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RESUMO

Este trabalho faz uso do teste ndo-paramétrico desenvolvido por LEE & MYKLAND
(2007) para extrair a quebra da série do IBOVESPA e estudar sua dindmica. Dentre as
qualidades deste teste estdo a capacidade de identificar o0 momento exato da ocorréncia
da quebra/co-quebra, o sinal e o tamanho da mesma. Foram estimadas também as
quebras nas séries do Dow Jones, da taxa de Cambio, spread do C-Bond e taxa da
SELIC; e verificou-se a relagdo destas com as quebras do IBOVESPA. Os resultados
foram analisados via estatisticas descritivas/frequéncias e por modelos Logit. Como
resultado principal tem-se a predominancia das co-quebras associando o IBOVESPA ao
Cambio e ao spread do C-Bond.

Palavras-chave: processo de quebra, variagdo bi-power, volatilidade realizada, dados
de alta freqliéncia.



ABSTRACT

This research use a non-parametric test developed by Lee & MYKLAND (2007) to
extract jumps in IBOVESPA series and study its dynamics. Among the qualities of this
test there are the ability to identify the exact time of occurrence of break / co-break, the
sign and size of it. The jumps in the series of Dow Jones, Exchange rate, C-Bond spread
and SELIC rate were also estimated and the relation with IBOVESPA’s jump were
verified. The results were analyzed by descriptive statistics, analysis of frequencies and
Logit regression models. As a main result there was the predominance of co-breaks
involving IBOVESPA with exchange rate and with the spread of C-Bond.

Keywords: jump process, bi-power variation, realized volatility, high-frequency data.
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1. INTRODUCAO

Na area de financas diversas teorias e abordagens empiricas buscam explicar o
comportamento do prego de um ativo. Dentro dessa temética, hd um consenso de que a
analise da volatilidade® do preco é tdo importante quanto o estudo do comportamento de
sua média para melhor prever seu retorno futuro, ou para explicar a sua dinamica no

tempoZ.

KURZ, JIN & MOTOLESE (2005), baseados na teoria do equilibrio de crenca
racional apresentada em KURZ (1994), propuseram que as crencas dos agentes sdo 0s
principais determinantes da volatilidade e da composi¢do do prémio de risco. Segundo
estes autores, hd mdaltiplas possibilidades de crencas que variam no tempo e esta
pluralidade seria a responsavel pela propagacdo da volatilidade no mercado financeiro.

Empiricamente, a mensuracdo da volatilidade foi feita inicialmente através do
calculo da soma dos quadrados dos retornos, convencionalmente denominada de

volatilidade realizada®.

Entretanto, BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2004) demonstraram que a
soma dos quadrados dos retornos converge, uniformemente, em probabilidade para dois
elementos distintos: um componente continuo localmente martingale (a soma da
volatilidade integrada) e outro, representando a soma dos quadrados das quebras
(jumps), sendo, portanto, um estimador viesado da volatilidade. Vale ressaltar que estas
quebras correspondem a movimentos abruptos nos retornos dos ativos e ndo a mudanca

estrutural (quebra estrutural).

! Volatilidade pode ser entendida como a dispersdo dos precos de um ativo, ou ainda como uma medida
da flutuacdo destes precos.

2 Conforme destacado por ANDERSEN, BOLLERSLEV & DIEBOLD (2005), a volatilidade exerce
papel chave na alocacéo e precificacdo de ativos; e na gestéo de risco.

* Também conhecida como realized quadratic variation.
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Diante desta descoberta, cabe aqui uma indagacdo: na literatura de finangas varios
estudos empiricos foram realizados para verificar o efeito de andncios
macroeconémicos sobre o indice IBOVESPA, seja para prever esta variavel, ou ainda
para verificar sua relagdo de curto ou de longo prazo com outras variaveis. Entretanto,
sera que os movimentos abruptos do IBOVESPA estdo correlacionados com as quebras
de outros ativos financeiros, que usualmente sdo analisados em termos de suas partes

continuas em conjunto a trajetéria do IBOVESPA?

Enfim, o objetivo principal deste trabalho € responder a esta pergunta, identificando
estas quebras significantes do ponto de vista estatistico nas séries de retorno diario do
indice IBOVESPA, do indice Dow Jones, da taxa de cambio, da taxa SELIC e do
spread do C-Bond*, para verificar se existe correlagdo entre estas quebras ou se elas sdo

independentes umas das outras.

A deteccdo das quebras dar-se-4 por meio do teste ndo paramétrico desenvolvido por
LEE & MYKLAND (2007). A relacdo destes movimentos abruptos nas séries de
retorno das variaveis citadas sera analisada via estatisticas descritivas, coeficientes de

correlacdo para varidveis qualitativas e por modelos Logit.

Além dessa introducdo, este estudo possui ainda cinco partes. No capitulo dois sera
apresentado o suporte tedrico para o trabalho, dando foco tanto na literatura nacional
como na internacional. O capitulo trés é desmembrado em quatro subitens: um
apresentando o teste desenvolvido por LEE & MYKLAND (2007), o qual é a estatistica
chave deste trabalho, outro que discorre sobre a metodologia utilizada para a
determinacdo do que foi denominado co-quebra, o seguinte para fornecer subsidios
basicos para o entendimento do modelo Logit e finalmente, um ultimo abordando
metodologias para analise de correlagdo entre séries discretas. J& no capitulo quatro,
tem-se o detalhamento dos dados utilizados, e apds isso, segue-se um capitulo onde é

feita a analise dos resultados e outro contendo as consideracdes finais.

* No restante do trabalho adotar-se-a4 a nomeclatura de C-Bond quando o objetivo for tratar do spread do
mesmo.
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2. REVISAO DA LITERATURA

Baseado em fundamentos microeconémicos, o trabalho de KURZ ET AL (2005)
mostrou que a dindmica da crenca dos agentes € fator primario na explicacdo da
volatilidade e da composi¢do do prémio de risco. Os autores justificam a adocdo da
crenca dos agentes, devido a dindmica da mudanca do ambiente e a ndo

estacionariedade, ndo corroborarem para a hipétese de expectativa racional.

Diante da ndo adaptacio empirica do modelo de precificacio baseado no consumo®,
da existéncia do equity premium puzzle e da auséncia de racionalidade dos agentes,
KURZ ET AL (2005) utilizaram a teoria do equilibrio de crenca racional apresentada
em KURZ (1994), a qual abre a possibilidade para a ado¢do de um grande leque de

variaveis macroecondmicas para explicar a dinamica da volatilidade®.

Esta teoria ndo impde a existéncia de uma crenca Unica e correta a ser seguida,
muito pelo contrario, 0 modelo proposto por KURZ (1994) permite a existéncia de
maltiplas crencas que variam no tempo, sendo esta pluralidade a principal motivacédo
para a propagacdo da volatilidade no mercado financeiro. Outro ponto que merece
destaque € o fato das crencas individuais serem os elementos chaves a serem previstos

para a formacao de precos futuros.

Dado que a verdadeira lei de probabilidade do mercado possui uma dinamica
complexa apresentando quebras estruturais, dependéncia temporal e néo-
estacionériedade, esta é assumida desconhecida e passivel apenas de estimacdo
condicional, tendo por base um vetor de variaveis que contemplam dados passados.

> Principalmente para prover uma quantificacéo correta da medida de prémio de risco.

® Originalmente KURZ ET AL (2005) apresentaram variaveis como: consumo, renda, tecnologia e
informagdes institucionais, para ditar a dindmica do estado do mercado. Porem os autores mencionam que
uma vez que atenda o principio da crenga racional, cada individuo pode elaborar seu proprio modelo.
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A composicao da crenca para 0 mercado é feita com base nas crengas individuais.
No entanto, como estas crencas sdo tidas como andnimas, a funcdo que governa a
crenca do mercado passa a incorporar um componente que reflete a incerteza quanto ao
que os outros individuos esperam, abrindo, portanto espaco para um componente da

volatilidade que ndo pode ser associado a choques ocorridos nas variaveis explicativas.

No entanto, a adocdo de variaveis macroecondmicas, para explicar a volatilidade,
ndo é uma exclusividade do trabalho de KURZ ET AL (2005). Na literatura é possivel
encontrar trabalhos que verificam efeitos de andncios de variaveis como inflagdo
(PEARCE & ROLEY,1985); desemprego (BOYD, JAGANNATHAN & HU, 2001); e
taxa de juros (MCQUEEN & ROLEY,1993), dentre outras, sobre 0s pre¢os ou indices

de precos de acdes.

FUNKE & MATSUDA (2006) destacaram que o estudo do efeito dos anincios
macroeconémicos sobre o mercado acionario pode ser abordado por varios prismas:
volatilidade nos pre¢os, volume negociado e pela natureza e momento em que ocorre a
divulgacdo. Outro ponto abordado pelo trabalho € que para a estimagédo adequada destes
impactos tem-se que levar em conta duas caracteristicas potenciais do mercado de
acOes: a volatilidade em clustering e a assimetria na resposta em relacdo as quebras de
expectativas, pois novidades negativas tendem a ter um impacto maior na volatilidade

do que novidades positivas de mesma magnitude.

