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Resumo Com a utilizagdo de dados didrios do retorno das ag¢des, da cotacdo do D6-
lar e do indice Ibovespa, durante o periodo de 2010 até 2020, este estudo apresenta os
resultados dos transbordamentos de volatilidades no mercado de ag¢des do Brasil, com
a utilizacdo de correlagdes condicionais. A construgio de retornos representativos pela
Andlise de Componentes Principais, tradicional e robusto se mostraram mais adequadas
em relacdo a Analise de Componentes Principais Dindmico. Para a estimacéo dos mo-
delos, a utilizagdo do modelo GARCH Multivarido Diagonal BEKK também se mostrou
mais ajustado em comparacgio ao modelo GARCH Multivariado BEKK. A presenga do
efeito spillover e a direcdo em que ocorre o transbordamento de volatilidade foram ava-
liadas a partir da causalidade de Granger de segunda ordem, com teste CN, e indicaram
a presenca do efeito lead-lag.
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Abstract Examining daily stock returns, the dollar exchange rate, and the Ibovespa in-
dex from 2010 to 2020, this study analyzes spillovers of Brazilian stock market volatil-
ity, using conditional correlations. Representative returns constructed via either tradi-
tional or robust principal component analysis proved superior to those from dynamic
principal component analysis. For model estimation, the diagonal BEKK multivariate
GARCH model proved to be a better fit than the BEKK multivariate GARCH model.
The existence and direction of volatility spillover effects were analyzed by second order
Granger causality, with an CN test, which indicated a lead-lag effect.

Keywords: Multivariate GARCH; Granger Causality; Principal Components Analysis;
Exchange shock; Lead-lag effect; Stock returns.
JEL Code: C22, C58, G35.

Submitted on September 26, 2020. Revised on March 15, 2021. Accepted on March 17, 2021.
Published online in December 2021. Editor in charge: Marcelo Fernandes.
T Universidade Catélica de Brasilia and Banco do Brasil, Brazil: andrenmaranhao@gmail.com.
#Universidade Catélica de Brasilia, Brazil: guilhermechadud@gmail.com.

Brazilian Review of Finance (Online), Rio de Janeiro, Vol. 19, No. 4, December 2021, pp. 28-85 ISSN 1679-0731, ISSN online 1984-5146
©2021 Sociedade Brasileira de Finangas, under a Creative Commons Attribution 3.0 license


andrenmaranhao@gmail.com
guilhermechadud@gmail.com
http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index
https://www.sbfin.org.br
http://creativecommons.org/licenses/by/3.0
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1. Introducao

A literatura sobre a relag@o entre dividendos distribuidos pelas empresas
e os pregos das acdes tem sido alvo de pesquisas com amplas abordagens
ao longo dos anos. Entretanto, as conclusdes obtidas pelos pesquisadores
foram, em muitas vezes, diferentes entre si, apontando que esta € uma linha de
pesquisa com interessantes resultados a serem obtidos. Em um dos trabalhos
seminais Miller e Modigliani (1961) apresentam a linha de pesquisa em que a
distribuicdo de dividendos nao € capaz de influenciar o valor das empresas e
o prego de suas agdes, conhecida como a Irrelevancia dos Dividendos. J4 em
outro trabalho de fundamental importincia para a literatura, Gordon (1959)
aborda o impacto positivo que os dividendos tem no preco das agdes, dada a
aversdo ao risco dos investidores em geral. Ainda, em uma abordagem mais
recente, mas crucial para a literatura sobre o tema, Hartzmark e Solomon
(2019) tratam da falédcia dos dividendos, em que o investidor ndo observa, por
completo, o impacto da distribui¢do dos dividendos no preco da a¢do podendo
muitas vezes tomar uma decisdo que ndo serd, necessariamente, a melhor.

Outro ponto de destaque na literatura trata do efeito transbordamento
(spillover) em pesquisas focadas na drea de financas, abordando o impacto
entre os mercados, ou indices, bem como a direcdo em que estas interacdes
ocorrem. No caso brasileiro, Maranhao e de Oliveira (2017b) apresentam um
trabalho pioneiro ao tratar do efeito spillover combinando dois diferentes ca-
sos de volatilidades, a cambial e a de mercados financeiros internacionais, €
os seus efeitos de trasbordamento para o mercado de agdes no Brasil. Adi-
cionalmente, nos trabalhos de Maranhio e de Oliveira (2017a) e Maranhao e
de Oliveira (2017b) pode-se observar a contribui¢do dos autores com a utiliza-
¢do dos modelos GARCH multivariados e os testes de causalidade de Granger
em segunda ordem (para verificar a dire¢do dos transbordamento), incluindo,
ainda, o efeito lead-lag para avaliar qual o mercado que atua como lider e
quais sdo os que atuam como seguidores com alguma defasagem no tempo.

Conforme mencionado em Maranhdo e de Oliveira (2017a), ao tratar do
tema de volatilidade univariada, o modelo GARCH, e suas varia¢des, sdo am-
plamente utilizados. Ainda, a inclusdo do modelo GARCH multivariado neste
tipo de pesquisa permite a observacao dos efeitos cruzados de volatilidade, ao
analisar as variancias e correlagdes condicionais das séries estudadas.

Este presente estudo contribui na andlise do efeito spillover ao avaliar
o transbordamento entre o retorno das ag¢des das empresas, segregadas de
acordo com nivel de dividendos distribuidos, o Délar e o indice Ibovespa,
e em que dire¢do ocorre o efeito. Para tanto, as empresas analisadas foram
segregadas em trés grupos com base na distribui¢do dos seus dividendos no
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periodo estudado, sendo estes grupos: i) que mais pagaram dividendos; ii)
que menos pagaram dividendos e; iii) que ndo pagaram dividendos. A ana-
lise € feita utilizando o modelo GARCH Multivariado BEKK Assimétrico,
incluindo os teste de causalidade de Granger de segunda ordem para verificar
a dire¢do do transbordamento. Posteriormente, sdo avaliadas as correlagdes
condicionais com intuito de identificar qual efeito spillover é mais represen-
tativo em termos de magnitude, incluindo uma anélise em periodos com crise
€ sem crise.

O artigo ¢ estruturado exibindo na Sec¢do 2 o referencial tedrico com es-
tudos relevantes sobre as linhas de pesquisa mencionadas. A Secdo 3 trata a
descri¢do da metodologia utilizada, incluindo o modelo GARCH Multivari-
ado BEEK, o teste de causalidade de Granger de segunda ordem, com a in-
clusio do teste CN, e a Andlise de Componentes Principais para volatilidade.
A Secio 4 aborda a base de dados utilizada no trabalho e o tratamento dado
as informacdes coletadas. Os resultados e suas respectivas andlises estdo des-
critas na Secdo 5. Por fim, as conclusdes finais do trabalho sdo apresentadas
na Secdo 6.

2. Referencial Teérico
2.1 A relacio entre dividendos distribuidos e o preco das acoes

A relacdo obtida entre os dividendos pagos de uma agdo e seus impactos
no precgo do ativo tem sido objeto de pesquisa ao longo dos anos por diver-
sos pesquisadores. Por um lado, algumas linhas de pesquisa defendem que
o pagamento de dividendos é capaz de interferir no preco das agdes, seja
positivamente ou negativamente, enquanto outros estudos apontam que os di-
videndos recebidos pelos investidores ndo possuem a capacidade de alterar o
seu valor de negocia¢c@o no mercado.

Esta ultima linha de pesquisa, foi inicialmente estudada por Miller e Mo-
digliani (1961) e ficou conhecida como a Irrelevancia dos Dividendos. Neste
trabalho, os autores apontam que, sob certas condi¢cdes de mercado, o valor
da empresa nao pode ser influenciado pela sua estrutura de capital, seja ela
com capital préprio, de terceiros ou, ainda, uma combinagd@o entre as duas
estruturas. Partindo deste ponto, a distribuicao ou nao de dividendos ao seus
acionistas ndo impactaria no valor da empresa e, consequentemente, no preco
de suas ac¢des. Por outro lado, Gordon (1959), em um dos artigos seminais
do tema, abordou o efeito positivo do pagamento de dividendos sobre o preco
das acdes, de modo que, o investidor com perfil avesso ao risco, teria uma
preferéncia maior pelo recebimento do dividendo a ter que esperar pelo ga-
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nho de capital. Portanto, de acordo com o autor, as empresas com distribuicdo
de dividendos enfrentariam menor volatilidade em seus precos de mercado.

Em outra abordagem, a relacdo entre as varidveis dividendo distribuido e
preco da acdo no mercado € discutida sob a 6tica conhecida como a Faldcia
dos Dividendos. Nela os pesquisadores apresentam a ideia de que o investi-
dor, ao tomar a sua decisdo de compra ou venda de uma agdo que distribui
dividendos, ndo observa o impacto do pagamento do dividendo no preco do
ativo. De tal modo, as acdes que distribuem uma maior quantidade de divi-
dendos podem ndo ser, necessariamente, a melhor escolha para o investidor
que deseja maximizar o seu ganho.

Hartzmark e Solomon (2019) analisaram a fal4cia dos dividendos a partir
de uma amostra construida considerando trés tipos de agentes, sendo eles: (i)
investidores individuais; (ii) fundos mutualistas e; (iii) investidores instituci-
onais. Para o estudo foi considerado o periodo de janeiro de 1991 a novembro
de 1996, com a utilizagdo de varidveis especificas para cada um dos grupos
de investidores mencionados e o modelo adotado foi de dados em painel com
efeitos fixos. A partir de uma robusta andlise, Hartzmark e Solomon (2019)
observaram que os investidores se comportam como se os ganhos de capital,
obtidos a partir da variacdo do preco da agdo, e os dividendos, fossem va-
ridveis independentes entre si. Esta percepcdo de que as duas informacdes
representam fontes separadas da renda do investidor, impactam diretamente
no comportamento da a¢do no mercado, haja vista que, de acordo com os
autores, os investidores ndo percebem o tradeoff entre as escolhas.

Em Silva e Machado (2015) os autores analisam a relagcdo entre a po-
litica de dividendos e a variacdo nos precos das empresas com acdes na
BM&FBOVESPA, com intuito de verificar como a volatilidade do preco é
afetada pela politica de distribuicdo de dividendos praticada pela empresa.
O estudo utilizou dados entre 2000 e 2012, com uso de regressdo linear e
varidveis de controle, sendo dividend yield e indice payout as varidveis ex-
plicativas. Os autores verificaram que a politica de dividendos foi estatisti-
camente significante na determinacdo da volatilidade do preco da acdo, de
modo que, quanto maior o dividend yield menor tende a ser o risco que o aci-
onista enfrenta. A varidvel de indice payout ndo se mostrou estatisticamente
significante.

