio é o componente ciclico, ou seja, o desvio em relagdo ao

componente de tendéncia de cada série de tempo.

O segundo ensaio investiga a volatilidade dos fluxos de capitais e seus
determinantes no Brasil. A amostra compreende dados mensais a partir de 1999 até
dezembro de 2010. Para medir a volatilidade sdo utilizados modelos auto-regressivos
com heteroscedasticidade condicional (ARCH) e GARCH (Generalized ARCH). Em
seguida sao feitas regressdoes com séries de tempo para determinar a relacdo entre
volatilidade e seus determinantes. A volatilidade do Investimento Externo Direto (IED),
do Investimento Estrangeiro em Carteira (IEC) e de Outros Investimentos Extrangeiros
(OIE) foi investigada, porém o interesse maior deste ensaio é na volatilidade e nos
determinantes da conta “investimento estrangeiro em carteira”, mais precisamente no

investimento liquido no mercado acionario.

Desde o final da década de 80 e principalmente na década de 90, o Brasil e
outros paises emergentes € em desenvolvimento tem se engajado num processo de
liberalizacdo da conta de capital. O objetivo era atrair capital estrangeiro para estimular

o desenvolvimento econOmico.

Embora a integracdo financeira internacional permita uma eficiente alocacdo de
poupanga e investimento e, portanto promovendo o crescimento, a liberalizacdo
financeira internacional pode também incrementar o risco de crises para o pais. Fluxos
de capitais tais como “Portfolio” ou “Bank and Money Marker" sdo muitas vezes vistos
como uma forma de especulagdo por parte dos investidores que buscam ganhos de curto
prazo e, portanto, sdo voldteis e sujeitos a acentuadas reversdes. Como resultado, a
volatilidade dos fluxos de capitais tem se tornado uma preocupagdo para o0s

formuladores de politica.

1 . . . ~ p3 . . . . . .
Portfolio: inclui agdes de empresas, titulos e derivativos financeiros; Bank and Money: inclui
empréstimos bancérios de curto-prazo.
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O nimero de estudos empiricos que tém se dedicado a investigar a volatilidade
da conta de capital tem crescido nos ultimos anos. Em contraste, os estudos que se
dedicam a investigar os fatores que explicam esta volatilidade ainda sdo poucos. As
evidéncias empiricas se dividem entre aquelas que buscam investigar o comportamento
da volatilidade da conta de capital, e aquelas que buscam investigar os determinantes

desta volatilidade.

No primeiro grupo, a preocupacgdo tem sido investigar quais contas sao mais
voléteis e quais t€ém apresentado menor volatilidade. Além disso, 0 comportamento da
volatilidade das contas financeiras pds-abertura financeira e relacionado ao regime de
cambio também tem sido uma preocupacdo. No segundo grupo, a preocupagao tem sido
investigar os fatores que explicam a volatilidade da conta de capital. Nestes estudos os

determinantes se dividem em internos (intrinsecos ao pais) e globais.

O terceiro ensaio investiga o comportamento da volatilidade das acdes
brasileiras, comparando aquelas a¢des que aderiram as boas praticas de governanca e
aquelas que ndo aderiram. E investigada a relacdo retorno-volatilidade por meio do
efeito Alavancagem e do efeito Feedback. Inicialmente, com o objetivo de comparagao,
serdo construidas duas carteiras, sendo a primeira apenas com ac¢des com boas préticas
de Governanga Corporativa e a segunda carteira, apenas aquelas a¢des que ndo aderiram
as boas praticas de Governanga. Como método econométrico foi utilizado um modelo
da familia ARCH/GARCH para modelar a Volatilidade, e regressdes para verificar se a
volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos das agdes. Os dados testados
envolveram dados didrios de 2008 a 2012 por conter um maior nimero de adesdo as

boas praticas de Governanca.

Boas praticas de Governanca Corporativa sio mecanismos que visam
proteger os acionistas minoritarios contra fraudes ou abusos dos acionistas minoritarios.
Segundo La Porta (1998) o principal problema de agéncia em grandes corporacdes pelo
mundo € a expropriacdo de acionistas minoritdrios por acionistas controladores. No
Brasil, a Governanca Corporativa surgiu na década de 90, quando houve um grande
crescimento da bolsa de valores brasileira, principalmente em funcido da abertura da
economia brasileira, do programa de privatizagdo do governo, da estabilizacdo da

economia e da facilidade de acesso a investimentos estrangeiros no pais.
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Em junho de 2001, foi criado o Indice de Governanca Corporativa com o
objetivo de medir o desempenho de uma carteira teérica composta por acdes que
aderiram voluntariamente a um dos trés Niveis de Governanga (Novo Mercado, Nivel 1
e Nivel 2). Carvalho (2003), depois de testar o efeito da adesdo das companhias as boas
praticas de Governanga, conclui que a migracdo tem impacto sobre a valoragdo das
acOes, aumenta o volume de negociacdo e aumenta a liquidez. Além disso, ha uma

reducdo na volatilidade dos precos das agdes.

Indmeros trabalhos buscam explicar o comportamento da volatilidade dos
retornos das ac¢des. Dentre as abordagens existentes sobre o comportamento da relacao
retorno-volatilidade, duas sdo investigadas, a teoria da alavancagem e a teoria de
feedback da volatilidade. Para a teoria da alavancagem, a volatilidade dos retornos de
uma acdo estd ligada ao nivel de endividamento da companhia. Na teoria da feedback da
volatilidade, argumenta-se que a volatilidade dos retornos de uma agdo € persistente, o
que quer dizer que, a volatilidade passada tende a gerar mais volatilidade no presente e

no futuro.

Os resultados destes trés ensaios t€m implicacdes praticas para os reguladores
que estdo interessados no funcionamento adequado dos mercados financeiros, para
investidores individuais e institucionais que estejam interessados na diversificacdo de
carteiras e gestdo de risco cambial e para empresas que negociam suas agdes na bolsa
que precisam adotar a melhor estratégia para vender suas a¢des. Além disso, Fluxos de
capitais tém sido vistos como uma forma de especulagcdo por parte dos investidores que
buscam ganhos de curto prazo e, portanto, sdo voldteis e sujeitos a acentuadas reversoes.
Nesse sentido a volatilidade dos fluxos de capitais tem se tornado uma preocupagao
para os tomadores de decisdes politicas. Por fim o estudo justifica-se por abordar
importantes questdes para investidores e formadores de politicas e operadores de
mercado principalmente quanto ao comportamento do risco associado as acgdes

brasileiras e quanto a eficdcia da adoc¢ao de boas praticas de Governanga Corporativa.
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Ensaio 1 - Taxa de cambio e Preco de acoes: Evidéncias para o
Brasil

Resumo

O objetivo deste estudo € investigar a relagdo existente entre o mercado de acdes e a taxa
de cambio. Investiga-se também a relacdo entre as volatilidades destes mercados no Brasil
no periodo de 1999 a 2012 e por fim a relacdo entre o desequilibrio cambial e o
desequilibrio dos precos de acdes no mesmo periodo. Como método utilizou-se Vetor Auto
Regressivo (VAR) e Vetor de Corre¢des de Erros (VEC). As evidencias sugerem que um
aumento na taxa de cdmbio (depreciacdo) leva a uma elevacdo nos precos das acdes (ou
uma queda na taxa de cambio — apreciacdo - leva a uma queda nos precos das acdes).
Observa-se ainda, que a relacdo entre as varidveis € mais fraca quando € investigado
apenas o periodo pos-crise (Setembro de 2008). Além disso, pode-se afirmar que o
movimento do Ibovespa frente a um choque na taxa de cambio € de queda gradual até
aproximadamente o quarto més se estabilizando a partir dai. Quando as relagdes sdo
investigadas por meio das volatilidades das varidveis, € encontrada uma relacio
significativa de cambio para a¢des no periodo completo da amostra. Porém, no periodo de
crise é encontrada uma relacdo bi-direcional. Na relacdo inversa, um aumento da
volatilidade da Taxa de Cambio leva a uma reducdo na volatilidade do Ibovespa (ou uma
reducdo da volatilidade da Taxa de Cambio leva a um aumento na volatilidade do
Ibovespa), enquanto na relagdo positiva, uma elevaciao na volatilidade do Ibovespa causa
um aumento na volatilidade da taxa de cambio e vice versa. Quanto ao desequilibrio entre
taxa de cambio real e Ibovespa observa-se que uma grande parte do desequilibrio do
Ibovespa € explicado pelo desequilibrio do mercado aciondrio norte-americano (S&P500) e
pelo préprio desequilibrio do Ibovespa. Estas evidéncias tém implicacdes praticas para os
reguladores que estdo interessados no funcionamento adequado dos mercados financeiros,
e para investidores individuais e institucionais que estejam interessados na diversificacao
de carteiras e gestao de risco cambial.

Palavras-chave: Precos de A¢des; Taxa de Cambio; Volatilidade.
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Abstract

The goal of this essay is to investigate the existing relation of the stock market and the
exchange rate. It also investigates the relation of volatilities in these markets for Brazil
from 1999 to 2012 and finally the relation between exchange rate misalignment and stock
prices disequilibrium in the same period. We use vector autogressive (VAR) and error
correction (VEC) models. The empirical evidence suggests that an increase in the
exchange rate (depreciation) results in an increase in the stock prices, or a decrease in the
exchange rate (appreciation) is associated to a decrease in the stock prices. We have also
observed that the relationship among the variables is weak when investigating only the
post-crisis period (September 2008). Other than this, we can argue that the impact in the
Ibovespa with respect to exchange rate shocks is a gradual decrease up to the fourth month
and no effect after that. When investigating the relation through the volatilities of the
variables, we found a significant relation from the exchange rate to the stock prices for the
entire time span of our sample. On the other hand, for the crisis period we found a
bidirectional relation. For the inverse relation, an increase in the exchange rate volatility is
associated to a decrease in the Ibovespa volatility, or a reduction in the volatility of the
exchange rate is associated to an increase in the Ibovespa volatility. Regarding the real
exchange rate misalignment and the Ibovespa we can observe that a significant part of the
disequilibrium in the Ibovespa is explained by the disequilibrium in the US stock market
(S&P500) and by its own disequilibrium. These evidences have practical implications for
the financial market regulators that are interested in an adequate operation of the financial
markets, and for individual and institutional investor that are interested in portfolio
diversification and exchange rate risk management.

Keywords: Stock Prices; Exchange Rate; Volatility.
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1 Introducao

O objetivo deste estudo é estabelecer a relagdo existente entre o mercado de
acoOes e a taxa de cambio no Brasil, entre as volatilidades das duas varidveis e por fim
entre o desequilibrio dos mercados aciondrio cambial no periodo de 1999 a 2012 e no
periodo de crise. Como método para o calculo da volatilidade utilizou-se modelos da
familia ARCH/GARCH. Como método para investigar a relacdo entre as varidveis
utilizou-se Vetor Auto Regressivo (VAR) e Vetor com Corre¢des de Erros (VEC), bem
como duas ferramentas de Andlise, a saber, Decomposi¢do de Varidncia e Funcdo de
Resposta ao Impulso (FRI).

Duas principais abordagens sobre a relacdo entre taxa de cambio e precos de
acOes se destacam. A primeira é a abordagem tradicional que assume que a taxa de
cambio conduz os precos das acoes (DORNBUSH e FISHER, 1980). Neste modelo, a
conta corrente de um pais e o desempenho da balanca comercial sdo fatores importantes
na determinacdo da taxa de cambio. Os canais de transmissdo seriam dois. No primeiro,
a flutuagdo da taxa de cambio afeta o valor da firma por meio de mudancas na
competitividade. No segundo a flutuagcdo da taxa de cambio afeta o valor dos ativos e
passivos da firma denominados em moeda estrangeira, causando mudancas nos precos
das acoes. Segundo Dornbush e Fisher (1980) mudancas na taxa de cambio afetam os
rendimentos da firma e, portanto impactam o preco de suas agdes. Se hd uma
depreciacdo cambial, os produtos domésticos ficam mais baratos para o resto do mundo,
elevando as vendas e os lucros das empresas brasileiras. Os investidores, na expectativa
de terem maiores ganhos, pagam um pre¢o maior pelas agoes dessas empresas.

Ja de acordo com a segunda abordagem (FRANKEL, 1983), conhecida como
modelo de Portfolio, a conta capital é o maior determinante da taxa de cambio. Nesta
abordagem, as mudancas nos precos das agdes podem influenciar movimentos na taxa
de cambio via ajustamento de portfolio. Se houver uma persistente tendéncia para baixo
nos precos das acdes, a entrada de capital estrangeiro diminuiria. Um decréscimo nos
precos das agdes levaria a uma redugdo na riqueza do investidor doméstico, levando a
uma queda na demanda por moeda e a uma menor taxa de juros, causando saida de
capital que resultaria em depreciagdo da moeda. Portanto, sob esta abordagem, uma

queda nos precos das a¢des conduziria a uma depreciacao da taxa de cambio.
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Apesar da investigacdo da relacdo entre precos de agdes e taxa de cambio, a
variacOes destas varidveis econOmicas também sdo importantes porque pode envolver
retornos ou perdas para os investidores. Estas variacdes podem ser representadas pelo
desvio padrio ou variancia, que sdo medidas simples de variabilidade, porém
ultimamente modelos da familia ARCH/GARCH tém sido empregados para estimar a
volatilidade de varidveis econdmicas. Um ndmero pequeno de estudos tem tentado
analisar a possibilidade de ocorrer a transmissdo de volatilidade (ou um efeito spillover
de volatilidade) entre os mercados de cAmbio e a¢cdes. Giannellis e Papadopoulus (2011)
afirmam que existe uma interdependéncia dinamica entre o mercado de cambio
estrangeiro e outros aspectos da economia, tais como o lado monetario, o lado real e o
mercado de acoes. Dado que o cambio é uma varidvel endégena, a volatilidade cambial
depende da volatilidade dos fundamentos econdmicos. Por outro lado, fundamentos
macroecondmicos podem ser voldteis se sua atual taxa desvia de seu valor de longo
prazo.

A literatura sobre a relac@o entre taxa de cdmbio e precos das acdes ainda ndo €
conclusiva. As evidencias empiricas se dividem em quatro grupos. O primeiro grupo
refere-se aos estudos que corroboram a abordagem tradicional. O segundo grupo de
evidéncias envolve aqueles trabalhos que corroboram a abordagem de portfélio. O
terceiro grupo inclui os trabalhos que tem apresentado evidencias mistas, dependendo
do pais ou periodo analisado. Neste ultimo grupo ha ainda aqueles estudos que ndo
apresentam relacdo entre taxa de cambio e precos de acdes em determinado periodo.
Além disso, ha poucos estudos sobre esta relagcdo entre precos de agdes e taxa de cambio
no Brasil. O quarto grupo refere-se aqueles estudos que apesar de apresentar resultados
semelhantes aos grupos anteriores, usaram as volatilidades das varidveis para analisar a
interdependéncia.

As evidencias sugerem que um aumento nos precos das acdes leva a uma
apreciacdo da taxa de cambio. Observa-se ainda, que a relacdo é mais forte quando €
investigado apenas o periodo de crise. Além disso, pode-se afirmar que o movimento da
taxa de cambio frente a um choque de um desvio padrao sobre a variacdo logaritmica do
Ibovespa € de queda gradual até aproximadamente o quinto més se estabilizando a partir
dai. Quando as relagdes sdo investigadas por meio das volatilidades das varidveis, ndo é
encontrada nenhuma relacdo significativa entre as varidveis no periodo completo da
amostra. Porém, no periodo de crise € encontrada uma relagao bi-direcional. A primeira

relacdo foi negativa, com um aumento da volatilidade da Taxa de Cambio causando
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uma redugdo na volatilidade dos precos dos Ibovespa. A segunda relagao foi uma
relacdo direta, indicando que uma elevacdo na volatilidade do Ibovespa causa uma
elevacdo na volatilidade da taxa de cambio. Esses resultados t€ém implicacdes préticas
para os reguladores que estdo interessados no funcionamento adequado dos mercados
financeiros, e para investidores individuais e institucionais que estejam interessados
diversificacdo de carteiras e gestdo de risco cambial.

Este Ensaio divide-se em quatro secdes, além desta. Na secdo dois, € feita uma
revisao tedrica e empirica da literatura. A secdo trés apresenta os dados utilizados e as
técnicas econométricas empregadas. A andlise dos resultados € apresentada na secdo

quatro. Por fim, sdo tecidas as considera¢des finais, na secao cinco.

2 Revisao da Literatura
2.1 Abordagens Tedricas

A justificativa tedrica sobre se as taxas de cambio causam os precos das acoes
ou se precos de acdes causam as taxas de cambio, tem sido testada através das
abordagens tradicional e de Portfélio. A primeira postula que as mudancas nas taxas de
cambio levam a mudangas nos precos das acdes, portanto, a relacdo deve fluir do
mercado de cambio para o mercado de agdes, enquanto a abordagem de Portfolio sugere

0 contrario.

A abordagem tradicional baseia-se no trabalho desenvolvido por Dornbusch e
Fischer (1980) que trata da associagcdo entre conta corrente € 0 comportamento da taxa
de cambio. Basicamente, do ponto de vista desta abordagem, a aprecia¢do (deprecia¢do)
de uma moeda local tem implicacdes importantes, sobre a competitividade e sobre os
precos dos ativos e passivos da firma. Do ponto de vista da competitividade, se hd uma
apreciacdo (depreciacdo) cambial, os produtos domésticos ficam mais caros (baratos)
para o resto do mundo, reduzindo (aumentando) as vendas e os lucros das empresas
brasileiras. Os investidores, na expectativa de terem menores (maiores) ganhos, pagam

um preco menor (maior) pelas acdes dessas empresas.

Do ponto de vista do preco dos ativos e passivos da firma, se ocorre uma

apreciacdo (depreciacdo) cambial, hd dois efeitos importantes. Primeiro, diminui
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(aumenta) o endividamento denominado em termos de moeda estrangeira. Em outras
palavras, as empresas do pais local paga menos (mais) pela divida externa contratada e,
finalmente, fluxos de caixa das empresas melhoram (deterioram-se). Segundo, reducdo
(aumento) dos custos de produgdo, especialmente nas economias em desenvolvimento
em que as produgdes dependem fortemente de matérias-primas importadas. As
conseqiiéncias sdo duas: ganho (perda) na competitividade dos precos e das receitas das
empresas. A ldégica acima mencionada acarreta a apreciagdo (depreciacdo) do

patrimdnio liquido das empresas e dos precos das agdes em geral.

A abordagem de Portfélio, tratado por Frankel (1983), enfatiza o papel de
transacao da conta de capital. Segundo este ponto de vista, as taxas de cambio sdo como
outros ativos determinadas pelas forcas de mercado de demanda e oferta. Nesta
abordagem existem dois canais de transmissdo. No primeiro, uma elevacdo (queda) dos
precos das acgdes atrairia fluxos de capital de investidores estrangeiros, que venderiam a
moeda (local) externa e compraria a moeda (estrangeira) local. Assim, um aumento
(queda) nos precos das acOes apreciard (depreciard) as taxas de cambio, devido a um
aumento na demanda (oferta) por moeda local. No segundo, um aumento (reduc¢do) nos
precos das acdes causa um incremento (reducdo) na riqueza de investidores nacionais,
aumentando assim (reduzir) a demanda por moeda local e, posteriormente, elevando
(reduzindo) as taxas de juros locais. O aumento (reducdo) das taxas de juro incentivara a

entrada de capital (saidas), resultando na apreciacao (depreciacdo) de taxas de cambio.

Apesar da investigacdo das relagdes e interacdes entre taxa de cambio e precos
de acOes, a volatilidade de ambas também € importante porque pode envolver as
decisdes tomadas pelos investidores. Estas variacdes podem ser representadas pelo
desvio padrao ou variancia, que sdo medidas simples de variabilidade, porém modelos
da familia ARCH/GARCH tém sido empregados para estimar a volatilidade de
varidveis econdmicas. Um pequeno numero de estudos tem tentado analisar a
possibilidade de haver a transmissdo de volatilidade (ou um efeito spillover de
volatilidade) entre os mercados de cambio e acdes. Para Giannellis e Papadopoulus
(2011) ha uma interdependéncia dindmica entre o mercado de cambio e outros aspectos
da economia, tais como o lado monetario, o lado real e 0 mercado de acoes. Dado que
o cambio € uma varidvel endégena, a volatilidade cambial depende da volatilidade dos
fundamentos econdmicos, além de choques externos e varidveis domésticas. Por outro

lado, fundamentos macroecondmicos podem ser volateis se sua atual taxa desvia de seu
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valor de longo prazo. Esta é também a origem primdria do desalinhamento da taxa de
cambio. Na verdade, volatilidade cambial corresponde a flutuagdes de curto prazo da
taxa de cambio em torno de suas tendéncias de longo prazo. Desalinhamento da taxa de
cambio refere-se a um desvio significativo da taxa de cambio observada a partir da sua
taxa de equilibrio. Ambas as nogdes estdo estreitamente relacionadas. Isto acontece
porque uma taxa de cambio muito desalinhada serd altamente volatil no presente e no
futuro, a fim de encontrar a sua taxa de equilibrio (por suas proprias for¢as ou por

intervencoes do governo no mercado cambial).

O alinhamento cambial implica que a taxa de cambio estd em niveis de
equilibrio se os fundamentos macroecondmicos estdo em seus niveis sustentdveis.
Como resultado, ndo se espera que a taxa de cambio exiba uma volatilidade elevada, em
resposta a condicdo macroecondmica. No entanto, as taxas de cambio podem ser
volateis mesmo que os fundamentos macroecondmicos ndo se desviem
significativamente dos seus valores sustentdveis. Isto porque outros fatores, como
choques externos e varidveis domésticas como os mercados financeiros, afetam o
comportamento das taxas de cambio também. Ainda, segundo Giannellis e
Papadopoulus (2011), varidveis financeiras sdo mais importantes para os paises em
desenvolvimento. Maiores ligacdes financeiras externas incrementam a volatilidade da
taxa de cambio em menor grau nos paises desenvolvidos, enquanto reduzem a
volatilidade nos paises em desenvolvimento. Maior financiamento interno (ou seja,
maior desenvolvimento financeiro) aumenta a volatilidade da taxa de cdmbio nos paises

desenvolvidos e diminui nos paises em desenvolvimento.

Desenvolvimento financeiro, medido pelo desenvolvimento do mercado de
capitais e eficiéncia de intermedidrios financeiros, pode influenciar o comportamento
das taxas de cambio. Especialmente para paises em desenvolvimento, o
desenvolvimento financeiro tem sido um fator importante para o crescimento
econodmico. Por outro lado, os mercados de acdes tém o menor impacto positivo sobre o
crescimento econdmico nos paises em desenvolvimento. Além disso, o efeito sobre o
crescimento do financiamento varia entre paises. Isto é devido a fase do ciclo de
desenvolvimento da economia. Em paises em transi¢cdo, o impacto do financiamento
sobre o crescimento € muito importante nas fases iniciais da transi¢do, enquanto que

para os paises desenvolvidos o setor financeiro afeta a taxa de crescimento econdomico
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em menor grau. A relacio é mais forte em economias em transicio do que nas

economias maduras.

Huang et al (2011) mostram que existe uma significativa relacdo entre
volatilidade da taxa de cambio e negdcios internacionais. Intervencdes do governo e do
banco central tém sido documentadas como um fator chave que afeta a volatilidade da
taxa de cambio. A volatilidade da taxa de cadmbio tem impacto sobre condi¢des
macroecondmicas tais como choque de oferta agregada, volatilidade da inflagdo e custos
de distribuicdo de bens de consumo. Significante interdependéncia foi também
documentada entre volatilidade da taxa de cambio e desempenho econdmico, incluindo

a rentabilidade das empresas.

Além destas abordagens, segundo Walid et al (2011) durante as dltimas décadas
os paises emergentes t€ém experimentado varias crises. Esses periodos de turbuléncia
tém sido caracterizados por ativos apresentando grandes retornos negativos e alta
volatilidade e seus efeitos tém se proliferado para outros paises emergentes. Estas
caracteristicas tém incrementado amplamente a volatilidade da taxa de cambio, e,
portanto, o risco associado com portfolio internacional. Segundo Lin (2012), quando os
mercados de cambio e de agdes estdo em crise, 0s retornos sdo menores € a volatilidade

€ maior, tanto quanto a correlagcdo entre os dois mercados tende a ser maior.

2.2 Evidéncias Empiricas

As evidéncias empiricas se dividem em dois grupos: (i) evidéncias
internacionais; (ii) e evidéncias para o Brasil. Cada um destes dois grupo se dividem
ainda em trés sub-grupos: (i) as que suportam a abordagem tradicional; (ii) as que

suportam a abordagem de portfdlio; (ii1) e as que apresentam evidencias mistas.

A relagdo entre taxa de cambio e precos de acdes tem recebido muita atengcdo na
literatura internacional nos tltimos anos. As evidencias sdo diversas e variam de acordo
com o pais e o periodo analisado. O primeiro grupo de evidéncias empiricas € aquele em
que os estudos sustentam a abordagem tradicional de que flutuacdes na taxa de cambio
levam a movimentos nos precos das acdes. Aggarwal (1981) foi o primeiro a estudar a
relacdo entre mudangas na taxa de cambio e mudancas nos precos das acdes para o

periodo de cambio flutuante. O periodo estudado foi de julho de 1974 a dezembro de
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1978. Utilizando dados mensais de taxa de cambio e precos de ag¢des dos Estados
Unidos, o estudo indica que uma queda na taxa de cambio (apreciacdo) leva a um
aumento nos precos das agdes. Lean et al (2005) estudam a cointegracao e a causalidade
entre taxa de cAmbio e precos de acdes de oito paises da Asia, Hong Kong, Indonésia,
Japdo, Coréia, Maldsia, Singapura, Tailandia e Filipinas no periodo de janeiro de 1991
até dezembro de 2002. Os resultados indicam que a crise financeira asidtica teve um
maior e mais direto impacto sobre a relacdo de causalidade entre precos de acdes e taxa
de cambio, sendo que uma queda da taxa de cambio leva a um aumento dos precos de

acoes.

O segundo grupo de evidéncias tem suportado a abordagem de Portfolio de que
mudangas nos precos das agdes podem afetar o movimento da taxa de cambio. Hatemi-J
e Irandoust (2002) estudam esta relacdo para Suécia no periodo de 1993 a 1998. Os
autores encontram que um aumento nos precos das acdes leva a uma apreciacio da taxa
de cambio. Sheng e Shuh (2004) analisam a rela¢do entre mudangas de precos das acdes
e mudancas na taxa de cambio para os paises do G-7 usando dados semanais, num
periodo de 01/05/1979 a 01/01/1999 e encontram que apreciagdes na taxa de cambio
foram causadas pela subida dos precos das acdes. Phylaktis e Ravazzolo (2005) estudam
a dinamica de curto e longo prazo entre precos de acdes e taxa de cAmbio. A amostra
compreende um grupo de paises da bacia do pacifico (Hong Kong, Maldsia, Singapura,
Tailandia e Filipinas) no periodo de 1980 a 1998. Os resultados sugerem que mudancas
nos pregos de acOes determinam movimentos na taxa de cdmbio. Daniel (2008) testa a
relacdo entre precos de acdes e taxa de cambio para os Estados unidos e Unido
Européia. Os dados sdo mensais e compreende o periodo de dezembro de 1969 até
dezembro de 2003. Os resultados apontam para uma forte causalidade (sendo ainda
maior quando se utiliza taxa de cambio real) entre as varidveis para os paises
desenvolvidos. A causalidade parece ser predominantemente unidirecional, com a
direcdo indo de aumento dos precos de acdes para queda da taxa de cambio

(apreciacgdo).

Hé4 ainda um terceiro grupo de evidéncias que tem apresentado resultados
mistos, dependendo do pais e do periodo investigado. Existe a possibilidade de que
tanto a abordagem tradicional quanto a de Portfélio trabalhem simultaneamente,

apresentando efeito de retro alimentacdo. Como tal, ndo é impossivel observar uma

relacdo dubia entre mercados de cambio e acdes. Naturalmente, outra possibilidade seria
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que estes dois mercados fossem independentes um do outro, o que significa que nao

existe nenhuma relacdo entre eles.

Ajayi, Friedman e Mehdian (1998) testam a relacdo entre retornos de acdes e
taxa de cambio para sete paises desenvolvidos e oito paises emergentes asidticos. O
periodo investigado vai de abril de 1985 a agosto de 1991. Os resultados para paises
desenvolvidos indicam que os mercados aciondrio e cambial sdo bem integrados, com a
taxa de cambio respondendo a inovagdes no mercado de agdes, tanto para dados didrios
quanto para dados semanais. Para os paises emergentes, entretanto, as evidencias de
relacdo causal entre os dois mercados sao mistas. Foram encontradas evidencias de
causalidade na direcdo de agdes para taxa de cambio (dados didrios) para Taiwan,
indonésia e Filipinas e causalidade na direcao de taxa de cambio para acdes para Coréia.
Para dados semanais foram encontradas evidéncias de causalidade de a¢cdes para taxa de
cambio para Tailandia e Maldsia. Os demais paises ndo apresentaram relacdo de
causalidade estatisticamente significativa. Os autores argumentam que as diferencas nos
achados entre paises desenvolvidos e emergentes se devem a diferencas no
desenvolvimento do mercado financeiro entre os dois grupos. Muhammad e Rasheed
(2002) examinam a relagéio para paises da Asia. A amostra é composta por paises da
Asia do sul no periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 2000 (dados mensais). Os
resultados apontam para uma bi-direcional causalidade entre precos de acdes e taxa de
cimbio para Bangladesh e Sri Lanka. Para India e Paquistio ndo foi encontrada

nenhuma relagdo.

Aydemir e Demirhan (2009) investigam a relacdo causal entre precos de agdes e
taxa de cambio na Turquia, usando dados de 23 de fevereiro de 2001 a 11 de janeiro de
2008. Como diferencial este estudo ndo utiliza apenas um indice de agdes. Os indices
do mercado de agOes utilizados sdo: o nacional 100; indice de servigos; indice
financeiro; indice industrial e indice de tecnologia. Os resultados indicam que hd uma
bidirecional causalidade entre taxa de cambio e todos os indices do mercado de agdes.
Enquanto uma elevacdo nos precos das agdes provoca uma queda na taxa de cambio
(apreciagdo), detectou-se também que uma queda na taxa de cambio (apreciagdo) leva a
um aumento nos precos das acdes. Alagidede, Panagiotidis e Zhang (2010) utilizam o
teste Hiemstra-Jones para testar a causalidade nao linear entre preco de agdes e taxa de
cambio (além de testar a causalidade linear). Sdo usados dados mensais para Australia,

Canad4, Japao, Suica e Reino Unido no periodo de 1/1992 a 12/2005. Os resultados
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indicam que Causalidade de cambio para precos é encontrada para Canadd, Suica e
Reino Unido. Fraca causalidade de pregos para cambio € encontrada para Suica. Usando
o teste Hiemstra-Jones (para causalidade ndo-linear) os resultados indicam causalidade
de precos de agdes para taxa de cambio no Japao e fraca causalidade na dire¢do oposta
para Suica. Ramasamy e Yeung (2010) investigam a relagao entre o mercado de agdes e
a taxa de cambio. O objetivo era mostrar que a relacio muda de acordo com o periodo
escolhido. Para isso o periodo € dividido em sub-amostras trimestrais e anuais. A
amostra € composta por nove paises asidticos: Hong Kong, Indonésia, Japao, Coréia do
Sul, Malésia, Filipinas, Cingapura, Tailandia e Taiwan. Os dados sao didrios, de 1 de
janeiro de 1997 a 31 de dezembro de 2000. Os resultados indicam que a dire¢do da
causalidade pode variar de acordo com o periodo de estudo. Para o periodo inteiro
encontrou-se que, com exce¢do de Hong Kong, todos os paises da amostra mostraram
que precos das agdes causam movimentos na taxa de cambio. Hong Kong apresentou
bi-causalidade. No entanto usando periodos trimestrais a causalidade muda de um

trimestre para outro.

Walid et al (2011) investigam a relagdo dinamica entre a volatilidade dos precos
das acoes e a volatilidade da taxa de cAmbio. A amostra € composta por quatro paises
emergentes: Hong Kong; Singapura; Malésia; e México. A relacdo € estudada durante
bons e maus tempos (periodos de crise) entre o periodo de dezembro de 1994 a marco
de 2009. O método utilizado para calcular a volatilidade dos precos das acdes e da taxa
de cambio foi o0 EGARCH, que segundo os autores, podem com sucesso capturar a
volatilidade assimétrica. Para investigar a relacdo dindmica entre as varidveis foi usado
um Markov Switching-EGARCH aumentado. Este modelo permite separar a estimacao
da relacdo entre o mercado de a¢des e de cambio em periodos de calma e de turbuléncia.
Os resultados fornecem evidencia de comportamento de mudancas de regime sobre
mercados emergentes e revela a existéncia de dois regimes: (i) o alto médio-baixo
variancia; e (i) o baixo médio-alto varidncia (menos dominante). Periodos de alta
volatilidade nos quatro mercados coincidem com periodos de crise. Além disso, a
mudanca da taxa de cimbio desempenha um significante papel em determinar as
mudancas entre mais calmos e mais turbulentos periodos nos mercados de acdes

emergentes.

Walid et al (2012), investigam as propriedades da volatilidade condicional de

retornos das acdes e taxa de cambio, tanto quanto suas relagdes empiricas. Como
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método usou-se modelos GARCH univariados (FIAPARCH) e multivariados (CCC-
FIAPARCH) que mostram duas novas caracteristicas da volatilidade de séries temporais
financeiras, a saber, assimetria € memoria longa. A amostra é composta por dados
didrios dos precos de fechamento dos indices o mercado de agdes de trés paises
Europeus (Franca, Alemanha e Reino Unido). Além disso, foram usadas duas taxas de
cambio, USD/EUR (D¢lar/Euro) e USD/GBP (Ddlar/Libra Esterlina). O periodo
analisado parte de janeiro de 1999 até dezembro de 2010. Os resultados mostram fortes
evidéncias de assimetria € memoria longa na variancia condicional de todas as séries
consideradas. Nos modelos multivariados, foi encontrada uma bilateral relacdo entre

acoes e mercado de cambio e que a relagdo € altamente significante para Franca e

Alemanha.

Zhao (2010) analisa empiricamente a relacdo dinamica entre a taxa real efetiva
de cambio e precos de acdes. A amostra é composta por dados mensais de janeiro de
1991 até dezembro de 2009 da China. Como método utilizou-se um VAR e um
MGARCH. Os resultados mostram que ndo hd uma relacdo estdvel de equilibrio de
longo prazo entre taxa de cambio e preco de agdes. Nao houve também efeito contagio
entre taxa de cambio e precos de agdes. Usando o método de razdo de
maximaverossimilhanca, encontrou-se um bidirecional efeito contdgio de volatilidade

entre os dois mercados.