Conforme MCQUEEN & ROLEY (1993), anuncios econdmicos afetam o
movimento didrio do preco das acdes, na medida em que eles revelam novas
informacgdes que podem afetar as expectativas dos agentes, quanto aos fatores primitivos
que influenciam os dividendos futuros (dividendo corrente e/ou expectativa da taxa de
crescimento do mesmo) e a taxa de desconto (prémio de risco e taxa de juros livre de

risco).
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BELTRATTI & MORANA (2006), confirmaram que a quebra (jump) no processo
de volatilidade do mercado de acdes esta relacionado a quebra na volatilidade de fatores
macroeconémicos, sendo este Gltimo responsavel por flutuagBGes persistentes e ndo-
persistentes no mercado acionario. Segundo estes autores, as flutuagfes persistentes
resultam da agregacdo cross-sectional de um grande nimero de componentes da

volatilidade, ou da chegada de novas informacdes com diferentes graus de persisténcia.

O trabalho de DUNGEY, MCKENZIE & SMITH (2007) analisou o mercado de
titulos publicos focando a taxa de juros e encontrou que quebras nos componentes
formadores da taxa de juros estdo fortemente associadas as novidades
macroeconémicas, além da existéncia de auto-correlacdo entre as quebras e da
ocorréncia de co-quebra associando informagfes contidas no final da curva de

rendimento com dados advindos do meio da curva.

Quanto a quebra em si, LEE & MYKLAND (2007) mostraram que a presenca das
quebras ajuda a explicar o excesso de curtose e a assimetria da distribui¢do dos retornos
financeiros, fazendo com que a distribui¢do do retorno apresente uma calda larga, além
de fornecer subsidios para 0 mapeamento correto da volatilidade implicita. Estes autores
também destacaram que a presenca de quebras é uma das principais razdes para o
mercado ser incompleto’, sendo que o grau de incompletude depende do tamanho e da

intensidade das quebras.

Para o Brasil, os trabalhos sobre os retornos de ativos ou indices concentram-se
sobre a parte continua dos mesmos. TABAK & LIMA (2005) utilizaram dados diarios e
modelos de vetores autoregressivos, no periodo de Janeiro de 1995 até Margo de 2001,
para testar a hipotese de integracdo entre 0 mercado americano e o latino americano.
Como resultado, encontraram evidéncias favoraveis de uma causalidade no curto prazo
dos choques ocorridos no Dow Jones sobre o IBOVESPA, mas nenhuma relacdo de

longo prazo (cointegrantes) entre estas varidveis.

" Dado que o grau de incompletude do mercado é um dos principais fatores para o erro de hedging de
derivativos, este trabalho também fornece contribuices importantes para o desenvolvimento de
estratégias de hedge, possibilitando um re-balanceamento dinamico do portfélio.
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O nivel de integracdo também foi objeto de pesquisa por parte de GROPPO &
BACCHI (2003), que por meio do teste de causalidade de Granger investigaram o nivel
de integracdo entre os mercados americano, brasileiro e argentino, para o periodo entre
0s anos de 1999 e 2002. Como resultado constatou o fato da absorcéo das variagOes no
retorno do Dow Jones pelo mercado brasileiro, ser feita parcialmente de forma imediata

e por uma propagacéo para dias subsequentes.

Ampliando a abordagem de associagdo entre as séries financeiras, NUNES &
MEURER (2005) analisaram a relagédo entre o IBOVESPA e o spread do C-Bond no
periodo pos-real (Janeiro de 1995 até Outubro de 2005) e dentre os resultados
encontrados pode-se destacar: resposta negativa entre as variaveis, existéncia de relacdo

de longo prazo e causalidade unidirecional do IBOVESPA para o risco-pais®.

Conforme NUNES & MEURER (2005), esta analise envolvendo o spread do C-
Bond é justificavel, uma vez que o mesmo esta diretamente atrelado aos titulos publicos
de curto e longo prazo e representa um indicador da possibilidade de default de um pais
em relacdo aos seus titulos, sendo, portanto, um referencial para a percepcao de risco

dos mercados financeiros e uma proxy para a instabilidade econémica de um pais.

Cabe destacar, também, que guanto maior o spread do C-Bond, ou seja, quanto
maior a diferenca entre o risco-pais frente ao risco dos Estados Unidos (este
considerado livre de risco), maior sera a dificuldade de atrair investimentos estrangeiros

e maior terd que ser a taxa de juros para compensar este ponto negativo.

DE MEDEIROS & RAMOS (2004) corroboram a colocagéo anterior, na medida em
gque mencionam que 0S aumentos No risco-pais, possuem como contrapartida a reducéo
nos investimentos, dado que os mesmos refletem a desconfianca dos investidores em
relacdo a situacdo econdmica, politica e social do pais, 0 que poderia levar, no limite, a

restricbes ao movimento de capitais.

® Resultado este confirmado em MEURER (2006).
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Quanto a variavel taxa de juros, que também sera objeto de estudo, existe uma
infinidade de trabalhos associando a resposta do mercado financeiro as suas alteracdes,
pois além de ser um referencial para o custo de oportunidade, que recai sobre a taxa de
desconto dos fluxos de capitais, a mesma também possui impacto direto sobre o nivel de

atividade econdmica, influenciando diretamente o fluxo de capitais.

DE MEDEIROS & RAMOS (2004) fazem, ainda, a seguinte consideracdo com
relacdo a taxa de juros e ao risco-pais: “Os problemas de natureza econémica refletem-
se nas elevadas taxas de juros e no baixo crescimento; os problemas sociais, politicos e
juridicos refletem-se no risco-pais”. Portanto a adogéo destas variaveis faz com que o
estudo seja capaz de resumir um grupo heterogéneo e amplo de variaveis estruturais que

nao estdo somente na esfera econémica.

Outra variavel a ser utilizada neste trabalho é a taxa de cdmbio. Conforme destacado
em MEURER (2006) e FANG & MILLER (2002), esta variavel e as expectativas a seu
respeito influenciam o retorno das aplicacdes e também as variaveis reais da economia,
como demanda agregada e producdo, as quais influenciam a condugdo da politica
monetéria, sendo que esta tem impacto direto sobre o custo da divida publica e no seu

risco.

MEURER (2006) analisou a influéncia do fluxo de recursos de investidores
estrangeiros sobre IBOVESPA, controlando para varidveis como cotacdo do mercado
acionario americano, risco pais, taxa de cadmbio, taxa de juros, dentre outras. Com base
em dados mensais para o periodo de Janeiro de 1995 a Julho de 2005, foi constatada a
cointegracdo entre a taxa de cdmbio e o comportamento do indice; e por meio de
mecanismo de correcdo de erros foi constatada uma relacdo positiva entre a

desvalorizacdo cambial e a dindmica do indice.
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Em estudo anterior, FANG & MILLER (2002) analisaram, por meio de GARCH-M
bivariado, o efeito das variacOes da taxa de cdmbio e da sua volatilidade sobre os
indices dos mercados de acBes para uma amostra constituida dos paises conhecidos
como tigres asiaticos. No periodo analisado, que compreendia dados diarios para o
intervalo entre os anos de 1997 a 1999°, o resultado encontrado, diferentemente do
trabalno de MEURER (2006) para o Brasil, detectou correlacdo negativa entre as

variacdes nos indices e depreciacdes da moeda doméstica e sua variabilidade.

Segundo FANG & MILLER (2002), este efeito se deve ao re-balanceamento no
portfolio dos investidores, uma vez que a desvalorizacdo da moeda local provoca uma
diminuicdo do retorno em délar das aplicacdes em acdes e o aumento do retorno de

ativos baseados no délar.

3. METODOLOGIA

3.1. Deteccéo de Quebras Individuais

Antes de fornecer a natureza do processo gerador da quebra e a estatistica capaz de
detecta — 14, faz-se necessario a clara distincdo do que vem a ser a quebra tratada no
presente trabalho. Conforme destacado na introducdo, a quebra neste estudo representa
um movimento abrupto nos retornos da série analisada, o que difere, portanto da quebra
estrutural, sendo esta ultima caracterizada pela alteracdo no intercepto e/ou no

coeficiente que rege a série.

Para testar a existéncia de quebras nas séries, utiliza-se 0 teste ndo-paramétrico
desenvolvido por LEE & MYKLAND (2007), também utilizado por LAHAYE,
LAURENT & NEELY (2007). Este, além de ser simples e parcimonioso, permite
detectar o momento preciso da quebra e, em virtude de ser uma abordagem nao-
paramétrica, possui também a vantagem de ser robusto a selecdo do modelo, assim

como a dados nao estacionarios.

® Periodo que engloba a crise financeira asiética.
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O teste parte da seguinte definicdo: seja S(t) o preco do ativo em t; o retorno

composto do ativo é dado por um processo de difusdo do tipo browniano semi-

martingale®® com atividade de quebras finitas**, possuindo a seguinte representagéo:

dlogS(t) = u(t) + o (®)dW () +Y (t)dJ (t) (1)

onde:

W (t) = um movimento Browniano padrao;

u(t) =funcéo drift que mede a variagdo esperada de S(t);

o (t) = funcéo volatilidade que mede a incerteza local acerca do movimento
de S(t);

dJ (t) = processo continuo e independente de W (t) ;

Y (t) = tamanho da quebra.

Portanto o retorno composto é formado pela soma de um processo com distribuicao
normal condicional de média x(t) e variancia o(t) e um por processo gerador de

quebras.