Dias (2019) analisou a relac@o entre os dividendos distribuidos e o retorno
das acdes, utilizando os ativos que compdem o IBrX 100, durante o periodo
de 1997 a 2016. Neste estudo, o autor utilizou informagdes dos ativos como:
(i) cotagdes mensais das acdes; (ii) betas das a¢des; (iii) dividendos anuais;
(iv) lucros anuais; (v) patrimonios liquidos e; (vi) valores de mercado. Dias

Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021 31


http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Maranhdo e Moreira, 2021

(2019) realizou alguns testes segregando a carteira construida em 4 grupos
distintos de acordo com suas caracteristicas. O intuito desta segunda etapa
do trabalho foi verificar a relacdo entre algumas das varidveis e os retornos
dos ativos, em diferentes periodos do tempo. Dentre as conclusdes obtidas
pelo autor em sua andlise destaca-se que os dividendos apresentaram rele-
vancia estatistica e que, ainda, o dividend yield possui relacdo positiva com
o retorno das ac¢des, enquanto o payout ratio sé apresentou significncia es-
tatistica quando foram desconsiderados da regressdo os periodos de recessdo
econdmica no Brasil.

2.2 A literatura de spillover no mercado de ac¢ées

O efeito spillover, também chamado de transbordamento, apresenta uma
vasta utiliza¢do na literatura. Este efeito, procura identificar o quanto as va-
riacdes de um mercado (ou indice) podem afetar outro mercado e em que
direcdo este impacto pode ocorrer.

Em Maranhao e de Oliveira (2017b) os autores apresentam uma impor-
tante abordagem do efeito spillover para o mercado aciondrio brasileiro, com-
binando as volatilidades cambiais e de mercados internacionais para o mer-
cado de a¢des brasileiro com a utilizacdo dos modelos GARCH multivaria-
dos. Ademais, os autores acrescentaram os testes de causalidade de Granger
em segunda ordem com intuito de verificar a direcdo do efeito spillover na
analise. Os resultados apontados pelos autores indicaram a existéncia de cor-
relagdes condicionais as quais permitiram chegar a conclusdo de transborda-
mento e, ainda, que o spillover, cambial e de mercados financeiros estrangei-
ros, ocorre dos choques para o indice Ibovespa.

Milani et al. (2014) analisaram os choques de iliquidez entre os merca-
dos brasileiros, por meio do modelo de Auto-regressdo Vetorial (VAR). Os
autores utilizaram em sua andlise dados mensais dos mercados de Fundos de
Investimento, Titulos do Tesouro Nacional, Poupanca e Depdsitos a Prazo
no Brasil. A partir da andlise de impulso-resposta e causalidade de Granger
realizadas, os autores observaram em seus resultados co-movimentos na ili-
quidez dos mercados estudados, com destaque para o fato de que a variagdo
da iliquidez dos Fundos de A¢des causam a variagdo da iliquidez da Bovespa,
de modo que, a estatistica de relacdo entre os dois mercados foi a maior ob-
servada.

Em de Almeida et al. (2012), os autores avaliam como um distress nos
retornos financeiros do Ibovespa, Dow Jones e das a¢des brasileiras negoci-
adas no mercado brasileiro, se relacionam entre si, com intuito de capturar o
efeito spillover entre as séries histdricas. Os autores utilizaram a metodologia

32 Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021


http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Dividendos e volatilidades: Spillover e causalidade em segunda ordem, cambial e financeira

CoVar nos dados didrios, entre janeiro de 1995 e agosto de 2011, das varia-
veis analisadas. Ademais, construiram uma matriz de contdgio para observar
como ocorre a transmissao das perdas entre os papeis negociados. Os resul-
tados encontrado indicaram a existéncia de uma interacdo entre os retornos
dos ativos financeiros das empresas brasileiras e os Indices Ibovespa e Dow
Jones, na presenca de fortes choques nestes indices. Ainda, ressaltaram que a
Petrobras (PETR4) foi identificado como o ativo lider em contagio e a Usimi-
nas (USIMS) a lider em ser contagiada quando hé a presenca de um ambiente
adverso.

No trabalho de Righi e Ceretta (2013) os autores tratam do efeito spillover
para a volatilidade do mercado aciondrio brasileiro, com relagdo aos merca-
dos de México, Argentina, China e Estados Unidos. O periodo analisado
foi de janeiro de 2000 até marco de 2010, com a amostra didria dos indices
dividida em trés grupos distintos: pré-crise, durante a crise e pds-crise. O
modelo utilizado pelos autores foi 0 GARCH Multivariado com parametri-
zacdo BEKK. Os resultados apontados pelos autores indicam que durante a
crise de 2008 ocorreu alteraciio na direcdo em que volatilidade se transmitiu
entre o mercado brasileiro e os demais mercados analisados, de modo que, o
Brasil passou a exercer maior influéncia na volatilidade condicional dos indi-
ces, por ter tido um impacto menor da crise comparativamente com 0s outros
paises. Os autores acrescentaram, ainda, que no periodo pos crise de 2008
a assimetria entre o mercado brasileiro e os demais diminuiu em termos de
volatilidade, comparativamente ao periodo pré-crise.

Em outro trabalho, elaborado por Gaio et al. (2014), os autores visaram
identificar, a partir de alguns indices de agdes, a existéncia de causalidade
e interdependéncia entre as volatilidades. Além do Ibovesva foram selecio-
nados outros 5 indices de bolsa de valores internacionais, sendo eles: Dow
Jones, Nasdaq, Nikkei-225, Standard & Poor’s 500 e Financial Times, com
a utilizacdo da metodologia de séries temporais com os testes de estaciona-
riedade ADF (DickeyFuller Aumentado), KPSS e Causalidade de Granger.
Gaio et al. (2014) indicaram em seus resultados que os indices nio obtiveram
qualquer tipo de tendéncia, com um comportamento de média constante no
tempo e, ainda, que as variagdes observadas na volatilidade do indice brasi-
leiro ndo causam interferéncia nos indices Dow Jones e Standard & Poor’s
500. Ademais, observam que hd uma relacdo entre os indices Dow Jones e
Financial Times sobre o Ibovespa.

Destaca-se que a literatura do efeito spillover € ampla tanto no dmbito na-
cional, quanto internacional, tratando do tema em diferentes areas de pesquisa
e varias abordagens distintas entre si. Menciona-se, ainda, a vasta revisdo de
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literatura apresentada em Maranhao e de Oliveira (2017b) tratando do tema,
com foco no mercado aciondrio. No estudo, os autores citam literaturas com
diferentes aplicabilidades do efeito transbordamento pelo mundo, em diferen-
tes épocas.

2.3 Os impactos do efeito lead-lag no mercado acionario

O efeito lead-lag € utilizado por Maranhdo e de Oliveira (2017a) como
uma relagdo entre os movimentos de precos (ou volatilidades) de dois mer-
cados distintos entre si, onde um mercado atua como lider enquanto o outro
como seguidor com alguma defasagem de tempo. Portanto, este efeito, as-
sociado a literatura do efeito spillover, amplia a andlise dos choques entre
mercados e suas correlagdes ao longo do tempo.

Maranhao e de Oliveira (2017a) analisaram as volatilidades cambiais e
os transbordamentos para o mercado de a¢des no Brasil. Os autores identi-
ficaram, com a utilizagdo do modelo GARCH multivariado e dos testes de
causalidades de Granger de segunda ordem, os efeitos lead-lag para volatili-
dades no mercado cambial e para o mercado aciondrio brasileiro, sendo que,
o mercado cambial atua como lider e o mercado de a¢des como seguidor com
defasagem.

Com intuito de avaliar os impactos das oscilagdes dos mercados externos
no Ibovespa, Gaio e Rolim (2007) utilizaram a metodologia de co-integragcdo
e autorregressdo vetorial estrutural, com a inclusdo de uma andlise de impulso
e resposta entre os indices externos e o brasileiro. Os resultados apontados
pelos autores indicaram uma evidéncia significativa dos retornos das bolsas
internacionais sobre os retornos da bolsa brasileira, de modo que o mercado
interno oscile de forma similar ao externo, devido a presencga de especulado-
res estrangeiros no mercado brasileiro.

Em Bornia et al. (2012) os autores analisam a correlacdo entre os mer-
cados de acdes do Japdo e do Brasil, utilizando os indices Nikkei-225 e o
Ibovespa. Para a andlise da correlacdo foi utilizado o efeito lead-lag. Nos
resultados encontrados os autores identificaram que, no periodo de janeiro
de 2003 até margo de 2008 e abril de 2008 até janeiro de 2012, os efeitos de
choques ndo antecipados no Ibovespa refletiram maior impacto no Nikkei-225
do que o inverso. De tal modo, o efeito lead-lag sugere que, neste periodo,
a bolsa brasileira agiu como lider, enquanto a bolsa japonesa como seguidora
com alguma defasagem.

Em um estudo com foco na relacdo causal entre o retorno das a¢des, vo-
latilidade deste retorno e volume de negdcios realizados no mercado de agcdes
no Brasil, de Medeiros e Van Doornik (2008) encontraram resultados que
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apontaram para auséncia de uma relacdo causal entre o retorno das agdes
e o volume de negdécios praticados, em ambas as direcdes, considerando o
modelo VAR(1) bivariado. Ja para a relacdo causal entre volatilidade dos
retornos e volume de negdcios, os autores destacam, a partir do teste de cau-
salidade de Granger, a presenga de uma relagdo mitua entre ambas.

Neto et al. (2012) estudaram o efeito lead-lag com uma abordagem focada
na andlise da velocidade de incorporagdo de informagdes entre os mercados
de governanca diferenciada, medido pelo Indice de Governanca Diferenciada
(IGC), e o mercado tradicional de a¢des, medido pelo indice Brasil de Acdes
(IBrX). Ademais, foi acrescentada a andlise o teste de causalidade de Granger
entre os dois indices. Os resultados encontrados pelos autores sugerem que
o mercado de governanca lidera o mercado tradicional e, ainda, que hd uma
causalidade de Granger do IGC na direcdo do IBrX.

3. Metodologia
3.1 Modelo GARCH Multivariado - BEKK

Inicialmente, os estudos de volatilidade com comportamento varidvel no
tempo foram discutidos por meio de modelos univariados. Posteriormente,
outros autores passaram a tratar do tema considerando uma abordagem mul-
tivariada. Nesta primeira secio sdo apresentados os modelos de andlises mul-
tivariadas, ampliando os modelos do tipo ARCH exibido por Engle (1982) e
GARCH proposto por Bollerslev (1986).