Yang e Doong (2004) exploram a natureza do mecanismo de transmissdo de
média e volatilidade entre acdes e mercado de cambio para os paises do G7. Os dados
sd0 semanais para taxa de cambio de fechamento (sexta-feira) e indices de precos de
acdes dos paises do G7. O periodo de amostra vai de 01/05/1979 a 01/01/1999. Como
método os autores utilizaram modelos da familia ARCH/GARCH para estimar a
volatilidade e um VAR para investigar a relacdo entre as varidveis. Os resultados
mostram que movimentos de precos de agdes afetam futuros movimentos de taxa de
cambio, mas mudancas em taxa de cambio t€m menos impacto sobre mudancas futuras
de precos de acdes. Além disso, as evidéncias suportam a existéncia de um efeito
contigio de volatilidade assimétrica (se choques negativos produzem mais ou menos

impactos do que um choque positivo).

Lin (2012) investiga a relacdo entre taxa de cambio e precos de agdes em

mercados emergentes da Asia (India, Indonésia, Coréia, Filipinas, Tailandia e Taiwan).
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Além disso, o autor trabalha com a volatilidade de taxa de cambio e Precos de ac¢des. Os
dados sdo mensais cobrindo o periodo de janeiro de 1986 até dezembro de 2010. O
método para investigar a relacdo entre as varidveis foi o teste de causalidade de
Granger. Os resultados sugerem que o co-movimento entre taxa de cambio e precos de
acoes torna-se forte em periodos de crises. Os resultados indicam ainda que mudangas

nos pregos das acOes causam mudangas na taxa de cambio.

A relac@o entre precos de agdes e taxa de cambio € testada também para o Brasil.
Groppo (2004) investiga a relacdo entre o mercado de agdes e varidveis
macroecondmicas para o Brasil. Os dados sdo mensais e compreende o periodo de
janeiro de 1995 a dezembro de 2003. Os resultados indicaram que um aumento na taxa
de cambio real (depreciagdo) leva a uma reducdo no IBOVESPA. Nunes, Costa Junior e
Meurer (2005) analisam a relagdo entre mercado de agdes e varidveis macroeconomicas
para o Brasil, no periodo de janeiro de 1995 a dezembro de 2004. Em relacdo a
interacdo entre o IBOVESPA e a taxa de cambio real o estudo constatou que um
aumento nos precos das acdes causa uma apreciacdo na taxa de cambio real.
Aproximadamente 19,82% da variancia dos erros de previsdo para doze meses da taxa
de cambio real sdo explicados pelas inovagdes dos retornos reais do IBOVESPA e a
resposta de um choque inesperado no mercado de ac¢des brasileiro acarreta uma queda
de aproximadamente 0,20 pontos percentuais na taxa de cambio apds dois periodos.
Tabak (2006) investiga as causalidades linear e nao-linear para o periodo de 1 de agosto
de 1994 a 14 de maio de 2002. Para testar a causalidade ndo linear foi estimado um
GARCH. Os resultados indicam que ha uma linear causalidade de Granger de precos de
acOes para taxa de cambio. Além disso, sdo encontradas evidéncias de nao linear

causalidade de Granger de taxa de cambio para precos de acoes.

Diamandis e Dragos (2011) Investigam a relacao entre precos de acdes e taxa de
cambio para paises da América Latina, inclusive o Brasil. Os dados sdo mensais para o
periodo de janeiro de 1980 a fevereiro de 2009. Como método usou-se o teste de
causalidade de Granger. Os resultados mostram que os mercados de ag¢des e cambio
nessas economias sdo positivamente relacionados e que o mercado de acdes americano
age como um canal para essa relacdo. Um resumo contendo todas as evidéncias

empiricas internacionais e nacionais é apresentado no quadro 1A (Apéndice A).
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Quadro 1: Evidencias empiricas — Ensaio 1

Autor Paises do estudo Periodo (Freqiiéncia) Método Cambio = Acoes Acdes =2 Cambio
Aggarwal (1981) - Estados Unidos - de julho de 1974 a dezembro de | Regressido por MQO Sim Nao
1978; (Dados mensais)

Ajayi, Friedman e Mehdian | Sete paises desenvolvidos e oito | - de abril 1985 a agosto de 1991 | teste de causalidade de Granger Nao Sim
(1998) paises emergentes asidticos no | (Dados didrios e semanais).

periodo de dezembro de 1987 e

setembro de 1991.
Hatemi-J e Irandoust (2002) - Suécia - 1993 a 1998 (Dados Mensais) Vetor Auto-Regressivo (VAR) Nio Sim

Muhammad e  Rasheed | paises da Asia do sul janeiro de 1994 a dezembro de | - teste de cointegracdo de | Para Bangladesh e Sri Lanka: Para Bangladesh e Sri Lanka:
(2002) 2000 (dados mensais) Johansen,; Sim Sim
- VEC Para India e Paquistdo: Para India e Paquistao:
Nio Nio
Sheng e Shuh (2004) - paises do G-7; - de 01/05/1979 a 01/01/1999 | - Vetor Auto-Regressivo (VAR); Nao Sim

(Dados Semanais)

- Modelos ARCH e GARCH

Lean et al (2005)

- Hong Kong,
Korea, Malaysia,
Singapore, Thailand e Philippines

Indonésia, Japao,

- de janeiro de 1991 até dezembro
de 2002 (Dados Semanais e
mensais)

- teste de Cointegracdo;
- teste de causalidade de Granger

Durate a crise:

Durate a crise:

Sim Sim
Pré-crise: Pré-crise:
Nao Nao

Phylaktis e Ravazzolo (2005)

- Hong Kong, Malaysia,

- 1980 a 1998 (Dados mensais)

- teste de Causalidade de Granger;

Hong Kong, Malaysia,

Hong Kong, Malaysia,

Singapore, Thailand e Philippines - VAR (Vetor Auto-Regressivo) Singapore : Singapore :
Sim Nio
Thailand e Philippines : Thailand e Philippines :
Nao Sim
Tabak (2006) - Brasil; - 1 de agosto de 1994 a 14 de | - teste de causalidade de Granger; Nio Sim
maio de 2002 ( dados didrios.) - VAR;
- Para testar a causalidade ndo
linear foi estimado um GARCH
Daniel (2008) - Estados unidos e Unido Européia; - dezembro de 1969 até dezembro | - modelo de correcio de erros | Nao Sim

de 2003 (Dados mensais)

(VEC)
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Continuagao

Autor

Paises do estudo

Periodo (Freqiiéncia)

Método

Cambio = Acoes

Acoes 2 Cambio

Aydemir e Demirhan (2009)

- Turquia;

- 23 de fevereiro de 2001 a 11 de
janeiro de 2008 (Dados didrios)

- modelo de corre¢do de erros
(VEC)

Sim

Sim

Alagidede,
Panagiotidis e Zhang (2011)

- Australia, Canadd, Japao, Suica e
Reino Unido;

1/1992 a
Mensais)

12/2005  (Dados

- VAR;
- Teste Hiemstra-Jones (ndo
Paramétrico)

Canadé, Sui¢a e Reino Unido:
Sim

Canadé, Sui¢a e Reino Unido:
Nao

Usando o teste Hiemstra-Jones

Japdo: Japdo:
Nio Sim
Suica: Suica:
Sim Nio

Ramasamy e Yeung (2005)

- Hong Kong, Indonésia, Japio,
Coréia do Sul, Maldsia, Filipinas,

de 1 de janeiro de 1997 a 31 de
dezembro de 2000; (Dados

- teste de causalidade de Granger;

Indonésia, Japao, Coréia do Sul,
Malésia, Filipinas, Cingapura,

Indonésia, Japao, Coréia do Sul,
Malésia, Filipinas, Cingapura,

Cingapura, Taildndia e Taiwan. didrios) Tailandia e Taiwan: Tailandia e Taiwan:
Nao Sim
Hong Kong: Hong Kong:
Sim Sim
Nunes, Custa Junior e Meurer | - Brasil - Jan/1995 a Dez/2004 (Dados | -VAR Nio Sim
(2005) Mensais)
Gropo(2004) - Brasil - Jan/1995 a Dez/2003 (Dados | - VEC Sim Nao
Mensais)
Lin (2012). - Mercados emergentes da Asia | - Os dados s3o mensais; - Volatilidade Nao Sim
(fndia, Indonésia, Coréia, Filipinas, | - Periodo de janeiro de 1986 até | - o teste de causalidade de Granger
Tailandia e Taiwan) dezembro de 2010.
WALID, C.; ALOUL C. | quatro paises emergentes: Hong | - Mensal - EGARCH Sim Nao
MASOOD, O.; FRY, J. | Konk; Sigapura; Maldsia; e México. - de 1994 a margo de 2009. Markov Switching-EGARCH
(2011)
WALID, C.; ALOUL C. |- Trés paises Europeus (Franca, | - dados didrios dos precos de | - GARCH univariados | Sim Sim
NGUYEN, D.K. Alemanha e Reino Unido). fechamento dos indices o | (FIAPARCH)
mercado de agdes - Multivariados (CCC-
- O periodo analisado parte de | FIAPARCH)
janeiro de 1999 até dezembro de
2010.
Zhao (2010). - China - A amostra é composta por dados | - Como método utilizou-se um | Sim Sim

mensais
- de janeiro de 1991 até dezembro
de 2009

VAR;

- eum MGARCH

- método de razdo de
maximaverossimilhanca
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Autor

Paises do estudo

Periodo (Freqiiéncia)

Método

Cambio = Acoes

Acoes = Cambio

Yang e Doong (2004)

- Paises do G7.

- Os dados sdo semanais para taxa
de cambio de fechamento (sexta-
feira) e indices de precos de agdes
- O periodo de amostra vai de
01/05/1979 a 01/01/1999.

- Como método os autores
utilizaram modelos da familia
ARCH/GARCH para estimar a
volatilidade;

- e um VAR para investigar a
relagdo entre as varidveis.

Sim (menor impacto)

Sim

Diamandis e Dragos (2011)

- Paises da América Latina, inclusive
o Brasil.

- Os dados sd3o mensais
- periodo de janeiro de 1980 a
fevereiro de 2009.

- teste de causalidade de Granger.

Notas: Cambio = lbov indica que Taxa de cambio Granger causa preco de ag¢des; Ibov = Cambio indica que prego de a¢bes Granger causa taxa de cdmbio
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3 Aspectos Metodolégicos
3.1 Dados e Amostra:

O objetivo deste estudo é estabelecer a relagdo existente entre o mercado de
acOes e a taxa de cambio no Brasil no periodo de 1999 a 2012. Primeiramente ¢é
realizada uma andlise utilizando a volatilidade de cada varidvel. Em seguida, investiga-

se a relacdo entre taxa de cambio e pregos das agdes.

Para representar o mercado aciondrio, sdo utilizadas cotagdes mensais do Indice
da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (IBOVESPA). Para representar o mercado cambial,
foi utilizada tanto a taxa de cambio real mensal (real/délar) quanto a taxa de cambio
nominal mensal (real/ddlar). O motivo para adotar tanto cambio real quanto cambio
nominal é que ndo hd uma defini¢do na literatura empirica sobre qual das duas taxas
deve ser empregada. As taxas de cambio real e nominal sdo utilizadas em analises

separadas, sendo que quando uma € utilizada a outra ndo.

Como Proxy para o mercado aciondrio internacional sdo utilizadas as cotagdes
mensais do Standard and Poors 500 (S&P500). Phylaktis e Ravazzolo (2005), afirmam
que a relacdo de encontrada entre preco de acdes e taxa de cambio pode ser devido a
omissdo de varidvel relevante. Esta varidvel seria o mercado de acdes mundial, cuja

proxy seria o mercado de acdes americano.

O periodo analisado vai de 01/1999 até 12/2012. A justificativa para a data
inicial é que a partir deste periodo (janeiro de 1999) a taxa de cambio no Brasil passou a
ser flutuante. A justificativa para o periodo final € a disponibilidade de dados. A
freqiiéncia de dados € mensal e a fonte é o Banco Central do Brasil e o banco de dados
Economitica®. A andlise foi feita também para uma sub-amostra, em que € testado o
periodo de 09/2008 a 12/2012 que compreende a crise Subprime e a atual. Por fim, as
varidveis sdo utilizadas nos testes na forma logaritmica. No quadro 1 define-se as

variaveis e as fontes dos dados utilizadas no estudo.
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Quadro 2: Variaveis e amostra — Ensaio 1

Varidveis Descri¢cao Periodo Fonte
IBOV Cotacdes mensais do Indice | jan/1999 até Dez/2012 | Economatica
BOVESPA (em pontos)
TXC_R Taxa de cambio real mensal | jan/1999 até Dez/2012 | Banco Central;
&P’ (real/ddlar); € € a taxa de
=— cambio nominal; P* é o IPC
P dos EUA; P é o IPC Brasil.
TXC_N taxa de cambio nominal | jan/1999 até Dez/2012 | Economadtica
mensal: R$/US$
SP500 Cotacdes mensais do Indice | jan/1999 até Dez/2012 | Economitica
S&P500 (pontos)

3.2 Métodos econométricos:

Para medir a volatilidade foram utilizados modelos auto-regressivos com
heteroscedasticidade condicional (ARCH) e GARCH (Generalized ARCH). Segundo
Moretin e Toloi (2004), a ideia bésica é que o termo de erro (X;) para uma equacao
autoregressiva de Y é ndo-correlacionado serialmente, porém a volatilidade (variancia
condicional) depende de retornos passados por meio de uma funcdo quadratica. Um

modelo ARCH (p, r) pode ser dado por:

Y, ::B0+:B1Yr—1+---+:8ryr—p+xz (1
X, = he, @)
h=a,+o X +..+a X, (3)

h, € a variancia condicional;
£, é uma sequéncia de varidveis independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com

média zero e variancia igual um (0,1)
o, € o intercepto

o € o coeficiente dos componentes auto-regressivos

Considerando um modelo auto-regressivo com aquele estimado na equagdo 1, a

variancia condicional em um modelo GARCH (r,s) pode ser dada por:

X, =,[he, “4)
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h, =a0+2aix,{[+2ﬂjht_j (5)
i=1 Jj=1

Em que, Bj representa o pardmetro do componente auto-regressivo da volatilidade e &, é

uma seqiiéncia de varidveis independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com

média zero e varidncia um (0,1).

Em seguida, depois dos modelos de volatilidade terem sido estimados, foram
realizados os testes de VAR e VEC. O primeiro passo para testar a relagdo entre duas
séries € verificar se estas séries sao estaciondrias. De acordo com Enders (1994), se uma
série € estaciondria, a média, variancia e autocorrelacdo podem usualmente ser bem
aproximadas por um longo periodo de tempo. A equagdo seis a seguir ¢ um modelo
auto-regressivo de primeira ordem. Se o coeficiente y.; for igual a 1, entdo tem-se um

problema de raiz unitdria, ou nao estacionariedade da série.
yt :pyt—l +ur (6)

Uma série temporal que tenha uma raiz unitdria é conhecida como uma série
temporal de passeio aleatério. E um caminho aleatério € um exemplo de série temporal
ndo estaciondria. Sob a hipdtese nula do teste de raiz unitdria, p=1, a estatistica t é
conhecida como estatistica t (tau), cujos valores criticos foram tabulados por Dickey e
Fuller com base em simula¢gdes de Monte Carlo. Por essa razdo, o teste T € conhecido
como teste de Dickey-Fuller (DF). Matematicamente, pode-se representar o teste DF

CcComo:

Ay=a+6,_, +e, (7)
Onde,
0=p-1
Para testar a hipdtese nula, foram usados os testes de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF) e o teste de Phillips-Perron. O teste ADF é uma versao estendida do teste DF, em
que a equacdo sete ¢ aumentada com defasagens adicionais. A inclusdo de varidveis

defasadas tem o objetivo de retirar qualquer correlagdo serial de e;. Uma equacdo do

teste ADF ¢é do tipo:
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AY, = ﬁl + ﬂzt + §Yl—l + z aAY,_ +E, ®)

i=1
Onde m indica o ndmero de defasagens necessdrias para tornar o ruido bem comportado

(White Noise).

O Teste de Phillips-Perron (PP) verifica se uma varidvel tem uma raiz unitdria.
A hipdtese nula € que a varidvel contém uma raiz unitdria e a hipdtese alternativa
significa que a varidvel foi gerada por um processo estaciondrio. Além disso, o teste
Phillips-Perron apresenta melhores resultados quando se suspeita que existam quebras
estruturais. Quando os testes ADF e Phillips-Perron apresentaram resultados contrarios,

um terceiro teste (KPSS - Kwiatkowski, Phillips, Schmidt, and Shin) foi realizado.

O passo seguinte consiste em realizar um teste de cointegracao de Johansen.
O teste de Johansen permite verificar se a combinacao linear entre duas varidveis nao-
estaciondrias (de caminho aleatdrio) pode ser estaciondria. Apesar de duas varidveis
serem nado-estaciondrias, a combinacdo entre elas pode resultar em um processo
estaciondrio. Em outras palavras, um outro mercado pode conter informacdes tteis para
prever o comportamento de determinada ac¢do. O modelo de Johansen usa o
procedimento de maximum likelihood para determinar a presenga de vetores

cointegrantes em séries temporais nao estaciondrias e pode ser dado por:

AZ, =C+I'AZ _, +.+1\_AZ .. +1Z_, +E 9
Onde,

Z .= Vetor de dimensdes [p x 1] de indices na data t

r = matriz p x p de parametros
C = vetor de dimensdes [p x 1] de interceptos
p = ndmero de elementos do vetor, correspondendo ao niimero de séries analisadas

Johansen e Juselius (1990) especificam dois testes estatisticos para testar o
nimero de vetores cointegrantes. O primeiro teste estatistico para a hipdtese nula de
exatamente r vetores cointegrantes contra a hipdtese alternativa de r+1 vetores € a
estatistica eigenvalue. A segunda estatistica para a hipdtese nula de no maximo r vetores

cointegrantes contra a hipdtese alternativa de r+1 vetores € a estatistica traco.

Se as séries ndo forem cointegradas, ¢ estimado um Vetor Auto Regressivo

(VAR). Um VAR € um sistema de equacdes lineares dinamicas, em que cada varidvel
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enddgena € escrita como uma combinacdo linear de suas defasagens e de defasagens das
varidveis endogenas de outras equacdes. Quando todas as varidveis, que pertencem ao
sistema, possuem o mesmo numero de defasagens, estas determinam a ordem do
modelo, que, genericamente € representado por Var(p). O nimero de defasagens é

determinado pelos critérios de Akaike e de Schwarz.

A estimacdo do VAR envolve algumas limitacdes que devem ser observadas: (i)
quanto maior o nimero de parametros, maior deve ser o tamanho da amostra, sendo que
a escolha da defasagem é um ponto importante na estimacdo do modelo; (ii) se as

variaveis nio forem estaciondrias, devem ser transformadas.

Se as séries forem cointegradas, ¢ estimado um Vetor com corre¢des de erros
(VEC). O modelo VEC € um VAR (Vetor Auto Regressivo) restrito designado para uso
com séries temporais ndo estaciondrias e cointegradas. O termo de cointegracido é
conhecido como termo de corre¢do de erro, pois o desvio do equilibrio de longo prazo é
corrigido gradativamente por uma série de parciais ajustes de curto prazo. Um VEC

pode ser dado por:

IBOV, = X2, B;1BOV,_; + T, a;TXCo—j + Tiey 6. SP500,_y + OZ,—; +us, (10)"
TXC, =Y ATXC, +).8IBOV,_,+> B.SP500, , +¢Z,_, +u,, (11)
i=1 Jj=1 k=1
SP500, =Y ASP500,_,+> 8 IBOV,_ +> BTIXC,_ +@Z,_ +u, (12)
i=1 j=1 k=1
Onde,

Z1 € o termo de correcao de erro obtido da equagdo de cointegragdo, i, j € k sdo as
defasagens.

Em seguida sdo utilizadas duas técnicas para interpretacao do VAR, a Andlise de
Decomposicdo de Variancia (ADV) e a Funcdo de Resposta ao Impulso (FRI). A
decomposicdo da Variancia informa que porcentagem da variancia do erro de previsdao
decorre de cada varidvel enddgena durante certo periodo de tempo. A Fungdo de

Resposta ao Impulso determina a resposta da varidvel dependente no sistema VAR aos

! A variavel TXC pode ndo ser a mesma dependendo do modelo. Para os modelos 1, 2, 7 e 8 ela é a taxa
de cambio Real (TXC_R). Para os modelos 3 a 6 a varidvel é a taxa de cdmbio nominal (TXC_N).
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choques nos termos de erros por varios periodos futuros, com o objetivo de verificar

como a varidvel endégena se reage a estes choques.

Por fim foi desenvolvida uma proxy para o Desequilibrio cambial e do mercado
de acdes para o Brasil. O método utilizado foi o Filtro de Hodrick-Prescott. O Filtro de
Hodrick-Prescott ¢ um método de suavizacao utilizado para obter uma estimativa suave
do componente tendéncia a longo prazo de uma série. O que estd sendo chamado de
desequilibrio é o componente ciclico, ou seja, o desvio em relagdo ao componente de
tendéncia de cada série de tempo. O método foi usado pela primeira vez em um trabalho
de Hodrick e Prescott (1997) para analisar os ciclos econdmicos do pds-guerra nos
Estados Unidos.

Tecnicamente, o filtro Hodrick-Prescott (HP) € um filtro linear de dois lados que
calcula a série suavizada S de Y minimizando a variancia de Y sobre S, sujeito a uma
penalidade que restringe a segunda diferenca de S. Isto €, o filtro HP escolhe S para

minimizar:

T

Z[Yr - Srjz + A’i([sr—kl - 5::' - (5:_ 5:—1]32

=1

(13)

O parametro de penalidade 4 controla a suavidade da série. Quanto maior for o

A, mais suave o g. Quando A =eo, S se aproxima de uma tendéncia linear.

4. Analise dos Resultados

A presente secdo apresenta os principais resultados dos testes de
estacionariedade, cointegracdo e Vetores Auto Regressivos referentes aos dados
mensais para o indice de ac¢des brasileiro (Ibovespa), taxa de cambio real e nominal e
para o indice de a¢des americano (S&P 500), Além de calcular a volatilidade de cada
varidvel e observar as relacdes entre elas. O principal objetivo € investigar a relagdo
existente entre os mercados aciondrio e cambial. Os testes foram divididos em oito

modelos:
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Quadro 3: Modelos do Ensaio

Modelos Variaveis Periodo

Modelo 1 TXC_R/(Taxa de Cambio Real) Periodo total da amostra
IBOV (Ipdice Bovespa)
SP500 (Indice S&P 500)

Modelo 2 | TXC_R (Taxa de Cambio Real) Periodo pés-crise Subprime
IBOV (Ipdice Bovespa)
SP500 (Indice S&P 500)

Modelo 3 TXC_N’(Taxa de Cambio Nominal) Periodo total da amostra
IBOV (Ipdice Bovespa)
SP500 (Indice S&P 500)

Modelo 4 TXC_N’(Taxa de Cambio Nominal) Periodo pds-crise Subprime
IBOV (Ipdice Bovespa)
SP500 (Indice S&P 500)

Modelo 5 Volat_TXC_N (Volatilidade da Taxa de Cambio | Periodo total da amostra
Nominal)

Volat_IBOV (Volatilidade do Indice Bovespa)
Volat_SP500 (Volatilidade Indice S&P 500)

Modelo 6 Volat_TXC_N (Volatilidade da Taxa de Cambio | Periodo pés-crise Subprime
Nominal)

Volat_IBOV (Volatilidade do Indice Bovespa)
Volat_SP500 (Volatilidade do Indice S&P 500)

Modelo 7 | TXC_R_Des (Desequilibrio da Taxa de Cambio | Periodo total da amostra
Real)

IBOV_Des (Desequilibrio do fpdice Bovespa)
SP500_Des (Desequilibrio do Indice S&P 500)

Modelo 8 TXC_R_Des (Desequilibrio da Taxa de Cambio | Periodo pés-crise Subprime
Real)

IBOV_Des (Desequilibrio do fpdice Bovespa)
SP500_Des (Desequilibrio do Indice S&P 500)

4.1 Testando a relacao entre as variaveis taxa de cimbio e Ibovespa

O primeiro passo para testar as relacdes entre cambio e acdes, € testar se as
séries sdo estaciondrias. O procedimento utilizado para testar a estacionariedade das
séries consiste primeiramente em aplicar o teste Dickey-Fuller Aumentado (ADF) em
nivel com tendéncia e Constante. Se a tendéncia nao for estatisticamente significativa, o
teste € refeito apenas com a constante. Se a constante ndo for significativa o teste é
refeito sem constante e tendéncia. Observa-se entdo a significancia estatistica do teste
Dickey-Fuller Aumentado. Em caso de significancia estatistica de pelo menos 5%,
rejeita-se a hipdtese nula de que a série tem uma raiz unitaria. Por outro lado, se ndo
houver significancia estatistica, o teste € refeito em primeira diferenca. O mesmo
procedimento é feito para o teste Phillips-Perron. Os testes de raiz unitdria sdo

apresentados a seguir.
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Os resultados dos testes de raiz unitdaria para os dados mensais, tanto para o
periodo completo, quanto para o periodo de crise (09/2008 a 12/2012), sdo ndo
estaciondrias em nivel e estaciondrias em primeira diferenca, ou seja, sdo integrados de
ordem 1 I(1) tanto para os testes Dickey-Fuller Aumentado quanto para os testes de
Phillips-Perron. Além disso, os testes apresentaram significancia menor que 1% e foram

estimados sem tendéncia e sem constante, conforme mostrado na tabela 1.

Tabela 1: Testes de Raiz Unitaria (ADF e PP)
Periodo Total

ADF CeT PP CeT Estacionariedade
dln_ibov -10.82679 - -10.80385 -
(0.0000) (0.0000) Estacionaria
din_TXC_R -10.65134 - -10.71787 -
(0.0000) (0.0000) Estacionaria
din_TXC_N -7.738479 - -13.45681 -
0.0000 0.0000 Estacionaria
dln_sp500 -11.38217 - -11.45271 -
(0.0000) (0.0000) Estacionaria
Mesmas varidveis para o periodo de crise
dIn_ibov -5.605485 - -5.600505 - Estacionaria
(0.0000) (0.0000)
din_TXC_R -4.714220 - -4.714220 - Estaciondria
(0.0000) (0.0000)
dIn_TXC_N -6.220038 - -6.244926 - Estacionaria
(0.0000) (0.0000)
dln_sp500 -5.842727 - -5.803902 - Estaciondria
(0.0000) (0.0000)

Notas: P-value entre parénteses; dln significa Primeira Diferenca do Logaritmo Natural;; C e T indicam a
presenca de Constate e Tendéncia respectivamente.

Para estabelecer se mudangas na taxa de cambio determinam mudancas nos
precos de acdes, ou se mudancas nos precos das acdes influenciam movimentos na taxa
de cambio, ou ainda se a mudanca ocorre nas duas direcdes ou se nao ha relagdo, foram
realizados Vetores Auto Regressivos (VAR) ou Vetor com Corre¢ao de Erros (VEC)
quando as séries apresentaram vetores cointegrantes. Para determinar a nimero de
defasagens do VAR foi realizado um teste de determinacdo de defasagens, apresentado
na tabela 2. Os resultados deste teste indicam que os modelos 1, 2 e 3 devem ser
estimados com uma defasagem, enquanto o modelo 4 apresentou nimero de defasagens

igual a dois.
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Tabela 2: Determinacio do Nimero das Defasagens do VAR

Modelo 1 Modelo 2 Modelo 3 Modelo 4
n° defas. 1 1 1 2
LR 55.53306* 23.32325%* 20.29845%* 18.40927*
FPE 5.84e-09* 4.48e-09* 1.02e-08* 7.30e-09%*
AIC -10.44455* -10.71133* -9.888622* -10.22613*
SC -10.21488* -1.026.104 -9.663659 -9.438.124
HQ -10.35130* -10.53870* -9.797308 -9.924.024

Notas: LR: sequencial modificado LR teste estatistico (nivel de 5%); FPE: previsdo de Erro Final; AIC:
Critério de Informacdo Akaike; SC: Critério de Informacdo Schwarz; HQ: Critério de Informacgao
Hannan-Quinn

A tabela trés a seguir, apresenta o teste de cointegracdo com o nimero de vetores
co-integrantes para os modelos 1 a 4. Os testes apresentam 1 vetor cointegrante para os
modelos 2 e 4 e nenhum vetor para os modelos 1 e 3. Portanto, foram desenvolvidos
VECs tanto para o modelo 2 (com uma defasagem) quanto para o 4 (com duas

defasagens), e VAR para os modelos 1 e 3, ambos com 1 defasagem.

Tabela 3: Teste de Cointegracdo — Modelos 1,2,3 e 4

Modelo 1 (Amostra Total)

estatistica

Hipétese Estatistica do 0.05 Maiximo 0.05

No. of CE(s) Autovalor Traco Valor Critico Prob.** autovalor  Valor Critico Prob.**

None 0.056041 21.87407 35.19275 0.6040 9.573655 22.29962 0.8668

At most 1 0.044239 12.30042 20.26184 0.4223 7.511118 15.89210 0.6069

At most 2 0.028439 4.789298 9.164546 0.3073 4.789298 9.164546 0.3073
Modelo 2 (Periodo de crise)

None * 0.527442 57.77458 4291525 0.0009 38.97893 25.82321 0.0005

At most 1 0.265073 18.79564 25.87211 0.2930 16.01521 19.38704 0.1446

At most 2 0.052066 2.780435 12.51798 0.9015 2.780435 12.51798 0.9015

Modelo 3 (Amostra Total)

None 0.038051 14.00473 29.79707 0.8404 6.439762 21.13162 0.9725

At most 1 0.025789 7.564971 15.49471 0.5130 4.337129 14.26460 0.8222

At most 2 0.019257 3.227841 3.841466 0.0724 3.227841 3.841466 0.0724
Modelo 4 (Periodo de crise)

None * 0.439913 44.36902 42.91525 0.0355 30.14244 25.82321 0.0126

At most 1 0.196791 14.22658 25.87211 0.6389 11.39533 19.38704 0.4734

At most 2 0.052991 2.831250 12.51798 0.8959 2.831250 12.51798 0.8959

Nota: O teste do Traco indica 1 vetor cointegrante ao nivel 1% para o modelo 2 e de 5% para o modelo 4; teste
Maximo autovalor indica 1 vetor cointegrante ao nivel 1% para o modelo 2 e de 5% para o modelo 4; Os Modelos 1 e
3 ndo apresentaram vetores cointegrantes em nenhum dos testes; * denota rejeicio das hip6teses ao nivel de 5%.

A seguir, na tabela 4, sdo apresentados os VECs para os modelos 2 e 4 (periodo
de crise). A ordem das varidveis foi determinada pelo teste de exogeneidade e
causalidade de Granger e Block. A primeira parte da tabela refere-se ao vetor de longo
prazo, enquanto a segunda parte refere-se a matriz de ajustamento. Os resultados do
modelo dois, em que a taxa de cambio real € levada em conta, mostram uma relagao de
longo prazo estatisticamente significante tanto de sp500 para TXC_R (cambio real)

quanto de Ibov para TXC_R. Uma das varidveis de interesse, Ibov (além da taxa de
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cambio), apresentou uma relagdo positiva mostrando que um aumento na capitalizagao
do Ibovespa leva a uma queda (apreciagdo) da taxa de cambio. Analisando o modelo
quatro, em que a taxa de cambio real € substituida pela taxa de cambio nominal, os
resultados se repetem porem com uma significancia estatistica menor para SP e maior
para Ibov. Os sinais também foram os mesmos, 0 que mostra que a relacdo entre precos
de acdes e taxa de cambio ndo depende de se o cambio é nominal ou real, além disso, a
interpretacdo € a mesma e os resultados dos dois modelos s6 comprovam a robustez dos
dois VECs. No curto prazo todas as varidveis apresentam significancia estatistica

mostrando que as trés caminham juntas.

Tabela 4: Estimativa de vetor de Correcao de Erros (VEC) - Modelos 2 e 4

Modelo 2 (Periodo de Crise) Modelo 4 (Periodo de Crise)
Equacdo Equacao
Cointegrante: Equacio 1 Cointegrante: Equacao 2
LN_TXC_R(-1) 1.000000 LN_TXC_N(-1) 1.000000
LN_SP500(-1) -14.32803 LN_SP500(-1) -6.618437
(2.10462) (1.25782)
[-6.80790] [-5.26183]
LN_IBOV(-1) 2.799223 LN_IBOV(-1) 2.072897
(1.23635) (0.63761)
[2.26410] [3.25107]
@TREND(99MO01)  0.120710 @TREND(99MO01) 0.054022
(0.01821) (0.01016)
[ 6.62877] [5.31641]
C 48.93083 C 15.67361
Corregdio de erro: D(LN_TXC_R) D(LN_SP) D(LN_IBOV) D(LN_TXC_N) D(LN_SP) D(LN_IBOV)
Eq. cointegrante |~ -0.019338 0.036454 0.046016 -0.063421 0.081454 0.089787
(0.00417) (0.00578) (0.00708) (0.01489) (0.01463) (0.01852)
[-4.63307] [6.31115] [ 6.50156] [-4.25932] [5.56760] [ 4.84877]

Notas: Erro padrdo em (); Estatistica t em [].

Em seguida desenvolveu-se a Andlise de Decomposi¢do de Varidncia da taxa de
cambio real (TXC_R) e do IBOVESPA (Ibov), em primeira diferenga, para o periodo
completo e para o periodo de crise. Seguindo o interesse deste estudo, aqui €
apresentada apenas a decomposi¢do de variancia da taxa de cambio e do Ibovespa.
Acrescenta-se ainda que a ordem das varidveis partiu da menos exdgena (maior qui-
quadrado). Os resultados da Anélise de Decomposi¢do de Varidncia sdo apresentados na
tabela 5. Pode-se notar, que o Ibovespa explica apenas 9,7% da variancia da taxa de
cambio real (Modelo 1) no décimo més para o periodo total enquanto 81,82% da

variancia € explicado pelo préprio cambio. Para o periodo de crise (Modelo 2), o
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Ibovespa explica 5,93% da variancia do cambio real e 89,34% € explicado pela prépria
taxa de cambio. Quanto a explicagdo das mudancas no IBOVESPA, a taxa de cambio
(ddlar_r) explica 20,54% da variancia no periodo total (Modelo 1) e 47,09% € explicado
pelo préprio Ibovespa. No periodo de crise (Modelo 2), os resultados indicam que
movimentos na taxa de cadmbio explicam 50,69% da variancia do IBOV no décimo més,

enquanto 26,65 € explicado pelo préprio IBOV.