Complementando as caracteristicas da dinamica dada pela equacdo (1), tem-se que a

funcdo drift x(t) apresenta um processo de variagdo continua e localmente limitado e o
coeficiente de difusdo o(t) € um processo de volatilidade estocastica estritamente

positiva com a trajetdria continua a direita e com limites bem definidos®?.

A néo ocorréncia de quebra faz com que a equacéo (1) se reduza a:

dlogS(t) = u(t) + o(t)dW (t) @)

10 BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2004) destacam que a principal caracteristica deste
mecanismo é o processo de variagdo quadratica.

1 Processo, este, também adotado por BOUDT, CROUX & LAURENT (2008) e por ANDERSEN,
BOLLERSLEV & DOBREV (2007).

2 ANDERSEN ET AL (2005) flexibilizam o (t), a0 mencionar que o mesmo é passivel de apresentar
quebras de volatilidade.
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O teste assume que o tamanho das quebras Y (t) sdo independentes entre si e
identicamente distribuidos (iid), com média x, (t) e desvio-padrdo o, (t), além disso, 0
tamanho da quebra é tido como independente dos componentes aleatérios W (t) e J(t),

0s quais por definicdo também sdo independentes entre si.

O processo dJ(t) pode ser um processo de quebra do tipo Poisson ndo-homogéneo,
aonde eventos pré-agendados (deterministicos), como anuincios macroeconémicos,
também podem afetar a intensidade das quebras. Caso este processo seja finito com

probabilidade igual a um, entdo J(t) recebe o nome de processo de contagem com

atividade finita.

Outra suposicdo € a de que o drift u(t) e o coeficiente de difusdo o(t) ndo mudam

drasticamente dentro de um intervalo de tempo pequeno k, denominado janela, isso
permite que o0s mesmos sejam dependentes do proprio processo e sejam
aproximadamente constantes dentro de k. LEE & MYKLAND (2007) destacam que
esta suposicdo é satisfeita na maioria dos processos It6"s™, como por exemplo modelos
de volatilidade estocastica e suas extensdes, além de satisfazer modelos de volatilidade

estocastica com atividade de quebras finitas de classe semi-martingale®®.,

Observando a equacdo (2) pode-se concluir que na auséncia de quebra e observada a
suposicado feita anteriormente, o drift x(t) e o coeficiente de difusdo o(t) séo tais que o
mecanismo gerador da série representa um processo Itd com trajetoria amostral

continua.

BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2006) destacam que as condigdes
impostas anteriormente ndo eliminam a possibilidade de mudancas estruturais, efeitos

diurnos, memoria longa ou quebras no processo de volatilidade.

13 Este processo representa uma generalizacdo do movimento browniano onde os pardmetros do drift e da
variéncia apresentam uma dindmica no tempo, ou seja, 0s parametros sdo fungdes do tempo e do estado
atual.

1 Processos estes que sdo formados por um componente localmente martingale e outro com variacao
limitada em um subintervalo finito.
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No entanto, o fato de x, (t) e o (t) serem tidos como independentes do
componente aleatorio W (t), elimina a possibilidade de efeito alavancagem, do efeito

feedback entre inovagdes anteriores em W (t) e do prémio de risco em ., (t) .

Quanto ao teste propriamente dito, este é feito de forma individual para um dado

instante no tempo t, e ndo requer suposi¢des adicionais sobre possiveis quebras antes

ou ap0s este instante. Para uma correta identificacdo do retorno realizado e do retorno
abrupto de uma quebra na série, 0 mesmo faz uso da padronizacédo do retorno por uma
medida que explique a variagdo local apenas da parte continua do processo®. LEE &
MYKLAND (2007) chamam esta medida de volatilidade instantanea e denotam por

o(t).

A idéia basica do teste consiste em comparar 0 retorno realizado em um dado
instante no tempo, a uma estimativa consistente da volatilidade instantanea, usando os
correspondentes movimentos locais de retorno. Portanto, a estatistica do teste é dada

pela raz&o entre o retorno realizado e a estimativa da volatilidade instantanea.

Uma abordagem similar ja havia sido proposta por BROWNLEES & GALLO
(2006), no entanto, conforme destacado em BOUDT ET AL (2008), os mesmos
utilizaram o desvio padrdo como estimador da escala local, e esta metodologia nédo é
adequada, uma vez que a mesma ndo € robusta a presenca de quebras, fazendo com que
o valor da estatistica seja elevado devido & presenca de quebras na proximidade do

ponto.

> L AHAYE ET AL (2007) destacam que durante periodos de alta volatilidade as mudancas nos pregos
devem ser bem maiores que a média para serem considerados como quebra.
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Como alternativa, o teste utiliza a estatistica ndo-paramétrica conhecida como
realized bipower variation'®, a qual apresenta a caracteristica de ser um estimador
consistente da volatilidade integrada, ndo importando a presenca de quebras misturadas

com a parte difusa do processo formador da série'’. Esta estatistica é dada por:
plim,_,.. > [logS(t;) —logS(t,_,)|log S(t,_,) —logS(t,_,) (3)
i=3

Conforme destacado em BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2004), a
equacdo (3) representa uma generalizacdo parcial da variacdo quadratica e 0 uso do
valor absoluto se d& objetivando diminuir a sensibilidade da estatistica a possiveis

movimentos de grande magnitude dentro de dados de alta-freqtiéncia.

Dando continuidade na explanagdo da metodologia, conforme abordado
anteriormente, o teste pressupde a divisdo da série em janelas de tempo de tamanho k,
aonde a escolha do seu tamanho é feita objetivando o desaparecimento do viés

introduzido pelas quebras na estimacédo da volatilidade.

Devido a um trade-off entre a contribuicdo para a acuidade e o custo computacional,
LEE & MYKLAND (2007) sugerem, a partir de simulacdes de Monte Carlo para
diferentes processos de volatilidade, o tamanho 6timo da janela de 7, 16, 78, 110, 191 e
270 observagdes para dados com frequiéncia de 1 vez por semana, 1 vez por dia, a cada
1 hora, a cada 30 minutos, a cada 15 minutos, e a cada 5 minutos respectivamente®.

6 BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2004, 2006) desenvolveram outros testes baseados nesta
estatistica, no entanto conforme destacado por LAHAYE ET AL (2007), estes testes ndo conseguem
identificar a quantidade de quebras, o tamanho individual e nem 0 momento em que cada quebra ocorre
dentro do intervalo de tempo considerado, informando apenas a ocorréncia ou ndo das mesmas.

7 BARNDORFF-NIELSEN & SHEPHARD (2004) mencionam que no caso do processo apresentar
apenas 0 componente continuo, o estimador realized bipower variation é levemente menos eficiente do
que o estimador baseado na soma do quadrado dos retornos (realized quadratic variation).

8 DUNGEY ET AL (2007) explicam este trade-off como a tentativa de se obter o nimero méximo de
informac&o da série e sua independéncia de ruidos de mercado.
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Para a estimagdo da volatilidade instantdnea no momento t, é tomada por base a

equacdo (3), usando as k observacdes anteriores a0 mesmo. Cabe a ressalva de que a
equacdo (3) somente gozara das propriedades desejadas, caso k seja grande o suficiente

e a condigdo k =0, (At”) para —1<a < -0,5seja satisfeita **

Finalmente a estatistica de teste para identificar se existe uma quebra de t; , para t;é

dada por:

iy = 10aIS )/ S (k]

(4)
a(t)
Da equacéo (4) tem-se que seu denominador é formado por:
6(t) = k— S llogSt,) - logs e, |logS(t; )~ logS(t; ) (5)

j=i-k+2

Complementado a equacdo (4) pode-se observar que do retorno do preco é

descontada uma média de retorno nos periodos anteriores, que € dada por:

A

= g 200050 1o0S(,.) ©

Vale destacar que a estatistica do teste, representada pela equacdo (4), além de
verificar a existéncia de quebra, fornece também como output: o tamanho e o sinal da
quebra; e que a presenca da equacdo (5) no denominador da equacdo (4) é que torna a

estatistica robusta a presencga de quebras em t. ,

19 Esta ultima condig&o faz com que quanto menor a freqiiéncia dos dados, isto é, maior o At , menor sera
a janela necessaria para garantir que a presenca da quebra nao torne o estimador viesado, sendo 0 «
obtido via simulacdo de Monte Carlo.
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Antes de prosseguir, cabe aqui a ressalva de que a utilizacdo do drift (de ordem dt),
representado pela equacdo (6), é matematicamente negligenciavel quando comparado
com a parte difusa (de ordem \/ﬁ) e com o componente de quebra (de ordem 1). Além
disso, tem-se que a estimativa do drift apresenta um erro-padrdo elevado, o que faz com
que a precisdo da variancia estimada diminua caso 0 mesmo seja incluido em sua

estimacéo.

Com relagdo ao comportamento assintotico da estatistica, os autores do teste
identificaram que a mesma varia de acordo com a presenca ou ndo de quebras. Caso a
série ndo apresente quebra, ou seja, siga a regra de formacdo dada pela equacao (2),
tem-se que valendo a suposicéo de que o drift «(t) e o coeficiente de difusdo o(t) ndo

mudam drasticamente dentro de um intervalo de tempo pequeno e fazendo

At =t

~t_, -0 para k =0, (At") e -1<a <-05, observa-se que:
Sup“}’(i)—\i’(i)‘ = Op (At3/2—§+a_,g) -

aonde S satisfaz 0<o0<3/2+a e

@(i):ﬁ (8)
C
sendo U —L(W —W, ) uma variavel normal padrdo, U, 1 I_1U ea
I \/E | fi Lo k—ljzu—kuj
V2

constante ¢ = E|U;|=—~=~0,7979 .

