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Taxa de cambio e Preco de acoes: Evidéncias para o Brasil

Resumo

O objetivo deste estudo € investigar a relacdo 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. Como método utilizou-se Vetor Auto Regressivo (VAR) e Vetor de
Correcoes de Erros (VEC). As evidencias sugerem que um aumento na taxa de cambio
(depreciacao) leva a uma elevag@o 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 pds-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 relacdes sdo investigadas por meio das volatilidades das varidveis, é encontrada uma
relac@o significativa de cambio para acdes no periodo completo da amostra. Porém, no periodo
de crise € 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 redugdo da
volatilidade da Taxa de Cambio leva a um aumento na volatilidade do Ibovespa), enquanto na
relac@o positiva, uma elevagao na volatilidade do Ibovespa causa um aumento na volatilidade da
taxa de cambio e vice versa. Estas evidéncias tém implicagdes préticas para os reguladores que
estdo interessados no funcionamento adequado dos mercados financeiros, e para investidores
individuais e institucionais que estejam interessados na diversificacdo de carteiras e gestdo de
risco cambial.

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

Exchange rate and stock price: Evidence for Brazil

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.
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. 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.



1 Introducao

O objetivo deste estudo € estabelecer a relagdo existente entre o mercado de agdes 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 cédlculo da volatilidade utilizou-se modelos da familia
ARCH/GARCH. Como método para investigar a relagdo entre as varidveis utilizou-se Vetor
Auto Regressivo (VAR) e Vetor com Correcdes de Erros (VEC), bem como duas ferramentas
de Anilise, a saber, Decomposic¢ao de Variancia e Fun¢do de Resposta ao Impulso (FRI).

Duas principais abordagens sobre a relacdo entre taxa de cambio e precos de acdes se
destacam. A primeira é a abordagem tradicional que assume que a taxa de cambio conduz os
precos das acdes (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 transmissao seriam dois. No primeiro, a flutuacdo da taxa de cambio
afeta o valor da firma por meio de mudangas na competitividade. No segundo a flutuagdo da
taxa de cambio afeta o valor dos ativos e passivos da firma denominados em moeda
estrangeira, causando mudancas nos precos das agdes. Segundo Dornbush e Fisher (1980)
mudancas na taxa de cambio afetam os rendimentos da firma e, portanto impactam o preco de
suas agdes. Se ha uma depreciagdo 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 preco maior pelas acdes dessas empresas.

Ja de acordo com a segunda abordagem (FRANKEL, 1983), conhecida como modelo
de Portfolio, a conta capital € 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
acOes, 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 agdes
conduziria a uma deprecia¢do da taxa de cambio.

Apesar da investigacao da relac@o entre precos de acdes e taxa de cambio, a variagdes
destas varidveis econdmicas também sdo importantes porque pode envolver retornos ou
perdas para os investidores. Estas variagdes podem ser representadas pelo desvio padrao 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 transmissao
de volatilidade (ou um efeito spillover de volatilidade) entre os mercados de cambio e acdes.
Giannellis e Papadopoulus (2011) afirmam que existe uma interdependéncia dindmica entre o
mercado de cambio estrangeiro e outros aspectos da economia, tais como o lado monetério, o
lado real e o mercado de acdes. Dado que o cambio é uma varidvel enddgena, a volatilidade
cambial depende da volatilidade dos fundamentos econdmicos. Por outro lado, fundamentos
macroecondmicos podem ser volateis se sua atual taxa desvia de seu valor de longo prazo.

As evidencias deste estudo sugerem que um aumento nos precos das acdes leva a uma
apreciacdo da taxa de cambio. Observa-se ainda, que a relacio é mais forte quando é
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 padrdo sobre a variacao logaritmica do Ibovespa
¢ de queda gradual até aproximadamente o quinto més se estabilizando a partir dai. Quando as
relacdes sdo investigadas por meio das volatilidades das varidveis, ndo € encontrada nenhuma
relacdo significativa entre as varidveis no periodo completo da amostra. Porém, no periodo de
crise € encontrada uma relacdo bi-direcional. A primeira relacdo foi negativa, com um



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

Este Ensaio divide-se em quatro se¢des, 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 é apresentada na secdo quatro. Por fim,
sao tecidas as consideragdes finais, na se¢ao cinco.

2 Revisao da Literatura
2.1 Abordagens Tedricas

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

A abordagem tradicional baseia-se no trabalho desenvolvido por Dornbusch e Fischer
(1980) que trata da associacdo entre conta corrente € o comportamento da taxa de cambio.
Basicamente, do ponto de vista desta abordagem, a apreciacdo (depreciagdo) de uma moeda
local tem implicagdes importantes, sobre a competitividade e sobre os precos dos ativos e
passivos da firma. Do ponto de vista da competitividade, se hd uma apreciagdo (deprecia¢do)
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 agdes dessas
empresas.