Bollerslev (1986) propds em seu estudo o modelo descrito como GARCH,
uma generalizacao do modelo ARCH. Dentre uma das principais vantagens
da adog¢@o do modelo generalizado destaca-se a utilizagdo de uma quantidade
menor de parametros quando comparado com o modelo ARCH, para descre-
ver a volatilidade.

Ainda, uma extensdo aos modelos GARCH foi proposto por Bollerslev
(1990), com a adocdo dos modelos GARCH multivariados (MGARCH), de
modo que, as correlagdes variando ao longo do tempo passaram a ter impor-
tancia crucial nos estudos. O modelo VECH segue a férmula geral:

m

q
vech(Z;;_1) = Ao+ ZAj vech(u;—juy ;) + Z Bjvech(X,_j,_j_1)
=1 =1

U = Ztl/zz,,z, ~i.i.d (0,I;)

Y= E;/Z(le/z) (Cholesky)
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No modelo MGARCH os parimetros estimados podem ser adequados
em termos de covariancias condicionais, entretanto, suas estimacdes tornam-
se complicadas, mesmo em pequenas dimensdes. A restricio do MGARCH
¢ abordada em Bollerslev et al. (1988) com a implementacdo de modelos
MGARCH diagonais, sendo que A’js e B;s sdo interpretados como matrizes
diagonais.

Como opcao alternativa ao modelo VECH foi exibido o modelo BEKK
GARCH representado pela equagdo a seguir:

N g N m
_Ax 4% */ i * </ *
1 =ACAG+ Y, Y ATty jAG+ Y Y BT i 1Bl
n=1 j=1 n=1j=1

em que Aj é a representacdo de uma matriz triangular de dimensdo K x K,
assim como, os coeficientes matriciais A;‘;l e B;‘.,’l que possuem a mesma di-
mensao.

Conforme mencionado nos estudos de Maranhao e de Oliveira (2017a) e
Maranhao e de Oliveira (2017b), apesar do modelo BEKK full (Completo) de
baixa ordem ser uma representacdo equilibrada da estrutura de covariancia,
o niimero de parametros tende a crescer de forma rapida com a dimensao do
sistema subjacente. Diante desta situacdo, em termos praticos, somente pode
ser considerado vidvel sistemas com algumas varidveis e com outras medidas
de simplificagdo para comedir a modelagem de processos com dimensdes
mais elevadas. Para estes casos podem ser considerados modelos especiais
BEKK (diagonal, escalar, etc).

Outras adaptagdes podem ser introduzidas no modelo MGARCH para ob-
servar os efeitos de choques no mercado financeiro. Os estudos de Hafner e
Herwartz (1998) e Herwartz e Liitkepohl (2000) estenderam uma proposta
univariada de Glosten et al. (1993) e substituiram A;f,'lul, Uy A%, por
Ayt AT+ A g A T(Y 8wy <0),

considerando um modelo BEKK com N = 1, onde /(-) representa uma fun-
¢30 indicadora bindria que assume o valor 1, no caso em que o argumento é
valido, e 0 se ndo for. O termo A* € um coeficiente adicional da matriz, com
dimensdo K x K.

3.2 Teste de Causalidade de Granger de Segunda Ordem

De acordo com Granger (1988), a causalidade de Granger pode ser de-
finida, em termo 6timos, como uma esperanga condicional, ou seja, pode-se
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estabelecer uma varidvel de séries de tempo X; para ser causal de Z;, desde
que
E(zri1lz,2—15--) 7 E(@r1 |2,z 150 %X 1)-

A partir da definicdo descrita acima, pode-se sugerir uma extensao direta
de ordem superior de momentos condicionais. Portanto, define-se x; como
causal para z; no r-ésimo momento se

E(er.H |ZtaZt—17«-«) 7é E(er+1 |Ztazt—17«~oyxt7xt—1)~

Define-se, entdo, a partir da primeira desigualdade a causalidade em mé-
dia, enquanto a segunda desigualdade define a causalidade na varidncia, con-
siderando os segundos momentos centrais. Portanto, a definicao na segunda
desigualdade € similar a defini¢do prévia de causalidade de Granger em mé-
dia.

A conclusdo acima permite analisar que, se X; apresenta casualidade na
variancia para Z;, a volatilidade condicional de Z; pode ser prevista de forma
mais precisa e completa, levando em considerac¢do a informacdo presente e
passada em X;, do que ndo considerando esta informacao.

Por fim, de acordo com Maranhdo e de Oliveira (2017a), se as informa-
¢des do passado sobre a variabilidade do primeiro ndo podem melhorar a pre-
visdo de variancias condicionais dos dltimos, entao um vetor de varidveis nao
causa outro vetor de varidveis, conforme a causalidade de Granger de segunda
ordem. Acrescentam, ainda, que de acordo com a defini¢do de causalidade de
segunda ordem, as relag¢des causais de Granger podem existir no processo de
média condicional mas estas devem ser modeladas a partir de filtros, ou caso
caso contrario, podem ter impacto sobre os parimetros responsaveis pelas
relagdes causais em variancias condicionais.

3.3 O teste CN

Nesta subse¢@o serd abordado o modelo CN, apresentado por Cheung e
Ng (1996). Conforme mencionado pelos autores, a causalidade no segundo
momento pode ser analisada como uma extensdo natural da causalidade em
média de Wiener-Granger introduzida por Granger (1969).

O modelo apresentado em Cheung e Ng (1996) incia-se a partir de duas
séries temporais estaciondrias dadas por X; e Y; e, definindo dois conjuntos de
informagoes dados por I; = {k;—;,j > 0} e J; = {X,_;,Y;—;,j > 0}, em que,
Y; causa X;, em termos de varidncia se

E((X1 — Hegs1)*|1) # E((Xe1 — forr1)* i),
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em que Uy, € a média de X, condicionada em J;. Ainda, hd um retorno
em termos de varidncia se, X causa Y e se o inverso também ocorre, ou seja,
Y causa X. Os autores afirmam que hd uma varidncia com causalidade ins-
tantanea no caso de

E((Xi—1— Hx,z+1)2\1t) #E((Xi+1— Hx,t+1)2|fz +Y1)

Para tornar o conceito de causalidade generalizada aplicdvel, na prética,
os autores mencionam a necessidade de aplicar uma estrutura adicional, dado
que, as duas equacdes descritas anteriormente sdo muito generalizadas. Com
esse objetivo, suponha que X; e ¥; sdo dados por

X, = oy +h07e e Y=, +hy; Gt

onde & e { sdo duas varidveis independentes representativas dos processos
independentes de ruido branco, com média zero e variancia igual a um. Em
continuidade, as variancias e médias condicionais, sdo dadas por

Hzp = Z 02, (0 1)Zi—i
i=1

hz,t = Q0 + Z (/J)z,i(ez,h){(zt*i - .le,tfi)z - (Pz,O}v
i=1

onde 6, é um vetor de pardmetro p,,, x I; W = u,h; ¢.;(6.4) ¢ ¢,i(6,)
sdo fungdes definidas de 6, e 0, ;; € Z= X,Y. Conforme mencionado em
Cheung e Ng (1996), as defini¢cdes em (3.3) e (3.3) incluem um modelo de
séries temporais, como por exemplo, ARMA e GARCH. Acrescentam, ainda,
que a premissa de estacionariedade é definida, implicitamente, por um con-
junto de parametro factiveis. Na sequéncia do modelo proposto pelos autores,
tem-se que U; e V; sdo dados por

U= (X, —tea) her) =& e Vi= (Y — ) /hye) = &
Sendo ry, (k) a correlagéo transversal amostral no lag k,
ru_",(k) = eu,t’(k) (eu,u(o)ev,\)(o))il/za
onde ¢, (k) é o k-ésimo lag da covaridncia transversal amostral dada por

euy()) =T 'Y (U, —O)(V,k = V), k=0,£1,£2,...
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e e,v(0) e e,,(0) sdo as varidncias amostrais de U e V, respectivamente. Con-
siderando que U; e V; sdo independentes a existéncia do segundo momento

implica que
(rreien) = (o 1)-#2¢

Ainda de acordo com Cheung e Ng (1996) a expressao acima sugere que
a Cross-Correlation Function (CCF) do residuo dos quadrados padroniza-
dos pode ser usada para detectar uma relagdo causal e identificar pardmetros
de causalidade no segundo momento. Os autores destacam que a CCF ¢ de
grande importancia quando o nimero de observagdes € alto e longos lags
na causalidade padrio sdo esperados. Acrescentam, ainda, que o teste tem
uma distribuicdo assintdtica bem definida e é assintoticamente robusto para
as hipoteses distributivas. Para um maior detalhamento das demonstracdes
exibidas nesta secdo e, suas respectivas, implicagdes recomenda-se a leitura
de Cheung e Ng (1996).

3.4 Analise de Componentes Principais para Estudo de Volatilidade

Para cada conjunto de dados criado neste estudo foram calculados os
respectivos retornos das varidveis analisadas. Apds o célculo dos retornos,
aplicou-se a Andlise de Componentes Principais (ACP), além da sua versio
Dinamica (ACPD) e robusta (ACPR), sendo sua versdo basica proposta inici-
almente por Box e Tiao (1977) e, posteriormente, adaptada por Ahn e Reinsel
(1990), Reinsel e Velu (1998) e Stock e Watson (2011), sendo recentemente
sugerida a vers@o robusta do componente principal de volatilidade, Trucios
et al. (2019). Neste presente trabalho, as séries de dados referentes ao D6-
lar e ao indice Ibovespa foram excluidas do tratamento com ACPD, sendo
utilizado apenas o retorno das respectivas varidveis na andlise. Uma das apli-
cabilidades desse método € apresentado no estudo de Meric et al. (2008) em
que o autores abordam a andlise de co-movimentos e causalidade nos mer-
cado financeiro em diferentes paises.

3.4.1 Analise de Componentes Principais Dinamicos para dados com-
pletos

Em uma série temporal torna-se crucial a redugdo de dimensao dos veto-
res das séries, uma vez que, o nimero de parametros em um modelo cresce
rapidamente com a dimensdo N do vetor de séries temporais. De tal modo, é
de suma importincia encontrar, nestes modelos, estruturas (ou fatores) sim-
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plificadoras com intuito de reduzir o nimero de parametros necessarios para
que possam ser aplicados de forma realista aos dados analisados.