Tabela 5: Decomposiciio de variincia — Modelo 1, 2, 3 e 4

Decomposi¢ao de Variancia de DLN_TXC_R (Taxa de cimbio Real)

Modelo 1 ( amostra total) Modelo 2 ( Periodo de Crise)
Period S.E. DLN_TXC_R DLN_SP500 DLN_IBOV [S.E. DLN_TXC_R DLN_SP DLN_IBOV
1 0.033588 100.0000 0.000000 0.000000 0.036245 100.0000 0.000000 0.000000
5 0.039675  81.82263 8.481549 9.695818 0.042603 89.35076 4718212 5.931028
10 0.039675  81.82253 8.481609 9.695864 0.042604 89.34835 4.718272 5.933383
Decomposicio de Varidncia de DLN_IBOV (Taxa de cimbio Real)
Period S.E. DLN_TXC_R DLN_SP500 DLN_IBOV [S.E. DLN_TXC_R DLN_SP DLN_IBOV
1 0.077470  20.97166 32.76266 46.26568 0.070179 49.92486 24.60530 25.46984
5 0.078521 20.54337 32.36213 47.09449 0.073300 50.68774 22.66118 26.65108
10 0.078521 20.54337 32.36213 47.09450 0.073300 50.68756 22.66125 26.65119
Decomposicio de Varidncia de DLN_TXC_N (Taxa de cAmbio Nominal)
Modelo 3 ( amostra total) Modelo 4 ( Periodo de Crise)
Period S.E. DLN_TXC_N DLN_SP500 DLN_IBOV [S.E. DLN_TXC_N DLN_SP DLN_IBOV
1 0.051047 100.0000 0.000000 0.000000 0.049833 100.0000 0.000000 0.000000
5 0.053309  91.87386 2.049447 6.076691 0.054625 85.48960 4219868 10.29054
10 0.053309  91.87386 2.049447 6.076691 0.054827 85.35930 4.298513 10.34219
Decomposicio de Varidncia de DLN_IBOV (Taxa de cdmbio Nominal)
Period S.E. DLN_TXC_NDLN_SP500 DLN_IBOV [S.E. DLN_TXC_N DLN_SP DLN_IBOV
1 0.076728  38.56461 19.44808 41.98732 0.064595 52.82623 15.98271 31.19106
5 0.078541 36.84471 19.59264 43.56264 0.074572 4273017 21.62055 35.64928
10 0.078541 36.84471 19.59264 43.56264 0.074910 42.85760 21.55778 35.58462

Nota: Ordenagéo de Cholesky; DLN, o D significa 1° diferenca e o LN significa Logaritmo Natural.

Ainda na tabela 5, pode-se observar a Decomposi¢ao de Variancia dos modelos
3 e 4, aqueles que substituem a taxa de cambio real pela nominal. Pode-se notar, que o
Ibovespa explica apenas 6,08% da variancia da taxa de cambio nominal (modelo 2),
enquanto 91,87% ¢é explicado pela propria taxa de cambio. Para o periodo de crise
(Modelo 4), o Ibovespa explica 10,34% da variancia do cambio nominal e 85,36% ¢é
explicado pela prépria taxa de cambio. Quanto a explicagdo das mudancas no
IBOVESPA, a taxa de cambio nominal (TXC_N) explica 36,84% da variancia no
periodo total (Modelo 3) e 43,56% ¢ explicado pelo préprio Ibovespa. No periodo de
crise (Modelo 4), os resultados indicam que movimentos na taxa de cdmbio explicam

42,85% da variancia do IBOV no décimo més, enquanto 35,58 é explicado pelo préprio

’A decomposic¢do de Varidncia da varidvel DLN_SP500 nio foi apresentada na tabela porque ndo é a
varidvel de interesse do estudo.
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IBOV. Nota-se, em todos os modelos, que a taxa de caAmbio afeta os precos das agdes,
principalmente em periodos de crise, € ndo o contrdrio. Porém, percebe-se um efeito

maior no décimo més para o periodo de crise quando se trabalha com cambio real

(50,68%) em vez de nominal (42,85%).

Resposta de DLN_TXC_R a DLN_TXC_R Resposta de DLN_TXC_R a DLN_IBOV
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Figura 1: Fungdo Impulso Resposta (FIR) - Modelo 1*

Por fim derivou-se a Funcdo Impulso-Resposta Generalizada (GFIR) da taxa de
cambio e do IBOVESPA dos quatro modelos. A figura 1 acima apresenta a resposta da

taxa de cambio real frente a um choque de um desvio padrao na varidvel IBOV e a

resposta da taxa do IBOV frente a um choque de um desvio padrio na varidvel TXC_R.

Como se pode observar o comportamento da taxa de cAmbio frente a um choque de um

desvio padrdo na varidvel IBOV é de um decréscimo (aprecia¢do) até o segundo més,

quando comeca a se elevar (depreciar) retomando sua trajetéria de equilibrio até o

ndo € a variavel de interesse do estudo.

A Funcdo Impulso Resposta Generalizada da varidvel DLN_SP500 nao foi apresentada na figura porque
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quarto més. Quanto a resposta do Ibov frente a um choque de um desvio padrdo na
varidvel TXC_R pode-se observar um crescimento do Ibovespa até o segundo més

quando se dissipa totalmente, mantendo-se estivel.

Analisando o grifico da Fun¢do Impulso Resposta para o periodo de crise
(figura 2), pode-se observar que o movimento da taxa de cambio frente a um choque de
um desvio padrao na varidvel IBOV ¢é de elevacdo gradual (depreciacdo) até
aproximadamente o quinto més quando retoma sua trajetéria de equilibrio. Quanto ao
comportamento do Ibov frente a um choque de um desvio padrao na varidvel TXC_R,
pode-se observar ainda, uma tendéncia de elevacdo do Ibovespa em direcdo ao

equilibrio se estabilizando no terceiro més.

Respostade DLN_TXC_R a DLN_TXC_R Resposta de DLN_TXC_R a DLN_IBOV
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Figura 2: Fung¢do Impulso Resposta (FIR) — Modelo 2

Em seguida, a figura 3 apresenta a resposta da taxa de cimbio nominal frente a
um choque de um desvio padrdo na varidvel IBOV e a resposta da taxa do IBOV frente

a um choque de um desvio padrao na varidvel TXC_N. Pode-se observar que a taxa de
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cambio nominal apresenta um crescimento (depreciacao) até o terceiro més frente a um

desvio padrdo do Ibovespa, a partir dai apresenta uma tendéncia de retorno ao

equilibrio. J4 o Ibovespa responde ao impulso de um desvio padrao do TXC_N

elevando-se até o segundo més quando volta ao seu nivel de equilibrio.
Respostade DLN_TXC_NaDLN_TXC_N Resposta de DLN_TXC_N a DLN_IBOV
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Figura 3: Fungdo Impulso Resposta (FIR) — Modelo 3

Na figura 4 foi apresentada a Funcao Impulso Resposta do modelo 4 (periodo de
crise). Nota-se que a taxa de cAmbio nominal apresenta uma elevacao (depreciacdo) até
0 quarto més retomando sua trajetdria de equilibrio a partir dai. O Ibovespa apresenta

uma elevacgdo até o terceiro més, fica estdvel por um més, depois se eleva novamente do

quarto até o oitavo més, quando entdo volta a sua trajetoria de equilibrio.
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respostade DLN_TXC_NaDLN_TXC_N Resposta de DLN_TXC_N a DLN_IBOV
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Figura 4: Fungdo Impulso Resposta (FIR) — Modelo 4

Pode-se observar, nas figuras 2 e 4 (modelos do periodo de crise), que os efeitos

de um desvio em qualquer das varidveis ¢ mais duradouro, ou seja, demora mais a
retomar sua trajetéria de equilibrio, do que em periodos normais. Além disso, nota-se
que os efeitos sobre o Ibovespa apés um choque na taxa de cambio, seja ela real ou

nominal, é sempre maior do que o efeito sobre a taxa de cambio, corroborando os
achados na Andlise de decomposicao de variancia.
4.2 Testando as relacoes de volatilidade cambial e acionaria

Neste topico foram feitos testes para verificar a relacdo entre a volatilidade dos

precos das acdes e a volatilidade da taxa de cambio. O procedimento consistiu em

estimar as volatilidades com dados didrios, gerar a série de variancia condicional e
calcular a média mensal para s entdo testar a relacdo. O motivo de utilizar dados

didrios e depois transformar em mensais é que quanto mais dados tiver para estimar a
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volatilidade, melhor. Além disso, a volatilidade foi estimada com todas as séries em log
da primeira diferenca.

A seguir € apresentado, na figura 5, o grifico da volatilidade mensal para a
amostra completa para as varidveis: (i) Ibov que apresentou um MA(2) ARCH(01);
(i) TXC_N que apresentou um AR(1) ARCH(01); (iii) e SP500 que apresentou um
AR(01) ARCH(01). Para o periodo de crise, sdo apresentados, na figura 4, os gréficos
da volatilidade mensal das varidveis: (i) Ibov que apresentou um MA(02) ARCH(02);
(i) TXC_N que apresentou um padrao AR (1) GARCH(1); (iii) e SP que apresentou um
padrao ARIMA(3,1,3) ARCH(02). Nota-se, no primeiro grafico, que os principais picos
de volatilidade ocorrem no inicio da série, que € o inicio do ano de 1999 quando o real
passou a ser flutuante. Depois em 2002 quando ocorreu a sucessdo presidencial e havia
incerteza quanto ao novo Presidente (Lula). Em seguida, em 2008 caracterizado pela

ocorréncia da crise Subprime.
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Figura 5: Grafico de volatilidade mensal — Amostra Total

No segundo gréfico podem-se notar picos de volatilidade em meados de 2008,
quando estourou a crise subprime € por fim, um menor pico no ano de 2011 préximo a

2012 representando a crise do Euro.
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Figura 6: Grafico de volatilidade mensal — Periodo de crise

A partir do procedimento para o cdlculo da volatilidade mensal foram feitos
testes de estacionariedade das séries. Deve-se destacar que nesta etapa do trabalho em
que a volatilidade das séries € testada, a taxa de cambio nominal é utilizada em vez da
taxa de cambio real. O motivo é a ndo disponibilidade de dados didrios da taxa de
cambio real. Como foi calculada a volatilidade diaria para s6 depois transformé-la em
mensal apresenta-se aqui os testes mensais (tabela 6), de raiz unitdria. Os procedimentos
para realizacdo dos testes de raiz unitdria foram os mesmo descritos na primeira etapa
quando se descreveu os testes realizados na tabela 1. Como pode ser observado na
tabela 6 todas as varidveis sao estaciondrias em nivel, tanto para a amostra total (modelo

5) quanto para o periodo de crise (modelo 6).
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Tabela 6: Testes de Raiz Unitaria para séries de variancia Condicional (Mes) — Modelos 5 e 6

Periodo total

ADF CeT PP CeT Estacionariedade
Volat_IBOV -21.03150 - -17.03895 C

(10.0000) (0.0000) Em Nivel
Volat_TXC_N -14.01683 C -13.44615 C

(0.0000) (0.0000) Em Nivel
Volat_SP500 -5.581208 C -5.540572 C

(0.0000) (0.0000) Em Nivel

periodo de crise

Volat_IBOV -3.728704 C -3.816519 C

(0.0062) (0.0048) Em Nivel
Volat_TXC_N -3.904509 C -4.902928 C

(0.0038) (0.0002) Em Nivel
Volat_SP500 -3.488888 C -3.499849 C

(0.0120) (0.0116) Em Nivel

Notas: P-value entre parénteses; Ln significa Logaritmo Natural; C e T indicam a presenca de Constate e Tendéncia
respectivamente. O teste KPSS s6 seria realizado quando houvesse conflito entre os testes ADF e PP, como ndo houve o teste ndo
foi realizado.

A partir deste ponto passa-se a trabalhar apenas com os dados mensais. Como
todas as varidveis sdo estaciondrias foram estimados Vetores Auto Regressivos (VARSs)
com as varidveis em nivel. A primeira etapa da estimativa consistiu em verificar o

nimero de defasagens do VAR. Como se pode observar na tabela 7, tanto para o

modelo 5 quanto para o modelo 6 o VAR deve ser estimado com duas defasagens.

Tabela 7: Determinag¢do do Numero das Defasagens do VAR - Modelos 5 e 6

Amostra Total — Modelo 5

Defasagem 1 2 3 4
LR 1.503.045 1.827.285 1.202.876 18.46100*
FPE 2.51e-26 2.49e-26%* 2.57e-26 2.54e-26
AIC -5.043.354 -50.44017* -5.040.852 -5.042.103
SC -50.20672* -5.004.324 -4.984.148 -4.968.386
HQ -50.34146* -5.027.903 -5.017.832 -5.012.177
Periodo de Crise — Modelo 6
LR 62.79169 24.04395%* 10.87054 14.01942
FPE 1.40e-24 1.16e-24* 1.28e-24 1.29¢-24
AIC -4.641.371 -46.60187* -4.651.454 -4.652.786
SC -45.96343* -4.581.387 -4.538.882 -4.506.442
HQ -4.624.108 -46.29977* -4.608.296 -4.596.681

Notas: * indica a selecdio da ordem de defasagem por critério

LR: Teste estatistico LR sequencial modificado (cada teste ao nivel de 5%)
FPE: Erro de Predicdo Final

AIC: Critério de Informagdo de Akaike

SC: Critério de Informacéo de Schwarz

HQ: Critério de Informagdo de Hannan-Quinn

A seguir sdo apresentados os resultados da estimativa da relacdo entre a
volatilidade da taxa de cambio e dos precos das agdes por meio da Andlise de
Decomposi¢ao de Variancia (Tabela 8) e da Funcdo Impulso Resposta (figuras 5 e 6)

para amostra completa e para o periodo de crise.

54



Tabela 8: Anilise de Decomposi¢do de Variancia — modelos 5 e 6
Decomposicéo da variancia da volatilidade da TXC_N: Decomposi¢do de Variancia da volatilidade TXC_N

Amostra Total Periodo Crise
Volat_ Volat_ Volat_ Volat_ Volat_ Volat_
Period Volat_TXC_N SP500 IBOV TXC_N SP500 IBOV
1 100.0000 0.000000 0.000000 100.0000 0.000000 0.000000
5 90.85168 8.702215 0.446105 62.65188 9.870130 27.47799
10 90.81464 8.731285 0.454070 61.51619 10.05103 28.43278
Decomposic¢ao da variancia da volatilidade do IBOV:  Decomposi¢do da variancia da volatilidade do IBOV:
Amostra Total Periodo de Crise
Volat_ Volat_ Volat_ Volat_ Volat_ Volat_
Period TXC_N SP500 1IBOV TXC_N SP500 1IBOV
1 55.97963 2494751 19.07286 88.56409 5.771737 5.664173
5 53.10456 30.52013 16.37531 53.47403 12.35201 34.17395
10 53.09762 30.53096 16.37143 52.62005 12.33468 35.04528

Nota: Cholesky Ordering: TXC_N SP IBOV

A Anidlise de Decomposi¢do da Variancia mostra que para a amostra
total, 90,81% do movimento da volatilidade taxa de cadmbio nominal (TXC_N) é
explicado pela propria taxa de cdmbio no décimo més, isso significa que ela € altamente
enddgena. J4 os movimentos da volatilidade do Ibovespa (IBOV) sao explicados pelo
TXC_N (53,10%), pelo SP (S&P500) 30,56%, e pelo préprio Ibov (16,37%).

Analisando agora o periodo de crise, nota-se que, 61,52% do movimento da
taxa de cambio nominal (TXC_N) € explicado pela prépria taxa de cambio no décimo
més e 28,43% ¢é explicado pelos movimentos do Ibovespa. J4 os movimentos do
Ibovespa (IBOV) sdo explicados pela TXC_N (52,62%), pelo SP (S&P500) 12,33%, e
pelo proprio Ibov (35,04%).

Analisando a Funcdo Impulso Resposta da amostra total pode-se observar que o
movimento do ddlar € praticamente nulo em relagdo ao choque de um desvio padrdo na
volatilidade do Ibov. H4 apenas um pequeno movimento positivo entre o segundo e o
quarto més que se dissipa rapidamente. J4 0 movimento do Ibov em relacdo ao choque
de um desvio padrdo na volatilidade do TXC_N mostra um comportamento um pouco
diferente. H4 uma queda gradativa até o sétimo més até atingir o equilibrio no décimo
mes.
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Figura 7: Grafico — Fungao Impulso Resposta (FIR) — Modelo 5 (Amostra total)

Analisando agora o periodo de crise, a mudanca do TXC_N em relacdo ao

choque de um desvio padrdo na volatilidade do Ibov ja nao € insignificante. H4 uma

queda a partir do primeiro més que sO se estabiliza a partir do quarto més. Ja o
movimento no Ibov em relacio ao choque de um desvio padrdo na volatilidade do

TXC_N € mais forte do que aquele observado em periodo normal. H4 uma queda a
partir do primeiro més, chegando a ficar negativo no terceiro més e so se estabilizando a
partir do quinto més.
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Figura 8: Grafico — Fungao Impulso Resposta (FIR) — Modelo 6 (periodo de crise)

Os resultados da Anélise de Decomposicdo de Variancia e da Funcdo Impulso
Resposta indicam que o periodo de crise acentua a volatilidade da taxa de cambio e do
Ibovespa bem como acentua a relagdo que ocorre entre as duas varidveis que é maior
neste periodo. Além disso, pode-se notar a partir dos resultados que o movimento dos
precos do Ibovespa é mais afetado pelo movimento da taxa de cambio do que o
contrério. A taxa de cAmbio nominal mostrou que depende mais dela prépria do que dos

movimentos do mercado de agdes.

4.3 Testando as relacoes entre o Desequilibrio nos Mercados acionario e Cambial

Nesta secao foi estimada uma proxy do Desequilibrio cambial e do Desequilibrio
do mercado de agdes para o Brasil, calculada por meio do método de suavizagdo de
série chamado de Filtro de Hodrick-Prescott (conforme detalhado no item 3.2 deste
ensaio), com o objetivo de verificar se este desequilibrio afeta a relacdo entre precos de
acoes e taxa de cambio real (TXC_R). O que estd sendo chamado de desequilibrio é o
componente ciclico, ou seja, o desvio em relacdo ao componente de tendéncia de cada
série de tempo. A relacdo foi medida por meio de um VAR(2) tanto para o caso da
amostra completa quanto para o periodo de crise. Na tabela 9 foi apresentado o

resultado do teste de defasagem do VAR para a amostra completa.

57



Tabela 9: Determinag¢do do Nuimero das Defasagens do VAR (amostra total — Modelo 7)

Lag 1 2 3 4 5 6

LR 597.1267 41.55902* 11.58854 9.511616 11.34486 11.63516
FPE 4.76e-09 4.07e-09* 4.22e-09 4.42e-09 4.58e-09 4.72e-09
AIC -1.064.876  -10.80577* -1.077.090  -1.072.362  -1.069.022 -1.066.047
SC -10.42005* -1.040.552 -1.019.912  -9.980.313  -9.775.373 -9.574.094
HQ -1.055.590  -10.64326* -1.053.875 -1.042.183  -1.031.878 -1.021.938

Notas: LR: seqiiencial modificado LR teste estatistico (nivel de 5%); FPE: previsdao de Erro Final; AIC:
Critério de Informacdo Akaike; SC: Critério de Informacdo Schwarz; HQ: Critério de Informacgao
Hannan-Quinn

A Anidlise de Decomposi¢do da Variancia, tabela 10 mostra que para a amostra
total, 79,29% do desequilibrio da taxa de cambio real (TXC_R_DES) é explicado pela
propria taxa de cambio no décimo més, isso significa que ela é explicada mais por ela
mesma do que por outros fatores. J4 o desequilibrio do Ibovespa (IBOV_DES) ¢é
explicado pelo desequilibrio do cambio real (16,36%), pelo desequilibrio do S&P500
33,85% (SP500_DES), e pelo proprio desequilibrio do Ibov (49,78%).

Tabela 10: Decomposi¢ao de variancia — Modelo 7

Decomposicio de Varidndia de TXC_R_DES:

Period S.E. TXC_R_DES SP500_DES IBOV_DES
1 0.031609 100.0000 0.000000 0.000000

5 0.076618 81.64249 9.336539 9.020974
10 0.081462 79.29076 9.904313 10.80493
Decomposicio de Varidndia de IBOV_DES:

Period S.E. TXC_R_DES SP500_DES IBOV_DES
1 0.073414 20.28290 35.63083 44.08627

5 0.140191 17.51593 34.49636 47.98771
10 0.149219 16.36391 33.84929 49.78679

Nota: Cholesky Ordering: TXC_R_DES SP_DES IBOV_DES

Em seguida derivou-se a Fun¢do Impuldo-Resposta do desequilibrio para o
modelo 7. A figura 9 apresenta a resposta da taxa de cambio real frente a um choque de
um desvio padrao no desequilibrio da varidvel IBOV (IBOV_DES) e a resposta da taxa
do IBOV_DES frente a um choque de um desvio padrdao no desequilibrio da varidvel
TXC_R_DES. Como se pode observar a resposta da taxa de cambio real frente a um
choque de um desvio padrao na varidvel IBOV_DES € de um decréscimo (aprecia¢do)
até o segundo més, quando comeca a se elevar (depreciar) retomando sua trajetéria de
equilibrio (Ndo atingido até o décimo més). Quanto a resposta do IBOV_DES frente a

um choque de um desvio padrio na varidvel TXC_R_DES pode-se observar um
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crescimento gradual do Ibovespa em direcao a sua trajetéria de equilibrio (ndo atingido

até o décimo més).
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Figura 9: Fung¢do impulso Resposta — Modelo 7 (amostra total)

O mesmo procedimento realizado para a amostra total foi desenvolvido também
para o periodo de crise. Primeiro foi estimado o desequilibrio das varidveis e em
seguida foi desenvolvido um VAR(2) para verificar-se a relagdo entre essas varidveis. A
tabela 11 apresenta o resultado do teste de defasagem do VAR para o periodo de crise.

Conforme pode ser visto o VAR foi estimado com duas defasagens.

Tabela 11: Determinacido do Numero das Defasagens do VAR (Periodo de Crise — Modelo 8)

Lag 0 1 2 3 4

LR NA 175.9062 21.90371* 5.161090 12.22670
FPE 4.97e-08 1.33e-09 1.14e-09% 1.46e-09 1.54e-09
AIC -8.303.984 -1.192.685 -12.08609* -1.184.691 -1.182.124
SC -8.187.034 -11.45905* -1.126.744 -1.067.741 -1.030.089
HQ -8.259.788 -1.175.007 -11.77672* -1.140.495 -1.124.670

Notas: LR: seqiiencial modificado LR teste estatistico (nivel de 5%); FPE: previsdao de Erro Final; AIC:
Critério de Informacdo Akaike; SC: Critério de Informacdo Schwarz; HQ: Critério de Informagdo
Hannan-Quinn

A Anilise de Decomposi¢do da Variancia, tabela 12 mostra que para o periodo

de crise, 87,03% do desequilibrio da taxa de cambio real (TXC_R) é explicado pela
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prépria taxa de cambio no décimo més. J4 o desequilibrio do Ibovespa (IBOV) ¢é
explicado pelo desequilibrio do cambio real (14,81%), pelo desequilibrio do S&P500
39,47%, e pelo proprio desequilibrio do Ibov (45,78%).

Tabela 12: Decomposi¢ao de variancia — Modelo 8 (Periodo de Crise)

DECOMPOSICAO DE VARIANCIA DE TXC_R_DES:

Period S.E. TXC_R_DES IBOV_DES SP_DES

1 0.025695 100.0000 0.000000 0.000000
5 0.050644 92.91455 4.145107 2.940342
10 0.056495 87.03547 3.703415 9.261119
DECOMPOSICAO DE VARIANCIA DE IBOV_DES:

1 0.047619 26.33702 73.66298 0.000000
5 0.076277 14.98370 57.18359 27.83271
10 0.086900 14.81194 45.72166 39.46640

Nota: Cholesky Ordering: TXC_R_DES IBOV_DES SP_DES

Por fim derivou-se a Fun¢do Impulso-Resposta do desequilibrio para o modelo
8. A figura 8 apresenta a resposta do desequilibrio da taxa de cambio real frente a um
choque de um desvio padrdo no desequilibrio da varidvel IBOV e a resposta do
desequilibrio do IBOV frente a um choque de um desvio padrdao no desequilibrio da
varidavel TXC_R no periodo de crise. Como se pode observar a resposta da taxa de
cambio real frente a um choque de um desvio padrao na varidvel IBOV_DES ¢é de um
decréscimo (apreciacdo) até o segundo meés, quando comeca a se elevar (depreciar)
retomando sua trajetoria de equilibrio (N@o atingido até o décimo més). Quanto a
resposta do desequilibrio da varidvel IBOV_DES frente a um choque de um desvio
padrao na varidvel TXC_R_DES pode-se observar um crescimento gradual do Ibovespa
em direcdo a sua trajetdria de equilibrio, porém ultrapassando este ponto no quinto més

e ndo mais retomando sua trajetéria, pelo menos até o décimo més.
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Figura 10: Fungdo impulso Resposta — Modelo 8 (Periodo de crise)

Relacionando os resultados encontrados com as abordagens tedricas, observa-se
que os modelos 1 e 2 corroboram a abordagem tradicional, em que mudancgas na taxa de
cambio provocam mudancas nos precos das acgoes, rejeitando a abordagem de Portfélio.
Nota-se ainda que a relagdo foi positiva, isto é, uma elevacao (depreciagdo) da taxa de
cambio real leva a um aumento de precos do indice Bovespa. Os mesmos resultados
foram encontrados para os modelos 3 e 4 em que o cambio real foi substituido pelo
nominal. Nas andlises em que as varidveis foram substituidas pelas suas volatilidades
mais uma vez a abordagem tradicional prevaleceu. Porém, para o periodo de crise, foi
encontrada uma relag@o bidirecional, ou seja, a volatilidade dos precos das acdes afeta a
volatilidade da taxa de cambio nominal e a volatilidade da taxa de cambio nominal afeta
a volatilidade do Ibovespa (principalmente), corroborando as duas abordagens tedricas,
a tradicional e a de Portifolio. A primeira relacdo foi negativa, com um aumento da
volatilidade da Taxa de Cambio real causando uma redu¢do na volatilidade dos precos
dos Ibovespa. A segunda relacdo também foi uma relacdo inversa, indicando que uma
elevacdo na volatilidade do Ibovespa causa uma reducdo na volatilidade da taxa de

cambio real e que uma elevagdo na volatilidade da taxa de caAmbio causa uma redugao
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na volatilidade do Ibovespa. Os resultados para o efeito do desequilibrio na relagcao
(modelo 7), mostram os mesmos resultados encontrados para o modelo 1 e 2,
corroborando a abordagem tradicional. J4 o modelo 8 ndo apresenta muita relacdo entre
as duas varidveis de estudo. Nota-se que mudancas no cambio explicam mudancgas
futuras no cambio e mudancgas no Ibovespa explicam mudangas futuras no Ibovespa.
Comparando os resultados encontrados com os estudos empiricos levantados, as
andlises dos modelos 1 e 2 contrariam os estudos empiricos de Hatemi-J e Irandoust
(2002), Sheng e Shuh (2004), Phylaktis e Ravazzolo (2005), Daniel (2008), indicando
que um aumento nos precos das acdes leva a uma apreciagcdo na taxa de cambio. Além
disso, a relacdo mostrou-se mais fraca para o periodo de crise, contrariando os
resultados apontados por Lean et al (2005) para economias asidticas. Por fim, contraria
o que foi afirmado por Phylaktis e Ravazzolo (2005), que a relagdo encontrada entre
preco de acdes e taxa de cambio pode ser devido a omissdo de varidvel relevante que
seria 0 mercado de acdes americano. Considerando os modelos em que a volatilidade
substitui as varidveis dos modelos 1 e 2, os resultados corroboram o estudo de Walid et
al (2011) e Lin (2012) quando encontra que volatilidade torna-se mais alta em periodos
de crise. Corrobora o estudo de Zhao (2010) quando encontra uma bi-direcioanal
relacdo de volatilidade entre os dois mercados. Finalmente, contraria o estudo de Yang e
Doong (2004) quando eles encontram que mudancas em taxa de cambio t€ém menos

impacto sobre mudangas futuras de precos de agdes.

5. Consideracoes Finais

Neste estudo investigou-se a relagdo existente entre o mercado aciondrio
brasileiro e o mercado cambial no periodo de 1999 a 2012. O objetivo do artigo foi
verificar se mudangas na taxa de cambio determinam mudancas nos precos de agdes,
corroborando a abordagem tradicional, ou se mudangas nos pregos das acdes
influenciam movimentos na taxa de cambio corroborando a abordagem de Portf6lio.
Para atingir este objetivo usaram-se tanto as varidveis taxa de cambio e Ibovespa quanto
a volatilidade destas varidveis, além de testar o efeito do desequilivrio na relacao das

duas variaveis.
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Os resultados utilizando as varidveis Ibov e TXC_R (modelos 1 e 2) indicam que
mudancas na taxa de cambio sdo determinadas pela propria taxa de cambio e que os
precos das acdes além de serem determinado pelo préprio mercado de agdes sdo
determinadas também pelo mercado de cambio. Esta dependéncia que o mercado de
acdes sofre do mercado cambial ocorre principalmente no periodo de crise e quando se
utiliza taxa de cambio real em vez de nominal, em que 50,69% da mudanca nos pregos
do Ibovespa sdo explicados pela taxa de cambio real. H4 uma relag¢do unidirecional indo
da taxa de cambio para precos de a¢des (correlagdo positiva), confirmando a abordagem
tradicional e indicando que uma elevacao na taxa de cambio (deprecia¢do) provoca uma
elevacdo nos precos das agdes. Este achado é confirmado para o periodo de crise
quando a magnitude do impacto diminui, contrariando os resultados apontados por Lean
et al (2005) para economias asidticas. Além disso, pode-se afirmar que o impacto sobre
Ibovespa frente a um choque de um desvio padrdo na taxa de cambio tem uma elevagao
gradual (depreciacdo) se estabilizando entre o terceiro € o quarto més. Por fim, mesmo
utilizando uma proxy para o mercado de agdes mundial, a relagdo entre os dois

mercados foi encontrada.

Porém, a relacdo pode ocorrer além das varidveis Ibov e TXC_R. Pode ser que
esta relacdo ocorra por meio da volatilidade destas varidveis em vez de uma simples
relacdo entre as duas varidveis. Analisando as volatilidades das varidveis Ibov (mercado
acionario) e TXC_N (taxa de cimbio Nominal), modelos 5 e 6 os resultados
encontrados sdo diferentes daqueles apresentados para os modelos 1 e 2. Nos modelos
em que a volatilidade das varidveis foi utilizada foi encontrada uma relagado significativa
de taxa de cambio para precos de acdes para a amostra completa. Porém para o periodo
de crise foi encontrada uma relacdo bidirecional e significativa entre as varidveis,
indicando que em periodos de crise a relacdo entre estes dois mercados aumenta. Na
primeira relagdo, um aumento da volatilidade da Taxa de Cambio causa uma reducdo na
volatilidade dos precos dos Ibovespa, enquanto na segunda, uma elevacdo na
volatilidade do Ibovespa leva a uma reducdo na volatilidade da taxa de cambio e vice

versa. Entretanto a o mercado de cadmbio atua sobre o mercado de a¢des com mais forca.

As implicacdes para investidores e formadores de politica € que eles podem usar
informacdes do mercado de cambio para fazer previsdes sobre o mercado de agdes. Os
resultados da relacdo t€ém implicacdes praticas para os reguladores que estdo

interessados no funcionamento adequado dos mercados financeiros (Governos e Bancos
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centrais tém interferido no cambio com o objetivo de estabilizar a economia). A
volatilidade da taxa de cambio tem impacto sobre condi¢des macroecondmicas tais
como choque de oferta agregada, volatilidade da inflacdo e custos de distribuicdo de
bens de consumo. Significante interdependéncia também € documentada entre
volatilidade da taxa de cambio e desempenho econdmico, incluindo a rentabilidade das
empresas. Para investidores individuais e institucionais que estejam interessados
diversificacdo de carteiras a volatilidade tem incrementado o risco associado com
portfolio internacional e por isso os resultados apresentados neste estudo sdo
importantes para a gestao de risco cambial.

Quanto ao desequilibrio da taxa de cambio e do Ibovespa tanto no periodo total
da amostra quanto no periodo de crise, pode-se concluir que o desequilibrio o Ibovespa
pouco tem afetado o desequilibrio cambial. Porém o desequilibrio do Ibovespa pode ser
explicando em grande parte pelo desequilibrio do S&P500 (efeito Contégio), sendo
33,85% explicado pelo desequilibrio do S&P500 e 16,36% pelo desequilibrio da taxa de
cambio no periodo integral da amostra, além da parte explicada pelo préprio
desequilibrio do Ibov 49,78%. Quanto ao periodo de crise, o desequilibrio do Ibovespa
se deve 14,81% ao desequilibrio da taxa de cambio, 39,47% pelo desequilibrio do
S&P500, e 45,78% pelo proprio desequilibrio do Ibov.

Algumas limitacdes podem ter afetado os resultados aqui apresentados: (i) o
mercado de acgdes brasileiro € pouco desenvolvido se comparado a mercados como o
americano; (ii) a falta de dados semanais, uma vez que dados didrios apresentam muitos

ruidos e dados mensais parecem muito longos para capturar todos os movimentos.
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Ensaio 2 - Determinantes da Volatilidade dos Investimentos
Estrangeiros no Brasil

Resumo

O presente estudo busca investigar a volatilidade dos fluxos de capitais e seus determinantes
no Brasil. O objetivo € verificar quais tipos de investimento estrangeiros sao mais volateis e
quais sdo seus principais determinantes. A amostra compreende dados mensais a partir de
janeiro de 1995 a dezembro de 2012 para medir a volatilidade e dados trimestrais do mesmo
periodo para estimar os determinantes. Para medir a volatilidade foi utilizado modelos Auto
regressivos condicionados a presenca de Heterocedasticidade (ARCH/GARCH) e em seguida
foram feitas regressdes multiplas com séries de tempo para investigar os determinantes da
volatilidade dos fluxos de capitais. Os resultados dos modelos ARCH/GARCH indicam que
Investimentos em carteira (principalmente investimento em agdes), € outros investimentos
estrangeiros sao mais volateis do que o investimento direto estrangeiro (IDE), com a
volatilidade crescendo a partir de 2004 e picos em periodo de crise. Além disso, os resultados
das estimativas por Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) apontam que cada tipo de
investimento estrangeiro tem uma dindmica diferente, sendo explicada por fatores distintos.
Para a volatilidade do Investimento externo Direto, o seus principais determinantes foram a
propria volatilidade defasada, a qualidade institucional (LawOrder), a variacdo no mercado
acionario norte americano (DSP500) e a ocorréncia da crise financeira. Para a volatilidade
do Investimento externo em carteira, o principal determinante foi a qualidade institucional
(LawOrder). Para a volatilidade de outros investimentos os principais determinantes foram a
propria volatilidade defasada e o crescimento do PIB. Por fim a volatilidade do Investimento
Externo em agdes mostra-se mais volatil nos periodos de crise.

Palavras-Chave: Volatilidade; Investimento Estrangeiro; Crise Financeira.
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Abstract

The present essay seeks to investigate capital flows volatilities and its determinants. The goal
is to understand which type of foreign investment is more volatile and which variables are its
main determinants. The sample is based on monthly data from January 1995 to December
2012 to measure the volatilities and then we use quarterly data for the same period to
estimate its main determinants. To measure the volatilities we use an autoregressive
conditional heteroskedasticity models (ARCH/GARCH) and after that we estimate the time
series multiple regressions to investigate the determinants of capital flows volatilities. The
results from the ARCH/GARCH models indicate that portfolio investments (mainly equity
investments) and other foreign investments are more volatile when compared to foreign
direct investment (FDI) with volatilities increasing after 2004 with peaks during the crisis
period. Other than this, the empirical results from the OLS estimation suggest that each type
of foreign investment has a different dynamics and are explained by different factors. For the
foreign direct investment the main determinants are its own lagged volatility, the institutional
quality (LawOrder), the change in the US stock market (DS&P500) and the occurrence of the
international crisis. For the volatility of the portfolio foreign investment the main
determinants is the institutional quality (LarOrder). For the other investments volatility the
main determinants are its own lagged volatility and the GDP growth rate. Finally, we can
argue that the equity foreign investment volatility is more volatile during the crisis period.