Do ponto de vista do preco dos ativos e passivos da firma, se ocorre uma apreciacao
(depreciacdo) cambial, ha dois efeitos importantes. Primeiro, diminui (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
producdo, especialmente nas economias em desenvolvimento em que as produ¢des dependem
fortemente de matérias-primas importadas. As consequéncias sdo duas: ganho (perda) na
competitividade dos precos e das receitas das empresas. A 16gica acima mencionada acarreta
a apreciacdo (depreciagdo) do patrimdnio liquido das empresas e dos precos das agdes em
geral.

A abordagem de Portfélio, tratado por Frankel (1983), enfatiza o papel de transagcdo da
conta de capital. Segundo este ponto de vista, as taxas de cadmbio sdo como outros ativos
determinadas pelas forcas de mercado de demanda e oferta. Nesta abordagem existem dois
canais de transmissdo. No primeiro, uma elevagdo (queda) dos precos das acdes 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 agdes apreciard
(depreciard) as taxas de cambio, devido a um aumento na demanda (oferta) por moeda local.
No segundo, um aumento (redu¢@o) nos precos das acdes causa um incremento (redu¢do) 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 incentivard a entrada de capital (saidas), resultando na apreciacdo (depreciacao) de
taxas de cambio.



Apesar da investigacdo das relagdes e interagdes entre taxa de cambio e precos de
acoes, a volatilidade de ambas também € importante porque pode envolver as decisdes
tomadas pelos investidores. Estas variagdes podem ser representadas pelo desvio padrdao 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 transmissao
de volatilidade (ou um efeito spillover de volatilidade) entre os mercados de cambio e acoes.
Para Giannellis e Papadopoulus (2011) h4 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 enddgena, a volatilidade cambial depende da
volatilidade dos fundamentos econdmicos, além de choques externos e varidveis domésticas.
Por outro lado, fundamentos macroecondmicos podem ser voldteis se sua atual taxa desvia de
seu valor de longo prazo. Esta é também a origem primdria do desalinhamento da taxa de
cambio. Na verdade, volatilidade cambial corresponde a flutuacdes 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 nog¢des 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 forcas ou por intervencdes do governo no mercado
cambial).

O alinhamento cambial implica que a taxa de caAmbio 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 condic@o
macroecondmica. No entanto, as taxas de cambio podem ser voldteis mesmo que os
fundamentos macroecondmicos nao 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 ligacOes financeiras externas incrementam a volatilidade
da taxa de cambio em menor grau nos paises desenvolvidos, enquanto reduzem a volatilidade
nos pafses em desenvolvimento. Maior financiamento interno (ou seja, maior
desenvolvimento financeiro) aumenta a volatilidade da taxa de cambio 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 econdmico. Por outro lado, os mercados de acdes
ttm 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 € devido a fase do ciclo de desenvolvimento da economia. Em paises em
transicdo, o impacto do financiamento sobre o crescimento é muito importante nas fases
iniciais da transi¢do, enquanto que para os paises desenvolvidos o setor financeiro, afeta a
taxa de crescimento econdmico em menor grau. A relagdo é mais forte em economias em
transi¢do do que nas economias maduras.

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 t€m 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 acdes



estdo em crise, os retornos sao menores e a volatilidade € maior, tanto quanto a correlacdo
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 portfélio;
(iii) e as que apresentam evidencias mistas.

A relagdo entre taxa de cambio e precos de agdes tem recebido muita atencdo na
literatura internacional nos dltimos anos. As evidencias s@o diversas e variam de acordo com
o pais e o periodo analisado. O primeiro grupo de evidéncias empiricas é aquele em que os
estudos sustentam a abordagem tradicional de que flutua¢des na taxa de cambio levam a
movimentos nos precos das acdes. Aggarwal (1981) foi o primeiro a estudar a relacdo entre
mudancas na taxa de cambio e mudangas nos precos das acdes para o periodo de cambio
flutuante. O periodo estudado foi de julho de 1974 a dezembro de 1978. Utilizando dados
mensais de taxa de cambio e precos de a¢des dos Estados Unidos, o estudo indica que uma
queda na taxa de cambio (apreciacdo) leva a um aumento nos precos das acdes. Lean et al
(2005) estudam a cointegracdo e a causalidade entre taxa de cambio e precos de acdes de oito
paises da Asia, Hong Kong, Indonésia, Japao, 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 agdes.

O segundo grupo de evidéncias tem suportado a abordagem de Portfolio de que
mudangas nos precos das acdes 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 apreciacido da taxa de cambio.
Sheng e Shuh (2004) analisam a relagdo entre mudancgas 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 dindmica 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 precos de acdes determinam movimentos na
taxa de cambio. 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 direcao
indo de aumento dos precos de acdes para queda da taxa de cambio (apreciagdo).