Jr

20 Caso a estimagéo ndo leve em conta o drift entdo o termo U i_y Na equacéo (8) deixa de existir.
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Portanto, a estatistica de deteccdo W(i) dada por (4) segue a mesma distribuigdo

normal de W (i) representada por (8). Apresentando média O e variancia dada por C—lz

. : : - A k 1
caso nao seja considerado o drift, e média O e variancia m—)—z, uma vez que
c (k- c

k — o0, caso 0 mesmo esteja presente. Ou seja, assintoticamente (4) é independente e

normalmente distribuida ao longo do tempo.

A taxa de erro dada por O, (At¥*°****) é a mesma com ou sem o drift, uma vez que

o0 erro relacionado ao termo do drift € dominado pelo erro associado a parte difusa do

processo gerador da série.

Ja no caso da série apresentar quebra num dado instante 7 (t_,,t], ou seja, da

mesma seguir a regra de formacéo dada por (1), entdo ndo levando em consideracdo o

drift, tem-se que:

Y (Z')

e oodAt Lottt ©)

(i) =

onde Y (z) € o tamanho da quebrae I ., ., € uma funcdo indicadora da chegada da

mesma dentro do intervalo (t ( ot ] Portanto W (i) — o« na medida em que At — 0.

Como pode existir apenas um numero finito de quebras & em uma janela, entdo

caso o drift seja utilizado, tem-se:

: ~Ui—LTH OxY ()
t)= c CO‘x(k 1)\/_ Cra]

(10)

Analisando a equacgdo (10), pode-se observar que o segundo termo ira desaparecer

devido a condicédo kv/At = 0. Isto prova que quebras na janela possuem efeito

assintotico negligenciavel no teste com a escolha adequada de K .
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Para a formacgéo da regido de rejeicdo do teste, a abordagem adotada por LEE &
MYKLAND (2007) utiliza a teoria do valor extremo, na qual 0 méaximo de n
realizacGes independentes e identicamente distribuidas do valor absoluto de uma

variavel aleatdria normal padréo, possui distribuicdo assintética do tipo Gumbel.

Esta distribuicdo, na auséncia de quebras, apresenta a probabilidade « de que o

maximo de nenhum conjunto de n estatisticas W(i) ultrapasse o threshold

log 7z + log(logn)]
=—log(—-log(l— @))b, +a,. Onde a, =+2lo n—[ ;
On.« g( g( 0!)) n n n g 2\/2|Ogn

b — 1
" [2logn

padrédo da Gumbel.

e —log(-log(l—«)) representa 0 1—« quantil da funcdo de distribuicéo

Originalmente o trabalho de LEE & MYKLAND (2007), apresenta a seguinte
abordagem para a elaboragdo do teste: caso seja observada a condi¢do k = O, (At”) para
~1<a<-05, ndo existindo nenhuma quebra no intervalo de tempo (t, ,,t,] e valendo a

equacdo (9); entdo na medida em que At — 0 tem-se:

max| ¥ (i)| - C,

n

aonde & segue a funcdo distribuicdo acumulada dada por P(& < x)=exp(-e™),

1/2Iogn_|og7r+log(logn) S _ 1
c 2cy2logn " " cy/2logn

sendo C, = e n o numero de observagdes.

Da abordagem acima, tira-se que para um nivel de significancia de 1% e sendo 3" o

threshold para a equacdo (11), onde P(fgﬂ*):exp(—e’ﬂ*):o,%, tem-se que

S~ =—-log(-10g(0,99)) = 4,6001. Portanto, caso

Y(i)-C
%>4,6001 entdo a

n

hipotese nula é rejeitada, isto €, existe quebra em t,.
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Logo, esta metodologia consiste em testar os valores obtidos pela estatistica, no
sentido dela ser maior ou ndo que os valores criticos pertencente a regido usual dos
maximos, ou seja, caso 0 seu valor seja superior aos maximos. Portanto, a estatistica é

n&o-significativa a partir do momento em que seu valor se torna muito grande.
3.2. Determinacéo das Co-quebras

Conforme apresentado nas sec¢des anteriores, muitos séo os trabalhos, que tendo por
base dados em alta-freqiiéncia, visam estudar quebras individuais. No entanto, 0 mesmo

nédo pode ser dito quanto ao estudo de quebras simultaneas em diferentes mercados.

Diante desta lacuna, DUNGEY ET AL (2007) utilizaram a mesma metodologia que
BAE, KAROLYI & STULZ (2003), para medir o nimero de co-quebras entre variaveis
macroeconémicas e o mercado de titulos americano. Esta metodologia consiste no
somatorio das observacdes, que advindas de séries independentes, sdo destacadas a
partir do momento em que apresentam o valor da estatistica de teste ultrapassando o seu

respectivo threshold em um dado instante no tempo?’.

Outra metodologia, a qual sera utilizada neste estudo, é a abordada por LAHAYE
ET AL (2007). Nesta, uma vez detectada a quebra individual, utiliza-se de estatisticas
descritivas e regressfes do tipo variaveis qualitativas, para investigar a relacdo entre as

mudancas descontinuas no comportamento das variaveis em anélise?.

Os mesmos denotam a co-quebra em um conjunto de Y mercados num instante t,
como COJtYi , € a probabilidade de que exista a co-quebra como P(COJ, =1) = P(coj),

onde:

coJ =@ (12)

21 O processo de somatério é feito atribuindo-se o valor hum caso a série apresente quebra e zero caso
contrario. Logo supondo a andlise de trés mercados para um dado instante, existe a possibilidade da
ocorréncia de zero a duas co-quebras.

2 LAHAYE ET AL (2007) analisaram as co-quebras entre as séries de cAmbio, ouro, titulos pablicos e
indices de ac0es.
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Na equagdo (12), I € uma fungdo indicadora e J," representa a quebra no mercado

y, para o instante t,. Este procedimento, que se da de forma multiplicativa,

diferentemente da metodologia de BAE ET AL (2003), serve apenas para indicar a
presencga ou nao de co-quebras.

Apesar da aparente debilidade na metodologia utilizada por LAHAYE ET AL
(2007), as séries abordadas no presente trabalho apresentaram apenas sete ocorréncias
de co-quebras em mais de dois mercados, sendo este 0 motivo pelo qual optou-se pela

adocdo da mesma®*.
3.3. Modelo Logit

Modelo economeétrico pertencente a familia dos modelos de escolha discreta, onde o
proprio regressando constitui uma variavel do tipo escolha qualitativa. Este possui a
caracteristica de gerar probabilidades condicionais, tendo por base uma funcdo de
distribuicdo acumulada do tipo logistica.

Sua representacdo se da por:

P=E( =10 - (13)

Uma vez que o modelo ndo é linear em X (vetor de regressores) e nem no vetor de
parametros « ; para sua correta estimacdo pode-se recorrer a linearizacdo por logaritmo,
0 que seguindo alguma manipulacéo, leva a estimacdo do logaritmo da razéo entre a

chance do regressando acontecer pela chance da ndo ocorréncia:

L :m( P jzX'a (14)

2 Foram encontradas duas co-quebras entre as séries da taxa de cAmbio, C-Bond e IBOVESPA; duas
entre a taxa SELIC, C-Bond e IBOVESPA; uma entre o Dow Jones, C-Bond e IBOVESPA; uma entre o
Dow Jones, taxa de cambio e IBOVESPA; e uma entre a taxa de cambio, C-Bond, IBOVESPA e 0 Dow
Jones.
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Quanto a estimacdo dos parametros, esta ird depender da abordagem com que se
utilizam os dados, pois em abordagens como a de dados agrupados, 0 uso dos minimos
quadrados pode ser empregado. No entanto, como os dados neste trabalho estdo em

nivel individual (ou micro), deve-se utilizar o método de méxima verossimilhanca.

Neste modelo, o coeficiente de cada um dos regressores na equacdo linearizada,
fornece a variacdo no logaritmo das chances associadas a variacdo do regressor
(mantido tudo mais constante), sendo que a taxa de variacdo na probabilidade de um

evento acontecer € dada por «;P,(1-P), para «; igual ao coeficiente parcial do j-

ésimo regressor.

Dentre as qualidades deste modelo, estdo o fato da probabilidade variar de forma
ndo linear, ou seja, o efeito marginal ou incremental das variaveis explicativas ndo é
constante, o fato de assegura que a probabilidade esteja no intervalo entre zero e um, e

de garantir que a variancia seja positiva®.
3.4. Correlagdo entre variaveis qualitativas

Dado o tratamento discreto recebido pelas varidveis envolvidas neste trabalho (via
adocdo de varidveis binarias), o estudo da associacdo entre estas variaveis por meio do
uso da correlagcdo usualmente conhecida, ndo seria adequado para demonstrar de forma
correta a associacdo entre as séries, uma vez que nao existe dispersdo suficiente de

valores. Relembrando que esta ultima é representada por:

O
corr(x.y) = —=- (15)

0,0,

Onde da equacao (15) tem-se:

> (6, - )y, -3)

n

O,y =CoV(X,y) ="

(16)

24 Fato que nem sempre é observado no modelo de probabilidade linear.
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o; =dp(j)=+var(j), para j =X,y (17)

Portanto adotaram-se outras técnicas ndo paramétricas indicadas para esta situacéo,

sendo elas: y° de Pearson, o coeficiente de contingéncia e o coeficiente T .