Keywords: Volatility; Foreign Investment; Financial Crisis.

1 Introducao

O objetivo do ensaio foi investigar a volatilidade dos fluxos de capitais por meio
de modelos ARCH/GARCH e seus principais determinantes, utilizando estimativas por
Minimos Quadrados Ordindrios, considerando o fluxo de capitais liquidos para o Brasil

no periodo de 1995 a 2012 (dados trimestrais).

Desde o final da década de 80 e principalmente na década de 90, o Brasil e
outros paises emergentes ¢ em desenvolvimento tem se engajado num processo de
liberalizac@o da conta de capital. O objetivo era atrair capital estrangeiro para estimular

o desenvolvimento econdOmico.

Embora a integracdo financeira internacional permita uma eficiente alocacao de
poupanga e investimento e, portanto promovendo o crescimento, a liberaliza¢do
financeira internacional pode também incrementar o risco de crises para o pais. Fluxos
de capitais tais como “Portfolio” ou “Bank and Money Market’ sdo muitas vezes Vvistos
como uma forma de especulag@o por parte dos investidores que buscam ganhos de curto

prazo e, portanto, sdo voldteis e sujeitos a acentuadas reversdes. Como resultado, a
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volatilidade dos fluxos de capitais tem se tornado uma preocupacao para os tomadores

de decisdes politicas.

O numero de estudos empiricos que tém se dedicado a investigar a volatilidade
da conta de capital tem crescido nos ultimos anos. Em contraste, os estudos que se
dedicam a investigar os fatores que explicam esta volatilidade ainda sdo poucos. As
evidéncias empiricas se dividem entre aquelas que buscam investigar o comportamento
da volatilidade da conta de capital, e aquelas que buscam investigar os determinantes

desta volatilidade.

No primeiro grupo, a preocupagdo tem sido investigar quais as contas sao mais
volateis e quais tém apresentado menor volatilidade. Além disso, o0 comportamento da
volatilidade das contas financeiras pds-abertura financeira e relacionada ao regime de
cambio também tem sido uma preocupacdo. No segundo grupo, a preocupagao tem sido
investigar os fatores que explicam a volatilidade da conta de capital. Nestes estudos os

determinantes se dividem em internos (intrinsecos ao pais) e globais.

O presente estudo busca investigar a volatilidade das contas financeiras do
balanco de pagamentos e seus determinantes no Brasil. O objetivo € verificar quais
contas sao mais voldteis e quais sdo seus principais determinantes. Buscou-se
determinar se varidveis domésticas s@o mais importantes do que varidveis globais na
determina¢do da volatilidade das contas de investimento externo. Verificou-se também
se a volatilidade tornou-se maior em periodos de crise. Além disso, foi investigado se a
qualidade institucional (ou a baixa qualidade institucional) afeta a volatilidade de forma

significativa.

A amostra compreende dados mensais a partir de 1995 até dezembro de 2012
para medir a volatilidade e dados trimestrais do mesmo periodo para estimar os
determinantes. Para medir a volatilidade usou-se um modelo Auto Regressivo com
Volatilidade Condicional, modelos ARCH/GARCH. Em seguida foram feitas
regressdes com séries de tempo para determinar o relacionamento entre volatilidade e
seus determinantes. Os resultados indicam que o Investimento Externo Direto é o menos
volatil. Investimentos em carteira e outros investimentos estrangeiros sao mais volateis,
com a volatilidade crescendo a partir de 2004 e picos em periodo de crise. Além disso,

os resultados das estimativas por Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) apontam que
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cada tipo de investimento estrangeiro tem uma dinamica diferente, sendo explicada por
fatores distintos. Para a volatilidade do Investimento externo Direto, os seus principais
determinantes foram a varidvel dependente defasada, LawOrder, DSP500 e Crise. Para a
volatilidade do Investimento externo em carteira, o principal determinante foi
LawOrder. Para a volatilidade de outros investimentos os principais determinantes
foram a propria volatilidade defasada e o crescimento do PIB. Por fim a volatilidade do

Investimento em a¢des mostra-se mais volatil nos periodos de crise.

O tema ¢ de grande relevancia para investidores e formadores de politica porque
a entrada e saida de capital estrangeiro podem afetar o preco de ativos, a taxa de
cambio, a atividade econdmica, comprometer a saide financeira de empresas bem como
salvar empresas da faléncia e afetar as reservas internacionais do pais. Além disso, um
pais pode ser afetado, mesmo que a saida de recurso ocorra em outro mercado, como o

Chinés, por exemplo, por meio do efeito contdgio.

O ensaio estd dividido em cinco se¢des, sendo esta introdugdo a primeira. Na
secdo dois sdo apresentadas uma revisdo tedrica e empirica relacionadas a volatilidade
da conta de capital, além de uma revisdo histdrica relacionada a abertura financeira no
Brasil. A se¢do 3 apresenta os dados utilizados no estudo bem como as técnicas
econométricas empregadas. Na secdo quatro, os resultados sdo apresentados e por fim,

na sec¢do cinco, as ultimas considerac¢des sdo feitas.

2 Referencial Teorico

Na primeira subsecdo foi apresentada uma breve revisdo tedrica sobre a
liberalizac@o financeira, suas caracteristicas e consequéncias, como a volatilidade. No
item 2.2 foi feita uma revisdo histérica sobre o processo de abertura financeira, bem
como seus custos e beneficios. Na secdo 2.3 € apresentada uma revisao empirica com

alguns trabalhos desenvolvidos sobre volatilidade.

2.1 Causas dos Influxos de Capitais, Abertura Financeira e Volatilidade
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Para Calvo et al (1996) a onda de influxo de capital que ocorreu na primeira
metade da década de 90 foi incialmente atribuida a desenvolvimento domésticos, tais
como fortes politicas e performance econdmica de poucos paises. Eventualmente,
tornou-se claro que o fendmeno foi generalizado, afetando paises com diversas
caracteristicas. Isso sugere a evidéncia de importantes fatores globais. Durante esse
tempo a taxa de juros de curto prazo nos Estados Unidos declinou constantemente e no
final de 1992 ela foi ao seu mais baixo nivel desde o inicio dos anos 60.
Adicionalmente, a recessdo em varios paises industriais fez aparecer oportunidades de
lucros em paises em desenvolvimento relativamente mais atrativas. A taxa de juros
menor também melhorou a solvéncia de paises devedores, reduzindo o padrao de risco.
Apesar dessa sucessdo de eventos se mostrarem como boas noticias para paises em

desenvolvimento, formuladores de politicas se preocupavam sobre sua sustentabilidade.

No inicio de 1994 a elevacgao da taxa de juros americana afetou o preco da divida
dos paises em desenvolvimento. Além disso, a importante elevacdo dos fluxos de
Portfolio pode ter feito o fluxo de capital muito mais sensivel a mudancas na taxa de
juros do que no passado. Na verdade, a elevacdo da taxa de juros dos Estados Unidos
desencadeou correcdes acentuadas em varios mercados de acdes emergentes. Os fatos
tém mostrado também que fatores externos tem tido um importante componente ciclico,
que deu origem repetidos booms e apreensao nos influxos de capitais. Esses fendmenos
fazem os paises em desenvolvimento, importadores de capital, vulnerdveis a abruptas

reversoes. Dessa forma o objetivo dos formuladores de politicas é reduzir a

vulnerabilidade.

Ainda segundo Calvo et al (1996), para pequenas economias abertas flutuagdes
nas taxas de juros mundiais sdo um fator chave para induzir o fluxo de capitais. Outros
fatores externos incluem o desenvolvimento dos termos-de-troca, o ciclo econdmico
internacional e seus impactos sobre oportunidades lucrativas e alguma mudanca
regulatéria que afete a diversificacdo internacional de portfélios de investimentos dos

principais centros financeiros.

Fatores internos sdo mais frequentemente relacionados a politica doméstica,
como programas de estabilizacdo da inflacdo que reduz o risco macroecondmico e

podem induzir o influxo de capital. Para Obstfeld (1986) e Calvo (1988), a introducdo
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de reformas institucionais como a liberalizagdo do mercado de capitais doméstico e a

abertura da balanca comercial também podem induzir o influxo de capital.

Segundo Bacchetta e Wincoop (1998), a liberalizacdo financeira ocorrida nos
anos 90 foi de natureza totalmente diferente daquela ocorrida nos anos 70. Nos anos 70,
durante o prévio “boom” de crédito estrangeiro, o empréstimo bancdrio para o
desenvolvimento de governos, firmas e bancos foi mais importante. Na recente
liberalizagd@o financeira ocorrida nos anos 90 em vez de empréstimo direto para paises
em desenvolvimento, o Investimento Direto Externo (IDE) e o Portfélio
(comercializacao de acoes e titulos de dividas) tornaram-se fontes dominantes de
influxo de capital. Paises em desenvolvimento tem se endividado mais sobre emissao de
titulos de dividas do que de empréstimos estrangeiros de bancos comerciais. Os
componentes restantes sdo classificados como “Outros Investimentos” pelo FMI:

empréstimos, moeda e depdsitos e créditos comerciais.

Alguns dos fatores que tem incrementado o fluxo de capital para os paises
emergentes, tem sido: o movimento nas taxas de juros mundial; as reformas estruturais
empreendidas por paises emergentes tanto quanto por industrializados, como a remog¢ao
de controle de capitais, a liberalizacdo de sistema financeiro doméstico, a liberalizacao
comercial, a estabilizacdo macroecondmica e as privatizagdes. Porém estas medidas
foram adotadas progressivamente e em alguns paises a liberalizacdo foi parcial. A
integracdo de paises industrializados também foi incrementada. Segundo Bacchetta e
Wincoop (1998), durante os anos 80 e 90 tem se visto um substancial incremento em
fluxo de acdes e titulos entre paises industrializados. Conhecido como securitizacio,
esse processo ¢ resultado de doméstica e internacional desregulamentacdo financeira,
inovacdo financeira e avangos tecnoldgicos em comunicacdo e computagdo. Além disso,

o fluxo de capital tem se tornado mais sensivel e volatil a estas varidveis.

No processo de abertura financeira a informagdo incompleta, do ponto de vista
do investidor estrangeiro e o subsequente processo de aprendizagem, sobre o grau de

liberalizacdo e as reformas econdmicas, sdo varidveis importantes a serem analisadas.

Desde que mudancas estruturais aconteceram nas reformas dos paises, alterou
drasticamente o ambiente econdmico e desde que paises podem ser novos
investidores, informacdo sobre oportunidades de investimento &
frequentemente limitada. Argumentamos que esta informa¢do incompleta e o
subsequente processo de aprendizagem t€m um substancial impacto sobre as
dindmicas de influxos de capitais e pode gerar alta volatilidade...
(BACCHETTA e WINCOOQP, 1998).
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Além disso, a prépria dinamica dos influxos e outfluxos de capitais geram
significante turbuléncia em economias emergentes, afetando, por exemplo, precos de
ativos, atividade economia e a taxa de cambio. Investidores retiram seus investimentos a
qualquer sinal de crise ou piora nos fundamentos de determinado pais. A facilidade com
que os paises revertem seus investimentos, principalmente em Portifélio, eleva a

volatilidade do fluxo de capitais.

Calvo e Mendonza (2000) usando um modelo de diversificacao de portf6lio num
contexto de informacgdes incompletas, mostra que a globalizacdo do mercado de titulos
pode reduzir os incentivos para obter informacdes, e, portanto produzir alta volatilidade
em fluxos de capitais como resultado de contagio. Como os investidores podem reduzir
o risco por meio da diversificacdo internacional, o incentivo desses investidores para
obter informacdes sobre um pais € menor. Percebe-se ainda que como os mercados
estdo integrados, a crise em um pais pode afetar (contagiar) outros principalmente
emergentes, que estardo sujeitos a reversdes de investimentos também. Como exemplo
pode-se citar a crise do México em 1994. Quando a crise surgiu, investidores reduziram

sua exposi¢do a paises vulnerdveis como, Brasil, Argentina, Chile e Singapura que tinha

pouca ou nenhuma relagdo com o México.

We define contagion as a situation in which investors optimally choose to
react to a rumor regarding a country’s asset return characteristics, or to mimic
the perceived optimal portfolio share assigned to a particular country by an
arbitrary “market” portfolio. (CALVO E MENDONZA, 2000).

Crises ocorrem quando fundamentos macroecondmicos sdao fracos. Mas ndo
podem ser atribuidos a apenas estes fundamentos. Mesmo depois de considerar uma
lista de fundamentos, um componente aleatério considerdvel permanece. Alguns
fundamentos macroecondémicos podem ser citados com base na literatura sobre crises
financeiras, segundo Krugman (1979) e mais recentemente Burnsid, Eichenbaum e
Rabelo (2000): Produto Interno Bruto (PIB); Taxa de juro real; Precos das acdes;
depdsitos em bancos; exportagdo; importacdo; termos de troca; taxa de cambio real;
divida externa e oferta de moeda (M1). Quando os fundamentos macroecondmicos sao

fracos, o capital tende a sair. Problemas de ndo pagamentos da divida e assimetria de
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informacdes leva a volatilidade de fluxos de capitais. A incerteza serd menor entre os

paises emergentes € o comportamento de manada é mais comum entre eles.

Em cada estagio, investidores devem decidir se fazem um investimento arriscado
numa economia emergente ou investimento seguro no resto do mundo. Informacdes
sobre o risco do investimento chegam com o tempo. E em cada estdgio os investidores
observam a quantidade agregada de investimento e decide otimamente se investe ou
espera por mais informagdes. O beneficio é a possibilidade de inferir sobre o sinal das
decisdes de outros investidores. Existem trés tipos de investidores quanto a chegada da
informacao: (i) os recentemente informados; (ii) o previamente informado; (iii) e o

desinformado.

Fluxos de capitais sao relacionados a fundamentos se boas noticias (informagdes
relevantes sobre investimentos) sdo maiores que mas noticias. Se as probabilidades de
boas e mds noticiam estdo entre zero e 1, fluxos de capitais ndo sdo perfeitamente
correlacionadas com fundamentos. Assim, argumenta-se que fluxos de capitais sdo
parcialmente dirigidos pelo efeito manada e parcialmente por fundamentos. Segundo
Chari e Kehoe (2003), se os retornos de investimentos forem obtidos de uma economia
com bons fundamentos, ndo havera variancia condicional zero, caso contrario, numa
economia em que ocorre o efeito manada, haverd volatilidade. De acordo com esta
teoria, alguns investidores prestardo atencao nas informacdes emitidas (sinais) pelo pais
e decidirdo se investe neste pais ou no resto do mundo. Outros investidores apenas
seguirdo a decisdo desses investidores mais informados. Se os investidores bem
informados decidirem resgatar seus investimentos no pais emergente € investir no resto

do mundo, este comportamento serd copiado pelos investidores menos informados.

Quanto ao comportamento do governo ele pode ser competente ou incompetente.
Em tempos tranquilos, ambos os governos sdo bons. Porém em tempos dificeis o

governo competente ¢ melhor.

2.2 Integracao Financeira e Fluxo de Capitais — Abordagem Histérica

Prasad ET AL (2003) afirma que integracdo financeira e globalizacio financeira
sao conceitos diferentes. A globalizag¢do financeira € um conceito global que se refere

ao aumento de links globais através do fluxo de capitais que atravessam fronteiras. A
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integracdo financeira se refere as ligacdes de um pais individual aos mercados de

capitais internacionais.

O processo de integracdo financeira teve seu inicio a partir da década de 70, se
intensificando nos anos 80 e principalmente nos anos 90. Este processo foi mais
acentuado para os paises desenvolvidos do que para paises em desenvolvimento que
tiveram o processo de abertura financeira ocorrendo a partir do final da década de 80.
Segundo Damasceno (2004) a Integracdo Financeira Internacional pode ser entendida
como a existéncia/inexisténcia de restricdes em relacdo a circulac@o de capitais entre as
fronteiras nacionais e envolve tanto a liberdade para estrangeiros investirem em um pais

quanto para residentes investirem no exterior.

No final da década de 90 apds a abertura da conta de capital pelos paises em
desenvolvimento, em fun¢do da pressao que sofriam por parte dos paises desenvolvidos
e do Fundo Monetéario Internacional (FMI), ocorreu uma série de crises, como a crise da
Russia em 1998, a crise do Brasil em (1999), a crise da Turquia e da Argentina em 2001
e novamente o Brasil em 2002. A ocorréncia de intimeras crises levou a

questionamentos sobre os beneficios e custos da integragdo financeira internacional.

Os beneficios da eliminacdo dos controles sobre os fluxos internacionais de
capitais, para Prasad et al (2003), seriam: (i) maior eficiéncia da alocacdo global da
poupanga; (ii) e incentivo ao crescimento; (iii) redu¢do no custo de capitais; (iv)
transferéncia de tecnologia de paises desenvolvidos para paises em desenvolvimento;
(v) e desenvolvimento do setor financeiro doméstico. Quanto ao primeiro beneficio,
segundo Eichengreen (2001) e Fischer (1998) a integracdo financeira internacional
permitiria que os capitais atravessassem fronteiras em busca de retornos marginais
maiores, resultando assim numa alocagdo eficiente da poupanga global, incrementando
o crescimento econdmico € o bem estar. O segundo beneficio estd relacionado ao
crescimento econdmico. De acordo com Eichengreen (2001) a literatura sobre o
crescimento dos paises aponta para alguns fatores que estabelecem a ligacdo entre
abertura da conta de capital e crescimento: investimento; desenvolvimento financeiro; e
a estabilidade de politicas macroecondmicas. Todas estas varidveis criam canais através

dos quais a liberalizagcao da conta capital pode potencialmente exercer um efeito.

Quanto a redugdo no custo de capitais, Prasad et al (2003) argumenta que,

modelos de precificagdo de ativos internacionais preveem que acdes de liberalizacdo do
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mercado melhora a alocacdo de risco. Em primeiro lugar, o aumento das oportunidades
de divisdo de risco entre investidores estrangeiros e nacionais pode ajudar a diversificar
o risco. Em segundo, esta capacidade de diversificagdo, por sua vez estimula as
empresas a assumir mais investimentos, permitindo assim o crescimento. Em terceiro,
como fluxos de aumento de capital, o mercado aciondrio doméstico torna-se mais
liquido, o pode reduzir ainda mais o prémio de risco, diminuindo assim o custo de

capital.

Economias financeiramente integradas parecem atrair uma grande fatia de
Investimentos Externos Diretos, que tem o potencial de gerar spillovers de tecnologia e

servir como um canal para transmitir as melhores praticas de gestao, segundo Prasad et

al (2003).

No que se refere ao quinto beneficio, sabe-se que o fluxo de portfélio
internacional pode incrementar a liquidez de mercado de capitais doméstico. De acordo
com Prasad et al (2003), o aumento da participacdo de bancos estrangeiros em bancos
nacionais também pode trazer beneficios. (a) participa¢do de bancos estrangeiros pode
facilitar o acesso ao mercado financeiro internacional; (b) pode ajudar a melhorar a

regulamentacdo e a supervisio do setor bancario doméstico.

Agénor (2003) acrescenta a estes, um sexto beneficio: a disciplina
macroecondmica. O incremento de recompensas as boas politicas e penalidades a mas
politicas, o livre fluxo de capitais entre as fronteiras, pode induzir os paises a seguirem
politicas macroecondmicas mais disciplinadas e assim reduzir a frequéncia de erros de

politicas.

Os custos da integracdo financeira internacional estdo relacionados
principalmente a assimetria de informacdes e distor¢des no funcionamento das
economias domésticas. Segundo Damasceno (2004), As distor¢cdes dizem respeito a
praticas de politicas comerciais protecionistas e baixo nivel de desenvolvimento do
sistema financeiro doméstico. Sob o pressuposto de assimetrias de informacdes,
ineficiéncias podem surgir como resultado de trés problemas: (i) Selecdo Adversa; (ii)
Risco Moral; (iii) e Comportamento de Manada. Este ultimo estd diretamente
relacionado ao tema deste estudo, pois na presenga do comportamento de manada, tem

origem os movimentos repentinos de mercado e a volatilidade. Para Dalcero (1997), o
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volume de capitais volateis circulando na economia internacional constitui um fator de

desestabilizacdo das economias nacionais.

Um aumento de taxa de juros, por exemplo, pode atrair um volume excessivo
de capitais que precisam ser convertidos em moeda nacional, podendo gerar
expansdo da base monetdria e inflagdo, efeitos que se quer combater com o
aumento de juros e que eram alcangdveis no ambiente econdomico reinante até
a década de 70. Esta nova interacdo entre as economias nacionais e a
economia internacional € o principal motivo para a crise dos modelos
Keynesianos de regulacao (DALCERO, 1997)

Eichengreen e Mussa (1998) argumentam que a informag¢do assimétrica permeia
os mercados financeiros, e que isso prejudica muito sua efici€ncia alocativa. Ha, alids,
uma boa razdo para achar que a informacao assimétrica prevalece internacionalmente,

porque a geografia a distancia e a cultura complicam a aquisicao de informacdes.

As distor¢des sao limites sobre os movimentos de capital. Para Einchengreen
(2001) e Edison et al (2002) hda um grande nimero de distor¢des, especialmente em
paises em desenvolvimento, que pode prejudicar a alocacdo de recursos e retardar o
crescimento. Estas distor¢des sdo principalmente fracas instituicdes e politicas, isto &,
fraco sistema financeiro e legal. Kose et al (2006) apresenta duas visdes sobre a
globalizacdo financeira. A primeira, que ele chama de tradicional, proporciona uma
mais eficiente alocacdo de capital internacional, uma internacional distribui¢ao do risco,
produzindo um maior crescimento do PIB e uma menor volatilidade do consumo. Na
segunda visdo, que ele chama de diferente perspectiva, a globalizagao financeira
desenvolve o mercado financeiro, proporciona o desenvolvimento institucional, melhora
a governancga e gera disciplina macroecondmica, tudo isso levando a um crescimento do
PIB e queda na volatilidade do consumo. Porém, a globaliza¢do financeira s6 produz
resultados positivos quando certas condi¢des forem respeitadas: (i) desenvolvimento de
mercado financeiro; (ii) qualidade institucional; (iii) governanca; (iv) politicas
macroecondmicas; (v) integracdo comercial. Caso estas condi¢des fiquem abaixo de
certo limite, O crescimento do PIB fica incerto e pode haver um aumento no risco de

crises.
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Figura 1: Duas visdes do impacto da globalizacdo financeira sobre o desenvolvimento dos paises e seus
limites.
Fonte: Kose et al (2006)
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Sobre a volatilidade dos influxos de capitais, Kose et al (2006) calcula o desvio
padrdao (como propor¢do do PIB) de diferentes de influxos entre o periodo de 1985 a
2004. Os resultados mostram, para todos os paises da amostra, que os influxos brutos de
financiamento da divida sdo substancialmente mais voldteis do que o Investimento
Direto Externo (IDE) ou do que o fluxo de portf6lio ou do que os dois juntos.
Considerando o coeficiente de variacdo como medida de volatilidade os resultados sdao
menos claros. Para paises emergentes o IED e a soma do IED com investimento em
acoes ¢ ligeiramente menos volatil do que o fluxo da divida. O autor mostra ainda que
financiamento da divida permanece como a principal fonte de influxo de paises
desenvolvidos, sendo de 71% entre o periodo de 2000 a 2004. Investimento Externo
Direto representa quase metade dos influxos de paises em desenvolvimento, sendo de
44,2% para paises desenvolvidos e 48,6% para os emergentes. Fluxo de acdes tem se

tornado totalmente importante para paises emergentes representando 12% dos influxos.

No Brasil, as politicas econdmicas também tém afetado os efeitos da integracao
financeira. Segundo Munhoz e Corréa (2009), o arranjo macroecondmico desenhado
desde a implantacdo do Plano Real, cujos pilares estiveram na abertura econdmica e
atracdo de capitais estrangeiros conjugados a centralidade da estabiliza¢do de precos,
intensificou o volume do ingresso de capitais com grande flexibilidade (aqueles que
podem sofre rapida reversao) e perspectiva especulativa. Como consequéncia o pais se
tornou fortemente vulnerdvel a dinamica dos ciclos financeiros internacionais e a efeitos

contégio.

Munhoz e Corréa (2009) afirmam ainda que a adocdo do regime de taxa de
cambio flutuante em 1999, junto com a politica de combate a inflagdo por meio dos
movimentos da taxa de juros, acabou por manter o Brasil na armadilha dos juros altos e
do baixo crescimento econdmico, mantendo uma forte dependéncia do pais aos
acontecimentos do mercado financeiro internacional, uma vez que foi mantida a

abertura financeira.
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2.3 Revisao Empirica da Literatura

Becker e Noone (2008) investigam se diferentes tipos de fluxo de capital t€ém
inerentes atributos que tornem eles mais propensos a serem associados com
variabilidade na conta de capital global. Os autores comparam as experiéncias de seis
economias avangadas em relacdo a seis economias emergentes. As economias
avancgadas sdo: Austrdlia, Alemanha, Japdo, Suécia, Reino Unido e Estados Unidos. As
economias emergentes sdo: Coréia, Filipinas, Tailandia, Argentina, Brasil e México. O
periodo de amostra foi do primeiro trimestre de 1980 até o quarto trimestre de 2005 (25
anos divididos em blocos de 5 anos). A volatilidade é dada pelo desvio padriao do saldo
da conta de capital trimestral em relacdo ao PIB de cada pais, para blocos de 5 anos.
Também se utiliza dados em painel (efeito-fixo) para explicar a volatilidade da conta
capital. Os resultados sugerem que houve pouco regular e sistemdtico relacionamento
para ser encontrado em propriedades estatisticas de fluxo de capital. Com isso rejeita-se
a visdo de que alguns fluxos sdo inerentemente mais conducentes a estabilidade do que
outros. Também se rejeita a ideia de que a combinacao de diferentes tipos de fluxos de

capital € relevante para a estabilidade global das contas externas.

Munhoz e Corréa (2009), mediram a volatilidade da conta financeira do balanco
de pagamentos do Brasil e suas subcontas no periodo de 1995 a 2005 divididos em dois
subperiodos, sendo o primeiro de 1995 a 1998 e o segundo de 1999 a 2005. Como
método usou-se um modelo Autoregressivo com Heteroscedasticidade Condicional
(ARCH). Os resultados indicam que as contas mais voldteis sdo justamente aquelas de
maior carater especulativo e viés de curto prazo. O artigo demonstrou ainda, que mesmo
ap6s a adocdo do regime de cambio flutuante, os altos niveis de volatilidade da conta

financeira se mantiveram.

Neumann, Penl e Tanku (2009), examinam a volatilidade do fluxo de capital
seguinte a liberalizacdo de mercados financeiros. A amostra ¢ composta por 26 paises,
sendo 15 economias desenvolvidas e 11 economias emergentes. Os dados sdo anuais
abrangendo um periodo de 1973 a 2000. Como medida de volatilidade do fluxo de
capital os autores calcularam o desvio padriao de cada fluxo de capital relativo ao PIB
para periodos de cinco anos sobrepostos. Como medida de liberalizacdo dos mercados
financeiros os autores usam uma medida desenvolvida por Kaminsky and Schmukler

(2003). Como método, para avaliar a relagdo entre volatilidade do fluxo de capital e
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liberalizac@o financeira, os autores empregam dados em painel. Os resultados indicam
que diferentes tipos de fluxos de capital respondem diferentemente a liberalizacdao
financeira. A conta Portfolio apresentou pequena resposta a liberalizacdo financeira. Ja
a conta Investimento Estrangeiro Direto, mostrou significante aumento na volatilidade,

principalmente para mercados emergentes.

Alfaro, Ozcan e Volosovych (2004) examinaram os determinantes da
volatilidade dos fluxos de capitais. O objetivo foi investigar se volatilidade no mercado
de capitais internacional pode ser ligada a baixa qualidade institucional, a mas politicas
governamentais ou a ambas. Os autores usaram dados de fluxo de capital liquido
(entradas menos saidas) de 97 paises para um periodo de 1970 a 2000. Foram feitas
regressdes Cross Section em que como varidvel dependente foi utilizada o desvio
padrao do fluxo de capital liquido per capita divido pela média dos valores absolutos
bruto das entradas e saidas de capital média. Como varidvel de politicas usou-se taxa de
inflacdio e gastos do governo como propor¢cdo do PIB. Para medir a qualidade
institucional os autores construiram um indice anual composto usando o International
Country Risk Guide’s de varidveis de segurancga politica. As evidencias indicam que
varidveis politicas, em especial inflacdo e gastos do governo, desempenharam um

importante papel em explicar tal volatilidade.

Broto, Cassou e Dominguez (2008), analisam os determinantes da volatilidade
dos diferentes tipos de influxo de capital para paises emergentes e investigam as
relagcdes de causalidade entre a volatilidade calculada e as varidveis explicativas por tipo
de fluxo. A amostra ¢ composta por 48 paises emergentes e em desenvolvimento para
um periodo entre 1980 e 2006 e também para uma sub-amostra que compreende o
periodo entre 2000 e 2006. Para estimar a volatilidade o método utilizado foi o
GARCH, para investigar a possivel relacdo de causalidade entre a volatilidade e
varidveis explicativas, utilizou-se como método, dados em painel (efeito fixo). Os
resultados indicam que alguns fatores t€ém impacto contraditério em varios tipos de
fluxos. Além disso, fatores globais medidos pelo indice de acdes S&P500, pela taxa de
juros e inflacdo dos Estados Unidos e crescimento mundial ganham importancia como
determinantes da volatilidade dos fluxos. No entanto alguns fatores especificos que se
relacionam com certos tipos de fluxos sdo encontrados: (i) a inflacdo € robustamente e
positivamente relacionada com a volatilidade de “outros fluxos”; (ii) um maior volume

de reservas tende a reduzir a volatilidade do IDE; O tamanho do sistema bancario em
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termos de ativos reduz a volatilidade do IDE e “outros fluxos”; (iii) relacdo ndo-linear
entre o desenvolvimento do mercado de acdes doméstico e a volatilidade do fluxo
portfélio, o que sugere que, para o total da amostra, os fluxos “portfélio” tendem a ser
mais volateis em paises com nivel intermedidrio de desenvolvimento financeiro. O sinal
desta correlagdo muda, no entanto, ao longo do tempo, e paises com mercado de acdes
maior t€m apresentado um nivel maior de volatilidade mais recentemente, o que pode

refletir um aumento na atividade especulativa.

Broner e Rigobon (2004) investigam a volatilidade do fluxo de capitais, de
paises industrializados e emergentes, e os seus determinantes. A amostra é composta
por 58 paises divididos em dois grupos, industrializados e emergentes. Os dados sdo
anuais envolvendo um periodo a partir de 1965 até 2003. Para calculo da volatilidade
usou-se o desvio padrdo. Em seguida os autores rodaram uma regressdo com dados em
painel com o objetivo de investigar os determinantes da volatilidade dos fluxos de
capital. Os resultados indicam que o desvio padrio do fluxo de capitais para paises
emergentes sdo 80% maior do que aqueles para paises industrializados. Além disso, os
resultados mostram que a maior parte dessa diferenca pode ser explicada por trés
caracteristicas de fluxo de capitais: (i) fluxo de capitais para paises emergentes estao
mais sujeitos a grandes choques negativos ocasionais; (ii) choques sdo sujeitos a
contagio; (iii) Os choques para paises emergentes sao mais persistentes do que para
paises industrializados. Por fim, os resultados sugerem que subdesenvolvimento do
mercado financeiro doméstico, fracas instituicdes e baixa renda per capita sdo

associados com a volatilidade do fluxo de capital.

Mercado e Park (2011) buscam identificar os fatores que explicam o tamanho e a
volatilidade de varios tipos de fluxos de capital para varios paises em desenvolvimento
da Asia em relacdo a outros mercados emergentes. Dados em painel foram construidos
para andlise empirica, em que, como varidveis dependentes, usaram-se o tamanho dos
influxos de capitais e a volatilidade, medido pelo desvio padrao normalizado pelo PIB
nominal. A amostra foi composta por 50 economias emergentes da Asia, Europa,
América Latina e outras localidades. Foram usados dados anuais de 1980 a 2009. Os
resultados mostraram que crescimento da renda per capita, abertura comercial, e
mudancas na capitalizacdo do mercado de acdes sdo importantes determinantes do
influxo de capital para paises em desenvolvimento da Asia. Abertura comercial aumenta

a volatilidade de todos os tipos de influxo de capital, enquanto mudangas na
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capitalizagdo do mercado de agdes, crescimento da liquidez global e qualidade

institucional diminuem a volatilidade.