H4 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 Portfdlio trabalhem simultaneamente, apresentando efeito de retro
alimentacdo. Como tal, ndo é impossivel observar uma relacdo dubia entre mercados de
cambio e ac¢des. Naturalmente, outra possibilidade seria que estes dois mercados fossem
independentes um do outro, o que significa que ndo existe nenhuma relagdo entre eles.

Ajayi, Friedman e Mehdian (1998) testam a relagc@o 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 inovag¢des 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 ac¢des para
taxa de cambio (dados didrios) para Taiwan, indonésia e Filipinas e causalidade na direcdo de
taxa de cambio para acdes para Coréia. Para dados semanais foram encontradas evidéncias de
causalidade de agdes 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 relacio 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 cambio para
Bangladesh e Sri Lanka. Para India e Paquistdo ndo foi encontrada nenhuma relaco.

Aydemir e Demirhan (2009) investigam a relacdo causal entre precos de acdes 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 acdes. Os indices do mercado de
acoes utilizados sdo: o nacional 100; indice de servicos; indice financeiro; indice industrial e
indice de tecnologia. Os resultados indicam que h4 uma bidirecional causalidade entre taxa de
cambio e todos os indices do mercado de a¢des. Enquanto uma elevagao nos pregos das agdes
provoca uma queda na taxa de cambio (apreciacdo), detectou-se também que uma queda na
taxa de cambio (apreciagcdo) leva a um aumento nos precos das acdes. Alagidede, Panagiotidis
e Zhang (2010) utilizam o teste Hiemstra-Jones para testar a causalidade ndo linear entre
preco de acdes e taxa de cambio (além de testar a causalidade linear). S3o usados dados
mensais para Austrdlia, Canadd, Japao, Suica e Reino Unido no periodo de 1/1992 a 12/2005.
Os resultados indicam que Causalidade de cambio para precos é encontrada para Canada,
Suica e Reino Unido. Fraca causalidade de precos 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 direcao
oposta para Suica. Ramasamy e Yeung (2010) investigam a relacdo entre o mercado de acdes
e a taxa de cambio. O objetivo era mostrar que a relacdo muda de acordo com o periodo
escolhido. Para isso o periodo é dividido em sub-amostras trimestrais e anuais. A amostra €
composta por nove paises asidaticos: Hong Kong, Indonésia, Japao, Coréia do Sul, Malasia,
Filipinas, Cingapura, Tailandia e Taiwan. Os dados sdo 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 excecdo de
Hong Kong, todos os paises da amostra mostraram que precos das agcdes 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 relacdo dindmica entre a volatilidade dos precos das
acoes e a volatilidade da taxa de cambio. A amostra é composta por quatro paises emergentes:
Hong Kong; Singapura; Malésia; e México. A relacdo € estudada durante bons € maus tempos
(periodos de crise) entre o periodo de dezembro de 1994 a margo de 2009. O método utilizado
para calcular a volatilidade dos precos das agdes e da taxa de cambio foi o EGARCH, que
segundo os autores, podem com sucesso capturar a volatilidade assimétrica. Para investigar a
relacdo dinamica entre as varidveis foi usado um Markov Switching-EGARCH aumentado.
Este modelo permite separar a estimagao da relagdo entre o mercado de agdes 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 (ii) o baixo médio-alto variancia (menos dominante). Periodos
de alta volatilidade nos quatro mercados coincidem com periodos de crise. Além disso, a



mudanca da taxa de cAmbio desempenha um significante papel em determinar as mudangas
entre mais calmos e mais turbulentos periodos nos mercados de agdes emergentes.

Walid et al (2012), investigam as propriedades da volatilidade condicional de retornos
das acdes e taxa de cambio, tanto quanto suas relacdes empiricas. Como 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 e memoria longa. A amostra € composta por dados didrios dos precos de
fechamento dos indices o mercado de agdes de trés paises Europeus (Franga, Alemanha e
Reino Unido). Além disso, foram usadas duas taxas de cambio, USD/EUR (Délar/Euro) e
USD/GBP (Délar/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 acdes e mercado de cambio e que a relagdo é altamente significante
para Franga e Alemanha.

Zhao (2010) analisa empiricamente a relagdo dinamica entre a taxa real efetiva de
cambio e precos de agdes. 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 ha uma relagdo estavel de equilibrio de longo prazo entre taxa de
cambio e preco de acdes. Nao houve também efeito contdgio entre taxa de cambio e precos de
acoes. 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 transmissdao de média e
volatilidade entre acdes e mercado de cambio para os paises do G7. Os dados sdo 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 variaveis. Os resultados mostram que movimentos de precos de
acoOes afetam futuros movimentos de taxa de cambio, mas mudancas em taxa de cAmbio tém
menos impacto sobre mudancas futuras de precos de agdes. Além disso, as evidéncias
suportam a existéncia de um efeito contdgio de volatilidade assimétrica (se choques negativos
produzem mais ou menos impactos do que um choque positivo).