Em geral, a reduc¢do de dimensdo dos vetores € alcangcada por meio da
combinag¢do linear das séries temporais que apresentam propriedades rele-
vantes. Para aprofundar nesta andlise, suponha o vetor de séries temporais
X = (X14,....xn) com 1 <r <T. O primeiro componente principal, p; ;, mi-
nimiza o erro médio de previsdo ao quadrado da reconstru¢do do vetor das
séries temporais, dado por Z§V:1 XITZ 1 (% — 0ip1y). Ademais, o primeiro h
componente principal 2 < N, py;,...,py,; minimiza o erro médio de previsdo
ao quadrado Y | YT (x;, — ):?:1 o ip ]-J)2 para reconstruir o vetor de séries
temporais.

Em seguida, considera-se que A = Y''_, T~ 'x,x} é a matriz de covari-
ancia amostral e A; > Ay > --- > Ay séo os auto valores de A, portanto,
o= (Ocl,j, . ,aN,j)’ com | < j <h <N éo autovetor de A correspondente
ao autovalor 4;.

Em Ku et al. (1995), os autores propdem a aplicagdo do componente prin-
cipal para observagdes ampliadas x;" = (x,_,,. X/ |,....x;) ,k+1<t<To
que inclui os valores das séries até o lag k. Estes componentes principais
fornecem um combinag@o linear dos valores presente e passado da séries de
tempo com maior varidncia. Adicionalmente, utilizando as propriedades dos
componentes principais padrdo pode-se concluir que o primeiro componente
obtido a partir desse método é uma solucdo do problema de reconstrugcdo

apresentado a seguir:

N
W = ZVVi
i=1
T T—1 T—k
W; = Z (xip — O‘ipsz)z + Z (Xis — OGiPr—k41 )2 +...+ Z (xis — Olipt)27
1=k+1 =k =1

o que implica que, além do efeito final, € minimizado para cada observagao
Xir,emque k+1 <t <T —k, o somatdrio ):ﬁ.vzl ):f':o (i — o;p;—;)*. Portanto,
este método ndo otimiza um critério de reconstrugéo ttil. Como alternativa,
Box e Tiao (1977) sugerem a maximizacao da previsibilidade da combinacéo
linear ¢, = y?x;. Outros métodos lineares também foram apresentados na
literatura com intuito de reduzir a dimensdo de séries temporais, como por
exemplo o método de componente escalar exposto em Tiao e Tsay (1989).
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3.4.2 Analise de Componentes de Volatilidade Robustos

A presenga de outliers ndo sdo incomuns em séries temporais financeiras e
diversos trabalhos mostram como outliers afetam dramaticamente a previsao
de (co)volatilidades, Hotta e Trucios (2018). Além disso, ha evidéncias que
mostram que o PCA pode, sob certas condigdes, ser muito sensivel a presenga
de outliers, Candes et al. (2011). O trabalho de Trucios et al. (2019) apresenta
uma solugdo para estimacdo de componentes principais na presenga de outli-
ers para fins de estimagc@o de componentes de volatilidade, essa alternativa
robustas € estimado via

T

N T
WE=3"Y 0@l ), 0" (d?)[(nx —E5) x 1|kl < [P DI,

i=17=1 =k+1

1 . . . . &
onde @(-) = 7 d? ¢ a distancia quadritica robusta de Mahalanobis, e 2F

sendo uma estimativa robusta da matriz de covariancia obtida usando o esti-
mador de determinante de covariancia minima (MCD) de Rousseeuw (1984)
implementado com o algoritmo de Hubert et al. (2012).

4. Base de Dados

Com intuito de analisar os efeitos dos choques do Délar e do indice finan-
ceiro nos pregos das acdes presentes no Ibovespa, de acordo com o seu nivel
de distribuicao de dividendos, foram extraidos da plataforma Economatica os
precos de fechamento didrio das acdes que compunham o indice, no periodo
de 31/03/2010 a 03/04/2020. Foram selecionados também os dividendos dis-
tribuidos por essas empresas no ultimos 5 anos. Ainda, obteve-se os seguintes
conjuntos de informagao, para obter um retorno representativo do Délar e do
Ibovespa:

Délar cotacdo didria de fechamento do Délar para mensurar os efeitos ex-
clusivos da moeda norte-americana, devida a sua importancia como
principal moeda na composi¢do das reservas internacionais do Brasil;

Ibovespa cotacdo didria de fechamento do indice na Bolsa de Valores, de-
vida a sua importincia como principal indice de referéncia da bolsa
brasileira.

Com o objetivo de identificar os impactos do cdmbio e da variagdo do
Ibovespa no retorno das agdes, as 73 empresas analisadas foram divididas em
3 grupos distintos, de acordo com os dividendos pagos por agdo nos ultimos
5 anos. Para realizar a segregacdo foram coletados dados referentes ao pa-
gamento de dividendos por acdo das empresas e realizado o somatério destes
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pagamentos. Em seguida, foi calculada a mediana do somatério dos dividen-
dos, com intuito de dividir as empresas entre as 50% que mais distribuiram
dividendos e as 50% que menos distribuiram. Ressalta-se que a utilizacdo da
mediana como medida para dividir os grupos, impede que outliers distorcam
a andlise.

Ap6s dividir a amostra de acordo com a medida de centralidade, foram
alocadas no primeiro grupo, as empresas que pagaram os maiores dividendos
no periodo analisado, totalizando 37 empresas. Posteriormente, o segundo
grupo, composto pelas empresas que apresentaram menor pagamento de di-
videndos por ag¢do, foi preenchido com um total de 31 empresas. Por fim, o
terceiro grupo, com as empresas que nao fizeram a distribui¢cdo de dividendos,
totalizando 5 empresas.

A partir da varidvel de preco das acdes, obtida por meio do preco de fe-
chamento didrio de cada ag@o, foi calculada a varidvel de retorno diario das
acdes, que serd a varidvel utilizada na andlise. A férmula para o célculo da
varidvel de retorno é dada por:

2
ry=1In ,
Py

em que r; representa o retorno da empresa no periodo ¢ calculado com base
no preco da a¢do no periodo ¢ (P;) em relagdo ao preco da agc@o no periodo
anterior (P_1).

Ressalta-se que, apds calcular os retornos das a¢des no periodo analisado,
foram retirados dos grupos descritos acima aquelas a¢des que ndo possuiam
uma considerdvel quantidade de dados de preco de fechamento no periodo
analisado. Desta forma, buscou-se eliminar uma quantidade excessiva de va-
lores nulos que poderiam prejudicar os resultados. Portanto, os grupos des-
critos inicialmente passaram a obter a seguinte configuragao:

1. Grupo Maiores Dividendos ("Maiores_Div"): 30 empresas;
2. Grupo Menores Dividendos ("Menores_Div"): 20 empresas; e
3. Grupo Sem Dividendos ("Sem_Div"): 3 empresas;

Na sequéncia do tratamento dos dados foram obtidas as informacdes refe-
rentes aos componentes principais, a partir dos retornos calculados, conforme
analisado em Maranhao e de Oliveira (2017b). As metodologias de Ané-
lise de Componentes Principais (ACP) e Anélise de Componentes Principais
Dinamico (ACPD) foram usadas nos grupos de acdes com intuito de obter,
para cada conjunto, um retorno que fosse representativo da variabilidade do
conjunto de informag@o. A opcao por utilizar uma das duas metodologias é
explicada detalhadamente na préxima secao.
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Posteriormente, foram combinados os retornos das agdes com 0s retornos
do Délar e do Ibovespa, para a construgdo dos seguintes modelos:

Modelo 1 Retorno do grupo Maiores_Div, do Délar e do indice Ibovespa;
Modelo 2 Retorno do grupo Menores_Div, do Délar e do indice Ibovespa;
Modelo 3 Retorno do grupo Sem_Div, do Délar e do indice Ibovespa.

Ressalta-se, por fim, que todas as informacdes de retorno das ac¢des, cho-
que cambial e indice Ibovespa foram elevadas ao quadrado, com intuito de
capturar os efeitos em termos de volatilidade. Portanto, os grupos construi-
dos acima foram analisados em nivel (retorno) e em volatilidade.

5. Resultados
5.1 Analise Exploratéria dos Dados e Testes Utilizados

Esta subsecdo apresenta as estatisticas exploratérias dos conjuntos des-
critos anteriormente. As estatisticas das varidveis de retorno das acdes, bem
como de suas volatilidades, podem ser consultadas no Apéndice deste traba-
lho. As estatisticas foram calculadas e obtidas com a utilizag¢do do software
R.

Primeiramente, sdo realizadas as analises do teste de Bartlett e da estatis-
tica Kaiser-Meyer-Olkin (KMO) para avaliar a possibilidade dos dados serem
tratados por meio de retornos representativos.1

Tabela 1
Resultado do teste de Bartlett e estatistica KMO
descrigdo Barlett (p-valor) KMO  varidncia explicada pelo 1°
componente principal
Maiores_Div 0,0000 0,9492 0,3685
Menores_Div 0,0000 0,9192 0,3417
Sem_Div 0,0000 0,5902 0,4774

Conforme pode ser observado na Tabela 1, a estatistica KMO apresen-
tou valores acima de 0,9 para 2 dos 3 grupos analisados. O quinto grupo
(Sem_Div) exibiu um valor abaixo dos demais para esta estatistica, porém,
acima de 0,5, o que possibilita a utilizacdo de retornos representativos de
forma adequada. Adicionalmente, observa-se que o teste de Bartlett indicou,

!Foram incluidas no Apéndice deste trabalho, as tabelas de volatilidade para os resultados do teste
de Barlett e estatistica KMO.
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em termos inferenciais, a rejeicdo da hipdtese nula de que a utilizagdo de
componentes principais nao é adequada.

Nas préximas subsecdes serdo apresentados os resultados das estatisticas
exploratdrias, da sele¢do dos modelos GARCH multivariados e do teste Mul-
tiplicador de Lagrange (LM) utilizando a ACPD, com componentes principais
dinmicos, e ACP, com componentes principais estaticos.

5.1.1 Discussao dos resultados da Analise de Componentes Principais
Dinamicos (ACPD)

As informacdes da Tabela 2 tratam das estatisticas exploratérias e dos
testes estatisticos sobre os retornos da acdes segregados pelos grupos de dis-
tribuicdo de dividendos, utilizando a ACPD, para o Délar e para o Ibovespa.”