A estatistica conhecida como y?de Pearson, constitui uma medida de afastamento

global, representada pelo somatorio total do quadrado do afastamento de cada variavel
com relacdo ao seu valor esperado, sendo esta diferenca ponderada pelo préprio valor

esperado, ou seja:

* 2
r s ni' _ni'
2 zZZ—( L ) (18)
i=1l j=1 n'l

Uma vez que o desenrolar do trabalho se dara com base em anélise dois a dois, na
equacdo (18) foram inseridos apenas dois somatdrios, onde nij* representa o valor
esperado numa tabela de dupla entrada®, n; o valor observado, r o numero total de
elementos que compdem a classe i, S 0 nimero total de elementos que compdem a
classe j e v:(r—l)(s—l), 0 qual representa 0 numero de graus de liberdade da

estatistica.

A hipotese nula do teste é dada pela ndo existéncia de associacdo (incondicional)
entre as series, sendo, portanto valores altos associados a rejei¢do desta hipotese. Vale
ressaltar que devido & abordagem dois a dois de varidveis binarias, tem-se

j=i=r=s=2.

25 Também conhecida como tabela de contingéncia.
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Visando formar um coeficiente condicional de associagdo que se interprete de forma
analoga ao coeficiente de correlagédo, ou seja, onde uma grande associacdo esteja ligada
a um alto valor da estatistica; Pearson desenvolveu o coeficiente de contingéncia dado
por:

(19)

No entanto, é facil verificar que o valor da estatistica C ndo varia entre zero e hum,
sendo na verdade uma funcdo de r e s. Porém, no caso de r =s (que é o caso deste
estudo), ou seja, do nimero de linhas serem iguais ao nimero de colunas, 0 C maximo

seré dado por:
Cmax =\ (20)

Portanto no caso deste trabalho, onde r =s =2, o valor maximo que serve de base

para a comparacéo entre os coeficientes é 0,707.

Outra medida de associacdo utilizada é o coeficiente T, o qual torna o valor da

estatistica independente dos valores de r e s. Esta é dada por:

_|xn
Ly ey @)

O méximo da estatistica (21) € atingido no valor hum, quando r=s, que é
justamente o que acontece neste estudo, pois tem-se r = s = 2. Entretanto, como o valor
do denominador é igual a hum, tem-se que esta estatistica ndo apresenta ganhos com

relacdo a estatistica do tipo coeficiente de contingéncia.

Cabe destacar que diferentemente da associacéo linear identificada pelo coeficiente
de correlacdo, as estatisticas ndo paramétricas abordadas acima sdo robustas a nédo

linearidades.
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4. OS DADOS

As séries utilizadas neste estudo sdo referentes as varidveis: taxa de cambio, spread
do C-Bond, Dow Jones, IBOVESPA e taxa SELIC. Todas foram coletadas no site do
IPEADATA e estdo em frequéncia diaria, compreendendo o periodo que vai do dia dois
de Janeiro de 2001 até o dia vinte de Outubro de 2005°°.

Conforme destacado em TAYLOR (2004), a adocdo de dados diarios pode ser
encarada aqui como uma medida conservadora, pois assumir que a volatilidade é
constante dentro de uma janela k longa é algo arriscado, uma vez que empiricamente
existe a evidéncia de forte dependéncia com relagdo ao tempo, e até mesmo de

descontinuidades?®’.

Corrobora também para a ado¢do de dados diarios, o fato de BARNDORFF-
NIELSEN & SHEPHARD (2004), ao analisar os niveis de correlagdo entre séries
financeiras, identificarem que quando existe algum grau de microestrutura de mercado
(periodicidade) a utilizacdo de uma freqliéncia mais baixa faz com que o nivel de

correlagdo diminua.

O Unico tratamento que foi dado as series, objetivou eliminar as observacdes em
branco. Com este intuito, adotou-se 0 seguinte procedimento: uma vez emparelhadas
todas as séries, tomou-se por base 0 IBOVESPA, para eliminar as datas referentes a fins
de semana e feriados (fixos e irregulares); depois desta etapa, calcularam-se retornos
das séries e os dados que ainda remanesceram em branco foram preenchidos com base

na observacao anterior, gerando uma amostra de 1195 observacdes para cada série.

2 Os graficos 1-A, 2-A, 3-A e 4-A, presentes no anexo, apresentam os retornos (calculados via diferenca
no logaritmo) das varidveis em estudo.

%’ Diante desta problemética, a realized bipower variation deixa de ser uma estimativa da volatilidade do
retorno, para ser uma média da volatilidade dos retornos.



34

5. RESULTADOS

Os resultados doravante abordados para a deteccdo de quebras foram obtidos para
um nivel de significancia de 5% e fazendo-se uso do drift, pois apesar dos pontos
desfavoraveis a sua adocdo, encontraram-se 0s mesmos resultados que LEE &
MYKLAND (2007), no sentido de que sua ado¢do ndo modificou, significativamente,

os resultados obtidos nas andlises.

Antes de dar prosseguimento na anélise dos resultados obtidos neste trabalho, existe
um ponto que deve ficar bem claro: a metodologia adotada neste trabalho, a qual
consiste de uma adaptacdo do estudo desenvolvido por LAHAYE, LAURENT &
NEELY (2007), ndo constitui uma analise de causalidade, e sim uma analise de

contemporaneidade, que fornece apenas medidas de correlacéo.

Recorrendo inicialmente a analise grafica, o grafico 11 apresenta a comparacdo da
série do realized bipower variation com a série de volatilidade realizada, permitindo a
visualizacdo de potenciais quebras®® a serem testadas. Ja os graficos 1-C, 2-C, 3-C e 4-
C, apresentam as quebras que foram significativas de acordo com a estatistica de teste

dada pela equacdo (4).

Cabe destacar que uma vez que a estatistica realized bipower variation opera de
forma dindmica por meio de janelas, a mesma esta na verdade promovendo um processo
de equiparacéo na volatilidade das séries®®, que pode ser observada nos graficos 1-B, 2-
B, 3-B e 4-B.

28 Utilizou-se um periodo sub-amostral para a série do IBOVESPA compreendendo o intervalo do dia
vinte e trés de Janeiro de 2001 a cinco de Abril do mesmo ano com o intuito de facilitar a visualizacéo.
%9 Este fato est4 muito bem elucidado na comparacéo entre os graficos 3-A e 3-B.
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Da série de quebras significativas, e tendo como centro da analise o IBOVESPA, foi
constado que tanto em termo de magnitude, quanto em ndmero de ocorréncias, 0S meses
de Maio e Outubro sdo os de maior relevancia, enquanto que para o0 Dow Jones isto
ocorre para 0s meses de Marco, Julho e Setembro. J& para o C-Bond, existe
concentragdo nos meses de Janeiro e Mar¢o, sendo os meses de Julho e Outubro os mais

representativos para o cambio.

Sob uma perspectiva conjunta das séries de quebras, pode-se observar a existéncia
de certo padrdo sazonal. Com base em analise binéria, tem-se que a taxa de cadmbio e 0
C-Bond apresentam grande concentracdo de quebras em Janeiro; o Dow Jones, o C-
Bond e a taxa SELIC concentram quebras no més de Mar¢o; o IBOVESPA, o cambio e

a SELIC concentram quebras em Outubro.

Com relagdo a cronologia das quebras, dois fatos merecem destaque: primeiro a
concentragdo de 9,1% das quebras do Dow Jones terem ocorrido no més de Julho de
2002, periodo no qual ocorreu o auge da crise das empresas ponto com, ou seja, 0
estouro da bolha das empresas da internet; sendo também o més de lancamento da lei
Sarbanes-Oxley, que visava dar transparéncia aos processos contabeis, apds a
constatacdo de fraudes em grandes empresas americanas. O segundo ponto é que 8,3%
das quebras ocorridas no C-BOND aconteceram no més de Marco de 2005, periodo no
qual houve grande re-compra deste titulo, por parte do Governo, para a substituicdo do
perfil da divida, além de ser um momento de instabilidade internacional, com elevacéo

da taxa de juros americana e grande volatilidade no mercado internacional de petréleo.

Adotando uma andlise de freqiiéncia relativa, a tabela 1 apresenta as estatisticas
descritivas bésicas das quebras nas séries estudadas®. Na mesma é possivel destacar a
predominancia de quebras positivas no C-Bond com uma representatividade de 63% das
ocorréncias de quebra nesta série, enquanto que o IBOVESPA apresenta 69% da

guebras com o sinal negativo.

% No quadro néo esta presente a taxa SELIC, pois a mesma foi tratada apenas de forma binéria neste
estudo.
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Com excecdo das quebras no C-Bond e do total das quebras em todas as variaveis,
tanto as medias como o desvio-padrdo das quebras negativas apresentaram maior
magnitude, quando analisada individualmente. Isto revela o comportamento assimétrico
mencionado por FUNKE & MATSUDA (2006), o qual pode ser um indicativo de

assimetria na resposta das mesmas as novidades boas e ruins.