Demir (2006) examina o relacionamento da volatilidade dos fluxos de capitais e
a instabilidade sécio-politica de trés paises em desenvolvimento, a saber, Argentina,
México e Turquia. Foram utilizados dados trimestrais de risco politico e volatilidade de
um periodo compreendido entre 1984 e 2003. Como medida de volatilidade usou-se o
desvio padrdao dos influxos de capital. Como medida de risco sécio-politico usou-se
dados do International Country Risk Guide Composite Political Risk Index (ICRGP).
Em seguida, duas metodologias foram adotadas: (i) foi feito um teste de causalidade de
Granger; (ii) em seguida foi utilizado um sistema de equagdes simultdneas que usa o
método de estimacdo de minimos quadrados em trés estdgios. Os resultados indicam a
presenca de um endogenamente determinado relacionamento entre a volatilidade e o
risco politico. Em outro artigo, Demir (2006b) analisa, por meio de um painel, os
impactos da volatilidade dos fluxos de capital sobre os gastos com investimento fixo de
empresas privadas na Argentina, México e Turquia. Os resultados sugerem que um
incremento na volatilidade dos fluxos de capitais tem um efeito negativo econdmica e
estatisticamente significante negativo sobre os novos gastos com investimento fixo de

firmas privadas. O quadro a seguir faz um resumo das evidéncias empiricas desta se¢ao.
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Quadro 1: Evidéncias empiricas — Ensaio 2

Autor (ano) Pais Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados
Becker e Noone (2008) - Economias avancadas: Austrdlia, | Primeiro trimestre de 1980 até o | - A volatilidade é dada pelo desvio | Investigar se diferentes tipos de | Os resultados sugerem que houve
Alemanha, Japao, Suécia, Reino | quarto trimestre de 2005 (25 anos | padrdo do saldo da conta de capital | fluxo de capital t€m inerentes | pouco regular e sistematico
Unido e Estados Unidos. divididos em blocos de 5 anos) trimestral em relacdo ao PIB de | atributos que tornem eles mais | relacionamento para ser
cada pafs, para blocos de 5 anos. propensos a serem associados com | encontrado em  propriedades
- Economias emergentes: Coréia, - Dados em painel (efeito-fixo) | variabilidade na conta de capital | estatisticas de fluxo de capital.
Filipinas, Tailandia, Argentina, Brasil para explicar a volatilidade da | global. Com isso rejeita-se a visdo de que
e México. conta capital alguns fluxos s3o inerentemente
mais conducentes a estabilidade do
que outros. Também se rejeita a
ideia de que a combinagdo de
diferentes tipos de fluxos de
capital € relevante para a
estabilidade global das contas
externas.
Munhoz e Corréa (2009) Brasil - 1995 a 1998 Modelo  Autoregressivo  com | Medir a volatilidade da conta | - as contas mais voldteis sdo
- 1999 a 2005 Heteroscedasticidade Condicional | financeira  do  balango  de | justamente aquelas de maior
(ARCH) pagamentos do Brasil e suas sub- | cardter especulativo e viés de curto
contas no periodo de 1995 a 2005 | prazo.
divididos em dois sub-periodos
- mesmo apos a adogdo do regime
de cambio flutuante, os altos niveis
de volatilidade da conta financeira
se mantiveram.
Neumann, Penl e Tanku | 15 economias desenvolvidas e 11 | De 1973 a 2000 (anuais) Como medida de volatilidade do | Examinar a volatilidade do fluxo | - Os resultados indicam que
(2009) economias emergentes fluxo de capital os autores | de capital seguinte a liberalizacdo | diferentes tipos de fluxos de
calcularam o desvio padrdo de | de mercados financeiros. capital respondem diferentemente
cada fluxo de capital relativo ao a liberalizac@o financeira.
PIB para periodos de cinco anos - A conta Portfolio apresentou
sobrepostos. pequena resposta a liberalizacdo
- Como medida de liberalizagdo financeira.
dos mercados financeiros os - Ji a conta Investimento
autores usam uma medida Estrangeiro Direto, mostrou
desenvolvida por Kaminsky and significante aumento na
Schmukler (2003). volatilidade, principalmente para
- Como método, para avaliar a mercados emergentes.
relagdo entre volatilidade do fluxo
de capital e liberalizagdo
financeira, os autores empregam
dados em painel.
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Autor (ano)

Pais

Periodo (Freqiiéncia)

Método

Objetivos

Resultados

Alfaro, Ozcan e Volosovych | 97 paises 1970 a 2000 Regressdes Cross Section em que | Investigar se a volatilidade no | As evidencias indicam que
(2004) como varidvel dependente foi | mercado de capitais internacional | varidveis politicas, em especial
utilizado o desvio padrdo do fluxo | pode ser ligada a baixa qualidade | inflacdo e gastos do governo,
de capital liquido per capita divido | institucional, a mas politicas | desempenharam um importante
pela média dos valores absolutos | governamentais ou a ambas. papel em explicar tal volatilidade.
bruto das entradas e saidas de
capital média.
Broto, Cassou e Dominguez | 48 paises emergentes e em | 1980 e 2006 - Para estimar a volatilidade o | Analisar os determinantes da | - alguns fatores t&ém impacto
(2008) desenvolvimento método utilizado foi o GARCH. volatilidade dos diferentes tipos de | contraditério em vdrios tipos de

- Para investigar a possivel relacdo
de causalidade entre a volatilidade
e varidveis explicativas, utilizou-se
como método, dados em painel
(efeito fixo).

influxo de capital para paises
emergentes e investigar as relagdes
de causalidade entre a volatilidade
calculada e as varidveis
explicativas por tipo de fluxo.

fluxos.

- fatores globais medidos pelo
indice de agdes S&P500, pela taxa
de juros e inflagdo dos Estados
Unidos e crescimento mundial
ganham importancia como
determinantes da volatilidade dos
fluxos.

- Além disso:

(i) a inflacdo é robustamente e
positivamente relacionada com a
volatilidade de “outros fluxos™; (ii)
um maior volume de reservas
tende a reduzir a volatilidade do
IDE; O tamanho do sistema
bancdrio em termos de ativos
reduz a volatilidade do IDE e
“outros fluxos”; (iii) relacdo ndo-
linear entre o desenvolvimento do
mercado de acdes doméstico e a
volatilidade do fluxo portfélio.
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Autor (ano)

Pais

Periodo (Freqiiéncia)

Método

Objetivos

Resultados

Broner e Rigobon (2004)

58 paises divididos em dois grupos,
industrializados e emergentes.

1965 até 2003 (anuais)

- Para célculo da volatilidade
usou-se o desvio padrao.
- regressdo com dados em painel

Investigar a volatilidade do fluxo
de capitais, de paises
industrializados e emergentes, € 0s
seus determinantes.

- o desvio padrio do fluxo de
capitais para paises emergentes 3o
80% maior do que aqueles para
paises industrializados.

- Além disso, os resultados
mostram que a maior parte dessa
diferenca pode ser explicada por
trés caracteristicas de fluxo de
capitais: (i) fluxo de capitais para
paises emergentes estdo mais
sujeitos a grandes  choques
negativos ocasionais; (ii) choques
sd0 sujeitos a contdgio; (iii) Os
choques para paises emergentes
sd30 mais persistentes do que para
paises industrializados.

- subdesenvolvimento do mercado
financeiro doméstico, fracas
instituicoes e baixa renda per
capita s3o associados com a
volatilidade do fluxo de capital.

Mercado e Park (2011)

50 economias emergentes da Asia,
Europa, América Latina e outras
localidades.

1980 a 2009 (Anuais)

Dados em painel

Buscar identificar os fatores que
explicam o tamanho e a
volatilidade de vdrios tipos de
fluxos de capital para vdrios paises
em desenvolvimento da Asia em
relacio a  outros  mercados
emergentes.

- crescimento da renda per capita,
abertura comercial, e mudancas na
capitalizacdo do mercado de agdes
sdo importantes determinantes do
influxo de capital para paises em
desenvolvimento da Asia.

- Abertura comercial aumenta a
volatilidade de todos os tipos de
influxo de capital;

- mudangas na capitalizacdo do
mercado de agdes, crescimento da

liquidez global e qualidade
institucional diminuem a
volatilidade.
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Autor (ano) Pais Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados

Demir (2006) Argentina, México e Turquia. 1984 e 2003 (trimestral) Duas metodologias foram | Examina o relacionamento da | Presenca de um endogenamente
adotadas: (i) foi feito um teste de | volatilidade dos fluxos de capitais | determinado relacionamento entre
causalidade de Granger; (ii) em | e a instabilidade sécio-politica de | a volatilidade e o risco politico.
seguida foi utilizado um sistema | trés paises em desenvolvimento
de equagdes simultaneas que usa o
método de estimacdo de minimos
quadrados em trés estigios.

Demir (2006b) Argentina, México e Turquia 1984 e 2003 (trimestral) Painel Analisa, por meio de um painel, os | Um incremento na volatilidade dos

impactos da volatilidade dos
fluxos de capital sobre os gastos
com investimento fixo de
empresas privadas

fluxos de capitais tem um
economicamente e estatisticamente
significante efeito negativo sobre
0s Novos gastos com investimento
fixo de firmas privadas.
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3 Aspectos Metodolégicos
3.1 Dados e Amostra

Nesta secao, sdo apresentadas as varidveis do estudo, o periodo de investigacao e
as fontes de dados. Apresenta-se também a metodologia econométrica empregada para
medir a volatilidade e testar a relacdo entre volatilidade e seus determinantes, além dos

testes para verificar estacionariedade.

Os dados utilizados para andlise empirica referem-se a série de tempo de quatro
contas financeiras liquidas do Balanco de pagamentos do Brasil, a saber: (i)
investimento estrangeiro direto; (ii) investimento estrangeiro em carteira; (iii)
derivativos; (iv) outros investimentos estrangeiros. A frequéncia de dados € mensal e o
periodo vai de janeiro de 1995 a dezembro de 2010. A fonte de dados é o Banco Central
do Brasil. O final da amostra foi limitada a dezembro de 2010 em func¢do da varidvel

ICRG (proxy para qualidade institucional no Brasil)

Os determinantes foram escolhidos com base na literatura empirica apresentada.
E desenvolvido um modelo para cada conta financeira, totalizando quatro regressoes

com séries temporais. O quadro 2 apresenta as varidveis do modelo.

Quadro 2 — variaveis utilizadas no estudo — Ensaio 2

Variavel Descri¢cao Fonte Unidade de Medida

IED Investimento Estrangeiro Direto | Banco Central do Brasil | Milhdes de Ddlares

IEC Investimento Estrangeiro em | Banco Central do Brasil | Milhdes de Ddlares
Carteira

OIE Outros Investimentos | Banco Central do Brasil | Milhdes de Délares
Estrangeiros

Acdes Investimento Estrangeiro em | Banco Central do Brasil | Milhdes de Ddlares
Acdes

VolatIED Volatilidade do Investimento
Estrangeiro Direto

VolatIEC Volatilidade do Investimento
Estrangeiro em Carteira

VolatOIE Volatilidade de Outros
Investimentos Estrangeiros

VolatAcdes Volatilidade do Investimento
Estrangeiro em A¢des

CrescPIB Produto Interno Bruto per capita | IPEA %

Difjuros Diferncial de juros (i — i*) %

IBOV Variagdo do mercado de acdes | Economdtica Pontos
doméstico, medido pelo Indice
BOVESPA.

TXCRTRI Taxa de cambio real trimestral; | IPEA

SP* £ ¢ a taxa de cambio nominal;
=— P* € o IPC dos EUA; P é o IPC
P Brasil.
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Varidvel Descri¢do Fonte Unidade de Medida
SP500 Indice de acdes americano S&P | Economitica Pontos
500
LawOrder Proxy para qualidade | The PRS Group Indice Variando de
Institucional do Brasil (Lei e laé6
Ordem)
DCrise Dummy para periodo pds-crise = 1 para o periodo
pos crise financeira

3.2 Métodos econométricos:

Para medir a volatilidade foram utilizados modelos auto-regressivos com
heteroscedasticidade condicional (ARCH) e GARCH (Generalized ARCH). Segundo
Moretin e Toloi (2004), a ideia béasica é que o termo de erro (X;) de um modelo
autoregressivo para uma varidvel Y seja ndo correlacionado serialmente, porém a
volatilidade (variancia condicional) depende de retornos passados por meio de uma
funcdo quadratica. Um modelo ARCH/GARCH pode ser representado conforme

equagdes um, dois, trés e quatro apresentadas a seguir.

Y:‘:ﬂ0+ﬂ1Y1‘—l+"'+ﬂrYt—p+Xt (1)
X, = Jhe, 2)
h=o,+a, X +..+a X, (3)

h, € a variancia condicional;

£, € uma seqiiéncia de varidveis independente e identicamente distribuidas (i.i.d.) com
média zero e variancia igual a um (0,1);

o, € o intercepto

i € o coeficiente do componente auto-regressivo

Considerando um modelo auto-regressivo com aquele estimado na equagdo 1, a

variancia condicional em um modelo GARCH (r,s) pode ser dada por:

X, =.he, “4)

h, :a0+iaixt2—i+iﬁjht—j @)
=1

i=1
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Em que, Bj representa o pardmetro do componente auto-regressivo da volatilidade e &, €

uma seqiiéncia de varidveis independente e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média

zero e variancia um (0,1).

Para estabelecer os determinantes da volatilidade dos investimentos estrangeiros
no mercado aciondrio, este estudo baseia-se no modelo desenvolvido por Broto, Cassou
e Domingues (2008), em que s@o estimadas regressdes, com séries de tempo, por MQO
(Minimos Quadrados Ordindrios) e seus respectivos testes de autocorrelagao,
heteroscedasticidade, além da utilizacdo de séries estaciondrias, conforme apresentado a
seguir. Porém algumas adaptagdes sdo feitas, quanto ao nimero de varidveis utilizadas,
por esse estudo tratar de um unico pais e por se tratar de uma amostra com 72
trimestres, diferentemente do estudo desenvolvido por Broto, Cassou e Domingues

(2008). Quatro regressdes foram desenvolvidas:

VolatlED, = B, + BVolatIED, | + f3, Difjuros, + ,CrescPib +

6
B.LawOrder + B,DIBOV + 5,DSP500+ B,TXCRTRI + B,DCrise +u, ©

Em que:

e VolatlIED; ¢é a volatilidade trimestral do Investimento Externo Direto calculada a
partir de um modelo ARCH/GARCH. E a varidvel dependente do modelo;

e VolatlEDy, € a varidvel dependente defasada em um trimestre.

¢ Difjuros € o diferencial de juros calculado pela diferenga entre a taxa de juros
doméstica (Selic) e a taxa de juros americana (TJTBEUA4 - Notas do Tesouro)
(i-1%);

e CrescPib € a taxa de crescimento do PIB. Espera-se que quanto maior for o
crescimento do PIB menor sera a volatilidade;

e LawOrder € a proxy para a qualidade institucional do Brasil. Espera-se que
quanto menor a pontuagdo (maior risco politico) maior a volatilidade dos fluxos
de capitais;

e DIBOV é a variacdo logaritmica do Indice Bovespa, representando o mercado de
capitais doméstico;

e DSP500 € a variacao logaritmica do indice SP&500, representando o mercado
de capitais estrangeiro;

e TXCRTRI € a taxa de cambio real doméstica trimestral;
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® DCrise é uma varidvel dummy para periodo de crise (igual a 1 para o periodo
pOs-crise)

e u é o termo de erro.

VolatlEC, = B, + pVolatlEC, | + B,Difjuros, + B,CrescPib +

7
B,LawOrder + B,DIBOV + B,DSP500+ B, TXCRTRI + B,DCrise + u, 2

Em que:

e VolatlEC € a volatilidade trimestral do Investimento Externo em Carteira
calculada a partir de um modelo ARCH/GARCH dos investimentos estrangeiros
em Portfolio;

e VolatlEC, € a varidvel dependente defasada em um trimestre.

® As outras varidveis estdo definidas na equacao 6.

VolatOIE, = B, + BVolatOIE, | + B,Difjuros, + ,CrescPib +

8
B,LawOrder + B,DIBOV + B,DSP500+ B, TXCRTRI + B,DCrise + u, ©

Em que:
e VolatOIE € a volatilidade trimestral de Outros Investimentos Externos obtida a
partir de um modelo ARCH/GARCH. E a varigvel dependente do modelo;
e VolatOIE, € a varidvel dependente defasada em um trimestre.

® As outras varidveis estdo definidas na equacao 6.

VolatAgoes, = B, + BVolatA¢oes, , + B,Difjuros, + B,CrescPib +

9
B.LawOrder + B,DIBOV + 5,DSP500+ B,TXCRTRI + B,DCrise +u, ®

Em que:
e VolatA¢des € a volatilidade trimestral do Investimento Externo em ag¢des, obtida
a partir de um modelo ARCH/GARCH dos investimentos estrangeiros em
Acoes;
e VolatA¢des, € a varidvel dependente defasada em um trimestre.

® As outras varidveis estdo definidas na equacao 6.
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4 Analise dos Resultados

A presente secdo apresenta os principais resultados dos testes de
estacionariedade e estimacdes das volatilidades Condicionais referente aos dados
mensais para investimento estrangeiro direto, investimento estrangeiro em carteira,
outros investimentos estrangeiros € investimento estrangeiro em acdes. O objetivo é
verificar o comportamento temporal da volatilidade destas cinco varidveis, com especial
atencdo a volatilidade do investimento em acdes em relacdo a volatilidade dos outros
tipos de investimentos. Em seguida as volatilidades estimadas sao transformadas em
trimestrais e utilizadas em regressdes como varidveis dependentes para estimagdo de

seus determinantes.

4.1 Estimacao das Volatilidades

Neste item foram realizadas as estimacdes de volatilidade das séries temporais
das quatro contas financeiras estudadas’. O primeiro passo foi investigar se a série segue
um processo auto-regressivo (AR), ou um processo de média mével (MA), ou um
processo auto-regressivo de média mével (ARMA). Com este objetivo foi feito o exame
de correlograma em que sdo apresentadas as Fungdes autocorrelacio (FAC) e
autocorrelacao parcial (FACP). O padrao detectado permitiu a estimativa dos seguintes

modelos para remog¢ao da correlagao serial:

e Para a série IED: foi detectado um padrdao AR(1) com o termo auto-regressivo

significativo na primeira defasagem, além da constante;

e Para a série [EC: foi detectado um padrao AR(2) com os termos auto-regressivos

significativos na primeira e segunda defasagem;

1 ~ . P oy ., . ey . .
Nao foi possivel utilizar as varidveis (volatilidade das contas financeiras) em log por haver valores
negativos.
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e Para a série OIE: foi detectado um padrao ARMA (1,1) com o termo auto-

regressivo significativo na primeira defasagem e o termo de média-movel

significativo também na primeira defasagem, sem constante;

regressivos significativo na primeira defasagem, além da constante;

Para a série IECAc¢des: foi detectado um padrio AR(1) com o termos auto-

O segundo passo consistiu em verificar se a série segue um processo ARCH por

meio do teste de Engle (1982). Os resultados dos testes indicam que ha ARCH e,

portanto deve-se estimar um modelo Auto-regressivo com Heteroscedasticidade
Condicional ARCH. Para a varidvel IED foi estimado um GARCH(1,1), para a varidvel
IEC foi estimado um ARCH(2), para a varidvel OIE foi estimado um GARCH(1,1) e

para a varidvel IEC_acgdes foi estimado um ARCH(1). Por fim, o teste de

heteroscedasticidade foi refeito depois de estimar o ARCH, apontando para a corre¢do

do problema. A figura 2 apresenta a variancia condicional das trés séries do primeiro

nivel (uma vez que investimento em agdes € de segundo nivel, pois estd dentro do

investimento em carteiras).

140,000,000

120,000,000 |

100,000,000 |

80,000,000

60,000,000 |

40,000,000

20,000,000

Volat_IEC
Volat_|IED
Volat_OIE

Figura 2:

Gréfico de Volatilidade das contas de Investimento estrangeiro
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Nao foi possivel utilizar as varidveis (volatilidade das contas financeiras) em log
por haver valores negativos. O gréifico da figura 1 mostra que o Investimento Externo
em Carteira tem apresentado mais volatilidade que os demais investimentos. O
Investimento Externo Direto apesar de ser considerado mais de longo prazo e portando
menos volatil também apresentou alguns picos de volatilidade, principalmente em
periodos de crise. Além disso, nota-se que o periodo p6s 2004 foi mais turbulento que o
periodo anterior, principalmente devido a crises mais sérias como, por exemplo, a crise
subprime em 2008. Para uma melhor observacao destes picos de volatilidade a figura 3,

a seguir, apresenta o grafico de volatilidade do periodo de crise.

140,000,000
120,000,000 -
100,000,000 -
80,000,000 -
60,000,000 -
40,000,000 -
20,000,000 -
L
0 \I\\I\\'\\I\\I\\I\\'\\I\\I\\I\\'\\I\\I\\I\\'\\I\\I\\I\
2008 2009 2010 2011 2012
Volat_IEC
Volat_IED
Volat_OIE

Figura 3: Gréfico de volatilidade no periodo de crise

No gréfico da figura 3 podemos observar que as volatilidades do Investimento
em Carteira e do investimento direto apresentam picos em periodos de crise, enquanto a

volatilidade de outros investimentos se mostra independente desses momentos de crise.

Avaliando a volatilidade do investimento em acdes, figura 4 (A e B), em
comparagdo com a volatilidade do investimento em carteira nota-se que a volatilidade
do IEC € devido mais ao investimento estrangeiro em acdes do que pelos demais

investimentos (titulos de renda fixa, por exemplo). Pode-se observar que a volatilidade
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do investimento estrangeiro em ag¢des € muito maior do que o do Investimento

estrangeiro em carteira, mostrando sua caracteristica de capital de curto-prazo e facil

reversdo. A figura A apresenta o gréfico para todo do periodo e a figura B apresenta o

grafico apenas para o periodo de crise.
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Figura B
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Figura 4: Gréficos de Volatilidade do investimento em agdes e investimentos em carteira

Quanto a volatilidade do Investimento direto Externo (IED), como visto na

figura 2, ela € menor do que a volatilidade do investimento em carteira. Porém, como

visto na figura 5 esta volatilidade cresceu bastante, com picos no periodo pré-crise

(2007) e principalmente no periodo da crise do Euro.
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Figura 5: Graficos de Volatilidade do investimento direto Externo para o periodo total (a) e periodo em crise (b) respectivamente.

Quanto ao investimento estrangeiro em outros investimentos (figura 6), a

volatilidade deve ser analisada separadamente dos demais por serem investimentos

menores em relacdo aos demais e por isso sua volatilidade nao é tdo notavel quando
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colocada no mesmo gréafico (como nas figuras 1 e 2). Nota-se que este investimento
cresceu bastante a partir do ano de 2004 até 2008. Depois disso a volatilidade volta a
decrescer. No periodo de crise com excecdo do ano de 2008 quando hd um pico, a

volatilidade de outros investimentos (OIE) passa a decrescer.
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Figura 6: Gréafico de volatilidade do investimento estrangeiro em OIE: Amostra total (a) e periodo de
crise (b)

4.2 Estimacao dos Determinantes das Volatilidades

O procedimento utilizado para testar a estacionariedade das séries consiste
primeiramente em aplicar o teste ADF em nivel com tendéncia e Constante. Se a
tendéncia ndo for estatisticamente significativa, o teste € refeito apenas com a constante.
Se a constante ndo for significativa o teste € refeito sem constante e tendéncia. Observa-
se entdo a significancia estatistica do teste ADF. Em caso de significancia estatistica de
pelo menos 5%, rejeita-se a hipétese nula de que a série tem uma raiz unitdria. Por outro
lado, se a ndo houver significincia estatistica, o teste € refeito em primeira diferenca
para detectar se a série em diferenca € estaciondria. O mesmo procedimento € feito para

o teste PP.

Os resultados dos testes de raiz unitdria para as séries IED, IEC, OIE e A¢des
apresentados na tabela 1, revelam que todas as varidveis sdo estaciondrias em nivel, ou

seja, sdo I(0) tanto para os testes ADF quanto para os testes de PP.
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Tabela 1 — Testes de Raiz Unitaria

Amostra Total

ADF CeT PP CeT Estacionariedade

IED -4.240898 CeT -13.28793 CeT Em nivel
(0.0046) (0.0000)

IEC -5.962218 C -9.416006 C Em nivel
(0.0000) (0.0000)

OIE -11.83424 CeT -12.03850 CeT Em nivel
(0.0000) (0.0000)

IECAcoes -6.862849 C -12.08896 C Em nivel
(0.0000) (0.0000)

Periodo de Crise

ADF CeT PP CeT Estacionariedade

IED -10.77525 - -7.537506 CeT Em nivel
(0.0000) (0.0000)

IEC -2.365267 - -4.554087 C Em nivel
(0.0187) (0.0005)

OIE -5.002407 C -4.994416 C Em nivel
(0.0001) (0.0001)

TIECAcoes -5.316915 C -5.546085 C Em nivel
(0.0000) (0.0000)

Notas: P-Value entre parénteses.

Para investigar quais sdo os determinantes da volatilidade do Investimento
Estrangeiro em agdes, foram feitas regressdes com série de tempo. O modelo utilizado
baseiou-se no modelo desenvolvido por Broto, Cassou e Domingues (2008). A
volatilidade mensal foi transformada em trimestral e foi regredida sobre varidveis
explicativas domésticas e externas. Foram feitos testes de auto-correlacio e
heteroscedasticidade. Os resultados das regressdes sdo apresentados na tabela 2 e os
resultados dos testes de estacionariedade das varidveis explicativas e das variancias

condicionais sdo apresentados no Apéndice (tabela 3).

Inicialmente foram feitas quatro regressdes uma para cada série de volatilidade
obtida no item 4.1 (Volat_IEC, Volat_IED, Volat_OIE e Volat_acdes). De modo geral,
avaliando as quatro regressdes, ndo dd para identificar um conjunto de varidveis
significativas que seja responsavel pela volatilidade de todas as contas de investimento
estrangeiro simultaneamente. Cada tipo de investimento estrangeiro tem sua dindmica e
¢ afetada por varidveis explicativas diferentes. Como pode ser observada na tabela 2, a
regressao para a varidvel dependente Volat_IED é a que apresenta mais varidveis
explicativas significativas. A prépria varidvel dependente defasada, a varidvel
LawOrder, a varidvel DSP500 e a varidvel DCrise. A varidvel dependente defasada
apresentou uma relacdo positiva, indicando que uma volatilidade passada positiva
(negativa) tenderd a elevar (reduzir) a volatilidade do influxo do IED. A varidvel

LawOrder apresentou um sinal negativo, o que indica que quanto menor a pontuac¢ao
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(maior risco politico) maior a volatilidade dos influxos do IED. A estimac¢do apresentou
também uma relacdo negativa entre a volatilidade do IED e o mercado de capitais
extrangeiros (SP500) o que pode ser um sinal de que neste periodo analisado o
investidor esteja mais inclinado a reduzir seus investimentos em Portfélio e aloca-los
num tipo de investimento mais seguro como o IED de paises emergentes como o Brasil.
Por fim, os investimentos estrangeiros diretos mostraram-se mais volateis em periodos
de crise. Além disso, foi a regressdo que apresentou o maior grau de determinacdo (R2),

sendo de 0,56.

Para a volatilidade do IEC, apenas a varidvel LawOrder apresentou
significancia estatistica. A relacdo mostrou-se negativa, indicando que quanto menor a

pontuacdo (maior risco politico) maior a volatilidade dos influxos do IEC

A regressdo cuja varidvel dependente € a primeira diferenca da Volat_oie
(volatilidade dos outros investimentos estrangeiros) apresenta duas varidveis com
significancia estatistica: a propria varidvel dependente defasada; e a taxa de crescimento
do PIB. A primeira apresentara uma relacdo negativa com a varidvel dependente,
indicando que a volatilidade passada é uma boa previsora da volatilidade presente. A
segunda varidvel, taxa de crescimento do PIB (CrescPIB), apresentou uma relacdo

negativa, o que indica que quando esta taxa cai a volatilidade cresce.

Os resultados para a volatilidade do mercado de a¢Ges brasileiro mostra que esta
volatilidade cresce em periodos de crise. A relacdo entre as varidveis € positiva
indicando que a presenga de uma crise pode elevar a volatilidade do influxo de capital
para investimento/desinvestimento em ac¢des do mercado aciondrio brasileiro no periodo
estudado. Se for observada a figura 4, pode-se notar que principalmente a crise europeia

afetou o mercado de acdes brasileiro, causando picos de volatilidade.
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Tabela 2: Determinantes dos influxos de capital

Varidvel Dependente

Volat_IED Volat_IEC DVolat_OIE Volat_Ac¢des
Coeficiente  P-Value Coeficiente ~ P-Value  Coeficiente = P-Value  Coeficiente = P-Value
C 89.76832  (0.1721) 493.6805  (0.0198) -221.0836  (0.0049) 179.5363  (0.4553)
VarDep(-1) 0.407186  (0.0011) -0.039635  (0.7724) -0.256748  (0.0196) -0.146854  (0.3270)
DDIFJUROS -15.23610  (0.1679) -32.80545  (0.4259) 13.71305  (0.3634) 92.26337  (0.0618)
CRESCPIB -0.728903  (0.0831) 0.530600  (0.7292) -2.025010  (0.0008) 1.133189  (0.5368)
LAWORDER -47.88169  (0.0068) -113.0414  (0.0404) 10.93786  (0.5910) -0.385369  (0.9951)
DIBOV 86.99602  (0.0669) -301.3662  (0.0730) -80.23254  (0.1865) -187.7276  (0.3299)
DSP500 -0.233155  (0.0214) 0.449438  (0.2011) 0.051531  (0.6860) 0.143638  (0.7275)
DTXCRTRI 0.526195  (0.5652) 4933244 (0.1582) -1.025155  (0.4230) -1.922170  (0.6350)
DCRISE -27.90310  (0.0521) 66.17031  (0.1833) -17.19365  (0.3464) 260.2890  (0.0001)
Observagdes 63 63 61 63
R2 0.558210 0.256884 0.474255 0.318052
Prob(Estat. F) (0.000000) (0.031292) (0.000024) (0.005368)
Teste BG (Prob)* (0.9424) (0.3616) (0.7431) (0.6818)
White (Prob) ** (0.3622) (0.6291) (0.0950) (0.2274)

Notas: P-Value entre parénteses; * Probabilidade do Teste de correlacdo serial de Breusch-Godfrey Ho: auséncia de autocorrelagdo
serial. ** Probabilidade do teste de Heteroscedasticidade de White: Hy = Nao ha heteroscedasticidade. D = indica variagdo.

Os resultados desta pesquisa corroboram aqueles resultados encontrados por
Munhoz e Corréa (2009) em que as contas mais volateis sdo aquelas de cardter
especulativo e viés de curto prazo e os resultados encontrados por Neumann, Penl e
Tanku (2009) que afirmam que diferentes tipos de fluxo de capital respondem
diferentemente a liberalizacdo financeira. Os resultados apresentam ainda algumas
similaridades aos apresentados por Broto, Cassou e Dominguez (2008): (i) fatores
globais, medidos pelo indice de acdes S&P500, e domésticos, medidos pelo
Crescimento do PIB, afetaram a volatilidade do influxo de capital. (ii) contrariamente ao

esperado, a variagdo do mercado de a¢cdes nao afetou a volatilidade do influxo de acdes.

Por outro lado as evidéncias do presente ensaio contrariam os resultados achados
por Alfaro, Ozcan e Volosovych (2004) em que indicam que a varidvel LawOrder
apresentou sinal negativo para a volatilidade do influxo em IED, IEC e acdes e positivo
para OIE (porém para este ultimo, ndo houve significancia estatistica). O sinal negativo
indica que quanto menor a pontuagdo (maior risco politico) maior a volatilidade dos
influxos em IED, IEC e a¢des e corrobora os resultados esperados. O sinal positivo estd
indicando que quanto menor a pontuagdo (maior risco politico) menor a volatilidade do

influxo em OIE contrariando os resultados esperados.

O que este estudo encontrou de inovacdo em relacdo aos demais estudos
consultados, foi a presenca da varidvel dependente defasada que explica (com
significancia estatistica) as Volatilidades do IED (Volat_IED) e Outros investimentos
estrangeiros (Volat_OIE), indicando que a volatilidade desta conta depende da sua
volatilidade passada. O sinal é positivo para Volat_IED indicando que quanto maior

(menor) a volatilidade passada, maior (menor) é a volatilidade atual. E o sinal é
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negativo para Volat_OIE indicando que quanto maior (menor) a volatilidade passada,

menor (maior) € a volatilidade atual.

5 Consideracoes Finais

Neste estudo investigou-se a volatilidade do fluxo de capitais. O objetivo foi
investigar a volatilidade dos fluxos de capitais por meio de modelos ARCH/GARCH e
seus principais determinantes, utilizando estimativas por Minimos Quadrados
Ordinérios, considerando o fluxo de capitais liquidos para o Brasil no periodo de 1995 a
2012. Os Fluxos de capitais foram divididos em: (i) Investimento Externo Direto (IED);
(i1) Investimento Externo em Carteiras (IEC); (iii) Outros Investimentos Estrangeiros
(OIE); (iv) e investimento em ag¢des. Para o cdlculo da volatilidade dados mensais foram

usados e para avaliacdo dos determinantes, dados trimestrais foram usados.

Os resultados dos célculos das Volatilidades mostram que as contas que
apresentaram maior volatilidade foram aquelas de ficil reversdo e alta especulagio,
principalmente investimento em agdes e investimentos em carteira. Os periodos que se
mostraram mais voldteis foram aqueles onde houve crise, principalmente a partir de
2008 (crise subprime) e a partir de 2010 (crise europeia). A conta que se mostrou menos

volatil foi a conta IED, explicada por ser uma conta de dificil reversao.

Quanto aos determinantes, a regressdo cuja varidvel dependente foi a
volatilidade do IED foi aquela que apresentou mais varidveis explicativas significantes
(quatro) e teve como principais varidveis explicativas a varidvel dependente defasada,
LawOrder, DSP500 e Crise. A varidvel dependente defasada apresentou uma relacao
positiva com a volatilidade do IED indicando que a volatilidade desta conta foi positiva
quando a Volatilidade passada também tenha sido positiva ou o inverso. As outras trés
varidveis apresentaram uma relacdo negativa com Volat_IED indicando que quando
estas varidaveis aumentam (diminuem) a volatilidade do IED diminui (aumenta). Ja o
modelo que utilizou a volatilidade do IEC como varidvel dependente teve como
principal determinante a varidvel LawOrder, apresentando uma relacdo negativa
indicando que quanto menor a pontuag@o (maior risco politico) maior a volatilidade dos
investimentos externos em carteira. Quanto ao modelo que utilizou a volatilidade de

Outros Investimentos Estrangeiros como varidvel dependente, duas varidveis
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apresentaram significancia estatistica, a varidvel dependente defasada e a taxa de
crescimento do PIB. A varidvel dependente defasada como determinante da volatilidade
de OIE estd apontando para uma dependéncia da varidvel dependente com sua
volatilidade passada. Além disso, a relacdo € inversa, o que indica que quando a
volatilidade passada é positiva a volatilidade atual tende a ser negativa. A taxa de
crescimento do PIB apresentou uma relagdo inversa com a varidvel dependente,
mostrando que um aumento na taxa de crescimento do PIB leva a uma queda da
volatilidade de OIE. Por fim a dltima regressao indica que a volatilidade do mercado
aciondrio se eleva no periodo pds-crise. Observando-se as figuras 1 a 5 pode-se notar

que os principais picos de volatilidade ocorrem nestes periodos.