Lin (2012) investiga a relac@o entre taxa de cambio e precos de agdes em mercados
emergentes da Asia (fndia, Indonésia, Coréia, Filipinas, Tailandia e Taiwan). Além disso, o
autor trabalha com a volatilidade de taxa de cambio e Precos de acdes. Os dados sao mensais
cobrindo o periodo de janeiro de 1986 até dezembro de 2010. O método para investigar a
relac@o entre as varidveis foi o teste de causalidade de Granger. Os resultados sugerem que o
co-movimento entre taxa de cambio e precos de acdes torna-se forte em periodos de crises. Os
resultados indicam ainda que mudancas nos precos das a¢des causam mudancas na taxa de
cambio.

A relacdo entre precos de acdes e taxa de cambio é testada também para o Brasil.
Groppo (2004) investiga a relacdo entre o mercado de acOes e varidveis macroecondmicas
para o Brasil. Os dados sao mensais e compreende o periodo de janeiro de 1995 a dezembro
de 2003. Os resultados indicaram que um aumento na taxa de cambio real (depreciacdo) leva
a uma reducio no IBOVESPA. Nunes, Costa Junior e Meurer (2005) analisam a relagdo entre
mercado de ac¢des e varidveis macroeconOmicas para o Brasil, no periodo de janeiro de 1995 a
dezembro de 2004. Em relacdo a interagdo entre o IBOVESPA e a taxa de cambio real o
estudo constatou que um aumento nos precos das acdes causa uma aprecia¢do na taxa de
cambio real. Aproximadamente 19,82% da variancia dos erros de previsdo para doze meses da
taxa de cambio real s@o explicados pelas inovacdes dos retornos reais do IBOVESPA e a
resposta de um choque inesperado no mercado de agdes 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 hd uma linear causalidade de Granger de precos de acdes para taxa de
cambio. Além disso, sdo encontradas evidéncias de ndo linear causalidade de Granger de taxa
de cambio para precos de acdes.

Diamandis e Dragos (2011) Investigam a relacdo entre precos de agdes 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 acdes e cambio nessas economias sao
positivamente relacionados e que o mercado de acdes americano age como um canal para essa
relacdo.

3 Aspectos Metodolégicos

3.1 Dados e Amostra:

O objetivo deste estudo € estabelecer a relagdo existente entre o mercado de agdes e a
taxa de cambio no Brasil no periodo de 1999 a 2012. Primeiramente € 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 Sao Paulo (IBOVESPA). Para representar o mercado cambial, foi
utilizada tanto a taxa de cambio real mensal (real/ddlar) quanto a taxa de cdmbio nominal
mensal (real/délar). O motivo para adotar tanto cambio real quanto cambio nominal é que nao
ha uma defini¢do na literatura empirica sobre qual das duas taxas deve ser empregada. As
taxas de cambio real e nominal sdo utilizadas em anélises separadas, sendo que quando uma é
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 agdes mundial, cuja proxy seria o
mercado de a¢gdes 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 é a disponibilidade de dados. A freqiiéncia de dados é
mensal e a fonte é o Banco Central do Brasil e o banco de dados Economatica®. 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 varidveis e as fontes dos dados utilizadas no estudo.

Quadro 1: Variiaveis e amostra — Ensaio 1

Varidveis Descri¢do Periodo Fonte
IBOV Cotacdes mensais do Indice | jan/1999 até Dez/2012 | Economitica
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 0 IPC Brasil.
TXC_N taxa de cdmbio nominal | jan/1999 até Dez/2012 | Economatica
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 € que o termo de erro (X;) para uma equagdo autoregressiva de
Y, é ndo-correlacionado serialmente, porém a volatilidade (variancia condicional) depende de
retornos passados por meio de uma fung¢do quadratica. Um modelo ARCH (p, r) pode ser dado
por:

Y, :/B0+/B1Yr—1+'"+/5rYr—p+Xr (1)
X, = e, @)
h=a,+a,X +.+a X, 3)

em que, h é a varidncia condicional; & € uma sequéncia de varidveis independentes e

z

identicamente distribuidas (i.i.d.) com média zero e variancia igual um (0,1); ¢, é o

intercepto; 0; € o coeficiente dos componentes auto-regressivos.
Considerando um modelo auto-regressivo com aquele estimado na equacdo 1, a
variancia condicional em um modelo GARCH (r,s) pode ser dada por:

X, =+/he, )
h, :ao"'zr:aixzz—i""zs:ﬁjhr—j )
i=1 j=1

Em que, B; representa o parametro do componente auto-regressivo da volatilidade e £, € uma

sequéncia de varidveis independentes e identicamente distribuidas (i.i.d.) com média zero e
variancia 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 relacdo entre duas séries é
verificar se estas séries sdo estaciondrias. De acordo com Enders (1994), se uma série é
estaciondria, a média, variancia e autocorrelagdo podem usualmente ser bem aproximadas por
um longo periodo de tempo. A equacdo 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.