Tabela 2
Estatisticas exploratorias e testes sobre retornos agrupados — ACPD
estatisticas/testes ~ Maiores_Div  Menores_Div ~ Sem_Div Doélar Ibovespa
n° obs 2456 2456 2456 2456 2456
média 0,0000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0002
mediana 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0003
maximo 0,0167 0,0160 0,0183 0,0727 0,0639
minimo -0,0134 -0,0161 -0,0153  -0,0560 -0,0921
variancia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002
desvio padrdo 0,0042 0,0042 0,0037 0,0096 0,0142
assimetria 0,0290 0,0705 0,0332 0,1183 -0,1899
curtose 3,3083 3,4300 3,5686 6,3580 5,0431
coef. variacido 224,1068 210,8235  329,7991 25,0952 82,5575
Jarque Bera,, vaion) 0,0065 0,0000 0,0001  0,0000 0,0000
ADF(, vaion) 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000

Conforme pode-se observar na Tabela 2, os dados apresentaram média
muito proximas de zero, com presenca de assimetria e curtose. De tal modo,
estes resultados indicam que os retornos representativos criados a partir da
ACPD podem ser, de fato, uma boa medida resumo das varidveis de retor-
nos das agdes. Entretanto, para a comprovagdo faz-se necessdrio a utilizagio
de teste Multiplicador de Lagrange (LM) para os retornos e quadrados dos
retornos.

Portanto, foram analisados os retornos e retornos ao quadrado (volatili-
dade) dos conjuntos de varidveis utilizando o teste LM, mencionado anteri-

%Foi adicionada no Apéndice deste trabalho a tabela de estatisticas exploratéria em termos de
volatilidade para o caso da ACPD.
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ormente, com intuito de comprovar se os retornos representativos criados via
ACPD sio uma boa medida resumo das varidveis de retornos das a¢des. Neste
teste, avalia-se a hipdtese nula (H,) de auséncia de correlagdo na k-ésima de-
fasagem. Com isso espera-se confirmar a auséncia de autocorrelagdo para os
retornos, porém, a presenga de autocorrelacao no quadrado dos retornos.

Conforme pode-se observar nas tabelas A10 e A1l no Apéndice, os p-
valores dos grupos de dividendos das acdes foram baixos ao nivel de 1% de
significancia, rejeitando a hipétese nula de auséncia de autocorrelagdo. Além
disso, os p-valores para os retornos ao quadrado também foram baixos para
o nivel de significncia de 1%, de modo que, a hip6tese nula foi, novamente,
rejeitada.

De tal modo, conclui-se que, apesar das estatisticas exploratdrias indica-
rem que os retornos criados com a ACPD sido uma boa medida resumo dos
retornos das acdes, os testes LM para estes grupos nio corroboraram tal inter-
pretacdo. Ante o exposto, optou-se por criar os conjuntos de retorno das a¢des
por meio da ACP e ACPR, em seguida, analisar os resultados das estatisticas
e testes LM para avaliar o comportamento das varidveis. Intuitivamente, o
componente principal dindmico ao ser estimado, reduz qualquer estrutura de
autocorrelacdo do quadrado dos retornos dos ativos individuais de maneira
conjunta, o que acabou por eliminar em seu primeiro componente a autocor-
relag@o que seria ferramenta para as demais etapas de modelagem.

5.1.2 Discussao dos resultados da Analise de Componentes Principais
Robustos (ACPR)

As informacdes da Tabela 3 tratam das estatisticas exploratérias e dos
testes estatisticos sobre os retornos da acdes segregados pelos grupos de dis-
tribuicdo de dividendos, utilizando a ACPR, para o Délar e para o Ibovespa.

O componente principal robusto (ACPR), diferentemente do ACPD, apre-
sentou menores desvios-padrdes, e como esperado, menores valores de cur-
tose e coeficientes de variacdo. Os demais componentes de assimetria média e
variancia também se mostraram adequados para a representacio reduzida dos
ativos em cada agregacdo. Os resultados dos testes LM, apresentados nas ta-
belas A12 e A13 no Apéndice, também validam o uso do ACPR, confirmando
a presenca de estrutura autorregressiva na volatilidade.
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Tabela 3
Estatisticas exploratorias e testes sobre retornos agrupados - ACPR
estatisticas/testes ~ Maiores_Div  Menores_Div  Sem_Div Délar Ibovespa
n° obs 2456 2456 2456 2456 2456
media 0,0000 0,0000 0,0000 0,0004 0,0002
mediana 0,0000 0,0000 0,0000 0,0003 0,0003
maximo 0,0096 0,0101 0,0100 0,0727 0,0639
minimo -0,0102 -0,0110 -0,0111  -0,0560 —-0,0921
varidncia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002
desvio padrdo 0,0031 0,0032 0,0029 0,0096 0,0142
assimetria 0,0151 0,0511 0,0221 0,1183 -0,1899
curtose 3,0053 3,0410 3,3675 6,3580 5,0431
coef. variacdo 38,0951 35,8571 93,1921 25,0952 82,5575
Jarque Bera,,.yaior) 0,0065 0,0000 0,0001 0,0000 0,0000
ADF (,vaior) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000

5.1.3 Discussdo dos resultados da Analise de Componentes Principais

(ACP)

Esta subsec@o tem inicio de forma similar & anterior, apresentando na
Tabela 4, as estatisticas exploratdrias e os testes sobre os retornos agrupados

de cada conjunto.’

Tabela 4
Estatisticas exploratorias e testes sobre retornos agrupados — ACP
estatisticas/testes ~ Maiores_Div  Menores_Div ~ Sem_Div Doélar Ibovespa
n° obs 2456 2456 2456 2456 2456
media 0,0001 0,0002 0,0001 0,0004 0,0002
mediana 0,0005 0,0002 -0,0002 0,0003 0,0003
maximo 0,0751 0,1086 0,2572 0,0727 0,0639
minimo —-0,0984 -0,0838 -0,2355  -0,0560 -0,0921
variancia 0,0003 0,0004 0,0018 0,0001 0,0002
desvio padrdo 0,0179 0,0189 0,0419 0,0096 0,0142
assimetria —-0,0645 0,1318 —-0,0440 0,1183 -0,1899
curtose 3,8967 4,2367 5,5308 6,3580 5,0431
coef. variacido 238,0459 106,0773  430,0448 25,0952 82,5575
Jarque Bera(,, vyor) 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
ADF;, vyior) 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000

Ao analisar a Tabela 4, de estatisticas exploratdrias, observa-se que, as-
sim como no caso da ACPD, os dados exibiram média muito préximas de

3 Assim como no caso da ACPD, foi adicionada no Apéndice deste trabalho a tabela de estatistica
exploratdria, para a volatilidade, no caso da ACP.
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zero e, ainda, a presenca de assimetria e curtose para todos os conjuntos.
Entretanto, apesar dos resultados indicarem que estes retornos sdo uma boa
medida resumo das variaveis, também € necessario analisar os resultados do
teste LM sobre os retornos e quadrado dos retornos para que seja confirmada
esta avaliag@o preliminar.

Figura 1
p-valor do teste LM para o retorno e volatilidade

P-Valor
10 P-valor

08

Defasagem

Defasagem
—e— Maiores_Div Menores_Div —s—Sem_Div —a— Dolar bovespa —e— Maiores_Div Menores_Div —s— Sem_Div —a— Dolar lbovespa

Neste caso, ao avaliar as informagdes dos p-valores do teste LM para os
retornos (Figura 1), observa-se que as varidveis apresentaram altos p-valores
de forma que ndo se rejeita a hipétese nula de auséncia de autocorrelagdo
na k-ésima defasagem. Por outro lado, ao considerar os dados dos p-valores
do teste LM para o quadrado do retorno, identifica-se que os baixos valores
rejeitam a mesma hipétese nula.

De tal modo, pode-se confirmar a auséncia de autocorrelagdo para os re-
tornos mas a presenca da estrutura de autocorrelacdo no quadrado dos retor-
nos. Este importante resultado indica que, de fato, a utilizagdo de compo-
nentes principais estdticos é uma boa medida resumo das varidveis analisadas
neste trabalho, diferentemente dos componentes principais dindmicos anali-
sados na subsec¢do 5.1.1.

Para garantir interpretabilidade consideramos para as demais finalidades
de modelagem o primeiro componente, que como apresentado, tem alta repre-
sentatividade da volatilidade das agregagdes por pagamento de dividendos.
Tanto o ACP quanto o ACPR apresentaram propriedades adequadas e esta-
tisticamente validadas para representacdo das agregacdes necessdrias para o
estudo proposto. Adicionalmente a essa estimagdo, o ACP e o ACPR foram
submetidos a um teste de t para o periodo de estudo com vistas a identifi-
car diferencas entre essas estimativas, em particular em momentos de crises.
Os resultados indicaram uma diferenga estatisticamente significante apenas
em momentos de crises, em que o0 ACPR apresentou valores menores de vo-
latilidade. Como um dos objetivos serd testar explicitamente as correlacdes
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condicionais em tais periodos criticos, optamos por seguir as demais analises
com uso do ACP, ndo eliminando a possibilidade de futuros estudos, compa-
rar os efeitos da estimacgdo via ACPR.

5.2 Modelos GARCH univariados estimados

Conforme citado em Maranhao e de Oliveira (2017b), haja vista a ampla
literatura para a identificaciio das ordens de modelos GARCH no caso uni-
variado, comparativamente ao caso multivariado, foi utilizada neste estudo a
abordagem de selecdo para o caso univariado. Adicionalmente, os autores
ressaltam que para o caso MGARCH estrutural (BEKK) o excesso de para-
metros pode comprometer a estimacio, sendo este outro fator crucial ao se
considerar a selecdo por meio do caso univariado. Na sele¢do dos melho-
res modelos foi utilizado o método proposto em Wuertz et al. (2020) e, em
seguida, identificadas as seguintes ordens com base nos critérios de selecio:

Tabela 5
Identificacio das possiveis ordens dos modelos

varidveis andlise ACF/PACF  ordem sugerida distribuicdo

Maiores_Div ACF1 e PACF1 GARCH(1,1) Skew ¢-Student

Menores_Div ACF1 e PACF1 GARCH(1,1) t-Student
Sem_Div ACF2 e PACF1 GARCH(1,2) t-Student
Délar ACF2 e PACF2 GARCH(1,1) t-Student
Ibovespa ACF2 e PACF2 GARCH(1,1) t-Student

Os gréficos com as ordens selecionadas para cada grupo, por meio da
andlise da Funcdo de Autocorrelacdo (ACF) e da Fungdo de Autocorrelacio
Parcial (PACF) estdo disponiveis no Apéndice deste trabalho. Destaca-se,
ainda, que as ordens identificadas foram testadas para quatro distribuicdes,
sendo elas: i) Normal; ii) Skew Normal; iii) #-Student e; iv) Skew r-Student.*

Ainda de acordo com a Tabela 5, observa-se que a maior ordem univariada
sugerida foi de 2, tanto para os componentes de autocorrelacdo quanto para
os componentes de média mével. De tal modo, utilizou-se a mesma interpre-
tacdo que Maranhdo e de Oliveira (2017a), em que os modelos univariados
estimados indicam ordens relativamente baixas e, portanto, para o caso mul-
tivariado também tendem a ser baixas, sendo necessdria a validacdo dessas
ordens por meio da exclusdo da autocorrelacdo dos residuos padronizados e
do quadrado dos residuos padronizados, conforme grificos a seguir.’