De modo geral, avaliando as quatro regressdes, ndao € possivel identificar um
grupo unico de varidveis que seja responsavel pela volatilidade de todas as contas. Cada
tipo de fluxo de capital tem sua dindmica e é afetada por varidveis explicativas
significativas diferentes. Além disso, este estudo contribuiu, apresentando uma
inovagdo em relacdo aos demais trabalhos pesquisados, ao incluir a varidvel dependente
defasada como varidvel explicativa, sendo que esta se mostrou estatisticamente

significante para explicar a volatilidade do IED e da variacao do OIE.
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Apéndice

Tabela 3 — Testes de Raiz Unitaria

Periodo total

ADF CeT PP CeT KPSSS CeT Estacionariedade

Volat_iec -12.09153 - 7512550 C 0.110583 CeT  Em Nivel
(0.0000) (0.0000)

Volat_ied -8.261051 C -8.260961 C Em Nivel
(0.0000) (0.0000)

Volat_oie -7.174632 - -7.172582 - Em 1* Diferenca
(0.0000) (0.0000)

Volat_acoes -11.83382 - 7371717 C 0.110331 C Em Nivel
(0.0000) (0.0000)

LawOrder # -5.884014 - -5.863479 - Em Nivel
(0.0000) (0.0000)

SP500 -7.549607 - -7.547146 - Em 1° Diferenga
(0.0000) (0.0000)

loov -7.308841 - -7.265419 - Em 1° Diferenca
(0.0000) (0.0000)

TXCRTRI -6.462198 - -6.141762 - Em 1° Diferenca
(0.0000) (0.0000)

Difjuros -5.728564 - -5.781481 - Em 1° Diferenca
(0.0000) (0.0000)

CrescPib -7.795337 C -7.778041 C Em Nivel
(0.0000) 0.0000

Notas: P-value entre parénteses; L significa Logaritmo; A letra D significa que o teste foi feito em 1*
diferenca; C e T indicam a presenca de Constate e Tendéncia respectivamente. O teste KPSS s6 foi
realizado quando houve conflito entre os testes ADF e PP; Valor-p entre parénteses. # Como a proxy para
qualidade institucional (LawOrder) tem pouca variag@o no trimestre, optou-se por utilizar a série em nivel
na andlise de regressao (tabela 2).
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Ensaio 3 - Comparacao de Volatilidade entre o mercado
tradicional de acoes e 0 mercado com boas praticas de
Governanca Corporativa

Resumo

O objetivo deste estudo foi realizar uma comparacdo das volatilidades entre o segmento
tradicional e o do Novo mercado da Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Além disso, investigou-se a
relacdo retorno das agdes e sua volatilidade por meio das teorias da Alavancagem e Feedback.
Utilizaram-se dados didrios e o periodo investigado foi de janeiro de 2008 a dezembro de 2012.
Como métodos para o cédlculo da volatilidade estimou-se modelos ARCH/GARCH. Para os
efeitos alavancagem e Feedback foram estimadas regressdes por Minimos Quadrados Ordinérios
(MQO). As evidéncias empiricas quanto a comparacdo das volatilidades dos segmentos com
melhores e piores préticas de governanga, mostram que a volatilidade das acdes que fazem parte
do novo mercado (melhores préticas de governanca) sdo menos reativas € mais persistentes do
que as do segmento tradicional. Os resultados empiricos mostraram também que a volatilidade
de longo prazo e a velocidade de convergéncia para o nivel de longo prazo das agdes com
melhores praticas de governanca foi menor do que a volatilidade e velocidade de convergéncia
de acdes com piores praticas de governanga. Ja para o efeito Alavancagem foi encontrado tanto o
efeito alavancagem direto quanto o efeito alavancagem inverso, porém para segmentos
diferentes. Nao foi encontrado suporte empirico para o efeito Feedback. Além disso, pode se
argumentar que tanto o efeito Alavancagem quanto o efeito Feedback ndo sdo os principais
fatores que explicam a relacdo entre o retorno das acdes e sua volatilidade, indicando suporte
empirico para a chamada teoria comportamental.

Palavras-chave: Volatilidade; Efeito Alavancagem; Efeito Feedback.
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Abstract

The goal of the essay is to compare the volatilities of the traditional and the new market
segments in the Sdo Paulo stock exchange. Other than this, we investigate the relation of stock
return and volatility based on the Leverage and Feedback theories. We use daily data and the
period of investigation is from January 2008 to December 2012. We use ARCH/GARCH models
to calculate the volatilities. For the leverage and the Feedback effects we estimate Ordinary Least
Square (OLS) regressions. The empirical evidences regarding the comparison of the volatilities
of the segments with better and worse governance practices show that the stock volatilities of the
new market (better governance practices) are less reactive and more persistent when compared to
the traditional segment. The empirical results also show that the long run volatility and the speed
of convergence to the long run level for the stocks with better governance practices is lower than
the volatility and speed of convergence for stocks with worse governance practices. For the
Leverage effect we found the occurrence of both direct and inverse effect, but for the different
segments. There is not empirical support for the Feedback effect. Other than this, we can argue
that the Leverage and Feedback effects are not the main factors explaining the relation for the
stock return and volatility, indicating empirical support for the behavioral theory.

Keywords: Volatility; Leverage Effect; Feedback Effect.
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1 Introducao

O objetivo do ensaio é investigar o comportamento da volatilidade dos
retornos das agdes brasileiras, comparando aquelas a¢des que aderiram as boas praticas
de governanca e aquelas que ndo aderiram. Para Huang et al (2011) melhores préticas
de governanga corporativa ajudam a melhorar os mecanismos de monitoramento das
firmas de modo a reduzir os problemas de agéncia, ¢ hd uma menor probabilidade de
prejudicar os interesses do investidor. Consequentemente infere-se que melhor
Governanga Corporativa por parte de uma companhia ajuda a aumentar a confianca do
investidor naquela companhia e dd origem a uma situacdo onde o comportamento
coletivo dos investidores, que toma a forma de panico, torna-se mais dificil de ocorrer.
Como resultado, os precos das acdes dessas firmas tendem a ser mais estaveis e oscilam

menos. Sob este ponto de vista espera-se que:

. Empresas com melhores praticas de governanga corporativa apresentem
menor volatilidade, seja menos reativa, mais persistente e a velocidade de
convergéncia para o nivel de longo prazo da volatilidade seja menor do que

aquelas empresas com piores praticas.

O segundo objetivo do ensaio € verificar o comportamento da volatilidade de
acdes com boas e mds praticas de governanga para verificar como elas reagem ao efeito
alavancagem e ao efeito Feedback (volatilidade assimétrica). Sob este ponto de vista

espera-se que:

. A volatilidade assimétrica seja menor para empresas que possuem

melhores praticas de governanca corporativa.

Sao investigados, de acordo com a segunda hipdtese, o efeito Alavancagem e
a teoria de Feedback. O efeito Alavancagem baseia-se no trabalho de Christie (1982), e
segundo esta teoria a queda nos precos da acdo eleva o grau de alavancagem de uma
empresa, desde que o seu passivo permaneca constante. A elevacdo do grau de

alavancagem torna a acdo mais arriscada e eleva a sua volatilidade subsequente.

A teoria de Feedback baseia-se no trabalho de Pindyck (1984). De acordo com

o autor, a chegada de novas informacdes sejam elas boas ou ruins, aumenta a
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volatilidade dos retornos das acdes. Este aumento eleva o retorno exigido pelo
investidor (aumento do prémio pelo risco) levando a queda nos precos da agdo e a
consequente elevacdo da volatilidade dos retornos futuros. Ainda segundo a teoria de

- . - e 1
Feedback, os retornos das agdes exibem volatilidade assimétrica .

Como pode ser observada, nos dois modelos apresentados, uma queda nos
precos das acdes ocasiona uma elevacdo na volatilidade do papel. Isso significa que a
volatilidade reage de forma assimétrica, sendo maior para retornos negativos. Porém se
a empresa possui melhores préticas de governanga corporativa o efeito ¢ menor para o
mercado, pois essas empresas tém mais credibilidade perante acionista e credores e sao
mais blindadas, reagindo menos a movimentos negativos do mercado (ROGERS et al,

2008.

Na primeira etapa do estudo, com o objetivo de comparacdo, foram
selecionadas agdes que aderiram as boas praticas de Governanca Corporativa e acdes
que ndo aderiram e construidos dois indices. O primeiro grupo é composto por agdes de
empresas que fazem parte do Novo Mercado (NM) e o segundo por agdes que nao
aderiram a boas praticas de governanca. Como método econométrico foi utilizado um
modelo da familia ARCH/GARCH para modelar a Volatilidade, e um TGARCH para
verificar se a volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos das acdes. Em
seguida foi desenvolvido uma investigagdo empirica com base na andlise de regressao
com o objetivo de explicar os determinantes destas volatilidades e avaliar se os efeitos
alavancagem e Feedback sdo mais pronunciados para aquelas acdes que nao aderiram as
boas préticas de Governanga Corporativa. Os dados testados envolverdo dados didrios
de 2008 a 2012 por conter um maior nimero de adesdo as boas praticas de Governanga.
Em seguida a volatilidade didria foi convertida em trimestral e incluida como varidvel

dependente na andlise de regressao.

O ensaio estd dividido em cinco se¢des, sendo esta introdu¢do a primeira. Na
secdo dois € apresentada uma revisao tedrica e empirica relacionadas aos dois modelos
apresentados na introdugdo, além de uma revisdo tedrica sobre boas praticas de

governanca Corporativa. A secdo 3 apresenta os dados utilizados no estudo bem como

1 . .
A volatilidade tende a aumentar em momentos de retornos negativos.
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as técnicas econométricas empregadas. Na se¢ao quatro, os resultados sdo apresentados

e por fim, na sec¢do cinco, as ultimas consideracdes sdo feitas.

2 Revisao Teorica

2.1 Teoria da Alavancagem e Teoria de Feedback.

Segundo a Teoria da Alavancagem, baseada no trabalho de Black (1976) e
Christie (1982). Black (1976) afirma ter encontrado evidencias de que retornos de acdes
sa0 negativamente correlacionadas com a volatilidade de retornos. Assim a volatilidade
tende a subir em resposta a mds noticias (retorno menor do que o esperado) e tende a
cair em resposta a boas noticias (retorno maior do que o esperado). Esta teoria foi
baseada também no trabalho de Christie (1982), ao afirmar que um dos fatores que pode
afetar a variacdo dos precos de uma agdo é o grau de alavancagem financeira da
empresa. A autora encontra uma forte e positiva associagdo entre a volatilidade dos
retornos de acdes e a alavancagem financeira. O Efeito Alavancagem determina que se
o preco de uma agdo cai (se eleva), a alavancagem financeira se eleva (diminui), pois

altera a proporcao de capital de terceiros em relac@o ao capital préprio.

Além disso, pesquisas t€m mostrado que existe uma relacio entre a variancia e a
chegada de informagdes e a varidncia e o aumento dos pregos das acdes. Porém, estas
evidéncias estdo longe de estarem completas e pouco esforcou tem sido feito para
descobrir outras varidveis explicativas da volatilidade. Historicamente a relacdo entre
precos de acdes e variancia € negativa, ou seja, quando o preco da acdo sobe (cai) a
variancia declina (sobe). Ainda segundo Christie (1982, p.408) as novas informacdes
que chegam sdo responsdveis por parte das flutuacdes na varidncia. Pode-se atribuir a
reacdo negativa entre precos de acdes e varidncia a alavancagem financeira, isto é,
quando o preco da a¢ao cai, sua estrutura de capital se altera. As suas dividas (passivo)
continuam constantes, no entanto se elevam proporcionalmente ao patrimonio que agora
vale menos, tornando a empresa mais alavancada. O movimento torna a acdo mais

arriscada, incrementando a volatilidade dos retornos subsequentes.
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Pindyck (1984), French Schwert e Stambaugh (1987) e Campbell e Hentschel
(1992) abordam a teoria de Feedback. Pindyck (1984) mostra em seu artigo que os
precos das agdes tém declinado e a sua variincia tem aproximadamente dobrado. No
estudo foram analisados os deslocamentos do periodo 1953-68 para o periodo 1973-81
do Indice da Bolsa de Valores de Nova York. Para o autor estas mudancgas dependem da
aversdo ao risco do investidor. French Schwert e Stambaugh (1987) examinam a
intertemporal relagdo entre risco e retorno esperado usando dados do S&P500 no
periodo de janeiro de 1928 a dezembro de 1984. Os autores buscam responder se o
prémio de risco esperado do mercado € positivamente relacionado ao risco medido pela
volatilidade do mercado de agdes. Os autores usaram dados didrios para estimar a
medida de volatilidade ex-ante com um modelo GARCH e 0 modelo GARCH em média
para estimar a relacdo ex-ante entre prémio de risco e volatilidade. Como resultado, foi
encontrada uma relac@o positiva entre o prémio de risco esperado de acdes comuns e a
volatilidade. Se o prémio de risco € positivamente relacionado a volatilidade, entdo uma
mudanga inesperada positiva na volatilidade incrementa o futuro prémio de risco
esperado e reduz os precos das acdes atuais. Nesse sentido o efeito Feedback € aquele

em que choques de volatilidade levam a um decréscimo nos retornos das acoes.

Campbell e Hentschel (1992) defendem a hipétese de que a elevacdo da
volatilidade no mercado de agdes leva a um incremento no retorno exigido e
consequentemente a menores precos de acdes. Eles desenvolvem um modelo do efeito
feedback (Feedback) usando um simples modelo de mudanca de variancia (QGARCH)
para explicar a assimetria negativa e o excesso de curtose de retornos de acdes mensais
e didrios dos Estados Unidos entre 1926 e 1988. Os autores afirmam que o efeito
Feedback, normalmente, tem pequeno efeito sobre os retornos das acdes (menos da
metade), mas pode ser importante em periodos de alta volatilidade. E finalmente, o
modelo € interpretado como aquele em que mudancas no excesso de retorno esperado

sao dirigidas por mudancas na volatilidade.

Segundo este conjunto de autores e trabalhos o comportamento da volatilidade
estd relacionado com as novas informagdes que chegam ao mercado. Quando uma boa
noticia chega, significa que a volatilidade do mercado tem aumentado, de modo que o
efeito positivo direto da boa noticia é parcialmente compensada por um aumento do
prémio de risco. Por outro lado, quando uma noticia ruim chega, o efeito direto e o

efeito-prémio de risco agora vao na mesma direcdo, de modo que o impacto da noticia é
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amplificada. Dessa forma, um incremento esperado da volatilidade dos retornos de uma
acdo aumentard o retorno exigido por um acionista (aumento do prémio pelo risco), o
que leva a uma queda no preco do ativo e ao aumento da volatilidade dos retornos
futuros do papel. Ainda de acordo com esta teoria os retornos das acdes exibem

volatilidade assimétrica. A volatilidade aumentaria em momentos de retornos negativos.

As explicacdes do efeito Alavancagem e do efeito Feedback relacionam-se com
um efeito desfasado entre o retorno e a volatilidade ou vice-versa. H4 ainda a chamada
teoria comportamental em que esta relacdo acontece de forma contemporanea, ou seja,
varidvel dependente e independente estio no mesmo periodo. Hibbert et al (2007)
discute a relacdo negativa entre retorno e volatilidade em termos de representatividade,
emocdo e viés de estrapolacdo. Gestores e investidores julgam a relacdo Volatilidade-
retorno como sendo negativa para as agdes porque veem altos retornos e baixos riscos
(volatilidade) como representativos de bons investimentos. Este conceito pode ser
alargado para o mercado, tais que maior retorno negativo (positivo) e maiores (menores)
risco ou volatilidade sdo vistos como caracteristicas relacionadas ao comportamento do
mercado. Relacionadas com a representatividade € a caracteristica “emocao”, onde as
pessoas formam associagdes emocionais com as atividades, com um rétulo de efeito
positivo sendo considerado bom e um rétulo de efeito negativo sendo considerado ruim.
Tais rétulos afetam fortemente as decisdes das pessoas. Consequentemente, a utilizagao
comum de heuristicas (atalhos mentais) para tomar decisdes € facilmente estendida para
retorno de mercado e volatilidade de uma forma que estas “heuristica do afeto” (com
base na intui¢do e instinto), em combinacdo com a representatividade de retornos
negativos e de alto risco (Volatilidade), causa a relacdo negativa retorno-volatilidade.
Esta visdo € consistente com a percep¢do comum de que os investidores e negociadores
aumentam os pre¢os de venda durante as crises de mercado devido ao medo de
adicional de perdas futuras. Por fim, o viés de extrapolagdo, a extrapolacdo de
acontecimentos passados para formar uma previsdo, em combina¢do com aqueles que
acreditam que os eventos recentes sdo representativos do futuro, também explica por
que um retorno negativo (positivo) faria os negociadores a aumentar (diminuir) prémios
de riscos das opg¢des. Além disso, Mudancas na volatilidade passada afetando mudangas
na volatilidade corrente é consistente com a teoria comportamental, com investidores

esperando mudangas na volatilidade para manter a tendéncia em um futuro préximo.
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2.2 Governanca Corporativa

As discussdes sobre o aprimoramento de melhores praticas de Governanga
Corporativa surgiram a partir de casos de expropriacdo da riqueza do acionista por parte
dos gestores (estrutura de propriedade pulverizada) e dos acionistas minoritdrios pelos
acionistas majoritarios (estrutura de propriedade concentrada). Estes casos de
expropriagdo ocorrem em funcio dos problemas de agéncia, que ocorrem quando os
gestores tomam decisdes com o objetivo de maximizar sua utilidade pessoal em
detrimento da riqueza de todos os acionistas, motivo pelo qual eles foram contratados.

Segundo o IBGC (2009), a Governanga Corporativa pode ser definida como
um conjunto de regras e praticas que norteiam as relacdes entre a administracdo de uma
empresa, seu conselho de administracdo, seus acionistas e outras partes interessadas.
Além disso, proporciona a estrutura que define os objetivos da empresa, como atingi-los
e como fiscalizar seu desempenho. A andlise das praticas de Governanca Corporativa
aplicada ao mercado de capitais envolve, principalmente: transparéncia, equidade de

tratamento dos acionistas e prestagdo de contas.

2

O papel do sistema de governanga corporativa é mitigar o conflito de
interesses que resulta da separacdo entre propriedade e controle sem
sobrecarregar excessivamente os executivos com o risco da empresa. O
sistema tenta alinhar esses interesses fornecendo incentivos por agdes
corretas e puni¢des por agdes incorretas. Os incentivos vém do fato de os
executivos deterem agdes da empresa e de remuneragdes sensiveis ao
desempenho desta. As punicdes ocorrem quando o conselho de administragao
demite um executivo devido ao mau desempenho ou fraude (BERK E
DEMARZO, 2009).

Percebe-se por meio desses conceitos, que o principal objetivo da
Governanca Corporativa € proporcionar igualdade entre as partes protegendo os
acionistas minoritdrios dos majoritarios (estrutura concentrada) e os acionistas dos
gestores (estrutura pulverizada), reduzindo o conflito de agéncia. Jensen e Meckling
(1976) definem um relacionamento de agéncia como um contrato no qual uma ou mais
pessoas (o principal) engajam outra pessoa (0 agente), para desempenhar alguma tarefa
em seu favor, envolvendo a delegacdo de autoridade para tomada de decisdao pelo
agente. Se ambas as partes agem tentando maximizar as suas utilidades pessoais, existe
uma boa razdo para acreditar que o agente nem sempre agird de acordo com o interesse
do principal. Segundo Copeland, Weston e Shastri (2005), os conflitos de agéncia

originam-se quando ha a separagdo entre propriedade e controle. A contratacdo de um
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administrador (o agente) pelo proprietdrio (o principal) faz com que os problemas de
agéncia aumentem porque as decisdes corporativas passam a ser tomadas pelos
administradores. Tais conflitos ocorrem pela inexisténcia de contratos completos e
agentes perfeitos.

Assim, a importancia dos mecanismos de Governanca Corporativa estd na
possibilidade de monitoramento constante da administracdo da empresa, diminuindo a
assimetria informacional por meio de maior transparéncia, minorando os problemas de
agéncia. (RIBEIRO NETO, 2002)

Na relacdo entre acionista e gestores, os gestores podem limitar as
expropriagcdes monitorando as atividades dos executivos e estabelecendo incentivos
contratuais apropriados para eles. Porém, o monitoramento e os incentivos contratuais
geram custos para alinhar os interesses dos gestores aos seus, os chamados custos de
agéncia.

Os custos de agéncia sdo a soma dos: (i) custos de cria¢do e estruturagio de
contratos entre o principal e o agente; (ii) gastos de monitoramento das
atividades dos gestores pelo principal; (iii) gastos promovidos pelo préprio
agente para mostrar ao principal que seus atos ndo serdo prejudiciais aos
mesmos; (iv) perdas residuais, em funcdo da diminuicdo da riqueza do
principal por divergéncias entre as decisdes do agente e as decisdes que iriam
maximizar a riqueza do principal JENSEN E MECKLING, 1976).

O problema de Agéncia é um elemento de fundamental importancia da visao
contratual da firma, desenvolvida por Coase (1937) entre outros. A visao contratual se
baseia na ideia de que a firma é um nexo de contratos entre clientes, trabalhadores
executivos e fornecedores de materiais e capital. Sob este ponto de vista, os executivos e
acionistas assinam um contrato que especifica o que os gestores devem fazer com os
recursos da empresa. Idealmente os gestores deviam assinar um contrato completo, que
especificasse exatamente o que deveriam fazer a cada instante e como o excesso de
caixa deveria ser alocado em cada possivel contingéncia. O problema é que, como
muitas contingéncias sao dificeis de serem previstas, os contratos completos sdo
praticamente impossiveis de ocorrer. Para Jensen (2001), é claro que, dada a ocorréncia
de eventos inesperados, nem todos os contratos, sejam eles explicitos ou implicitos,
podem ser cumpridos. Devido a este problema na elaboracdo dos contratos, os
investidores e gestores tém que alocar os direitos residuais de controle, isto é, os direitos
de tomar decisdes em circunstancias ndo previstas nos contratos. Se todas as
contingéncias futuras pudessem ser previstas e descritas nos contratos, ndo haveria

necessidade do debate sobre Governanga Corporativa.
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O movimento para a criacdo de mecanismos que garantissem igualdade de
direitos e mais transparéncia das organizacdes nas relacdes com seus investidores
iniciou-se com os Estados Unidos. Tal movimento se deu em meados da década de 1980
em resposta a necessidade de valorizagdo das acdes para posterior venda e se
intensificou na década de 1990 em funcdo de escindalos e fraudes corporativas como as
ocorridas na Enron e na WorldCom. Estas fraudes ocorriam por meio da manipulagcdo
de demonstrativos contdbeis em que, acionistas, analistas e reguladores foram mantidos
desinformados enquanto a situac@o financeira da empresa se deteriorava. Em funcao dos
escandalos das fraudes corporativas, o congresso americano aprovou uma legislacao
com o objetivo de proteger os investidores da conduta inadequada dos executivos de
empresas de capital aberto. Esta legislacdo foi chamada de Ato Sarbanes-Oxley (SOX),
em que o objetivo geral da legislacio era aumentar a precisdo das informacdes
fornecidas ao conselho de administracio e aos acionistas.

No Brasil, a Governanca Corporativa surgiu mais tarde, no final da década
de 90 e inicio dos anos 2000, quando houve um grande crescimento da bolsa de valores
brasileira, principalmente em fun¢do da abertura da economia brasileira, do programa
de privatizagdo do governo, da estabilizacdo da economia e da facilidade de acesso a
investimentos estrangeiros no pais.

Em junho de 2001, foi criado o Indice de Governanga Corporativa com o
objetivo de medir o desempenho de uma carteira teérica composta por acdes que
aderiram a um dos trés Niveis de Governanga (Novo Mercado, Nivel 1 e Nivel 2). As
acoes que fazem parte da carteira sdo ponderadas pela multiplicagdo do seu valor de
mercado por um fator de Governancga, sendo esse fator igual a 2 para a¢des do Novo
Mercado, igual a 1,5 para acdes do Nivel 2 e 1 para acdes do Nivel 1. Vale notar que a
participacdo de uma empresa nesse indice ndo poderd exceder a 20%. Tal carteira é
reavaliada quadrimestralmente, ao final de abril, agosto e dezembro para verificacdo do
limite miximo de participacdo e requisitos minimos de liquidez. Segundo Rogers
(2006), os Niveis de Governanca e o Novo Mercado passaram a vigorar a partir de
junho de 2001 quando dezenove empresas aderiram ao Nivel 1. Com o objetivo de
contribuir com o mercado acionario brasileiro, 0o BM&FBOVESPA criou a BOVESPA
Mais. Idealizado para empresas que desejam acessar o mercado de forma gradual, esse
segmento tem como objetivo fomentar o crescimento de pequenas e médias companhias
via mercado de capitais. A estratégia de acesso gradual permite que a sua empresa se

prepare de forma adequada e ao mesmo tempo a coloca na ‘“vitrine” do mercado,
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aumentando sua visibilidade para os investidores (BOVESPA, 2013). As principais

diferencas entre os segmentos de listagem de Bolsa de Valores de Sao Paulo

(BOVESPA) sdo apresentadas no quadro 1 a seguir.

Quadro 1: Comparativo dos segmentos de listagem da Bolsa de Valores de Sdo Paulo (BOVESPA)

NOVO P P
NIVEL 2 NIVEL 1 BOVESPA MAIS TRADICIONAL
MERCADO
. . Somente ac¢des ON
. Permite a | Permite a . C oA
Permite a A oA podem ser | Permite a existéncia
L oA existéncia  de | existéncia de . -
Caracteristicas das | existéncia < - negociadas e | de acdes ON e PN
~ .- acdes ON e PN | acdes ON e s 2
Acdes Emitidas somente  de .. emitidas, mas ¢é | (conforme
- (com direitos | PN (conforme .. R
acdes ON adicionais) legislacio) permitida a | legislacdo)
gisiag existéncia de PN

Percentual Minimo

25% de free float até

de Acgdes em L. o 7° ano de listagem, | \.. .
Circulagio  (free No minimo 25% de free float ou condicfies Nio héd regra
float) minimas de liquidez

Distribuicoes

publicas de a¢des

Esforgos de dispersdo acionaria

Naio hd regra

Vedacdo a
disposicoes Limitacdo de voto inferior a 5%
estatutdrias (a | do capital, quorum qualificado e | Nao hd regra
partir de | "cldusulas pétreas”
10/05/2011)
. Minimo de 5 membros, dos
Composigio  do uais pelo menos 20% devem
Conselho de [QUAS P Minimo de 3 membros (conforme legislagdo)
.. ~ ser independentes com mandato
Administra¢do . P
unificado de até 2 anos
Vedacao ~ & | Presidente do conselho e diretor presidente ou
acumulag@o de S . N —
. principal executivo pela mesma pessoa (caréncia | Ndo hd regra
cargos (a partir de de 3 anos a partir da adesdo)
10/05/2011) P
Obrigacdo do
Conselho de | Manifestacdo sobre qualquer
Administragdo (a | oferta publica de aquisicdo de | Ndo hé regra
partir de | acdes da companhia
10/05/2011)
Demon;tragoes Traduzidas para o inglés Conforme legislagdo
Financeiras
Reunido  publica
anual ¢ calenddrio Obrigatério Facultativo
de eventos
corporativos
Divulgacdo
jc1d1010nal~ de Politica de negociag¢do de valores mobilidrios e | \.. .
informagdes @l ... Nao hd regra
. c6digo de conduta
partir de
10/05/2011)
100% para
acdes ON e PN 807%
o para ~
Concessdo de Tag | 100%  para 109% Pard | acaes ON | 100% vara acses ON ?goffg f::eagoes ON
Along acoes ON acoes  ON e (conforme °op ¢ o
80% para PN legislagdo) legislagdo)
(até
09/05/2011)
Oferta puablica de | Obrigatoriedade em caso de | Conforme Obrigatoriedade em | Conforme
aquisicdo de agdes | fechamento de capital ou saida | legislacao caso de fechamento | legislacao
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NOVO p p

MERCADO NIVEL 2 NIVEL 1 BOVESPA MAIS TRADICIONAL
no minimo pelo | do segmento de capital ou saida
valor econé6mico do segmento
Adesdao a Camara
de Arbitragem do | Obrigatério Facultativo Obrigatério Facultativo
Mercado

Fonte: BOVESPA (2013)

Quanto aos beneficios da governanca Corporativa, para Berk e Demarzo
(2009), hd um custo de oportunidade para a ma governanca; assim, substituindo-a por
boa governanga, € possivel aumentar o valor da empresa. Os resultados encontrados por
Silveira (2004) apontam para uma relacao positiva entre governanga corporativa e valor
das empresas, principalmente se a qualidade da governanga for atribuida a questdes de
transparéncias das informagdes. Nos testes realizados pelo autor o indice de
transparéncia apresentou significincia bem maior do que o indice de estrutura do
conselho e o indice de propriedade e controle. O resultado indica que o mercado atribui
maior importancia a préticas de acesso e conteidos do que a estrutura de governanga
das empresas. Carvalho (2003), depois de testar o efeito da adesdo das companhias as
boas préticas de Governanga, conclui que a migracdo tem impacto sobre a valoracio das
acdes, aumenta o volume de negociacdo e aumenta a liquidez. Além disso, hd uma
redugdo do impacto da volatilidade macroecondmica sobre o preco das agdes. O autor
argumenta que o sinal negativo e a significancia do coeficiente de volatilidade indica
que a migracdo provoca uma reducdo da volatilidade da acdo como resposta a fatores

macroeconéomicos.

2.3 Evidéncias empiricas

Hibbert et al (2008) examinam a dindmica de curto prazo entre o indice de
retornos do S&P 500 (NASDAQ 100) e a mudancas na volatilidade implicita didria e
intra-diaria. O objetivo € testar o efeito alavancagem e o efeito feedback. Como método
foi usado regressao com séries temporais, em que a mudanca da volatilidade é usada
como variavel dependente e os retornos atuais e defasados (até a terceira defasagem) do
indice bem como mudanca na volatilidade defasada (até a segunda defasagem) sdo
usadas como varidveis explicativas. Os dados cobrem um periodo de nove anos, de
janeiro de 1998 até dezembro de 2006. Os resultados indicam que as hipdteses de efeito

alavancagem e efeito feedback ndo sdo as explicacdes primdrias para a relagdo entre
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retorno e volatilidade. Quando os retornos sdo divididos em cinco partes, os resultados

mostram que a relacdo € mais forte para os maiores retornos.

Aboura e Chevallier (2013) investigam qual o efeito desempenhado pela
volatilidade sobre os precos do petréleo representado pelo WTI (West Texas
Intermediate). O periodo de estudo vai de maio de 2007 a dezembro de 2011, sendo que
este periodo foi dividido em vérios subperiodos para andlise. Como método os autores
usaram modelos da familia ARCH/GARCH. Além disso, foram usados dados diarios e
intraday. Em seguida foi usado minimos Quadrados Ordinarios para verificar a relagao
entre volatilidade e retornos. Os resultados apontam para um efeito alavancagem
inverso caracterizado por incremento na volatilidade subseqiiente a um aumento no
preco do petrdleo. O efeito feedback também foi detectado, tanto o formal quanto o

inverso, porém s6 no periodo de crise, de outubro de 2008 a abril de 2009.

Li (2011) investiga o trade-off entre risco e retorno levando em conta o
problema de especificagdo do modelo. O artigo modela a dindmica de precos de agdes
pelo movimento browniano mudando no tempo e o processo Lévy de atividade infinita,
que indica que a volatilidade do mercado agregado tem dois componentes, um de
difusdo de risco e outro de salto de risco. O estudo usa dados diarios do indice S&P500,
de 4 de janeiro de 1960 a 30 de setembro de 2009. Como método € utilizado um
eficiente método bayesiano para extrair componentes da volatilidade do mercado. Os
resultados apontam para uma robusta relacdo negativa entre o excesso de retorno e o
salto de volatilidade, ao passo que a relacdo entre excesso de retorno e a difusdo da

volatilidade € dificil identificar ainda que a indireta evidéncia da relacdo positiva exista.

Sun e Wu (2011) estuda a relacdo contemporanea entre o indice S&P500 e o
logaritmo do indice de volatilidade implicita do mercado por meio de um método nao
paramétrico. Os dados foram coletados em The Chicago Board Options Exchange
(CBOE) e envolve dados didrio de precos do S&P500 e da volatilidade didria implicita
(VIX) de 2 de janeiro de 1990 a 31 de dezembro de 2008. Observaram-se os seguintes
resultados: (i) o efeito alavancagem nao-paramétrico exibe uma curva na forma de W
com a varidncia implicita movendo-se da esquerda para a cauda direita da sua
distribuicao; (ii) o nao-paramétrico efeito feedback da volatilidade exibe uma curva na
forma de U, com os retornos do indice do S&P500 movendo-se através da distribuicdo

de retornos; (iii) os resultados indicam que o efeito alavancagem € muito mais forte do

118



que o efeito feedback. Os resultados empiricos nesse artigo indicam ainda que a
dependéncia contempordnea entre revisdo do mercado sobre aversio ao risco e
volatilidade média realizada futura e os retornos de mercado sdo mais fortes do que os
efeitos alavancagem e feedback quando os movimentos dos mercados desviam de sua

varia¢ao média.

Huang et al (2011) investigam os efeitos da governanca corporativa e
performance da firma sobre a volatilidade de precos e a over reacdo dos mercados
durante a crise politica desencadeada pela controversa elei¢do presidencial de Taiwan
de 2004. A amostra € composta por 570 firmas listadas no Taiwan Stock Exchange. A
volatilidade ¢ medida pelo desvio padrdao dos precos do més seguinte a eleicdo. E o
método consiste realizar regressoes utilizando a volatilidade como varidvel dependente
e depois a over reacdo como varidvel dependente. Para detalhes sobre varidveis
explicativas e modelos utilizados, ver Huang et al (2011). Os resultados mostraram que
empresas com melhores praticas de Governanca Corporativa ou performance,
experimentaram menos volatilidade de precos e menos incremento em volatilidade
durante tal crise. Além disso, performance corporativa e estrutura de propriedade

tiveram significantes efeitos sobre a over reacao dos pregos das acoes.

Kittiakarasakun, Tse e Wang (2013) examinam o impacto de negdcios por
negociadores informados e negociadores desinformados sob a relagdo de volatilidade
assimétrica — relacao negativa entre volatilidade didria e retornos defasados. Os autores
usam os dados do indice futuro da Nasdaq 100 para o periodo de 2002 a 2004. O
método consiste em utilizar o banco de dados CTR (Computer Trade Resconstruction),
que contém uma varidvel Indicadora do Tipo do Cliente (CTI — Custumer Type
Indicator). Por esta varidvel é possivel identificar se o negociador € informado ou
desinformado. Além disso, sdo apresentadas medidas de estatisticas descritivas e indice
de correlacdo. Os resultados mostram que a volatilidade assimétrica é conduzida pelos
negociadores desinformados. Em adicdo o resultado de pequenos negdécios
desinformados sob a relacdo de volatilidade assimétrica sdo maiores do que grandes
negocios desinformados. Na andlise dos sub-periodos, encontrou-se que a volatilidade
assimétrica torna-se mais fraca durante a segunda metade do periodo quando o mercado

é menos volatil.
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Bekaert ¢ Wu (2000) fornecem uma estrutura unificada para investigar
simultaneamente a volatilidade assimétrica no nivel da firma e no nivel do mercado e
para examinar duas potenciais explicagcdes da assimetria: efeito alavancagem e
Feedback (volatility feedback). A amostra ¢ composta por observacdes didrias de 225
acdes da bolsa de Téquio, do periodo de janeiro de 1985 a de junho de 1994. O método
consiste em construir carteiras com diferentes niveis de alavancagem (alta, média e
baixa). Além disso, foi proposto um modelo CAPM condicional com um GARCH -
em-média parametrizacdo permitindo a variacdo no tempo em condicionais médias,
variancias e covariancias. Os resultados permitem rejeitar o puro modelo de Christie
(1982) e encontra suporte para o modelo de Feedback. Os grandes incrementos na
volatilidade parecem ocorrer principalmente em picos negativos do mercado e ndo esté

ligado ao nivel de alavancagem da firma.

Brown et al (1988) investiga a reacdo do mercado a chegada de boas e mds
noticias. Para isso os autores realizam um estudo de eventos com retornos didrios de
acoes de julho de 1962 a dezembro de 1965, coletados no CRSP (Center For Research
in Securities Price). Sdo usados dados de firmas individuais do SP500 e também do
indice amplo. O objetivo € verificar a reagao do retorno e do risco no pés evento. Os
resultados indicam que o retorno médio que segue o pds-evento (seja uma noticia boa
ou md) tende a ser significantemente positivo e aleatério, ndo encontrando nenhum

padrao.