Y =PV T, (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 nado
estaciondria. Sob a hipétese 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 simulacdes de Monte Carlo. Por essa razdo, o teste T € conhecido como teste de Dickey-
Fuller (DF). Matematicamente, pode-se representar o teste DF como:

Ay =a+ 9./\/1—1 + ¢ (7)
Emque, 8 =p-1.

Para testar a hipétese nula, foram usados os testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
e o teste de Phillips-Perron. O teste ADF é uma versdo estendida do teste DF, em que a
equacao sete é aumentada com defasagens adicionais. A inclusdo de varidveis defasadas tem o
objetivo de retirar qualquer correlacao serial de e;. Uma equacgdo do teste ADF € do tipo:

AY, = 3 + Bt +6Y,_, +Za,.AY,_i +e, (8)

i=1



Onde m indica o nimero 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
hipétese nula € que a varidvel contém uma raiz unitdria e a hipétese 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 contrérios, 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 combinacdo linear entre duas varidveis ndo-
estaciondrias (de caminho aleatério) pode ser estaciondria. Apesar de duas varidveis serem
ndo-estaciondrias, a combinacdo entre elas pode resultar em um processo estaciondrio. Em
outras palavras, outro mercado pode conter informagdes uteis para prever o comportamento
de determinada acdo. O modelo de Johansen usa o procedimento de maximum likelihood para
determinar a presenca de vetores cointegrantes em séries temporais ndo estaciondrias e pode
ser dado por:

AZ =C+I'AZ _, +.+1,_AZ . +7Z _, +E, 9)
Em que, Z, é um Vetor de dimensdes [p x 1] de indices na data t; r € uma matriz p x p de

parametros; C é um vetor de dimensoes [p x 1] de interceptos; p € o nimero de elementos do
vetor, correspondendo ao nimero 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 hipétese alternativa de r+1 vetores € a estatistica eigenvalue. A segunda
estatistica para a hipdtese nula de no méaximo r vetores cointegrantes contra a hipdtese
alternativa de r+1 vetores € a estatistica trago.

Se as séries ndo forem cointegradas, é estimado um Vetor Auto Regressivo (VAR).
Um VAR € um sistema de equacdes lineares dinamicas, em que cada varidvel enddgena €
escrita como uma combinacdo linear de suas defasagens e de defasagens das varidveis
enddgenas 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 estimagdo 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 € um ponto importante na estima¢do do modelo; (ii) se as varidveis nao
forem estacionarias, devem ser transformadas.

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

IBOV, = ¥ BjIBOV,_; + X7y oy TXCpj + Yty 8, SP500,_j, + BZp—; + Uy, (10)’
TXC, =Y ATXC,,+).8,IBOV,_;+> B.SP500, , +¢Z,, +u,, (11)

i=1 j=1 k=1

! A varidvel TXC pode ndo ser a mesma dependendo do modelo. Para os modelos 1 e 2 ela é a taxa de cambio
Real (TXC_R). Para os modelos 3 a 6 a variavel é a taxa de cdmbio nominal (TXC_N).



SP500, =" ASP500,_,+>_ 8, IBOV,  + Y BTXC,, +¢Z,_, +u, (12)
i=1 j=1 k=1
Onde, Z.; € o termo de correcdo de erro obtido da equacdo de cointegragdo, i, j € k sdo as
defasagens.

Em seguida sdo utilizadas duas técnicas para interpretacio do VAR, a Andlise de
Decomposi¢cdo de Variancia (ADV) e a Fungdo de Resposta ao Impulso (FRI). A
decomposicdo da Variancia informa que porcentagem da varidncia do erro de previsao
decorre de cada varidvel endégena durante certo periodo de tempo. A Funcdo de Resposta ao
Impulso determina a resposta da varidvel dependente no sistema VAR aos choques nos termos
de erros por vérios periodos futuros, com o objetivo de verificar como a variavel endégena se
reage a estes choques.