40s critérios de selegdo de cada distribui¢do podem ser consultados no Apéndice.
30s resultados dos erros para os modelos que obtiveram o melhor critério de selegdo sdo apresen-
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Figura 2
p-valor do teste LM para autocorrelacdes de residuos e quadrado dos residuos
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Na andlise dos graficos (Figura 2), observa-se que os p-valores sdo con-
sistentemente altos tanto para os residuos padronizados quanto para os resi-
duos padronizados ao quadrado dos modelos GARCH univariados. Portanto,
pode-se considerar que as baixas ordens dos modelos univariados sdo boa re-
presentagdes do caso GARCH multivariado, dado que houve a exclusio da
autocorrelac@o dos residuos padronizados e do quadrado dos residuos padro-
nizados.

5.3 Testes de causalidade de Granger de segunda ordem

Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem foram calculados
tendo como base os pardmetros estimados na subsecdo anterior. Os testes
foram calculados considerando 3 horizontes temporais de defasagens, sendo
eles: 30 dias, 10 dias e 3 dias. Além disso, foram incluidas 4 combinacdes
de matriz de variincia-covariancia e de erros para cada periodo de tempo
analisado, que sdo: i) matriz de varidncia-covariincia heteroceddastica e erros
correlacionados; ii) matriz de varidncia-covariancia heterocedastica e erros
ndo-correlacionados; iii) matriz de varidncia-covariancia homocedéstica e er-
ros correlacionados; e iv) matriz de varidncia-covariancia homoceddstica e
erros nao-correlacionados.

Com isso busca-se analisar de forma ampla e consistente os efeitos de
transbordamentos entre os grupos de acdes construidos, o Ddlar e o indice
Ibovespa. As tabelas 6, 7 e 8 apresentam os resultados obtidos dos testes.

Ao analisar os testes de causalidade de Granger obtém-se importantes
resultados a respeito do trasbordamento de retorno entre as varidveis anali-
sadas. Primeiramente, percebe-se que os grupos relacionados a distribuicio
de dividendos (Maiores_Div, Menores_Div e Sem_Div) apresentam baixos

tados no Apéndice. Nestes resultados observa-se que, dada as suas respectivas ordens de andlise,
os modelos apresentaram, em sua maioria, parimetros estatisticamente significantes.
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Tabela 6
Teste de causalidade de Granger com 30 defasagens
grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,0166  0,2579 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,2382  0,3202 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,1236  0,0125 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,0109 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,4273 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia heterocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div  Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,1635  0,3924 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,5198  0,4160 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,4430  0,0955 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,2463 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,7288 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia heterocedastica e erros nao-correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div  Sem_Div  Ddlar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,0376  0,3426 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,4469 04119 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,2874  0,0432 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,1314 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,5898 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia homocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,0502 0,3713 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,4650  0,4305 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 04116  0,1186 0,0000
Ddélar 0,0000 0,0000 0,0003 - 0,2262 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0004  0,7133 - 0,0000

Matriz de varidncia-covaridncia homocedastica e erros nao-correlacionados

Nota: Ho: Y (i) ndo causa Y (j), com i # j. Teste Conjunto Hy: Y (i) ndo causa nenhuma Y (), com i # j.
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Tabela 7
Teste de causalidade de Granger com 10 defasagens

grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0012  0,8047  0,0885 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,0356  0,1320 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,0080  0,2641 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,9598 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,0025 - 0,0000

Matriz de variancia-covariincia heterocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div  Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0027  0,9066  0,1465 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,2669  0,1686 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,2341  0,4914 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,9738 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,3130 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia heterocedastica e erros nao-correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,8726  0,0541 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0001  0,1618  0,1041 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,0765  0,3786 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,0108 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,0744 - 0,0000

Matriz de varidncia-covariancia homocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,8791  0,0678 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0001  0,1773  0,1170 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,1710  0,4962 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,9745 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0001  0,2220 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia homocedastica e erros nao-correlacionados

Nota: Hy: Y (i) ndo causa Y (j), com i # j. teste conjunto Hy: Y (i) ndo causa nenhuma Y (), com i # j.
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Tabela 8
Teste de causalidade de Granger com 3 defasagens

grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0021  0,0013  0,6312 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,0285  0,9423 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,0026  0,1874 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,8722 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,0003 - 0,0000

Matriz de variancia-covariincia heterocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div  Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0058  0,1085  0,7086 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0003  0,2634  0,9664 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,3563  0,4404 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,9212 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,1947 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia heterocedastica e erros nao-correlacionados

grupo Maiores_Div  Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,0061  0,5594 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,0593 09528 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,0508  0,2630 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,8961 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,0144 - 0,0000

Matriz de varidncia-covariancia homocedastica e erros correlacionados

grupo Maiores_Div Menores_Div Sem_Div  Délar  Ibovespa teste conjunto
Maiores_Div - 0,0000 0,0000  0,0094  0,5804 0,0000
Menores_Div 0,0000 - 0,0000  0,0693 09545 0,0000
Sem_Div 0,0000 0,0000 - 0,1307  0,3866 0,0000
Délar 0,0000 0,0000 0,0000 - 0,9165 0,0000
Ibovespa 0,0000 0,0000 0,0000  0,0941 - 0,0000

Matriz de variancia-covariancia homocedastica e erros nao-correlacionados

Nota: Hy: Y (i) ndo causa Y (j), com i # j. teste conjunto Hy: Y (i) ndo causa nenhuma Y (), com i # j.
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p-valores (rejeitam Hy) quando comparados entre si, de modo que € eviden-
ciada uma causalidade mitua, independentemente do periodo de defasagem,
da matriz de variancia-covariancia e da correlacdo dos erros.

Outro ponto em comum nas tabelas apresentadas (6, 7 e 8) refere-se ao
teste conjunto realizado nas diferente situagdes. Como € possivel avaliar nos
dados expostos, os baixos p-valores indicam que em todas os casos hd cau-
salidade, no sentido de Granger, em pelo menos uma das outras varidveis
analisadas.

Ao considerar o grupo Maiores_Div observa-se que ocorre o spillover na
direcdo dos conjuntos Menores_Div e Sem_Div em todas as combinacdes.
Em relacdo ao indice Ibovespa, o grupo de maiores dividendos ndo apre-
sentou dados estatisticamente significantes, evidenciando auséncia de causa-
lidade de Granger dos maiores dividendos para o Ibovespa. Para o Ddlar,
somente foi observada uma causalidade no sentido de Granger mais signifi-
cativa no periodo de 3 defasagens, porém, nas demais defasagens o mesmo
comportamento nao foi observado.

No grupo Menores_Div também identifica-se o transbordamento na dire-
¢80 dos demais conjuntos de dividendos, mas o mesmo efeito ndo pode ser
observado ao relacionar tal grupo com o indice Ibovespa. Ademais, o grupo
representante das menores distribui¢des de dividendos s6 apresentou relagdo
de causalidade, no sentido de Granger, com o Délar em duas situagdes: i)
no periodo com 10 defasagens, ao nivel de significincia de 5%, na matriz de
variancia-covariancia heterocedastica e erros correlacionados e ii) no periodo
com 3 defasagens, ao nivel de significancia de 5%, na matriz de variancia-
covariancia heterocedéstica e erro correlacionado.

Para o grupo Sem_Div mais uma vez observa-se o transbordamento na
direcdo dos grupos que distribuem dividendos. Em relacdo a causalidade de
Granger para o Délar e Ibovespa, verifica-se que houve uma relagdo causal
apenas nas seguintes situagdes: i) com o Ibovespa no periodo com 30 defasa-
gens, ao nivel de significancia de 5%, na matriz de varidncia-covariancia he-
teroceddstica e erros correlacionados; ii) com o Délar no periodo com 10 de-
fasagens, ao nivel de significancia de 1%, na matriz de variancia-covariancia
heterocedastica e erro correlacionado; e iii) com o Délar no periodo com 3 de-
fasagens, ao nivel de significancia de 1%, na matriz de varidncia-covaridncia
heteroceddstica e erro correlacionado

No conjunto referente ao Délar observa-se, em todas as situagdes des-
critas, a presenga do efeito spillover do Délar na dire¢do dos 3 grupos que
analisam a distribui¢do de dividendos, evidenciando uma relagdo de causa-
lidade, no sentido de Granger, do Délar para as empresas consideradas no
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estudo. Adicionalmente, o mesmo comportamento ¢ identificado quando se
avalia o indice Ibovespa e os grupos de agdes, ou seja, hd o efeito transbor-
damento do indice na dire¢do dos 3 grupos com a presenga da causalidade de
Granger.

Os resultados apresentados na andlise indicam que tanto o Délar quanto
o Ibovespa possuem o efeito de transbordamento para as acdes analisadas,
enquanto a situacgdo inversa raramente foi observada. Ademais, os grupos de
acdes tiveram o efeito de transbordamento entre si, evidenciando uma causali-
dade mutua entre eles nas condi¢des avaliadas. Por fim, apesar dos resultados
de causalidade de Granger entre Ddlar e Ibovespa divergirem dos encontra-
dos em Maranhdo e de Oliveira (2017a), ressalta-se que os periodos obtidos
das séries temporais abordados nos dois estudos para as varidveis sdo dife-
rentes, além das estruturas de matriz variancia-covariancia e de erros também
serem diferentes. Estes fatores podem causar impactos divergentes no efeito
transbordamento e na causalidade no sentido de Granger.

5.4 Analise dos modelos estimados - MGARCH BEKK Assimétrico

Nesta subsecao foram estimadas correlacdes condicionais a partir do mo-
delo MGARCH BEKK. Ainda, visando conferir a adequagdo dos residuos do
modelo, foram realizados testes de autocorrelagdo para os residuos padroni-
zados e para o quadrado destes mesmos residuos.