Haugen et al (1991) estimam a reacdo do nivel do preco de a¢des e subseqiiente
retornos esperados para mudancas na volatilidade. Os autores tentam estimar os pontos
de transi¢do para mudangas na volatilidade. Em seguida, examinaram os ajustes de nivel
de precos a mudanca de volatilidade imediatamente seguinte aos pontos de transi¢do e a
magnitude dos retornos realizados em periodos posteriores a estes ajustes de precos. A
amostra compreende a mudanga didria no Down Jones Industrial Average (DJIA) no
periodo de 4 de janeiro de 1897 a 6 de julho de 1988. Como método o artigo adota
também o estudo de eventos. As evidencias apontam para relativamente grande e
sistematica revisdes em precos de acdes e subseqiiente retorno esperado a mudangas na
volatilidade. Contudo parece haver uma assimetria na reagao do mercado ao incremento

da volatilidade ao contrario do decréscimo de volatilidade.

120



Duffee (1995) propde uma nova interpretacdo para a relacdo negativa entre
retornos de acdes atuais e mudancas na futura volatilidade dos retornos das acdes no
nivel da firma. Partindo da relacdo negativa definida por Christie (1982), o autor
argumenta que a razao primadria para A<0 (relagdo negativa) € que um retorno positivo
da acdo de uma firma corresponde a um incremento no desvio padriao sendo que ha uma
clara relacdo entre o retorno no periodo t e o desvio padrdo do retorno no periodo t+1. A
amostra foi composta por retornos didrios de 2494 firmas da Bolsa de Valores de New
York em 3 de janeiro de 1977, com pelo menos 12 meses de dados examinados. Para
cada firma foi construido o retorno mensal e o desvio padrao estimado. O método usado
para retornos didrios foi regressdo por Minimos Quadrados Ordindrios. Os resultados
apontam para uma forte e positiva relacdo contemporanea entre retorno de acdes e
volatilidade. A relacdo entre retornos de firmas e volatilidade um periodo a frente é
muito fraca. A relacdo € positiva na freqiiéncia didria e negativa na freqii€ncia mensal.
Os autores concluem que o efeito alavancagem ndo pode explicar a relacdo observada
entre retornos e mudangas na volatilidade. O motivo € que o efeito alavancagem induz a
uma negativa correlagdo entre retornos e mudancas na volatilidade por meio de uma
negativa correlagdo entre retornos e futura volatilidade, ndo através de uma positiva
correlagdo entre retornos e a volatilidade atual. Portanto o efeito alavancagem ndo pode

explicar a relacdo observada entre retornos e mudancas na volatilidade.

Dean e Faff (2004) investigam se a covariancia condicional, em vez da variancia
condicional, entre os retornos do mercado e de acdes é assimétrico em resposta a boas e
mas noticias. O objetivo € explicar o efeito assimétrico observado de noticias sobre a
volatilidade do retorno das acdes (teoria da alavancagem e Feedback). Segundo os
autores, se a volatilidade como medida de risco tem um preco, algumas noticias que
mudam os precos das acdes, positivamente ou negativamente, resultardo em um
antecipado incremento na volatilidade, elevando o retorno requerido sobre as acdes e
levando a um imediato declinio dos precos das acdes. Como método foi usado um
EGARCH univariado. A amostra foi composta por retornos didrios de 20 agdes do
mercado aciondrio australiano, selecionados pelo critério de maior capitalizacdo de
mercado. O periodo investigado foi de 5 de janeiro de 1988 a 25 de novembro de 1999.
Os resultados encontrados mostram significativa Covariancia condicional assimétrica

em resposta a choques de noticias.
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Brown e Caylor (2004) investigam se companhias com fraca governanca
corporativa tém, desempenho menos satisfatério do que companhias com forte
governanga corportativa. Além disso, é testado se companhias com fraca governanca
tém maior risco que companhias com forte governanga corportativa, medido por meio
da volatilidade dos precos das a¢des. Como método usou-se scores de governanca de
5.460 firmas em setembro de 2003 ordenados de forma decrescente. Em seguida foi
feita uma comparacdo de desempenho entre os extremos decis (primeiro e dltimo decil).
Os autores encontram que aquelas companhias com governanga mais fraca (primeiro
decil) sdo mais arriscadas, com volatilidade 6,20% maior do que a média da industria,
do que companhias com governanca forte. Estas apresentaram volatilidade que é 5,63%

menor do que a média do seu setor. Uma diferenca de desempenho de 11,83%.

Caselani e FEid Jr. (2008) investigaram trés teorias de volatilidade: (i)
Alavancagem; (ii) Feedback; (iii) e divergéncias de opinido. Além disso, o estudo
incluiu varidveis macroecondmicas no modelo uma vez que estas varidveis também sao
importantes para explicar o comportamento das agdes. A amostra foi composta por 35
acoes que fazem parte do Ibovespa entre janeiro de 1995 e setembro de 2003. Os dados
foram coletados no Economdtica. Como método foi usado regressao miltipla. Os
resultados indicam que: ag¢des de companhias mais alavancadas possuem maior
volatilidade; a volatilidade dos retornos das ac¢des € persistente; apoiando o modelo de
divergéncia de opinido, hd uma associagdo positiva entre giro dos negdcios e a
volatilidade dos retornos das a¢des; Quanto as varidveis macroecondmicas, a taxa real
de juros apresentou uma relagdo positiva e significante com a volatilidade, enquanto as
outras varidveis apresentaram pouca significancia; Por fim, companhias que aderiram as

boas préticas de governanga corporativa apresentaram menor volatilidade por acao.

Ezazi et all (2011) investigaram se diferentes aspectos da estrutura de capital
(individual ou institucional, interna ou externa, concentrada ou pulverizada) afetam a
volatilidade dos precos das acdes de empresas listadas no TSE (Tehran Stock
Exchange). A amostra foi composta por dados didrios de 49 companhias, iniciando em
abril de 2001 até 20 de marco de 2010. Como método utlizou-se regressao linear pelo
método de Minimos Quadrados Ordindrios, sendo utilizada a volatilidade dos precos
das acdes como varidvel dependente e as caracteristicas da estrutura de propriedade
como varidaveis independentes. Como medida de volatilidade usou-se o desvio padrio.

Os resultados indicam que naquelas companhias em que a maior parte das acdes €
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detida pelo seu maior acionista foi observado maior volatilidade de precos. Naquelas
companhias em que a maior parte das acdes € detida por acionista individuais foi

observado menor volatilidade de pregos.

Monte et al (2010) avalia a relacdo entre transparéncia/informacio e
risco/retorno, analisando a composi¢do, o risco e a persisténcia da volatilidade de trés
carteiras de variancia minima formadas por empresa do nivel 1 nivel 2 e novo mercado
listadas na BMF/bovespa. A amostra foi composta por empresas que fazem parte de um
dos trés segmentos de gorvernanga corporativa e que tiveram agdes negociadas em
todos os dias uteis de abertura da bolsa em 2006. Como método, estimou-se uma
regressao linear (CAPM) para determinar o risco da carteira. Em seguida foi utilizado
modelos da Familia ARCH/GARCH para avaliar a persisténcia da volatilidade das trés
carteiras. Os resultados indicam que as empresas pertencentes a um dos trés niveis de
Governanga Corportiva possuem risco menor do que o IBOVESPA e que aquelas
empresas que pertencem ao novo mercado ndo as que apresentaram menor Beta.
Analisando os coeficientes do modelo GARCH, os autores afirmam que a carteira
formada por a¢des do novo mercado foi a que apresentou menor volatilidade (a; + B +
B2). A carteira que apresentou menor reacdo a um choque foi a de nivel 2 (menor o). A

carteira que apresentou maior persisténcia foi a de nivel 1 (B + B2).

Rogers, Machado Filho e Securato (2010) analisam o comportamento da
volatilidade no mercado de capitais brasileiro e investiga se o comportamento e
estrutura a termo da volatilidade sdao diferentes em empresas com praticas de
governanga corporativa diferenciadas. Para isto foram construidos dois indices de
retornos didrios, um contendo ag¢des com priticas de governanga corporativa
diferenciadas e outro apenas acdes do segmento tradicional da Bovespa. O periodo
analisado foi de setembro de 2001 até agosto de 2007. Como método os autores
empregaram os modelos da familia GARCH. Os resultados do estudo indicam que: (i) a
volatilidade do indice com piores praticas de governanga mostram-se mais reativas ao
mercado; (ii) a persisténcia da volatilidade do indice de boas praticas é maior que do
indice com piores préticas; (iii) a velocidade de convergéncia da volatilidade é menor
para empresas com boas praticas, consequentemente o tempo de conversdao a média da
volatilidade das empresas com boas préticas € maior; (iv) boas praticas de governanga

mostram-se eficaz em reduzir a volatilidade de longo prazo das acdes; (v) a assimetria

123



de informacgdo (efeito alavancagem) € mais pronunciada para o indice com piores

praticas de governanca corporativa.

Tabak e Guerra (2007) testaram a relacdo entre retornos de agdes e volatilidade
no mercado aciondrio brasileiro. A amostra é composta por dados didrios de 25 ac¢des
para o periodo de junho de 1990 a abril de 2002. Como método utilizou-se Regressoes
aparentemente nao relacionadas (SUR) para testar a relacdo entre retornos de acdes e
volatilidade. Para testar a existéncia do efeito alavancagem (assimetria na volatilidade)
foi usado um AR(1)-EGARCH(1,1). As evidéncias indicam que h4 uma relacdo positiva
e significativa entre retornos contemporaneos e volatilidade e uma relacdo negativa
entre mudancas de volatilidade e retornos de a¢des. Além disso, o efeito de assimetria

na volatilidade foi detectado.

Matucheski, Clemente e Sandrini (2009) investigaram se a Governanca
Corporativa pode reduzir a volatilidade das acdes em periodos de elevado grau de
incerteza. A amostra compreende cotagdes didrias para o dltimo quadrimestre de 2008
de todas as acdes da BOVESPA que apresentaram cotacdes de fechamento em todos os
precos deste periodo. Como método utilizou-se a comparagao do desvio padrdo entre os
grupos de empresas que aderiram as boas préticas de Governanca Corporativa e aquelas
que nao aderiram. Os resultados indicam que a governanga corporativa consegue reduzir

a volatilidade dos precos das acdes em periodos de elevado grau de incerteza.

Quental (2007) analisa os impactos da adog¢do de melhores praticas de
Governanga Corporativa sobre o retorno, a liquidez e a volatilidade das agdes de
empresas brasileiras que negociam na Bovespa. A amostra compreende 200 dados
(didrios) anteriores ao evento e 200 dados posteriores ao evento. Como método para
avaliacdo da volatilidade foi utilizado um modelo de regressdo com dados em painel.
No estudo foi utilizado o logaritmo do quadrado do retorno como proxy da volatilidade
didria. Os resultados apontam para uma reducdo da volatilidade apds o anuncio de

adesdo a um dos niveis de governanca da Bovespa (nivel 1, nivel 2 e Novo Mercado).

Srour (2005) investiga a eficdcia de contratos privados para assegurar maior
protecdo aos acionistas minoritdrios para as firmas brasileiras em situagdes extremas
tais como as que ocorreram durante a crise asidtica, o choque de desvalorizacao do real
(janeiro de 1999) e durante o dia 11 de setembro. A amostra é composta por dados de

balancos trimestrais e retornos didrios de 350 empresas brasileiras de capital aberto no
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periodo de janeiro de 1997 até dezembro de 2001. Como método usou-se regressdo por
Minimos Quadrados Ordindrios. Os resultados indicam que em choques negativos,
como o da crise asidtica e de 11 de setembro, empresas com melhores caracteristicas de
governanga apresentaram uma menor queda nos seus retornos. Em choques positivos,
como a desvalorizacdo do real, empresas com melhores préiticas de governanca
apresentaram menor retorno relativo. Além disso, o fato de uma empresa pertencer ao
grupo diferenciado da BOVESPA (nivel 1, nivel 2 e Novo mercado) ou estar listada no
programa ADR (nivel II e II) representou, respectivamente, 6% e 7% de retorno

relativo maior durante a crise de 11 de setembro.

O quadro 2 a seguir sistematiza um resumo das evidencias empiricas

apresentadas nesta se¢ao.
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Quadro 2: Evidéncias Empiricas — Ensaio 3

Autor (ano)

Variaveis analisadas (Fonte)

Periodo (Freqiiéncia)

Método

Objetivos

Resultados

Hibbert et al (2008)

Retorno e volatilidade dos indices
S&P 500 e Nasdaq 100

Janeiro de 1998 até dezembro de
2006 (Didria e intradidria)

Regressdo por Minimos

Quadrados Ordindrios

Investigas os efeitos alavancagem
e Feedback

- Os resultados indicam que as
hipéteses de efeito alavancagem e

efeito feedback ndo sdo as
explicacdes primdrias para a
relacdo entre retorno €
volatilidade.

- Quando os retornos sdo divididos
em quintis, os resultados mostram
que a relacdo € mais forte para os
maiores retornos.

Aboura e Chevallier (2013)

Volatilidade e precos do petréleo
(WTI — West Texas Intermediate)

Maio de 2007 a dezembro de
2011 (diaria e intraday)

- ARCH/GARCH
- Minimos Quadrados Ordindrios

Investigar qual o efeito
desempenhado pela volatilidade
sobre os precos do petrdleo

- inverso efeito alavancagem.

- O efeito feedback também foi
detectado, tanto o formal quanto o
inverso.

Li (2011)

Retorno e volatilidade do S&P500

4 de janeiro de 1960 a 30 de
setembro de 2009 (didria)

Meétodo bayesiano para extrair
componentes da volatilidade do
mercado

Investigar o trade-off entre risco e

retorno levando em conta o
problema de especificagdo do
modelo

- relag@o negativa entre 0 excesso
de retorno e o salto de volatilidade;
- relagdo entre excesso de retorno e
a difusdo da volatilidade € dificil
identificar ainda que a indireta
evidéncia da relacdo positiva
exista.

Sun e Wu (2011)

Precos do S&P500 e volatilidade
implicita - VIX (The Chicago Board
Options Exchange - CBOE)

2 de janeiro de 1990 a 31 de
dezembro de 2008.

- Método nao paramétrico
- Estatisticas descristivas

Estudar a relagdo contemporanea
entre o indice S&P500 e o
logaritmo do indice de volatilidade
implicita do mercado.

- as duas séries exibem forte,
negativa e  extrema  calda
dependéncia;

- a negativa dependéncia € mais
forte em mercados extremamente
negativos do que em mercados
extremamente positivos;

- a dependéncia enfraquece
gradualmente a medida que o
retorno de mercado se move em
direcio ao centro de sua
distribuicdo

Huang et al (2011)

Precos e volatilidade de pregos
medida pelo desvio padrdo (Taiwan
Stock Exchange)

30 dias antes e 30 dias depois da
elei¢do presidencial.

Regressdes por minimos

Quadrados Ordindrios

Investigar os efeitos da governanca
corporativa e performance da
firma sobre a volatilidade de
precos e a over reacao dos
mercados durante a crise politica
desencadeada pela controversa
elei¢do presidencial de Taiwan de
2004

empresas com melhores préticas
de Governanca Corporativa ou
performance, experimentaram
menos volatilidade de precos e
menos incremento em volatilidade
durante tal crise
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Continuacao

Autor (ano) Varidveis analisadas (Fonte) Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados

Kittiakarasakun, Tse e Wang | Volatilidade didria e retornos | 2002 a 2004 (didria) Estatisticas descritivas e indice de | Examinar o impacto de negdcios | Os resultados mostram que a

(2013) defasados correlacdo por negociadores informados e | volatilidade assimétrica é

negociadores desinformados sob a | conduzida pelos negociadores
relagdo de volatilidade assimétrica | desinformados.

—  relagdo negativa  entre

volatilidade didria e retornos

defasados.

Bekaert e Wu (2000) Volatilidade assimétrica do preco de | 1 de janeiro de 1995 a 20 de | Construir carteiras com diferentes | Examinar duas potenciais | Os resultados permitem rejeitar o
acdes da bolsa de Téquio no nivel da | junho de 1994 (didria) niveis de alavancagem (alta, média | explicacdes da assimetria: efeito | puro modelo de Christie (1982) e
firma e no nivel do mercado e baixa). Além disso, foi proposto | alavancagem e Feedback | encontra suporte para o modelo de

um modelo CAPM condicional | (volatility feedback) Feedback.
com um GARCH - em-média
parametrizacio

Brown et al (1988) Retornos didrios de agdes de firmas | Julho de 1962 & dezembro de | Estudo de eventos Investigar a reacdo do mercado a | o retorno médio que segue o pds

individuais do S&P500 1965 (diaria) chegada de boas e mds noticias | evento (seja uma noticia boa ou
para verificar a reagdo do retorno e | md) tende a ser significantemente
do risco no pds evento positivo e aleatério

Haugen et al (1991) Preco de agdes e subseqiiente | 4 de janeiro de 1897 a 6 de julho | Estudo de eventos Examinar os ajustes de nivel de | Revisdes em precos de agdes e
retornos esperados do Down Jones | de 1988 (didria) precos a mudanca de volatilidade | subseqiiente retorno esperado a
Industrial Average (DJIA) imediatamente seguinte aos pontos | mudancas na volatilidade.

de transi¢do e a magnitude dos
retornos realizados em periodos
posteriores a estes ajustes de
pregos
Duffee (1995) Retorno e o desvio padrdo da Bolsa | 12 meses de dados examinados | Regressido por Minimos | Propor uma nova interpretacdo | - Forte e positiva relacdo

de Valores de New York (didria e
mensal)

até 3 de janeiro de 1977 (didria)

Quadrados Ordindrios

para a relagdo negativa entre
retornos de agdes atuais e
mudangas na futura volatilidade
dos retornos das acdes no nivel da
firma

contemporanea entre retorno de
acdes e volatilidade.

- A relacdo entre retornos de
firmas e volatilidade um periodo a
frente é muito fraca.
- A relagio € positiva na
freqiiéncia didria e negativa na
freqiiéncia mensal.
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Autor (ano) Varidveis analisadas (Fonte) Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados
Dean e Faff (2004) Preco e volatilidade de agdes do | 5 de janeiro de 1988 a 25 de | EGARCH univariado Investigam se a covaridncia | Significativa Covariancia
mercado aciondrio australiano (didria) | novembro de 1999 condicional, em vez da varidncia | condicional assimétrica em
condicional, entre os retornos do | resposta a choques de noticias.
mercado e de agdes é assimétrico
em resposta a boas e mds noticias
Brown e Caylor (2004) Retorno e volatilidade de acdes (1 | 26 setembro de 2003 (andlise | - scores de governanca de 5.460 | Investigam se companhias com | Os autores encontram que aquelas

ano, 3 anos, 5 anos e 10 anos de
retorno total)

cross section de 5460 firmas.

firmas;

- Em seguida foi feita uma
comparacdo de desempenho entre
os extremos decis

fraca governanga corporativa té€m,
desempenho menos satisfatério e
maior risco do que companhias
com forte governancga corportativa.

companhias com governanga mais
fraca (primeiro decil) sdo mais
arriscadas, com volatilidade 6,20%
maior do que a média da industria,

do que companhias  com
governanga forte.
Caselani e Eid Jr. (2008) Volatilidade de acdes da Bovespa e | Janeiro de 1995 a setembro de | Regressoes por minimos | Investigar  trés  teorias de | A¢des de companhias mais
variaveis macroecondmicas (diaria e | 2003 quadrados ordindrios. volatilidade: (i) Alavancagem; (ii) | alavancadas possuem maior
mensal) Feedback; (iii) e divergéncias de | volatilidade; a volatilidade dos

opinido

retornos das acdes € persistente;
apoiando o modelo de divergéncia
de opinido, hd uma associacdo
positiva entre giro dos negdcios e a
volatilidade dos retornos das
acdes; Quanto as  varidveis
macroeconémicas, a taxa real de
juros apresentou uma relacdo
positiva e significante com a
volatilidade; por fim, companhias
que aderiram as boas préticas de
governanga corporativa
apresentaram menor volatilidade.

Ezazi et all (2011)

Volatilidade de agdes de empresas
listadas no TSE - Tehran Stock
Exchange (didria

Abril de 2001 a 20 de marco de
2010

Regressdo linear pelo método de
Minimos Quadrados Ordindrios,
sendo utilizado a volatilidade dos
precos das acdes como varidvel
dependente e as caracteristicas da
estrutura de propriedade como
varidveis independentes

Investigar se diferentes aspectos da
estrutura de capital afetam a
volatilidade dos precos das agdes
de empresas listadas no TSE
(Tehran Stock Exchange)

Naquelas companhias em que a
maior parte das agdes € detida pelo
seu maior acionista foi observado
maior volatilidade de precos.
Naquelas companhias em que a
maior parte das agdes € detida por
acionista individuais foi observado
menor volatilidade de precos.
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Autor (ano) Varidveis analisadas (Fonte) Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados

Monte et al (2010) Retorno e volatilidade de empresas | Empresas que fazem parte de um | - regressdo linear (CAPM) Avalia a relacdo entre | - empresas pertencentes a um dos
que fazem parte do nivel 1 nivel 2 e | dos trés segmentos de | - ARCH/GARCH transparéncia/informacio e | trés niveis de  Governanga
novo mercado (didria) gorvernanga corporativa e que risco/retorno, analisando a | Corportiva possuem risco menor

tiveram acgdes negociadas em
todos os dia tteis de abertura da
bolsa em 2006

composi¢do, O risco e a
persisténcia da volatilidade de trés
carteiras de varidncia minima
formadas por empresa do nivel 1
nivel 2 e novo mercado listadas na
BMF/bovespa

do que 0o IBOVESPA;

- empresas que pertencem ao novo
mercado sdo as que apresentaram
menor Beta;

- a carteira formada por agdes do
novo mercado foi a que apresentou
menor volatilidade.

- A carteira que apresentou menor
reacdo a um choque foi a de nivel
2.

- A carteira que apresentou maior
persisténcia foi a de nivel 1.

Rogers, Machado Filho e
Securato (2010)

Volatilidade de agdes com boas
préticas de Governanca Corporativa e
de agdes que pertencem ao segmento
tradicional (didria).

Setembro de 2001 até agosto de
2007

- Construgao de indices
- ARCH/GARCH

Investigar se o comportamento e
estrutura a termo da volatilidade
sdo diferentes em empresas com
praticas de governanga corporativa
diferenciadas

- a volatilidade do indice com
piores praticas de governanca
mostra-se ~ mais  reativas  ao
mercado;

- a persisténcia da volatilidade do
indice de boas préticas € maior que
do indice com piores praticas;

- a velocidade de convergéncia da
volatilidade é  menor  para
empresas com boas praticas;

- boas prdticas de governanca
mostram-se eficaz em reduzir a
volatilidade de longo prazo das
agoes;

- a assimetria de informacdo ¢
mais pronunciada para o indice
com piores praticas de governanca
corporativa.

Tabak e Guerra (2007)

Retorno e volatilidade de acdes da
Bovespa (didria)

Junho de 1990 a abril de 2002

- Regressdes aparentemente nao
relacionadas (SUR)
- AR(1)-EGARCH(1,1)

Testar a relacdo entre retornos de
acdes e volatilidade no mercado
aciondrio brasileiro

- relagdo positiva e significativa
entre retornos contemporaneos e
volatilidade e uma relacdo
negativa entre mudangas de
volatilidade e retornos de a¢oes

- o efeito de assimetria na
volatilidade foi detectado
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Autor (ano) Variaveis analisadas (Fonte) Periodo (Freqiiéncia) Método Objetivos Resultados
Matucheski, Clemente e | Precos e volatilidade de agdes da | Ultimo quadrimestre de 2008 Comparacdo do desvio padrio | Investigar se a Governanca | A governanga corporativa
Sandrini (2009) bovespa (didria) entre os grupos de empresas que | Corporativa pode reduzir a | consegue reduzir a volatilidade dos

aderiram as boas prdticas de
Governanga Corporativa e aquelas
que ndo aderiram

volatilidade das agdes em periodos
de elevado grau de incerteza.

precos das acdes em periodos de
elevado grau de incerteza

Quental (2007) Retorno, a liquidez e a volatilidade | 200 dados anteriores ao evento | Regressdo com dados em painel Analisar os impactos da adogdo de | Reducdo da volatilidade apds o
das acdes de empresas brasileiras que | (adesdo as boas praticas de melhores praticas de Governanca | anuncio de adesdo a um dos niveis
negociam na Bovespa (didria) Governanca) e 200 dados Corporativa sobre o retorno, a | de governanga da Bovespa

posteriores ao evento liquidez e a volatilidade das a¢des
de empresas brasileiras que
negociam na Bovespa
Srour (2005) Dados de balancos e retornos | Janeiro de 1997 até dezembro de | Regressdo por Minimos | Investigar a eficicia de contratos | - Em choques negativos, empresas

(trimestral e didria)

2001

Quadrados Ordindrios

privados para assegurar maior
protecao aos acionistas
minoritdrios para as firmas

brasileiras em situagdes extremas
tais como as que ocorreram
durante a crise asidtica, o choque
de desvalorizagdo do real (janeiro
de 1999) e durante o 11 de
setembro

com melhores caracteristicas de
governanga  apresentaram — uma
menor queda nos seus retornos.

- Em choques positivos, empresas
com melhores  prdticas de
governanga apresentaram menor
retorno relativo.

- Além disso, o fato de uma
empresa pertencer ao  grupo
diferenciado da BOVESPA ou
estar listada no programa ADR
(nivel II e 1III) representou,
respectivamente, 6% e 7% de
retorno relativo maior durante a
crise de 11 de setembro.
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3 Aspectos Metodologicos
3.1 Os dados

A amostra é composta por a¢des negociadas na Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(BOVESPA). Elas foram divididas em dois grupos. Aquelas ag¢des pertencentes ao
segmento tradicional, que ndo aderiram as boas préticas de Governanga corporativa, e
aquelas acdes pertencentes ao Novo Mercado, o mais alto nivel de governanga
corporativa. Para fazer parte da amostra, as a¢des deveriam estar listadas desde o inicio
de 2008 e nao terem mudado de segmento em anos posteriores. A selecao foi feita pelo
nivel de liquidez, fazendo parte da amostra, as 20 a¢des de maior liquidez de cada
segmento e desde que apresentassem um indice de presenca em bolsa maior do que 90%
nos periodo da amostra (2008 a 2012). Além disso, foram excluidas da amostra aquelas
empresas que fazem parte do setor financeiro e que no periodo da amostra realizaram
algum procedimento de Split (desdobramento) ou bonificagdo. Os dados sdo diarios
envolvendo o periodo de 02 de janeiro 2008 até 30 de dezembro de 2012 e foram

(@1
coletados no Economatica .

O procedimento consistiu em realizar a comparagao dos dois grupos por meio de
indices. Para isso foram construidos dois indices, um contendo a¢des do segmento
tradicional e outro contendo agdes do Novo Mercado. Em seguida foi calculada a
volatilidade didria por meio de modelos ARCH/GARCH, e comparadas ao longo do

periodo de andlise dos dois segmentos.

O objetivo em utilizar os dois segmentos € verificar se a governanga corporativa
constitui forca redutora da volatilidade das agdes principalmente em periodos de
elevado grau de incerteza, como o observado na crise financeira de 2008 e na crise
europeia atual. A escolha de 2008 como a data inicial foi em func¢@o de ser neste periodo
haver um maior nimero de agdes nos segmentos de boas praticas de governanga
corporativa, apesar de ja existir desde 2001. Anterior a este periodo o nimero de acdes

que apresentam boas praticas de Governanga Corporativa seria limitado.

'O Apéndice B traz uma tabela com as a¢des participantes da amostra.
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Quadro 3 — Varidveis — Ensaio 3

Varidvel Descri¢ao Fonte

Z, Diferenca do logaritmo dos Precos de | Economadtica
fechamento das acoes da BOVESPA (InP, — InP,.
1). Varidvel dependente nos modelos 3 e 4

AlogVOL, Diferenca do logaritmo da Volatilidade didria
calculada. Varidvel dependente nos modelos 1 e

2.
TXC_N Txa de cdmbio Nominal IPEA
Selic Taxa de juos IPEA

3.2 Construcao dos indices

O método consiste em construir duas carteiras de acdes: (i) a primeira contendo
apenas acdes que fazem parte do segmento tradicional do IBOVESPA (indice_trad),
que teoricamente apresenta menores niveis de protecdo ao acionaista; (ii) a segunda
contendo empresas que negociam acdes negociadas no Novo Mercado (Indice_NM). As
acdes que compdem os dois indices sdo apresentadas no quadro 4 a seguir. Os indices
foram construidos seguindo a mesma metodologia de célculo baseada no IBRX. As
bases dos indices foram fixadas em 3500 pontos2 para a data 02/01/2008. Para a

constru¢do dos indices foram seguidos os seguintes passos:
1) Foram selecionadas 20 a¢des para cada indice;

ii) as acdes devem ter presenca em bolsa de no minimo 90% nos cinco anos da
amostra. Dentro desses critérios as agdes com maiores indices de liquidez foram

selecionadas.

iii) Empresas do segmento tradicional (Indice_Trad) ndo podem conter
American Depositary Receipt (ADRs), pois tais empresas apresentam niveis de

governanca iguais ou maiores do que o novo mercado.

iv) Empresas que no periodo da amostra apresentaram alguma acdo de

desdobramento ou bonificagdo também foram excluidas.

2 0 ndmero inicial de pontos de um indice ndo faz diferenca para a construgdo e cdlculo das cotagdes
futuras no que se refere aos objetivos deste ensaio, sendo que a cotacgdo inicial de 3500 foi escolhida
aleatoriamente.
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v) empresas do setor financeiro foram excluidas por conter um alto indice de

alavancagem.

Quadro 4: A¢des que fazem parte da Amostra (classificados por ordem de liquidez)

Novo Mercado

Cod Nome Classe | Liquidez Presenca em bolsa
Cyre Cyrela Realt ON 1,335968822200000 100,00
GFSA Gafisa ON 1,157661771700000 100,00
MRVE3 | MRV ON 1,065101853000000 100,00
BRFS3 | BRF SA ON 1,052169833200000 100,00
MMXM3 | MMX Miner ON 0,908940849630000 100,00
CCRO3 |CCR SA ON 0,850716610320000 100,00
RSID3 Rossi Resid ON 0,846442426410000 100,00
LREN3 |Lojas Renner ON 0,819019595620000 100,00
NATU3 | Natura ON 0,728291786800000 100,00
JBSS3 JBS ON 0,683760366380000 100,00
BRML3 | BR Malls Par ON 0,630173646210000 100,00
CSAN3 | Cosan ON 0,594108171750000 100,00
EMBR3 | Embraer ON 0,524034443700000 100,00
BTOW3 | B2W Digital ON 0,474567738820000 100,00
HGTX3 | Cia Hering ON 0,442848655330000 99,27
RENT3 | Localiza] ON 0,413314117260000 100,00
LIGT3 Light S/A ON 0,370014986660000 100,00
TBLE3 | Tractbel ON 0,369138344320000 100,00
SBSP3 Sabesp ON 0,305628032850000 100,00
EVEN3 | Even Const. E Incorp. S/A ON 0,243651202180000 100,00
Tradicional

Cod Nome Classe | Liquidez Presenca em Bolsa
LAME4 | Lojas Americ PN 0,831935602120000 100,00
CRUZ3 | Souza Cruz ON 0,470241014380000 100,00
MTIG4 | Metal Iguacu PN 0,255123677970000 100,00
MLFT4 | Jereissati PN 0,241579917460000 100,00
ESTR4 | Estrela ON 0,100103463860000 85,21
kepl3 Kepler Weber ON 0,088767977406000 100,00
PLAS3 | Plascar Part ON 0,060141562885000 100,00
CGASS5 | Comgas PNA 0,049218111194000 99,92
UNIP6 | Unipar PNB 0,045669395553000 100,00
COCES | Coelce PNA 0,035424843556000 100,00
IGBR3 |IGB S/A ON 0,022886428723000 99,68
MNPR3 | Minupar ON 0,016945699676000 99,43
JBDU J B Duarte ON 0,016894897234000 98,87
GUAR3 | Guararapes ON 0,016388501024000 98,87
CPCP3 | GPC Part ON 0,014284402375000 95,31
CTNM | Coteminas PN 0,008000213914500 94,10
BTTL4 | Battistella PN 0,007675182250600 94,26
HOQOT4 | Hoteis Othon PN 0,007582994504300 93,05
SNSY5 | Sansuy PNA 0,005097763721100 95,96
BMTO4 | Brasmotor PN 0,004348321818200 98,46
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O objetivo da construcdo desses dois indices é a comparacdo entre empresas
com boas préticas de governanga e empresas sem tais praticas, observando os seguintes

efeitos ou teorias: (i) Efeito Alavancagem,; (ii) efeito feedback;

3.3 Modelos de Volatilidade

Para medir a volatilidade foram utilizados modelos auto-regressivos com
heteroscedasticidade condicional (ARCH) e GARCH (Generalized ARCH). Segundo
Moretin e Toloi (2004), a ideia béasica € que o termo de erro (X;) de um modelo
autoregressivo para uma série Y seja nao correlacionado serialmente, porém a
volatilidade (variancia condicional) depende de retornos passados por meio de uma

funcdo quadratica. Um modelo ARCH pode ser dado por:

Y:‘:ﬂ0+ﬂ1Y1‘—l+"'+ﬂrYt—p+Xt (1)
X, =\/he, 2)
h=a,+oa X +..+a X, (3)

h, € a variancia condicional;
£, € uma sequéncia de varidveis independente e identicamente distribuidas (i.i.d.) com

média zero e variancia igual a um (0,1);
a, € o intercepto

0; € o coeficiente do componente auto-regressivo

E a variancia condicional em um modelo GARCH (r,s) pode ser dada por:

X, =.[he, “4)

h, =a, + Zr:aixrz—i + iﬁjhr—j @)
j=1

i=1
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Em que, B; representa o pardmetro do componente auto-regressivo da volatilidade e &, €

uma sequéncia de varidveis independente e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média

zero e variancia um (0,1).

No modelo GARCH (1,1), o tamanho dos parimetros & e S determina o

comportamento de curto prazo das séries de tempo da volatilidade resultante. Valores

grandes do coeficiente S de defasagem indicam que os choques da varidncia

condicional levam um longo tempo para desaparecer, desse modo a volatilidade ¢é
“persistente” (teoria de Feedback). Grandes valores ¢ significa que a volatilidade reage
muito intensamente aos movimentos do mercado e, desse modo, se o coeficiente alfa €
relativamente grande e o coeficiente beta € relativamente pequeno, entdo as
volatilidades tendem a ser mais “reativas”. Espera-se que a volatilidade dos retornos de

acoes com boas praticas de governanga seja menos reativa (menor alfa) e mais

persistente (maior Beta).

No entanto o modelo GARCH(1,1) trata simetricamente o retornos quando se
trata de mercado financeiro, pois a volatilidade é uma funcdo quadrética dos retornos.
Porém, a volatilidade reage de forma assimétrica aos retornos (efeito alavancagem),
tendendo a ser maior quando os retornos sao negativos. Glosten, Jagannatha e Runkle
(1993) propuseram o modelo Threshold GARCH (TGARCH) para lidar com o
problema. Um modelo TGARCH (1,1) pode ser dado por:

ho=a,+Y X2+ Bh  +K2d, +u (6)
j=1

i=1
Em que d;; representa uma varidvel dummy que € igual a 1 (um), se X;; for menor que

zero (mas noticias); e € igual a 0 (zero) se X.; for maior ou igual a zero (boas noticias).