Vale salientar também a dindmica da série do C-Bond, pois além de apresentar o
maior nimero de quebras (seguido pelo Dow Jones), € a série que apresenta 0 maior
valor para a média e para o desvio-padrdo das quebras, no que tange os valores em

maodulo, positivos e negativos.

Ainda com relacédo a tabela 1, cabe o destaque para a série do IBOVESPA, pois esta
apresentou a segunda maior média e o segundo maior desvio-padrdo quando analisamos
a magnitude das quebras em modulo, além de ser a série que possui 0 maior nimero de

quebras negativas.

Fazendo uma analise mais aprofundada, tem-se que, conforme tabela 2, 60% das
quebras no C-Bond ocorreram em momentos no qual o IBOVESPA apresentava um
retorno negativo; o mesmo valendo para 69% das quebras no préprio indice
IBOVESPA.

Desta analise também € possivel extrair que em momentos de retorno positivo do
IBOVESPA, tanto o cdmbio como o C-Bond demonstraram 0 mesmo comportamento,
apresentando 78% e 63%, respectivamente, das quebras com o sinal negativo, enquanto

que 81% das quebras no Dow Jones foram positivas.

Um padrdo semelhante de resposta foi obtido em momentos de retorno negativo do
IBOVESPA. Pois, novamente tem-se um comportamento parecido para o cadmbio e para
0 C-Bond, no qual ambos responderam com 88% e 81% das quebras com sinal positivo,
enguanto que novamente o Dow Jones respondeu de forma simétrica a conjuntura do
IBOVESPA, apresentando 92% das quebras com o mesmo sinal que o retorno do
IBOVESPA. Portanto é possivel constatar que tanto o cambio como o C-Bond
apresentam retornos abruptos, predominantemente, de forma contraria ao retorno do
IBOVESPA.
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Os resultados analisados anteriormente, para o cdmbio e C-Bond, corroboram de
certa forma os encontrados por NUNES & MEURER (2005), FANG & MILLER
(2002) e DE MEDEIROS & RAMOS (2004), uma vez que as respostas das variaveis
apresentaram o mesmo sinal, mudando apenas a forma de deteccdo, a velocidade da
resposta e o objeto da anélise, pois os trabalhos citados tratam apenas da parte continua

destas variaveis.

No caso do Dow Jones, o qual apresenta quebras com o mesmo sinal que o retorno
do IBOVESPA, isto pode ser explicado devido aos efeitos spillover e lead-lag que o
Dow Jones provoca nos demais mercados do mundo, este tipo de associacdo corrobora
os resultados de TABAK & LIMA (2005) e GROPPO & BACCHI (2003), os quais

também estdo voltados para a parte continua.

Cabe destacar que os resultados discutidos anteriormente sdo sustentados quando se
passa para analises de co-quebra das séries. Recorrendo a tabela 3, observa-se que 23%
das co-quebras ocorreram associando o C-Bond com o IBOVESPA, enquanto que as
co-quebras entre o Dow Jones e o IBOVESPA correspondem apenas a 11% das

ocorréncias.

Quando analisado o sinal da co-quebra, via tabela 4, é possivel destacar que 30%
das co-quebras verificadas entre o Dow Jones e o IBOVESPA foram negativas,

enquanto que para o caso de co-quebras positivas estas correspondem a 21% dos casos.

Mesclando as informacdes das tabelas 1 e 4, é possivel extrair que 20% das quebras
no C-Bond e 25% das quebras no IBOVESPA aconteceram em momentos de co-quebra
entre estas duas séries; e que aproximadamente 19% das quebras ocorridas no
IBOVESPA e na taxa de cambio também estdo associadas a co-quebra entre as mesmas.

Em andlise ndo reportada, observou-se ainda que as quebras individuais ocorridas
no IBOVESPA, quando associadas as co-quebras ocorridas com o C-Bond,
apresentaram uma elevacdo na média e no desvio-padrdo, enguanto que para as co-
quebras positivas com o Dow Jones vieram acompanhadas de uma elevacdo na média

das quebras individuais.
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Este resultado é similar ao apresentado em DUNGEY ET AL (2007), uma vez que o
mesmo constatou que a media e a variancia das quebras sdo mais baixas quando estas

ndo estdo associadas a momentos de co-quebra.

A andlise da co-quebra pode ser visualizada por meio dos graficos 5 ao 9, dentre os
quais merecem destaque o grafico das co-quebras entre a taxa de cAmbio e o spread do
C-Bond (grafico 8) e o grafico do IBOVESPA com o Dow Jones (grafico 6), uma vez
gque 0S mesmos possuem todas as co-quebras associadas de forma simétrica, ou seja,

apresentam 0s mesmos sinais nas séries de co-quebra.

Ja a tabela 9 apresenta uma proposta diferenciada, a mesma informa a proporcao de
quebras que ocorreram de forma seqlencial dentro de uma mesma série. Nesta, €
possivel destacar que 78% das quebras ocorridas de forma seqtiencial no C-Bond foram
acompanhadas de alteracdo no sinal da quebra, 0 mesmo ocorrendo para 67% das
quebras seqiienciais ocorridas no IBOVESPA®!,

Quando analisado este comportamento, em termos percentuais, tem-se que as
quebras nas séries da taxa de cambio apresentaram uma reducdo média de 6,7% no
valor da quebra frente a anterior, enquanto que para o spread do C-Bond ocorreu um
aumento de 13,3%; ja o Dow Jones e o IBOVESPA apresentaram uma reducdo de

62,1% e 46,2%, respectivamente.

Visando agregar formalidade ao tratamento de frequéncia relativa dado
anteriormente, adotou-se o modelo de escolha discreta do tipo Logit, o qual foi
montando todo com base em varidveis bindrias indicativas do acontecimento das
quebras; controlando para o sinal das quebras e para o tipo de retorno em que o
IBOVESPA apresentava.

3! Este padrdo de clustering pode ser observado no grafico 10.
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A primeira regressdo foi gerada usando diretamente as variaveis binérias, sem
nenhuma defasagem ou distincdo de sinal de quebra. O resultado dado pela tabela 5
proporciona o quadro 1, no qual estdo dispostos a probabilidade de ocorréncia de quebra

do IBOVESPA dada as quebras indicadas pelo cruzamento entre linhas e colunas®?.

Com relacdo as probabilidades do quadro 1, tem-se que apesar do numero de
ocorréncias de co-quebras entre o IBOVESPA e a taxa SELIC e o IBOVESPA com o
Dow Jones serem as mesmas, a probabilidade de co-quebra séo distintas, sendo 8% e
5%, respectivamente. Este fato pode ser justificado pela diferente correlagdo existente
entre estas duplas, conforme reportado na tabela 10.

Em seguida estimou-se um modelo Logit incluindo o controle para o sinal das
quebras e defasagens. O resultado deste segundo Logit é apresentado na tabela 6, que
origina o quadro 2, o qual segue a mesma metodologia de andlise do quadro 1.

Neste novo modelo, a quebra positiva no C-Bond e o retorno negativo no
IBOVESPA, observados em t—1, mostraram-se estatisticamente significantes na
probabilidade de ocorréncia de um retorno abrupto no IBOVESPA em t. Ao se
considerar apenas as quebras positivas no Dow Jones e as negativas observadas na taxa
de cambio, a influéncia destas variaveis nas probabilidades de quebras do IBOVESPA

se elevam.

Estimou-se também um Logit de forma individualizada para analisar as quebras
positivas e quebras negativas no IBOVESPA. Os resultado referentes as quebras
positivas podem ser vistos na tabela 7 que alimenta o quadro 3, enquanto que para

quebras negativas recorrer-se-a a tabela 8 e ao quadro 4.

%2 Como exemplo tem-se que o cruzamento da primeira linha com a primeira coluna informa a
probabilidade de ocorrer a quebra no IBOVESPA dado que ndo ocorreu quebra em nenhuma outra
variavel. Ja o cruzamento da terceira coluna com a sexta linha informa a mesma probabilidade, porem
dado que ocorre quebra no C-Bond e o retorno do IBOVESPA é negativo, de forma simultanea.
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Na analise do quadro 3 é possivel destacar a influéncia da quebra negativa no
cambio e a existéncia da variavel quebra positiva no cambio de forma defasada. Este
resultado corrobora com o cotidiano no mercado do IBOVESPA, uma vez que 60% dos
retornos do IBOVESPA foram acompanhados de retornos com sinal oposto pelo

cambio.

Ja 0 quadro 4 que trata das probabilidades associadas a quebras negativas no
IBOVESPA, foi a Unica regressdo em que a defasagem da propria quebra no
IBOVESPA entrou de forma significativa, sendo portanto a quebra positiva no periodo
anterior importante para descrever a dindmica das quebras negativas do dia.

Para finalizar as andlises, a tabela 10 fornece uma analise de correlagdo e de
independéncia para a série de quebras. Nesta, para a elaboracdo das trés primeiras
colunas foi utilizado um p-valor de 5%, sendo este também o nivel de significancia na

construcdo da ultima coluna, o que gera a regido critica de [3,841; + ).