Inicialmente foram estimados, para os 3 modelos, o MGARCH BEKK
tradicional, entretanto, os resultados da estimagao indicaram um alto nimero
de pardmetros e, ainda, com uma quantidade consideravel de parAmetros esta-
tisticamente ndo significantes. Ademais, no caso do Modelo 2, que considera
o grupo Menores_Div, Délar e Ibovespa, o modelo BEKK(1,1) estimado ndo
apresentou convergéncia nos parimetros sendo mais um indicativo da neces-
sidade de ajuste do modelo.

De tal modo, os 3 modelos foram estimados novamente considerando o
modelo MGARCH Diagonal BEKK (DBEKK). Importante ressaltar que este
modelo considera a imposi¢do de diagonais vetoriais de modo que, supondo
duas matrizes o e § tem-se ¢;; =0 e B; ; =0, Vi # j. Os resultados desta
estimagdo apresentaram um ndmero menor de parametros, ou seja, é mais
parcimonioso. Adicionalmente, houve um nimero maior de parametros esta-
tisticamente significante (ao nivel de 5%) para o modelo DBEKK em com-
paracdo ao BEKK tradicional, e melhores critérios de selecdo (AIC e BIC),
conforme pode-se observar na Tabela 9 a seguir.®

®Embora exista uma ampla classe de modelos MGARCH na literatura, este trabalho concentrou
as andlises nos modelos Full BEKK e Diagonal BEEK. Os testes das demais versdes do modelo
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Tabela 9
Niimero de parametros estimados e estatisticamente significantes
BEKK DBEKK
modelos . . . .
estimados  estat. signif.  estimados  estat. signif.
modelo 1 33 16 15 11
modelo 2 - - 15 9
modelo 3 33 8 15 8

Na Tabela 10 s@o exibidos os modelos estimados que, conforme expli-
citado no decorrer destes trabalho, representam de forma adequada as sé-
ries de dados analisadas no estudo, considerando o modelo diagonal BEKK
(DBEKK). Os parametros sdo definidos como: i) ¢ representa a constante; ii)
o representa a média mével; iii) y representa o choque assimétrico; e iv) 8
representa a matriz de autocorrelacio.

De forma similar ao identificado no estudo de Maranhao e de Oliveira
(2017b), é possivel observar nas tabelas anteriores (9 e 10) que os modelos
DBEKK apresentaram poucos parametros sem significancia estatistica. Além
disso, os modelos estimados nas ordens especificadas eliminaram a estrutura
de autocorrelacio dos residuos e do quadrados dos residuos. Os graficos que
seguem (figuras 3, 4 e 5) demonstram o teste LM realizado para cada modelo,
relacionando o p-valor pelo nimero de defasagem.

Figura 3
Teste LM para autocorrelacio dos residuos e quadrado dos residuos — modelo 1
P-val