4. Analise dos Resultados

A presente se¢do apresenta os principais resultados dos testes de estacionariedade,
cointegracdo e Vetores Auto Regressivos referentes aos dados mensais para o indice de acdes
brasileiro (Ibovespa), taxa de cambio real e nominal e para o indice de a¢cdes americano (S&P
500), Além de calcular a volatilidade de cada varidvel e observar as relagdes entre elas. O
principal objetivo € investigar a relacdo existente entre os mercados aciondrio e cambial. Os

testes foram divididos em seis modelos:
Quadro2: 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)

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

O primeiro passo para testar as relacdes entre cambio e agdes, € testar se as séries sao
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 nio 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 unitdria. Por outro lado, se ndo houver significancia estatistica, o teste é refeito em



primeira diferenca. O mesmo procedimento ¢é feito para o teste Phillips-Perron. Os testes de
raiz unitdria sao apresentados a seguir.

Os resultados dos testes de raiz unitdria para os dados mensais, tanto para o periodo
completo, quanto para o periodo de crise (09/2008 a 12/2012), sd@o 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 - Estacionaria
(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; dIn significa Primeira Diferenca do Logaritmo Natural;; C e T indicam a presenca
de Constate e Tendéncia respectivamente.

Para estabelecer se mudancas na taxa de cAmbio determinam mudancas nos pregos de
acoes, ou se mudangas nos pregos das acdes influenciam movimentos na taxa de cambio, ou
ainda se a mudanga ocorre nas duas dire¢des ou se nao ha relagdo, foram realizados Vetores
Auto Regressivos (VAR) ou Vetor com Correcio 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.

Tabela 2: Determinaciio do Niumero 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: previsdao de Erro Final; AIC:
Critério de Informacao Akaike; SC: Critério de Informacdo Schwarz; HQ: Critério de Informacdo Hannan-Quinn

A tabela trés a seguir, apresenta o teste de cointegragdo 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

Hipoétese Estatistica do 0.05 Maximo 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 4291525 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 nido
apresentaram vetores cointegrantes em nenhum dos testes; * denota rejeicdo das hipdteses 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 relacdo 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 cambio), apresentou uma relacdo positiva
mostrando que um aumento na capitalizacdo do Ibovespa leva a uma queda (apreciacdo) 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 agdes e taxa de cambio ndo depende de se o cambio € 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
Corregdo de erro: D(LN_TXC_R) D(LN_SP) D(LN_IBOV) D(LN_TXC_N) D(LN_SP) D(LN_IBOV)
Eq. cointegrante 1~ -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 padrido em ( ); Estatistica tem [ ].

Em seguida desenvolveu-se a Andlise de Decomposicdo de Variancia da taxa de
cambio real (TXC_R) e do IBOVESPA (Ibov), em primeira diferenca, para o periodo
completo e para o periodo de crise. Seguindo o interesse deste estudo, aqui € apresentada
apenas a decomposicdo de variincia 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
Andlise de Decomposicao 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 é explicado pelo préprio cambio. Para o
periodo de crise (Modelo 2), o Ibovespa explica 5,93% da variancia do cambio real e 89,34%
€ explicado pela propria taxa de cambio. Quanto a explicacdo das mudangas no IBOVESPA, a
taxa de cambio (ddlar_r) explica 20,54% da variancia no periodo total (Modelo 1) e 47,09% ¢é
explicado pelo préprio Ibovespa. No periodo de crise (Modelo 2), os resultados indicam que
movimentos na taxa de cambio explicam 50,69% da variancia do IBOV no décimo meés,
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) IModelo 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 cambio 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.

’A decomposicdo de Variancia da varidvel DLN_SP500 ndo foi apresentada na tabela porque ndo € a varidvel de
interesse do estudo.



Ainda na tabela 5, pode-se observar a Decomposicao 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 prépria taxa de cambio. Para o periodo de crise (Modelo 4), o Ibovespa explica
10,34% da variancia do cambio nominal e 85,36% € 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
cambio explicam 42,85% da variancia do IBOV no décimo més, enquanto 35,58 é explicado
pelo préprio IBOV. Nota-se, em todos os modelos, que a taxa de cambio afeta os precos das
acoes, principalmente em periodos de crise, € ndo o contrario. 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_RaDLN TXC_R Resposta de DLN_TXC_R a DLN_IBOV Resposta de DLN_TXC_R a DLN_TXC_R Resposta de DLN_TXC_R a DLN_IBOV

Resposta de DLN_IBOV a DLN_TXC_R Respostade DLN_IBOV aDLN_TXC_R Resposta de DLN_IBOV a DLN_IBOV

Figura 1: Funcdo Impulso Resposta — Modelo 1 (esq.) e Fungio Impulso Resposta — Modelo 2° (dir.)

Por fim derivou-se a Fun¢do Impulso-Resposta Generalizada (GFIR) da taxa de
cambio e do IBOVESPA dos quatro modelos. A figura 1, quadro esquerdo, acima apresenta a
resposta da taxa de cambio real 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 padrdo na varidvel TXC_R.
Como se pode observar o comportamento da taxa de cambio frente a um choque de um desvio
padrao na varidvel IBOV é de um decréscimo (apreciagdo) até o segundo més, quando
comega a se elevar (depreciar) retomando sua trajetdria de equilibrio até o quarto més. Quanto
a resposta do Ibov frente a um choque de um desvio padrao na varidvel TXC_R pode-se
observar um crescimento do Ibovespa até o segundo més quando se dissipa totalmente,
mantendo-se estdvel.