Um ponto que merece destaque € a inversdo entre o grau de correlagdo e 0 nimero
de co-quebras envolvendo os pares: taxa de cambio x C-Bond e taxa SELIC x
IBOVESPA, pois apesar do nimero de co-quebras entre a primeira dupla ter sido maior,
0 mesmo ndo pode ser dito quanto a correlacdo. Neste sentido as variaveis presente na

segunda relagdo apresentam um maior poder explicativo entre elas.

Outro aspecto importante é o fato do estudo de correlacéo ter corroborado todas as
demais andlises, no que se refere a uma relacao fraca de co-quebras entre 0 Dow Jones e
o IBOVESPA, quando comparada as quebras desta Ultima em conjunto com as

observadas no C-Bond, na taxa de cambio ou na taxa SELIC.
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6. CONSIDERACOES FINAIS

Utilizando a estatistica desenvolvida por LEE & MYKLAND (2007) para segregar
quebras do processo continuo das séries, este estudo estimou e analisou a relacdo das
quebras nas séries do IBOVESPA, Dow Jones, taxa de cambio, spread do C-Bond e na
taxa SELIC.

A metodologia ndo-paramétrica adotada possui a vantagem de identificar tanto o
sinal como a intensidade da quebra em séries nas quais 0 processo continuo apresenta
grande mobilidade, podendo inclusive apresentar um comportamento de oscilacdo
abrupto que se assemelha ao movimento discreto de uma quebra. Portanto,
diferentemente do conceito de mudangas estruturais, o objeto de estudo foi o

movimento abrupto no retorno das series.

Por meio de uma abordagem de freqiiéncia relativa, os principais resultados
encontrados foram a predominancia de quebras negativas no IBOVESPA com 69% das
ocorréncias. Outro aspecto passivel de destaque é a magnitude das médias e do desvio-
padrdo das quebras negativas ocorridas nas séries estudadas, o que revela um
comportamento assimeétrico no processo de quebra o qual pode ser um indicativo de

assimetria na resposta das mesmas as novidades boas e ruins.

Depois, atraves de modelos Logit, constatou-se que a probabilidade de ocorréncia de
quebra no IBOVESPA dada a ocorréncia de quebras no Dow Jones é menor do que para
as quebras ocorridas na taxa de cAmbio ou no spread do C-Bond. Verificou-se também
que a quebra positiva no C-Bond e o retorno negativo no IBOVESPA, observados em
t—1, podem influenciar na probabilidade de ocorréncia de um retorno abrupto no
IBOVESPA em t.

Os resultados encontrados mostram-se interessantes sob dois prismas: em primeiro
lugar, as evidéncias empiricas encontradas mostram que em termos de processo de
quebra a suposta “influéncia” do Dow Jones no IBOVESPA ¢é menos importante do que
uma possivel influéncia do spread do C-Bond. Em segundo lugar, os Vvarios resultados
encontrados neste trabalho corroboram as conclusbes de outros trabalhos que foram
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feitos para a parte continua destas varidveis, sejam atravées de analise de cointegracdo ou

de causalidade de Granger.
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ANEXOS

Gréfico 1: Série do IBOVESPA
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Gréfico 2: Série do spread do C-BOND
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RETORNO

Gréfico 3: Série do DOW JONES
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Gréafico 4: Série da taxa de CAMBIO
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Gréfico 5: Co-movimentos do IBOVESPA e do spread do C-BOND
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Gréfico 6: Co-movimentos do IBOVESPA e do DOW JONES
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Gréafico 7: Co-movimentos do IBOVESPA e da taxa de CAMBIO

10,00

5,00

0,00 -

-5,00

-10,00

6,00
4,00
2,00
0,00
-2,00
-4,00
-6,00
-8,00
-10,00

QUEBRAS

‘ —— Cémbio —— Ibovespa ‘

CO-QUEBRAS

WiMW

@ Cambio m Ibovespa




Gréfico 8: Co-movimentos do spread do C-BOND e da taxa de CAMBIO
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Gréfico 9: Co-movimentos do IBOVESPA e da taxa SELIC
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OBS.: os valores referentes a série de quebras da SELIC, no grafico de linha que se
refere as quebras, foram multiplicados por cinco visando aumentar a escala e tornar a
analise mais elucidativa.



Gréfico 10: Clustering na série de quebras
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Gréfico 11: Indicativo de quebra para o IBOVESPA
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Tabela 1: Estatisticas descritivas das quebras

Cambio C-Bond IBOVESPA DowJones TOTAL

Total de quebras 47 60 48 55 210
Probabilidade (%) 3,9 5,0 4,0 4,6 17,6
Meédia 0,358 1,367 -1,682 -0,212 0,031
Desvio Padréo 3,867 4,564 3,796 3,759 4,158
Média (M6dulo) 3,773 4,429 3,942 3,634 3,963
Desvio Padrdo (M6dulo) 0,733 1,666 1,194 0,853 1,229
Quebras positivas 26 38 15 27 106
Probabilidade (%) 2,2 3,2 1,3 2,3 8,9
Média 3,734 4,576 3,617 3,485 3,956
Desvio Padréo 0,729 1,725 1,010 0,387 1,254
Quebras negativas 21 22 33 28 104
Probabilidade (%) 1,8 1,8 2,8 2,3 8,7
Média -3,821 -4,176 -4,090 -3,777 -3,970
Desvio Padrao 0,754 1,566 1,255 1,125 1,208

Fonte: o autor



Tabela 2: Quebras versus retorno do IBOVESPA

RETORNO POSITIVO RETORNO NEGATIVO
QUEBRAS Positivas Negativas  Total [ Positivas Negativas  Total
Cambio 5 18 23 21 3 24
C-Bond 9 15 24 29 7 36
IBOVESPA 15 0 15 0 33 33
Dow Jones 25 6 31 2 22 24
SELIC 11 9 20 8 6 14
TOTAL 65 48 113 60 71 131

Fonte: o autor

Tabela 3: Probabilidade da ocorréncia de Co-quebras

Quantidade "o o e
Cambio x C-Bond 7 0,59 0,20
Cambio x Ibovespa 9 0,75 0,16
Cambio x Dow Jones 2 0,17 0,18
Cambio x Selic 2 0,17 -
C-Bond x Ibovespa 12 1,00 0,20
C-Bond x Dow Jones 5 0,42 0,23
C-Bond x Selic 4 0,33 -
Ibovespa x Dow Jones 6 0,50 0,18
Ibovespa x Selic 6 0,50 -
Dow Jones x Selic 0 0,00 -
TOTAL 53 4,44 -

Fonte: o autor



Tabela 4: Probabilidade condicionada de Co-quebras
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Co-quebras Negativas

Co-quebras Positivas

Quantidade  P(COJ) (%) Inz(ecpgr‘]z S| Quantidade  P(COJ) (%) |n2$e%gr% ol

Cambio x C-Bond 2 0,17 0,03 5 0,42 0,07
Cambio x IBOVESPA 0 0,00 0,05 0 0,00 0,03
Cambio x Dow Jones 0 0,00 0,04 1 0,08 0,05
Cambio x SELIC 0 0,00 i 1 0,08 i
C-Bond x IBOVESPA 1 0,08 0,05 1 0,08 0,04
C-Bond x Dow Jones 0 0,00 0,04 1 0,08 0,07
C-Bond x SELIC 1 0,08 i 1 0,08 i
IBOVESPA x Dow

Jones 3 0,25 0,06 3 0,25 0,03
IBOVESPA x SELIC 3 0,25 i 1 0,08 i
Dow Jones x SELIC 0 0,00 i 0 0,00 :
TOTAL 10 0,84 i 14 117 :

Fonte: o autor




Tabela 5: Resultado do Logit geral

Dependent Variable: BOVESPABIN
Method: ML - Binary Logit (Quadratic hill climbing)
Date: 07/09/09 Time: 19:53

Sample: 1 1195

Included observations: 1195
Convergence achieved after 7 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
CAMBIOBIN 1.783634 0.441444 4.040452 0.0001
CBONDBIN 1.636390 0.401022 4.080553 0.0000

DJBIN 1.292658 0.490961 2.632912 0.0085
SELICBIN 1.798162 0.536851 3.349464 0.0008
RETBOVNEG 0.860906 0.330786 2.602608 0.0093
C -4.233080 0.296506 -14.27652 0.0000
Mean dependent var 0.040167 S.D. dependent var 0.196434
S.E. of regression 0.188570  Akaike info criterion 0.300163
Sum squared resid 42.27942  Schwarz criterion 0.325699
Log likelihood -173.3474  Hannan-Quinn criter. 0.309784
Restr. log likelihood -201.3284  Avg. log likelihood -0.145061
LR statistic (5 df) 55.96198 McFadden R-squared 0.138982
Probability (LR stat) 8.27E-11
Obs with Dep=0 1147  Total obs 1195
Obs with Dep=1 48

Fonte: Eviews
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Tabela 6: Resultado do Logit2