Além disso, u; segue uma distribui¢ao normal padronizada.

Se ¥>0 e estatisticamente significante, ha um impacto de informacao

assimétrica ou efeito alavancagem. Espera-se que em empresas com boas préticas de

Governanga, o efeito alavancagem seja menor do que em empresas com piores praticas.

uma das razdes para o efeito alavancagem pode ser encontrada no fato que,
quando os pregos caem, o passivo da empresa permanece constante no curto
prazo, fazendo que a razdo passivo/patrimOnio aumente. A empresa se torna
muito mais alavancada e, portanto, seu futuro se torna mais incerto: o pre¢o
da acdo torna-se mais volatil. Em empresas com melhores praticas de
governanga o efeito alavancagem pode tornar-se menos pronunciado, devido:
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1) essas empresas ter maior credibilidade perante acionistas e credores; 2) os
investidores nessas empresas ter um perfil mais de longo prazo. (ROGERS E
SECURATO, 2008)

Em seguida, apds os calculos das volatilidades, foram feitas regressdes por
Minimos Quadrados Ordindrios, seguindo os modelos desenvolvidos por Aboura e
Chevalier (2013), Hibbert et al (2008) e Fleming et al (1995), como o objetivo de

explicar a volatilidade de cada indice.

Para o efeito alavancagem os testes sao baseados em dois modelos chamados de
M1 e M2. O modelo M1 testa se o retorno contemporaneo, o retorno defasado e o valor

absoluto dos retornos, explicam a mudanga logaritmica da volatilidade.
M1: AlogVOL, =, +aZ, +a,Z,_, + a;AlogVOL _, +a, | Z, | +&, (7)

Em que, AlogVOL, é a mudanca da volatilidade calculada, ¢, o intercepto, Z, os
retornos do indice de ag¢des, Z, ; sdo os retornos defasados, | Z, | o valor absoluto dos
retornos, AlogVOL, . o componente auto-regressivo da volatilidade e £, o termo de

erro. O processo auto-regressivo e média movel sdo especificados seguindo a

metodologia Box-Jenkins. Algumas hip6teses podem ser listadas:

1 - Retorno contemporaneo € o fator mais importante que determina mudancas na

volatilidade corrente.

Se esta hipdtese for verdadeira, entdo a explicacdo comportamento, da relacdo
volatilidade-retorno € superior a hipdtese do efeito alavancagem, uma vez que este

ultimo envolve uma relagdo defasada.

2 - Retornos passados siao importantes fatores usados pelo mercado para

determinar as mudancas na volatilidade corrente.

Se Os retornos defasados sdo significantes, entdo o efeito alavancagem pode ser

confirmado.

3 - mudanca na volatilidade passada é um importantes fator usado pelo mercado

para determinar uma mudanca na volatilidade corrente.

Se mudancas passadas em volatilidade afetam mudancas na volatilidade corrente

entdo mudangas de valor tendem a ocorrer. Mudangas passadas na volatilidade afetando
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mudangas na volatilidade corrente sdo consistentes com a teoria comportamental, com
investidores esperando mudancgas na volatilidade para manter a tendéncia em um futuro

proximo.

O modelo M2 introduz duas varidveis dummys para decompor o impacto do

retorno defasado em positivo e negativo impacto.
M2: AlogVOL, =a,+a,Z, +a,Z  + o, Z, , +a,AlogVOL, , + a1 Z, | +¢, (8)

Em que, Z', € o retorno defasado positivo das acdes e Z_, é o retorno defasado

negativo das acoes.

Para o efeito feedback as estimagdes sdo baseados em dois tipos de modelo
chamados de M3 e M4. O modelo M3 investiga se a variacdo logaritmica da
volatilidade contemporanea, a variacdo logaritmica da volatilidade defasada e o valor
absoluto da variagdo logaritmica da volatilidade explicam os retornos correntes das

acgoes.
M3: 7 =a,+aAlogVOL, + a,AlogVOL,_, +a, | AlogVOL, | +¢, (9)

Em que, AlogVOL, € a variagdo logaritmica da volatilidade no periodo t e AlogVOL, _,
sdo valores defasados da variacdo logaritmica da volatilidade. |AlogVOL, | é o valor

absoluto da variagdo logaritmica da volatilidade.

4 - Significante declinio (aumento) na volatilidade induz a um subsequente

incremento (decréscimo) nos retornos das acgoes.

Se houver um declinio (aumento) na volatilidade defasada seguida por um
subsequente incremento (decréscimo) nos retornos correntes das acgdes (relacdo
defasada), entdo ocorre o efeito Feedback. Se a volatilidade contemporanea for

significante entdo vigora a teoria comportamental.

M4 Introduz duas varidveis dummys para decompor o impacto da variagio

logaritmica da volatilidade defasado em impactos positivo e negativo.

M4: Z =, +aAlogVOL, + ,AlogVOL" +a,AlogVOL +a, 1 AlogVOL, | +¢, (10)
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Em que, AlogVOLf_]é o retorno defasado positivo da variacdo logaritmica da

volatilidade e AlogVOL ¢ o retorno defasado negativo da variagdo logaritmica da

volatilidade.

4 Analise dos Resultados

Nesta secdo, sdo apresentados, inicialmente, os testes de estacionariedade dos
indices de a¢des do novo mercado e de agdes tradicionais. Em seguida, as volatilidades
dos indices sdo estimadas e analisadas. Por fim, os resultados das estimagdes por
Minimos Quadrados Ordindrios sdo apresentados e analisados. As andlises sempre sdo
feitas comparando o Novo Mercado e o mercado tradicional de acdes como o objetivo
de verificar se agdes com boas praticas de Governanga tem poder de reduzir a

volatilidade e seus efeitos.

4.1 Testes de estacionariedade

O primeiro passo foi calcular os testes de estacionariedade das varidveis retornos
contemporaneo e variagdo logaritmica da volatilidade. Como se pode perceber na tabela
1 as duas variaveis tanto para indice tradicional quanto para o indice do Novo mercado
apresentaram um processo I(0), ou seja, elas s@o estaciondrias em nivel. Todos os testes

foram realizados sem tendéncia e constante.

Tabela 1 — Testes de Raiz Unitaria

Tradicional
ADF CeT PP CeT Estacionariedade
Z, -28.38938 - -28.38938 - Estacionaria
(0.0000) (0.0000)
-16.22047 - -374.8144 - Estacionaria
AlogVOL, (0.0000) (0.0001)
Novo Mercado
Z -35.78933 - -35.80323 - Estaciondria
(0.0000) (0.0000)
-20.54389 - -390.8318 - Estaciondria
AlogVOL, (0.0000) (0.0001)

Notas: valor-P entre parénteses; Z, € o retorno do indice de acdes; AlogVOL, ¢ a variagdo logaritmica da volatilidade

do indice; C e T indicam a presencga de Constate e Tendéncia respectivamente.
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4.2 Resultados do GARCH e TGARCH

Nesta secdo sdo apresentados os grificos e resultados das estimacdes
considerando os retornos dos indices, tradicional e novo mercado, simetricamente, isto
€, utilizando apenas o modelo ARCH/GARCH. A figura 1 apresenta dois graficos que
mostram a volatilidade para o mercado tradicional e para o novo mercado
respectivamente. Nota-se observando estes dois graficos que o mercado tradicional
apresentou uma volatilidade mais elevada comparativamente ao segmento do novo

mercado no periodo testado.
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Figura 1 — Gréfico de Volatilidade do mercado tradicional (esq.) comparativamente ao do Novo mercado (dir.) — Modelo Garch

Em seguida foram estimados os parametros para o modelo MA(1) GARCH (1,1)
para o indice tradicional e o modelo ARMA(4,4) GARCH (1,1) para o indice do Novo

Mercado. Os resultados sdo apresentados na tabela 2, a seguir.

Tabela 2 — Resultados dos parametros GARCH

Indice ® o B Volatilidade  Velocidade Vida média
de Longo de (dias) f17
Prazo (%a.a.) Convergéncia
T Tt
Tradicional  0,000164 0,049165 0,809441 53,84885 0,858606 7,072435888
(0.0000) (0.0000) (0.0000)
Novo 0,00000349 0,046416 0,943509 29,42796 0,989925 99,25558313

Mercado (0.0017) (0.0000) (0.0000)

Notas: P-Value entre parénteses; f volatilidade de longo prazo € igual a w/(1- o - B); 1 velocidade de
convergéncia € igual a o +  (quanto menor mais rapido); 711 vida média em dias € igual a 1/(1- a - B).

Na tabela 2 a volatilidade de longo prazo é igual a ®/(1- o - B), em seguida, para

transformar em percentual ao ano, calcula-se a raiz quadrada do resultado e multiplica
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pelo fator 1004250 . A velocidade de convergéncia € igual a a + B (quanto menor mais

rdpido) e a vida média em dias é igual a 1/(1- a - B).

Os resultados mostram que o valor de alfa para o indice tradicional é um pouco
maior do que para o indice Novo Mercado, indicando que a volatilidade do indice
tradicional reage mais ao mercado do que a volatilidade do indice do Novo Mercado. O
coeficiente beta do indice do Novo Mercado é maior do que o beta do indice tradicional.
Este resultado indica que a volatilidade do indice do novo mercado é mais persistente
do que a volatilidade do indice tradicional. Quanto a velocidade de convergéncia da
volatilidade para o nivel de longo prazo (o + B), verifica-se que a volatilidade das acdes
sem governanca corporativa converge mais rapidamente para o seu valor de longo prazo
do que a volatilidade do novo mercado. Em func¢do da convergéncia mais rdpida da
volatilidade do indice tradicional, a volatilidade do indice do Novo Mercado tem uma
vida média maior do que a volatilidade do indice tradicional. A volatilidade de longo
prazo mostrou-se menor para o indice do novo mercado, corroborando a hipotese de que
acoes que aderem as boas praticas de Governanga Corporativa tendem a reduzir seu
risco, neste trabalho representado pela Volatilidade. Além disso, as a¢des do novo
mercado apresentaram-se menos reativas (parametro o) € mais persistentes (parametro
), resultados também esperados para aquelas acdes que aderiram as boas praticas de

governanca Corporativa.

Considerando os retornos dos indices, tradicional e novo mercado,
assimetricamente, sdo apresentados os gréaficos e resultados das estimacdes, isto &,
utilizando apenas o modelo TGARCH. A figura 2 apresenta dois graficos que mostram
a volatilidade para o mercado tradicional e para o novo mercado respectivamente. Nota-
se novamente observando estes dois graficos que o mercado tradicional apresentou uma
volatilidade mais elevada comparativamente ao segmento do novo mercado no periodo

testado.
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Figura 2 — Gréfico de Volatilidade do mercado tradicional (esq.) comparativamente ao do Novo mercado (dir.) — Modelo TGarch

Em seguida, na tabela 3, sdo apresentados os resultados para um modelo

TGARCH (1,1) para os dois segmentos.

Tabela 3 — Resultados dos pardmetros TGARCH

Indice o) o § dey Velocidade
de
Convergéncia
¥

Tradicional 1,77E-05 0,016744 0,977593 -0,02048 0,973861

(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
Novo 0,000010 -0,01128 0,916438 0,151426 0,905155
Mercado (0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)

Notas: P-Value entre parénteses; T ¢ igual a a + B + d.;; a volatilidade de longo prazo e a vida média ndo
foram calculados por ndo serem confidveis, pois a soma de o, B e d.|¢é aproximadamente igual a 1.

Esse novo modelo (TGARCH) contraria a hipétese de que o efeito alavancagem
€ menor para empresas com melhores praticas de governanga Corporativa. Na estimagao
com o indice composto por agdes tradicionais o coeficiente da varidvel dummy assumiu
um valor negativo indicando que ndo hd um impacto de informagao assimétrica ou
efeito alavancagem. J4 para o modelo com ac¢des do novo mercado o coeficiente da
varidvel dummy assumiu um valor positivo, indicando que hd um impacto de
informacao assimétrica ou efeito alavancagem. Esperava-se um resultado contrario ou
que pelo menos, que os dois coeficientes fossem positivos, porém com o coeficiente do
novo mercado assumindo um menor valor em relacdo ao coeficiente das acgdes
tradicionais. O resultado contrdrio era esperado porque as a¢des do novo mercado tem
maior credibilidade perante acionistas e credores e os investidores nessas empresas tém

um perfil mais de longo prazo.

Comparando os resultados da tabela 2 com evidéncias empiricas anteriores, oS

resultados encontrados neste ensaio corroboram aqueles resultados apresentados por
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Rogers, Machado Filho e Securato (2010) em que boas praticas de governanca
mostram-se eficazes em reduzir a volatilidade de longo-prazo das ac¢des. Porém, os
resultados da estimacdo TGARCH (Tabela 3) contrariam tais evidéncias. No presente
ensaio a assimetria de informagdo € mais pronunciada para o indice com melhores
praticas de governanca, enquanto que para o estudo de Rogers, Machado Filho e
Securato (2010) a assimetria € mais pronunciada para o indice com priores praticas de

Governanga Corporativa.

4.3 Resultados para os testes das abordagens de alavancagem e Feedback

Neste tépico os resultados das regressdes por MQO sdo apresentados e
analisados. A tabela 4 apresenta os resultados para os modelos M1 e M2 (utilizando o

indice Trad e a varidvel dependente AlogVOL,, conforme equagdes 7 e 8 apresentadas)

e a tabela 5 apresenta os resultados para os modelos M3 e M4 (utilizando o indice-NM e

a varidvel dependente Z, conforme equacgdes 9 e 10 apresentadas).

Analisando a tabela 4, foram apresentados os modelos 1 e 2 para o indice
Tradicional (Trad) e para o indice Novo Mercado (NM). Os modelos sdo especificados
seguindo a metodologia Box-Jenkins e de acordo com esta metodologia tanto o
segmento tradicional (Trad) quanto o indice Novo Mercado (NM) foram especificados
como um ARMA(1,1). Comparando o M1 com o M2 quanto ao grau de ajuste na tabela
4, nota-se que o modelo 1 apresenta um melhor ajuste tanto para o indice tradicional
quanto para o Novo Mercado. Cabe ressaltar, ainda, que em todos os modelos foram
feitos testes para detec¢do de Heteroscedasticidade (White) e auto-correlagdo (Breusch-
Godfrey). Os modelos foram reestimados utilizando erros padrdes corrigidos para auto-
correlacdo e heteroscedasticidade de Newey-West (Newey-West HAC Standard Errors &

. 3
Covariance).

3 Além disso, os modelos foram estimados pelo método GMM, utilizando até a quinta defasagem das
varidveis dependentes e independentes como instrumento. Porém, os modelos foram descartados em
funcdo da estatistica J apresentar uma probabilidade menor do que 5%.
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Tabela 4 - Resultados de Estimagdes para o Efeito Alavancagem

Variavel Dependente: Variacao logaritmica da volatilidade ( AlOgVOLI)

Modelo / Indice M1/ Trad M2/ Trad M1/NM M2/NM
7 20.000745 7.12E-05 0.000390 7.18E-05
(0.0054) (0.4655) (0.0055) (0.3071)
Ze1 0.000784 -0.000401
(0.0148) (0.0299)
1Z -3.82E-06 -3.19E-05 -4.69E-06 2.03E-05
(0.8651) (0.5592) (0.8542) (0.7646)
D_TXC 3.92E-06 5.12B-05 1.53E-05 3.06E-05
(0.9616) (0.6892) (0.6977) (0.4576)
D_SELIC -2.44E-06 -8.81E-06 3.59E-06 4.37E-06
(0.9176) (0.6384) (0.4135) (0.3486)
AlogVOL -0.060362 -0.043627 -0.141324 (0.0065) 20.101119
- 0.2211) (0.3187) (0.0703)
MAQ) -1.004065 -1.006435 -0.886019 -0.902460
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
7t -1.90E-06 -1.28E-06
(0.3404) (0.1873)
Z 2.74E-06 1.83E-06
(0.3638) (0.0799)
R2 0.539485 0.537389 0.515997 0.506267
White * 65.88907 39.13515 256.5256 248.5043
(0.0000) (0.0001) (0.0000) (0.0000)
Teste BG ** 37.38182 11.34187 20.50457 23.54610
(0.0000) (0.0034) (0.0000) (0.0000)
N° Obs. 1237 1237 1237 1237

Z

Notas: P-Value entre parénteses; A varidvel dependente ¢é variagdo logaritmica da volatilidade
contemporanea (AlogVOLI); Z, é o retorno contemporineo; Z.; é o retorno defasado; IZ| é o retorno

absoluto; DSelic ¢ mudanga na taxa de juros; * € o teste de heteoscedasticidade de White. A hipdtese nula

deste teste é a homoscedastiticade; ** € o teste para detectar autocorrelacio LM de Breusch-Godfrey
Correlacdo Serial. A hipétese nula deste teste € auséncia de autocorrelacdo.

A tabela 4 revela, para o modelo 1 tanto para o indice trad quanto para o indice
NM, que o coeficiente do retorno contemporaneo (Z;) € estatisticamente significante, no
entanto com sinais opostos. Enquanto no indice Trad a relacio com a varidvel
dependente é negativa, para o indice NM ela € positivamente relacionada com a varidvel
dependente. A significAncia estatistica desta varidvel corrobora a teoria
comportamental. O coeficiente da varidvel defasada também apresenta significancia
estatistica tanto para o M1/Trad quanto para o M1/NM. Porém a relacdo desta varidvel
com a varidvel dependente mostrou-se positiva para o indice Trad, indicando o efeito
alavancagem inverso (isto €, quando a volatilidade aumenta, os retornos sao maiores), €
negativo para o indice NM, corroborando o efeito alavancagem. O efeito Alavancagem

determina que se o preco de uma acdo cai, a alavancagem financeira se eleva, pois altera
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a proporc¢do de capital de terceiros em relagdo ao capital préprio. O movimento torna a

acdo mais arriscada, incrementando a volatilidade dos retornos subsequentes.

O coeficiente AR(1) que mostra a relagdo da varidvel dependente defasada com
a varidvel dependente, apresentou uma relacdo negativa para ambos os indices, no
entanto houve significAncia estatistica apenas para o Novo Mercado (Indice NM).
Mudancgas passadas na volatilidade afetando mudancas na volatilidade corrente apontam

para a existéncia da teoria comportamental.

Apesar de este modelo indicar a existéncia do efeito alavancagem e do
coeficiente do retorno defasado ser maior do que o coeficiente do retorno
contemporaneo (indicando a prevaléncia do efeito alavancagem e alavancagem inversa
sobre a teoria comportamental), o coeficiente da volatilidade passada (componente auto-
regressivo) foi maior do que os coeficientes do retorno defasado, prevalecendo a teoria
comportamental sobre o efeito alavancagem. Este resultado vale principalmente para o

indice NM em que o coeficiente auto-regressivo mostrou-se significante.

Considerando agora o modelo 2 (M2), este decompde o retorno defasado em
varidveis dummy positiva e negativa para capturar um possivel efeito sinal. Porém,
estes coeficientes ndo apresentaram nenhuma significancia estatistica. Apenas o
coeficiente de Média Mdvel apresenta significancia estatistica, dando suporte empirico

mais uma vez para a teoria comportamental.

Baseando-se nos dois modelos da tabela 4 e comparando o indice Trad com o
indice NM, o Novo Mercado apresentou o efeito alavancagem enquanto o Trad
apresentou o efeito alavangem inversa. Este resultado contraria a hipétese de que o
efeito alavancagem € menos pronunciado para as acdes com governanga devido a maior
credibilidade, ao fato de ter um perfil mais de longo prazo e de reagir menos
intensamente aos movimentos negativos do mercado. O efeito alavancargem nao sé foi
maior para as agdes com governanga como nao foi evidenciado para o mercado
tradicional. No entanto, prevalece, para os dois indices a teoria comportamental,
evidenciado pela magnitude dos coeficientes dos componentes auto-regresivo e de

média mével. Esta € uma evidencia a favor da Hipétese 3 do estudo.
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Por fim as varidveis DTXC (mudanga na taxa de cambio) e DSELIC (mudanca
na taxa de juros), apesar de ndo apresentarem significincia estatistica foram

acrescentadas ao modelo para evitar o problema de varidvel relevante omitida.

Na tabela 5, o efeito Feedback é investigado. Sao apresentados os modelos 3 e 4
para o indice Trad e NM. Além disso, diferentemente da tabela 4, a varidvel dependente

¢é o retorno corrente € nao a volatilidade.

Tabela 5 - Resultados de Estimagdes para o Efeito Feedback.

Variavel Depedente: Retorno (Z)

Modelo / ndice M3/ Trad M4/ Trad M3/ NM M4/ NM
3922102 2300856 2858563 3092523
AlogVOL, (0.1041) (0.1251) (0.1210) (0.1486)

-3.254085 45526956

AlogVOL, (0.1944) (0.8002)
3.20E-14 5.38E-14 5.63E-14 441E-14
| AlogVOL, | (0.1783) (0.1464) (0.0337) (0.1872)
+ -0.000986 0.000595
AlogVOL | (0.5019) (0.4750)
- -0.000814 0.000210
Alog VOLH (0.5721) (0.8129)
DTXC -0367110 -0.367011 -0.318197 -0.318137
(0.0000) (0.0000) (0.0000) (0.0000)
DSelic -0.000874 -0.000652 0.001312 0.001382
(0.8886) 0.9176) (0.7967) (0.7863)
R2 0.060474 0.058951 0.155618 0.155853
Teste BG (Prob)t 35.67093 36.32981 18.92396 19.72458
(0.0000) (0.0000) (0.0001) (0.0001)
White (Prob) 7 4223368 11.68075 284.4402 300.0995
(0.9969) (0.8988) (0.0000) (0.0000)
N° de Observ. 1237 1237 1237 1237

Notas: P-Value entre parénteses; A varidvel dependente € log-retorno (Z); AlogVOL , aAlog VOL _,

sdo valores defasados até i dias da variagdo logaritmica da volatilidade. | A log VOL, | € o valor absoluto

2

da variagdo logaritmica da volatilidade; AlogVOLile o retorno defasado positivo da variacdo

logaritmica da volatilidade e Alog VOLT_] € o retorno defasado negativo da variagdo logaritmica da

volatilidade; DTXC ¢é a mudanca na taxa de cambio; DSelic ¢ mudancga na taxa de juros; + € o teste LM de
Breusch-Godfrey Correlacdo Serial, em que a hipétese nula € a de auséncia de autocorrelacio; i+ € o teste
de heteoscedasticidade de White, em que a hipétese nula é de homoscedasticidade..

Para os Modelos 3 e 4, as regressdes apresentaram um baixo grau de ajuste (R2),
proximos a 6% para os regressoes do indice Trad e proximos a 15% para as estimacgodes
do indice NM. Porém, compativeis com evidencias empiricas anteriores, como Aboura
e Chevallier (2013) que também apresentaram baixo R2 em relagdo aos modelos 1 e 2.

Cabe ressaltar, ainda, que em todos os modelos foram diagnosticados auto-correlacdo e
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em dois deles foram detectados Heteroscedasticidade . Para resolver o problema os
modelos foram reestimados utilizando erros padrdes corrigidos para auto-correlacdo e
heteroscedasticidade de Newey-West (Newey-West HAC Standard Errors &

. 4
Covariance).

Analisando o modelo 3, IDLVOLI apresenta a significancia estatistica com
varidvel dependente apenas para o indice NM, indicando que a magnitude do choque na
varidvel DLVOL afeta positivamente a varidvel dependente. Além disso, esta ¢ uma
evidencia consistente com a teoria comportamental. Examinando os coeficientes da
volatilidade defasada para os dois indices, ambos apresentam uma relagao inversa com a
varidvel dependente, porém sem significncia estatistica. Dessa forma, rejeita-se a
hipdtese 4 de existéncia do efeito Feedback para o modelo 3 (M3). Corrobora-se, assim,

a teoria comportamental para o novo mercado (indice NM).

No modelo 4 a varidvel defasada DLVOL,; foi dividida em duas dummys, uma
positiva e uma negativa. No entanto, nenhuma das varidveis de interesse apresentou
significancia estatistica para os dois indices. As duas dummys, entretanto, mostram-se
com sinais opostos entre os dois indices, sendo negativo para o indice trad e sendo
positivo para o indice NM. Esta relacdo, volatilidade-retorno pode ser explicado pela

maior assimetria de informagdes que teoricamente ocorre no mercado do indice trad.

As varidveis DTXC e DSELIC foram acrescentadas aos modelos 3 e 4 para
melhorar o grau de determinagdo (R2) e evitar o problema de omissdo de varidvel
relevante. DTXC foi significante para os modelo 3 e 4 nos dois segmentos de mercado

(NM e Trad).

Com base nos resultados do modelo 3, podemos rejeitar a hipdtese 4 (Efeito
feedback). Pode-se ainda afirmar que para o NM (M3) a magnitude da volatilidade
contemporanea ¢ o fator mais importante que determina mudangas no retorno corrente,

0 que apoia a teoria comportamental.

Comparando estes resultados com as evidéncias anteriores, pode-se destacar os

trabalhos de Hibbert et al (2008) que o efeito alavancagem e o efeito Feedback ndo sdo

* Além disso, os modelos foram estimados pelo método GMM, utilizando até a quinta defasagem das
varidveis dependentes e independentes como instrumento. Porém, os modelos foram descartados em
funcdo da estatistica J apresentar uma probabilidade menor do que 5%.
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as explicacOes primdrias para a relacdo entre retorno e volatilidade, O trabalho de
Aboura e Chevallier (2013) que também encontra o efeito alavancagem inverso, o
trabalho de Bekaert e Wu (2000) que rejeitam o modelo de Christie (1982), Duffee
(1995) que encontra uma relacdo muito fraca entre as varidveis e o estudo de Caselani e
Eid Jr. (2008) que afirma que a¢des de companhias mais alavancadas possuem maior
volatilidade. Os resultados apresentados na tabela 5 para os modelos 3 e 4 contrariam
alguns estudos como Aboura e Chevallier (2013), Bekaert e Wu (2000) e Haugen et al

(1991) que encontraram evidencias do efeito feedback com significancia estatisticas.

5 — Consideracoes Finais

Neste ensaio verificou-se se o indice formado por a¢des com boas praticas de
governanga corporativa apresenta menor volatilidade do que o indice formado por ac¢des
sem praticas de governanca corporativa no periodo de janeiro de 2008 a dezembro de
2012. Além disso, investigou-se a relagdo retorno-volatilidade por meio da teoria da
alavancagem e do efeito Feedback. O objetivo foi verificar se mudangas nos retornos
passados das acdes acarretam subsequente mudancas na volatilidade das acdes (teoria
da Alavancagem) ou se mudancas na volatilidade passada leva a subsequente mudangas

nos precos das acoes (efeito feedback).

N

As evidéncias quanto a volatilidade dos segmentos com melhores e piores
praticas de governanca, mostram que a volatilidade de acdes que fazem parte do novo
mercado s3o menos reativas e mais persistentes do que as acdes do segmento
tradicional. Isto significa que as empresas do segmento do Novo Mercado, dependem
mais delas mesmas no passado e que as agdes de empresas do segmento tradicional sdo
mais reativas ao mercado, podendo-se concluir que agdes com praticas elevadas de
governanca corporativa podem reduzir sua exposicdo a riscos externos. Significa
também que se a volatilidade de acdes com melhores praticas de governanca foi baixa
ontem, ela, possivelmente, também continua baixa hoje. Os resultados mostraram
também que a volatilidade de longo prazo e a velocidade de convergéncia para o nivel
de longo prazo das acdes com melhores préticas foi menor do que a volatilidade e
velocidade de convergéncia de agdes com piores praticas. As evidencias acima nao

permitem rejeitar a hipétese nimero um do estudo.
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Quanto a relagdo retorno-volatilidade, avaliando apenas os coeficientes dos
retornos defasados, pode-se afirmar que a volatilidade assimétrica € menor para o
segmento do Novo Mercado, pois o coeficiente do indice NM foi menor do que o
coeficiente do indice Trad. Os resultados também nao podem rejeitar a hip6tese nimero
2, pois foi detectado o efeito alavancagem, para o indice do novo mercado, no estudo.
Para o indice Trad detectou-se o efeito alavancagem inversa (isto €, a volatilidade esta
incrementando, seguindo retornos incrementais). Porém, prevaleceu a teoria
comportamental para os dois indices, pois a volatilidade defasada mostrou ser o
principal fator determinante da volatilidade contemporanea, apresentando maior
coeficiente do que o coeficiente do retorno defasado. Os coeficientes do retorno

contemporaneo também se mostraram significativos refor¢cando a prevaléncia da teoria

comportamental e corroborando a hipotese 3.

Nenhuma evidencia com significancia estatistica foi encontrada para o efeito
feedback. No entanto, o coeficiente IDLVOLI foi significante para o novo mercado
(modelo 3) indicando que a magnitude do choque na volatilidade impacta na mudanca
do retorno. Além disso, por se tratar de uma relacdo contemporanea este € um resultado
que apoia a teoria comportamental. Com base nessas evidéncias, rejeita-se a hipotese 4

de que ocorre o efeito Feedback na relagio volatilidade-retorno.

As implicacdes para investidores individuais e institucionais que estejam
interessados na diversificacdo de carteiras, é que a volatilidade tem incrementado o
risco associado com portfélio e por isso os resultados apresentados neste estudo sdo
importantes para a gestdo de risco de mercado. As evidencias deste ensaio traz
implicacdes importantes também para empresas que negociam ac¢des na bolsa, no
sentido de adotarem estratégias que levem a reducao da volatilidade e da exposicdo ao
risco de mercado. Como limitacdo destaca-se a baixa liquidez de a¢des do segmento
tradicional em relacdo as do segmento de governanca. Como sugestdo para estudos
futuros, recomenda-se adotar um mercado de capitais mais maduro onde se possam

comparar agdes com e sem governanca em igualdade de condicdes de liquidez.
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Consideracoes Finais

Esta tese de doutorado teve como objetivo contribuir para o avango do debate
sobre a volatilidade, suas relagdes, causas e consequéncias para o pais, a partir da
constru¢do de um aparato tedrico e empirico voltado para a apuracdo mais consistente
sobre as relagdes entre taxa de cambio e o mercado aciondrio, entre o investimento
estrangeiro e seus determinantes e entre as acdes de empresas que adotaram boas
praticas de governanca corporativa e aquelas que nio adotaram.

Para atingir este objetivo, o trabalho foi organizado em trés ensaios nao
relacionados, os quais permitiram explorar, a partir de uma andlise tedrica e empirica,
aspectos mais detalhados sobre a volatilidade nas relagdes entre taxa de cAmbio e precos
de acdes, investimento estrangeiro e seus determinantes € mercado aciondrio com e sem
governanga corporativa no periodo recente. Nesta conclusdo, os resultados encontrados
em cada ensaio sdo apresentados na sequéncia de forma resumida com o objetivo de
agrupar os achados e contribui¢des desta tese.

O primeiro ensaio teve como objetivo principal investigar a relacdo entre as
volatilidades dos mercados cambial e aciondrio no Brasil a fim de verificar se mudancas
no mercado cambial leva a mudancas no mercado aciondrio ou se a relacdo contraria
acontece. Como método utilizou-se modelos da familia ARCH/GARCH e modelos
VAR e VEC para o periodo de 1999 a 2012. A andlise dos resultados permite identificar
que as mudancas ocorrem principalmente do mercado de cidmbio para o mercado de
acoes. Esta evidéncia e outras encontradas no primeiro ensaio t€ém implicagdes praticas
para investidores que devem ficar mais atentos aos mercados de cambio antes de formar
sua carteira de investimentos. Os resultados deste ensaio t€ém implicacdes também para
os formuladores de politica que estdo preocupados com o funcionamento do mercado
financeiro e cambial. Além disso, as empresas brasileiras, principalmente as
exportadoras podem ter o valor das suas agdes alterado em func¢do de alteragdes na taxa
de cambio e consequentemente na sua competitividade frente ao mercado externo.

O segundo ensaio teve como objetivo investigar a volatilidade dos investimentos
estrangeiros no Brasil (IED, IEC, OIE e Ac¢des) e seus determinantes. Como método

utilizou-se modelos da familia ARCH/GARCH e em seguida, regressdes com séries
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temporais para a investigacdo dos determinantes da volatilidade. O periodo investigado
também foi de 1999 a 2012. As evidéncias permitem concluir que a volatilidade do
Investimento Estrangeiro em Ac¢des (IEC) € mais volatil que os demais com picos em
periodos de crise. Além disso, a andlise dos determinantes mostra que a volatilidade do
IED ¢é explicada principalmente pela prépria volatilidade defasada, a qualidade
institucional, a variacdo do mercado aciondrio norte americano, além do aumento da
volatilidade em periodos de crise. A volatilidade do IEC teve como principal
determinante a qualidade institucional. Os principais determinantes de OIE foram a
propria varidvel dependente defasada e o crescimento do PIB. Finalmente a volatilidade
do investimento estrangeiro em agdes mostra-se mais volatil em periodo de crise.

O terceiro e ultimo ensaio teve como objetivo investigar o comportamento da
volatilidade dos retornos das acdes brasileiras negociadas na BOVESPA comparando
aquelas agdes que aderiram as boas praticas de governanca com aquelas de ndo
aderiram. Além disso, investiga-se os efeitos alavancagem e Feedback. Sao usados
dados didrios do periodo de janeiro 2008 a dezembro de 2012. Como método,
inicialmente, foram construidos dois indices, o primeiro com a¢des que ndo adotam
boas préticas de governanca e o segundo contendo a¢des que adotam boas préticas de
governanga corporativa. Em seguida foi calculada a volatilidade de cada um dos indices
utilizando os modelos da familia ARCH/GARCH. Por fim foram utilizados modelos de
regressao por Minimos Quadrados Ordinérios. Os resultados indicam que a volatilidade
das a¢des do indice composto por acdes com governanga corporativa € menos reativa e
mais persistente do que a volatilidade das acdes do outro indice. Além disso, a
volatilidade de longo prazo e a velocidade de convergéncia para o nivel de longo prazo
das acdes com melhores praticas foi menor do que a volatilidade e velocidade de
convergéncia de a¢des com piores praticas. Por fim ndo foram encontradas evidéncias a
favor do efeito Feedback e apesar dos resultados indicarem a existéncia do efeito
Alavancagem e Alavancagem inversa, prevaleceu a teoria comportamental para os dois
indices.

Em linhas gerais os resultados desses trés ensaios trazem contribuicdes
tanto para investidores, a partir das relacdes entre volatilidade e retorno de agdes e a
volatilidade cambial, dos fatores que explicam o influxo de investimento estrangeiro e a
partir das diferencas existentes entre volatilidade de ac¢des com e sem Governanga
corporativa, quanto para os formuladores de politica que podem levar em conta essas

relacOes, fatores explicativos e diferencas no mercado de capitais na hora de tomar suas
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decisdes. Além disso, este estudo contribui também para aquelas empresas exportadoras
e as que negociam agdes na bolsa, pois sdo afetadas direta ou indiretamente pelas

volatilidades dos retornos das acdes, da taxa de cambio e dos influxos de capitais.
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