Analisando o grafico da Funcdo Impulso Resposta para o periodo de crise (figura 1,
quadro da direita), pode-se observar que o movimento da taxa de cambio frente a um choque
de um desvio padrio 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 padrio na varidvel TXC_R, pode-se
observar ainda, uma tendéncia de elevacdo do Ibovespa em direcio ao equilibrio se
estabilizando no terceiro més.

Em seguida, a figura 2, quadro da esquerda, apresenta a resposta da taxa de cambio
nominal frente a um choque de um desvio padrido na varidvel IBOV e a resposta da taxa do

* A Funciio Impulso Resposta Generalizada da varidvel DLN_SP500 ndo foi apresentada na figura porque ndo é
a varidvel de interesse do estudo.




IBOV frente a um choque de um desvio padrdo na varidvel TXC_N. Pode-se observar que a
taxa de cambio nominal apresenta um crescimento (depreciacdo) até o terceiro més frente a
um desvio padrao do Ibovespa, a partir dai apresenta uma tendéncia de retorno ao equilibrio.
Ja 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.
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Figura 2: Fungdo Impulso Resposta — Modelo 3 (esq.) e Fungdo Impulso Resposta — Modelo 4 (dir.)

Ainda na figura 2, quadro da direita, foi apresentada a Fun¢ao Impulso Resposta do
modelo 4 (periodo de crise). Nota-se que a taxa de cambio nominal apresenta uma elevagao
(depreciacao) até o quarto més retomando sua trajetoria de equilibrio a partir dai. O Ibovespa
apresenta uma elevacdo até o terceiro meés, fica estdvel por um més, depois se eleva
novamente do quarto até o oitavo més, quando entdo volta a sua trajetéria de equilibrio.

Pode-se observar na mesma figura (modelos do periodo de crise), que os efeitos de um
desvio em qualquer das varidveis € mais duradouro, ou seja, demora mais a retomar sua
trajetoria de equilibrio, do que em periodos normais. Além disso, nota-se que os efeitos sobre
o Ibovespa apds 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 decomposi¢cdo 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 sé entdo testar a relagdo. O motivo de utilizar dados didrios e depois transformar
em mensais € que quanto mais dados tiver para estimar a volatilidade, melhor. Além disso, a
volatilidade foi estimada com todas as séries em log da primeira diferenca. A seguir €
apresentado, na figura 3, o grafico 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).
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Figura 3: Grafico de volatilidade mensal — Amostra Total

Nota-se, no gréfico, 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, e por fim, um menor pico
no ano de 2011 préximo a 2012 representando a crise do Euro.

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 cimbio nominal € utilizada em vez da taxa de
cambio real. O motivo € a ndo disponibilidade de dados didrios da taxa de cambio real. Como
foi calculada a volatilidade didria para sé depois transforma-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 sdo estaciondrias em
nivel, tanto para a amostra total (modelo 5) quanto para o periodo de crise (modelo 6).

Tabela 6: Testes de Raiz Unitaria para séries volatilidade (Més) — 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 presenga de Constate e Tendéncia respectivamente. O teste
KPSS s6 seria realizado quando houvesse conflito entre os testes ADF e PP, como néo 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 (VARs) 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: Determinagao 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 1.29e-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 sele¢do da ordem de defasagem por critério
LR: Teste estatistico LR sequencial modificado (cada teste ao nivel de 5%); FPE: Erro de Predi¢do Final; AIC: Critério de
Informacdo de Akaike; SC: Critério de Informagdo de Schwarz; HQ: Critério de Informac@o de Hannan-Quinn.

A seguir sdo apresentados os resultados da estimativa da relagdo entre a volatilidade
da taxa de cambio e dos precos das acdes por meio da Andlise de Decomposi¢do de Varidncia
(Tabela 8) e da Fun¢do Impulso Resposta (figuras 4) para amostra completa e para o periodo
de crise.

Tabela 8: Analise 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 IBOV TXC_N SP500 IBOV
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 Andlise de Decomposicdo da Varidncia mostra que para a amostra total, 90,81%
do movimento da volatilidade taxa de cAmbio nominal (TXC_N) € explicado pela propria taxa
de cambio no décimo més, isso significa que ela € altamente endégena. J4 os movimentos da
volatilidade do Ibovespa (IBOV) sao explicados pelo TXC_N (53,10%), pelo SP (S&P500)
30,56%, e pelo proprio Ibov (16,37%).