Dependent Variable: BOVESPABIN

Method: ML - Binary Logit (Quadratic hill climbing)
Date: 07/08/09 Time: 22:07

Sample (adjusted): 2 1195

Included observations: 1194 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -4.834088 0.392475 -12.31694 0.0000
CAMBIOBINNEG 2.426620 0.635861 3.816276 0.0001
CBONDBIN 1.753398 0.392224 4.470403 0.0000
CBONDBINPOS(-1) 1.119026 0.528237 2.118418 0.0341
DJBINPOS 1.673958 0.725209 2.308242 0.0210
RETBOVNEG 1.137383 0.359750 3.161591 0.0016
RETBOVNEG(-1) 0.772107 0.328823 2.348094 0.0189
SELICBIN 1.779938 0.537850 3.309361 0.0009
Mean dependent var 0.040201  S.D. dependent var 0.196513
S.E. of regression 0.186764  Akaike info criterion 0.298517
Sum squared resid 41.36877  Schwarz criterion 0.332587
Log likelihood -170.2144  Hannan-Quinn criter. 0.311354
Restr. log likelihood -201.2874  Avg. log likelihood -0.142558
LR statistic (7 df) 62.14604 McFadden R-squared 0.154371
Probability(LR stat) 5.62E-11
Obs with Dep=0 1146  Total obs 1194
Obs with Dep=1 48

Fonte: Eviews



Tabela 7: Resultado do Logit para quebras positivas

Dependent Variable: BOVESPABINPOS

Method: ML - Binary Logit (Quadratic hill climbing)
Date: 07/08/09 Time: 22:07

Sample (adjusted): 2 1195

Included observations: 1194 after adjustments
Convergence achieved after 8 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C -6.051942 0.651814 -9.284761 0.0000
CAMBIOBINNEG 3.490913 0.729648 4.784381 0.0000
CAMBIOBINPOS(-1) 1.942158 0.878363 2.211111 0.0270

CBONDBINNEG 2.067910 0.909632 2.273347 0.0230
DJBINPOS 2.640428 0.790237 3.341311 0.0008
SELICNEG 2.539080 1.129624 2.247722 0.0246

RETBOVNEG(-1) 1.273511 0.660608 1.927787 0.0539

Mean dependent var 0.012563  S.D. dependent var 0.111424
S.E. of regression 0.102755  Akaike info criterion 0.113870
Sum squared resid 12.53297  Schwarz criterion 0.143682
Log likelihood -60.98043  Hannan-Quinn criter. 0.125103
Restr. log likelihood -80.56059  Avg. log likelihood -0.051072
LR statistic (6 df) 39.16032  McFadden R-squared 0.243049
Probability(LR stat) 6.66E-07

Obs with Dep=0 1179  Total obs 1194
Obs with Dep=1 15

Fonte: Eviews



Tabela 8: Resultado do Logit para quebras negativas

Dependent Variable: BOVESPABINNEG

Method: ML - Binary Logit (Quadratic hill climbing)
Date: 07/05/09 Time: 21:57

Sample (adjusted): 2 1195

Included observations: 1194 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations

Covariance matrix computed using second derivatives

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.
C -4.142299 0.236561 -17.51046 0.0000
BOVESPABINPOS(-1) 2.546564 0.711623 3.578528 0.0003
CAMBIOBINPOS 1.739738 0.639288 2.721366 0.0065
CBONDBINPOS 2.170665 0.502556 4.319248 0.0000
DJBINNEG(-1) 1.404108 0.726915 1.931597 0.0534
SELICBIN 1.584389 0.630875 2.511416 0.0120
Mean dependent var 0.027638 S.D. dependent var 0.164003
S.E. of regression 0.155883  Akaike info criterion 0.225901
Sum squared resid 28.86774  Schwarz criterion 0.251455
Log likelihood -128.8631  Hannan-Quinn criter. 0.235529
Restr. log likelihood -150.9621  Avg. log likelihood -0.107926
LR statistic (5 df) 4419787 McFadden R-squared 0.146387
Probability(LR stat) 2.11E-08
Obs with Dep=0 1161  Total obs 1194
Obs with Dep=1 33

Fonte: Eviews



Tabela 9: Proporc¢édo de quebras sequenciais
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Cambio C-Bond Ibovespa Dow Jones  TOTAL

total de quebras 47 60 48 55 210
guebras simultaneas 5 9 6 5 25

Proporcéo (%) 10,6 15,0 12,5 9,1 11,9
guebras positivas 26 38 15 27 106
guebras simultaneas 3 2 - - 5

Proporgdo (%) 11,5 5,3 - - 4,7
guebras negativas 21 22 33 28 104
guebras simultaneas 2 - 2 4 8

Proporcdo (%) 9,5 - 6,1 14,3 7,7

Fonte: o autor
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Tabela 10: Correlacdo e Independéncia dois a dois

Coeficiente de Independéncia

Pearson ;(2 Contingéncia Coeficiente T vele g=5%
Cambio x C-Bond 10,000 0,091 0,091 NAO
Cambio x Ibovespa 29,058 0,154 0,156 NAO
Cambio x Dow Jones - - - SIM
Cambio x Selic - - - SIM
C-Bond x Ibovespa 41,859 0,184 0,187 NAO
C-Bond x Dow Jones - - - SIM
C-Bond x Selic - - - SIM
Ibovespa x Dow Jones 7,104 0,077 0,077 NAO
Ibovespa x Selic 16,864 0,118 0,119 NAO
Dow Jones x Selic - - - NAO

Fonte: o autor



Quadro 1: Probabilidades advindas da Tabela 5

Probabilidade Nenhuma CAMBIOBIN CBONDBIN DJBIN SELICBIN RETBOVNEG
Nenhuma 1,43%
CAMBIOBIN 7,95% 16,96%
CBONDBIN 30,72% 6,94% 21,35% 31,03%
DJBIN 23,93% 5,02%
SELICBIN 34,27% 8,05% 17,16%
RETBOVNEG 14,98% 11,11% 3,32%
LEGENDA:
CAMBIOBIN -> Quebra no Cambio
CBONDBIN -> Quebra no C-Bond
DJBIN -> Quebra no Dow Jones
SELICBIN -> Quebra SELIC
RETBOVNEG -> Retorno negativo no IBOVESPA

Fonte: o autor
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Quadro 2: Probabilidades advindas da Tabela 6

Probabilidade

Nenhuma CAMBIOBINNEG CBONDBIN

CBONDBINPQOS(-1) DJBINPOS RETBOVNEG

RETBOVNEG(-1) SELICBIN

Nenhuma
CAMBIOBINNEG
CBONDBIN
CBONDBINPOS(-1)
DJBINPOS
RETBOVNEG
RETBOVNEG(-1)
SELICBIN

LEGENDA:

CAMBIOBINNEG
CBONDBIN
CBONDBINPOS(-1)
DJBINPOS
RETBOVNEG
RETBOVNEG(-1)
SELICBIN

Fonte: o autor

0,79%

8,26%

34,21% 4,39%
19,68%

34,81% 21,40%

-> Quebra negativa no Cambio
-> Quebra no C-Bond

12,53%
2,38% 7,06%
11,50% 4,07%
11,68% 2,42%
12,62%

-> Quebra positiva no C-Bond ocorrida no dia anterior

-> Quebra positiva no Dow Jones
-> Retorno negativo no IBOVESPA

-> Retorno negativo no IBOVESPA ocorrido no dia anterior

-> Alteracéo na taxa SELIC

9,04%
5,01%
8,41%

1,69%

4,50%
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Quadro 3: Probabilidades advindas da Tabela 7
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Probabilidade Nenhuma CAMBIOBINNEG CAMBIOBINPOS(-1) CBONDBINNEG DJBINPOS SELICNEG RETBOVNEG(-1)
Nenhuma 0,23%
CAMBIOBINNEG 7,17% 21,63%
CAMBIOBINPOS(-1) 1,61%
CBONDBINNEG 1,83% 20,69% 19,08%
DJBINPOS 51,98% 18,70% 3,19% 10,55%
SELICNEG 2,89%
RETBOVNEG(-1) 5,54% 6,24% 0,83%

LEGENDA:

CAMBIOBINNEG
CAMBIOBINPOS(-1)
CBONDBINNEG
DJBINPOS
SELICNEG
RETBOVNEG(-1)

Fonte: o autor

-> Quebra negativa no Cambio

-> Quebra positiva no Cambio ocorrida no dia anterior
-> Quebra negativa no C-Bond

-> Quebra positiva no Dow Jones

-> Alteracdo na taxa SELIC

-> Retorno negativo no IBOVESPA ocorrido no dia anterior



Quadro 4: Probabilidades advindas da Tabela 8

Probabilidade

Nenhuma BOVESPABINPOS(-1)

CAMBIOBINPOS CBONDBINPOS
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DJBINNEG(-1) SELICBIN

Nenhuma
BOVESPABINPOS(-1)
CAMBIOBINPOS
CBONDBINPOS
DJBINNEG(-1)
SELICBIN

LEGENDA:

BOVESPABINPOS(-1)
CAMBIOBINPOS
CBONDBINPOS
DJBINNEG(-1)
SELICBIN

Fonte: o autor

1,56%
16,86%

63,99%
45,22%

53,59%
8,30%

12,22%
26,92%

40,44%

-> Quebra positiva no IBOVESPA ocorrida no dia anterior

-> Quebra positiva no Cambio
-> Quebra positiva no C-Bond

-> Quebra negativa no Dow Jones ocorrida no dia anterior

-> Alteracdo na taxa SELIC

49,72%
30,62%
36,18%
6,08%
7,19%
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