Analisando agora o periodo de crise, nota-se que, 61,52% do movimento da taxa de
cambio nominal (TXC_N) é explicado pela propria taxa de cambio no décimo més e 28,43%
€ explicado pelos movimentos do Ibovespa. J4 os movimentos do Ibovespa (IBOV) sao
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 ddélar € praticamente nulo em relacio ao choque de um desvio padrdo na



volatilidade do Ibov. Ha apenas um pequeno movimento positivo entre o segundo e o quarto
més que se dissipa rapidamente. J4 o movimento do Ibov em relacdo ao choque de um desvio
padrao 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 més.

Analisando agora o periodo de crise, a mudanca do TXC_N em rela¢do ao choque de
um desvio padrdo na volatilidade do Ibov ja ndo € insignificante. H4 uma queda a partir do
primeiro més que s se estabiliza a partir do quarto més. J4 o movimento no Ibov em relagao
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 2:Fungdo Impulso Resposta — Modelo 5 (Amostra total) eFun¢do Impulso Resposta — Modelo 6
(periodo de crise)

Os resultados da Andlise de Decomposi¢cdo de Variancia e da Funcdao Impulso
Resposta indicam que o periodo de crise acentua a volatilidade da taxa de cambio e do
Ibovespa bem como acentua a relacdo que ocorre entre as duas varidveis que € maior neste
periodo. Além disso, pode-se notar a partir dos resultados que o movimento dos precos do
Ibovespa € mais afetado pelo movimento da taxa de cambio do que o contrdrio. A taxa de
cambio nominal mostrou que depende mais dela propria do que dos movimentos do mercado
de acoes.

Relacionando os resultados encontrados com as abordagens tedricas, observa-se que
os modelos 1 e 2 corroboram a abordagem tradicional, em que mudancas na taxa de cambio
provocam mudancgas nos precos das acdes, rejeitando a abordagem de Portf6lio. Nota-se ainda
que a relacdo foi positiva, isto €, uma elevacao (deprecia¢do) 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 anélises 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 relacdo 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 Portifélio. A primeira relacdo
foi negativa, com um aumento da volatilidade da Taxa de Cambio real causando uma redugao
na volatilidade dos precos dos Ibovespa. A segunda relagdo também foi uma relacdo inversa,
indicando que uma elevacdo na volatilidade do Ibovespa causa uma reduc@o na volatilidade
da taxa de cambio real e que uma elevacdo na volatilidade da taxa de cambio causa uma
reducgdo na volatilidade do 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 apreciacio na taxa de cambio. Além disso, a relagdao
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 o 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 mudangas
em taxa de cambio tém menos impacto sobre mudancas futuras de precos de acdes.

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 mudancgas
na taxa de cambio determinam mudangas nos precos de agdes, corroborando a abordagem
tradicional, ou se mudangas nos precos das a¢des 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 relagdo das duas variaveis.

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 préoprio mercado de acdes sdo determinadas
também pelo mercado de cambio. Esta dependéncia que o mercado de a¢cdes 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 precos do Ibovespa sdo explicados pela taxa
de cambio real. H4 uma relacdo unidirecional indo da taxa de cambio para precos de acdes
(correlacdo positiva), confirmando a abordagem tradicional e indicando que uma elevacao na
taxa de cambio (depreciacdo) provoca uma elevacdo nos precos das acdes. Este achado €
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 elevacdo gradual (depreciacdo) se estabilizando entre o terceiro e o quarto
més. Por fim, mesmo utilizando uma proxy para o mercado de a¢des mundial, a relacdo entre
os dois mercados foi encontrada.

Porém, a relagdo 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 relagcdo entre
as duas variaveis. Analisando as volatilidades das varidveis Ibov (mercado acionario) e
TXC_N (taxa de cambio 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 relacdo significativa de taxa de cambio para precos
de acdes para a amostra completa. Porém para o periodo de crise foi encontrada uma relacao
bidirecional e significativa entre as varidveis, indicando que em periodos de crise a relagdo
entre estes dois mercados aumenta. Na primeira relacdo, 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 redugdo na volatilidade da taxa de



cambio e vice versa. Entretanto a o mercado de cambio atua sobre o mercado de agdes com
mais forga.

As implicacdes para investidores e formadores de politica é que eles podem usar
informacdes do mercado de cimbio para fazer previsdes sobre o mercado de acdes. Os
resultados da relacdo tém implicacdes praticas para os reguladores que estdo interessados no
funcionamento adequado dos mercados financeiros (Governos e Bancos 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 distribuicio 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 diversificagdo de carteiras a volatilidade tem
incrementado o risco associado com portfolio internacional e por isso os resultados
apresentados neste estudo sdo importantes para a gestdo de risco cambial.

Algumas limitacdes podem ter afetado os resultados aqui apresentados: (i) o mercado
de acdes 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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