-

Defasagem Defasagem

~~~~~~ Maiores_Div Dolar ==~ lbovesps «asees Maiores_Div Déar === IbOVESPa

MGARCH conduziriam o estudo para além dos objetivos propostos neste trabalho. Ressalta-se,
ainda, que estes dois modelos analisados cobrem parte significativa da literatura dos modelos
GARCH multivariados.
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Figura 4
Teste LM para autocorrelacio dos residuos e quadrado dos residuos — modelo 2
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Figura §
Teste LM para autocorrelacio dos residuos e quadrado dos residuos — modelo 3
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Com base nos modelos estimados e adequadamente validados nesta sub-
secdo, foram realizadas as andlises comparativas utilizando as correlagdes
condicionais estimadas.

5.5 Comparacoes estatisticas das correlacoes condicionais

Esta subsecdo trata de um conjunto de comparagdes estatisticas elabora-
das com o intuito de identificar qual efeito spillover é mais representativo em
termos de magnitude. Para tanto, foram avaliadas as correla¢des condicionais
estimadas em cada modelo e aplicados os testes de média, testes t unicaudais,
para inferir as comparagdes propostas.’

Conforme exposto na Tabela 11, todas as médias das correlagcdes con-
dicionais dos grupos de empresas com o Ddlar foram negativas, enquanto
as correlagdes condicionais dos mesmos grupos com o Ibovespa foram po-
sitivas, evidenciando que os grupos apresentam reacdes na mesma direcio
independentemente da magnitude do dividendo pago aos acionistas.®

7 As variancias iguais ou desiguais foram selecionadas a partir do teste F realizado
80s grificos das correlagdes condicionais, por grupo, podem ser visualizados no Apéndice.
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Tabela 11
Teste 1 para comparacoes entre grupos de dividendos
grupos de dividendos Maiores_Div Menores_Div  Sem_Div
A: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Délar —0,1605 —0,1558 —0,3232
B: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Ibovespa 0,4023 0,4000 0,6489
p-valor teste F' (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
p-valor teste ¢ (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
hipétese alternativa B>A B>A B>A

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

A seguir s@o apresentados os graficos (figuras 6 e 7) com as correlagdes
condicionais dos grupos frente ao Délar e ao Ibovespa durante o periodo com-
pleto da andlise. Ainda, sdo apresentadas as tabelas com os testes estatisticos
para médias realizados com intuito de comparar as correlacdes condicionais
dos grupos de empresas com o Délar e, posteriormente, com o Ibovespa. As-
sim, as tabelas estdo organizadas de modo que possam ser visualizadas as
médias de cada grupo, bem como, os p-valores para o teste F e teste t.

Figura 6
Correlacoes Condicionais entre Dolar e grupos de empresas

oo o

b W Ra e B Ra

o
oy

omreeenees WEIOPES_Di, Dolar Menores Div, Dolar

Sem_Div, Dolar

Conforme pode-se observar na Figura 6, os transbordamentos entre o D6-
lar e os trés grupos de empresas criados exibem correlacdes condicionais, em
sua maioria, negativas, ou seja, uma variagdo no Ddlar impacta o retorno das
acdes no sentido inverso da variagdo. O grafico também exibe que o grupo
Sem_Div apresenta uma correlacao mais negativa comparado aos demais gru-
pos, isto €, oscilagdes no Ddlar provocam uma variagdo maior neste grupo do
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Tabela 12
Teste ¢ para comparacoes entre Délar e grupo de empresas

correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Délar —0,1605
Menores_Div, Délar —0,1558
Sem_Div, Délar —0,3232

andlise da correlagdo p-valor (teste F)  p-valor (teste t)

Maiores_Div, Délar = Menores_Div, Délar 0,2696 0,0477
Maiores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,1868 0,0000
Menores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,0154 0,0000

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hp ao nivel de significancia de 1%.

que nos demais. Ainda, percebe-se que os valores das correl¢des condicio-
nais apresentadas pelos grupos Maiores_Div e Menores_Div foram similares
no periodo analisado, de modo que, graficamente as linhas ficaram sobrepos-
tas. Este resultado indica uma evidéncia de que o pagamento de maiores ou
menores dividendos ndo interfere, de forma significativa, no impacto sofrido
pelas empresas ante uma oscilagdo da moeda norte-americana.

A Tabela 12, com os resultados estatisticos, reforcam a interpretacao gra-
fica, dado os baixos p-valores na compara¢do dos grupos Maiores_Div e
Sem_Div, e dos grupos Menores_Div e Sem_Div, rejeitando a hipdtese nula
em ambos os casos. Ainda, na comparacdo entre os grupos Maiores_Div e
Menores_Div, observa-se um p-valor alto o suficiente para que nio se rejeite
a hipétese nula (ao nivel de significancia de 1%), indicando a presenca de
médias estatisticamente proximas.

Para o caso dos transbordamentos entre o Ibovespa e os trés grupos de
empresas observa-se, na Figura 7, a existéncia de correlacdes condicionais
positivas, ou seja, uma varia¢do do Ibovespa impacta o retorno dos grupos de
acdes no mesmo sentido da oscilagdo. Novamente o grupo Sem_Div apresen-
tou maior nivel de correlacdo condicional, isto é, uma variacdo no Ibovespa
tende a afetar de forma mais significativa este grupo em comparac¢io aos ou-
tros dois. Ademais, os grupos Maiores_Div e Menores_Div exibiram valores
proximos de modo que as linhas ficaram sobrepostas no gréfico. Este resul-
tado também indica uma evidéncia de que o pagamento de maiores ou me-
nores dividendos nio interfere, de forma significativa, na volatilidade sofrida
pelas empresas diante de uma variagao do Ibovespa.

A Tabela 13 com os resultados estatisticos corroboram a interpretacio
grafica dado os baixos p-valores na comparagdo dos grupos Maiores_Div e
Sem_Div, e dos grupos Menores_Div e Sem_Diyv, rejeitando a hipétese nula
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em ambos os casos. Adicionalmente, na comparag@o entre os grupos Mai-
ores_Div e Menores_Div, verifica-se um p-valor alto o suficiente para que
ndo se rejeite a hipdtese nula (ao nivel de significdncia de 1%), indicando a
presenca de médias estatisticamente iguais.

Figura 7
Correlacoes condicionais entre Ibovespa e grupos de dividendos
1

~ m e

n ™

T =T T I =~

= W e

weeeeeee Wlaiores_Div, Ibovespa Menares_Div,Ibovespa Sem_Div, Ibovespa
Tabela 13
Teste : para comparacoes entre Ibovespa e grupo de dividendos
correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Ibovespa 0,4023
Menores_Div, Ibovespa 0,4000
Sem_Div, Ibovespa 0,6489
andlise da correlagdo p-valor (teste F)  p-valor (teste t)
Maiores, Ibovespa = Menores_Div, Ibovespa 0,4390 0,1494
Maiores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,0000 0,0000
Menores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,0000 0,0000

Nota: Ho: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

Esta subsecao apresentou importantes conclusdes a respeito da magnitude
do efeito transbordamento nos grupos analisados. Conforme mencionado an-
teriormente, o grupo Sem_Div tende a ser o mais impactado (maior volati-
lidade) por oscilagdes no Ddlar e no Ibovespa, sendo no primeiro caso um
impacto no sentido inverso enquanto no segundo um impacto na mesma di-
recdo. Ademais, os grupos de maiores distribuicdes e menores distribuicdes
apresentaram correlacdes condicionais semelhantes, de modo que, hd uma
forte evidéncia de que o nivel de pagamento de dividendos ndo impacta de
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forma tdo significativa na capacidade das empresas em absorver os choques
cambiais e do mercado financeiro, ou seja, suas volatilidades ante os choques
sdo similares.

5.6 Analise Comparativa na Recessao de 2014-2016

Esta subse¢do tem por objetivo analisar o comportamento das séries cons-
truidas no trabalho durante os periodos com crise e sem crise, utilizando as
suas correlacdes condicionais.” O perfodo de crise estudado abrange de abril
de 2014 até dezembro de 2016, e para sua andlise foram adicionadas dummies
na base de dados, sendo 1 quando houve crise e 0 quando ndo houve. Com
isso busca-se avaliar o comportamento dos grupos de empresas ante as vari-
acoes do dolar e do Ibovespa em momentos distintos da economia brasileira.
As andlises para o periodo de crise contam com 682 observagdes, enquanto o
periodo sem crise possui 1.774 observagdes, para os trés grupos estudados.

5.6.1 Comportamento dos grupos de empresas nos periodos com e sem
recessao

Nas tabelas 14 e 15 observa-se as médias das correlacdes condicionais e
0s testes estatisticos, com os p-valores para o teste F e teste t, nos periodos
com recessdo e sem recessdo, respectivamente.

Tabela 14

Teste t para comparacdes entre grupos de empresas — periodos com recessio

grupos de dividendos Maiores_Div. Menores_Div ~ Sem_Div
A: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Délar —0,1447 —0,1447 —0,2954
B: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Ibovespa 0,3979 0,3979 0,6269
p-valor teste F (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
p-valor teste ¢ (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
hipétese alternativa B>A B>A B>A

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

Conforme exposto nos dados das tabelas 14 e 15, todas as médias das cor-
relagdes condicionais dos grupos de empresas com o délar foram negativas,
enquanto as correlagdes condicionais dos mesmos grupos com o Ibovespa
foram positivas. Este resultado é similar ao resultado encontrado quando
analisou-se o periodo completo (Tabela 11).

90s dados utilizados para determinar o periodo de crise econdmica foram obtidos com base na
cronologia estabelecida pelo Comité de Datagdo de Ciclos Econémicos (CODACE).
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Tabela 15

Teste t para comparacoes entre grupos de empresas — periodos sem recessio

grupos de dividendos Maiores_Div Menores_Div  Sem_Div
A: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Délar —0,1605 —0,1558 —0,3232
B: Média da Corr. Cond. Grupo_Div-Ibovespa 0,4023 0,4000 0,6489
p-valor teste F (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
p-valor teste ¢ (A vs B) 0,0000 0,0000 0,0000
hipétese alternativa B>A B>A B>A

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

Ressalta-se que nos periodos sem recessao a média das correlagdes condi-
cionais, utilizando o délar, foi superior (em médulo) a média das correlacdes
condicionais no periodo com recessdo, para os tré€s grupos avaliados. Para
o caso do Ibovespa, a média das correlagdes condicionais foi superior no pe-
riodo sem recessdo em comparacio ao periodo com recessdo, para 0s mesmos
grupos analisados.

5.6.2 Comparacio entre os grupos de empresas nos periodos com e sem
recessao

O foco desta subsegdo é comparar as correlagdes condicionais dos gru-
pos de empresas com o délar e o Ibovespa nos periodos com e sem recessiao
econdmica, respectivamente. Inicialmente, apresenta-se as tabelas contendo
as correlagdes condicionais médias por grupo e os resultados do teste F e teste
t, para as correlacdes condicionais com a presenga do ddlar.

Conforme pode-se observar nas tabelas 16 e 17, independentemente, se
houve ou ndo crise econdmica as correlacdes condicionais se mantiveram
negativas frente ao délar, destacando-se que, nos trés grupos analisados, a
correlag@o se mostrou mais negativa no periodo sem recessio econdmica.

Conforme Tabela 16, que avalia as médias das correlacdes condicionais
no periodo de recessdo, observa-se que os grupos Maiores_Div e Meno-
res_Div apresentaram média estatisticamente iguais, corroboradas pelo alto
p-valor no teste t. Adicionalmente, estes grupos apresentaram menor correla-
¢do condicional média, enquanto o grupo Sem_Div apresentou maior corre-
lagdo condicional média.

Na andlise da Tabela 17, verifica-se um padrdo similar ao observado no
periodo com crise, entretanto, de forma mais contundente. Novamente, 0s
grupos Maiores_Div e Menores_Div apresentaram médias muito préximas e,
ainda considerando o p-valor obtido no teste t, as médias foram consideradas
estatisticamente iguais (ao nivel de 1%). Ademais, assim como no periodo
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Tabela 16
Correlacgoes condicionais entre grupos de
empresas e Délar — periodo com recessio

correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Délar —0,1447
Menores_Div, Délar —0,1447
Sem_Div, Délar —0,2954

andlise da correlagdo p-valor (teste F)  p-valor (teste t)

Maiores_Div, Délar = Menores_Div, Délar 1,0000 0,5000
Maiores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,0070 0,0000
Menores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,0070 0,0000

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

Tabela 17
Correlacoes condicionais entre grupos de
empresas e Délar — periodo sem recessao

correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Délar —0,1665
Menores_Div, Délar —0,1601
Sem_Div, Délar —0,3338

andlise da correlagdo p-valor (teste F)  p-valor (teste t)

Maiores_Div, Délar = Menores_Div, Délar 0,0998 0,0182
Maiores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,0000 0,0000
Menores_Div, Délar < Sem_Div, Délar 0,0041 0,0000

Nota: Ho: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

com recessdo, o grupo Sem_Div foi o que apresentou maior correlagio con-
dicional média em relagdo ao ddlar.

Na sequéncia da andlise estdo expostas as tabelas 18 e 19 contendo as mé-
dias das correlagdes condicionais nos periodos com e sem recessiao em rela-
¢a0 ao Ibovespa. Conforme pode-se observar, independentemente, se houve
ou ndo recessdo econdmica as correlagdes condicionais foram positivas em
comparagdo ao Ibovespa, para os trés grupos analisados. Destacando-se que
a correlag@o condicional se mostrou mais positiva no periodo sem recessio
econdmica.

Na Tabela 18, que identifica as médias das correla¢des condicionais no
periodo de recessdo, observa-se que os grupos Maiores_Div e Menores_Div
exibiram médias estatisticamente iguais, confirmadas pelo alto p-valor no
teste t. Adicionalmente, estes dois grupos novamente apresentaram menor
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Tabela 18
Correlacgoes condicionais entre grupos de
empresas e Ibovespa — periodo com recessao

correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Ibovespa 0,3979
Menores_Div, Ibovespa 0,3979
Sem_Div, Ibovespa 0,6269

andlise da correlagdo p-valor (teste F)  p-valor (teste )

Maiores_Div, Ibovespa = Menores_Div, Ibovespa 1,0000 0,5000
Maiores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,1538 0,0000
Menores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,1538 0,0000

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

volatilidade, enquanto o grupo Sem_Div apresentou a maior volatilidade.

Tabela 19
Correlacgoes condicionais entre grupos de
empresas e Ibovespa — periodo sem recessio

correlagdes condicionais média
Maiores_Div, Ibovespa 0,4040
Menores_Div, Ibovespa 0,4008
Sem_Div, Ibovespa 0,6574

andlise da correlagao p-valor (teste F)  p-valor (teste 1)

Maiores_Div, Ibovespa = Menores_Div, Ibovespa 0,3123 0,1023
Maiores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,0000 0,0000
Menores_Div, Ibovespa < Sem_Div, Ibovespa 0,0000 0,0000

Nota: Hy: y(i) = y(j), com i # j. Hy ao nivel de significancia de 1%.

As informagdes da Tabela 19 evidenciam o mesmo comportamento ob-
servado anteriormente, em que, os grupos Maiores_Div e Menores_Div apre-
sentaram médias estatisticamente iguais e inferiores a correlacdo média ob-
servada no grupo Sem_Div, de modo que, este tltimo grupo obteve maior
volatilidade.

Ante o exposto, identificou-se que os grupos Maiores_Div e Menores_Div
apresentaram médias de correlagdes condicionais, estatisticamente iguais, em
relag@o ao ddlar e ao Ibovespa, tanto para o periodo com recessdo quanto para
o periodo sem recessdo. Ainda, evidenciou-se que o grupo Sem_Div possui
as maiores volatilidades para o Délar (negativa) e para o Ibovespa (positiva)
nas duas situac¢des analisadas.

Estes resultados indicam outras importantes conclusdes, de que, indepen-
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dentemente do cendrio econdmico observado, as empresas que pagam mai-
ores e menores dividendos possuem correlagdes condicionais similares, en-
quanto o grupo sem a distribuicao de dividendos apresenta maior correlagdo
condicional para os dois choques. Ademais, estes choques sd@o mais signifi-
cativos, em média, nos periodos em que nao houve recessdo econdmica, indi-
cando que nos periodos com recessdao econdmica as correlagdes condicionais
sdo atraidas por outros choques.

6. Conclusao

O presente trabalho propds avaliar o efeito spillover envolvendo os grupos
de acdes presentes no indice Ibovespa, segregados de acordo com o nivel de
dividendos distribuidos, o délar e o préprio Ibovespa.

Foi analisada a possibilidade de construir componentes principais que re-
presentassem de forma fidedigna os retornos das varidveis, por meio da Ana-
lise de Componentes Principais (ACP) e suas versdes Robusta (ACPR) e Di-
namica (ACPD). Na construgdo destas proxies observou-se que, apesar das
estatisticas exploratorias indicarem que a ACP, ACPR e ACPD fornecerem
uma boa medida resumo, os teste LM para as proxies ndo confirmaram tal
interpretacdo para o ACPD, haja vista que, os p-valores obtidos indicaram a
auséncia de autocorrelag@o para os retornos e para o quadrado dos retornos.

Para a construcdo de melhores proxies adotou-se entdo o ACP, que analisa
0 caso estatico, muito embora outras conclusdes possam ser encontradas com
o uso do ACPR, que também se mostrou adequado para estimacgdo da vola-
tilidade conjunta. Com os conjuntos formados a partir desse método, foram
obtidas boas estatisticas exploratdrias e, ainda, a auséncia de autocorrelagao
para os retornos, mas a presenga da estrutura de autocorrelacdo no quadrado
dos retornos.

Estes resultados forneceram importante conclusdo para o estudo, dado
que, as variaveis referentes aos grupos de empresas sdo melhores explicadas
quando utilizada a ACP ou ACPR em compara¢do com a ACPD, ou seja,
os retornos obtidos via ACP ou ACPR sio mais representativos. Adicional-
mente, por demonstrarem uma consisténcia com os fatos estilizados de retor-
nos, permitiu-se que estes grupos construidos fossem utilizados para avaliar
o efeito spillover entre os retornos das acdes (agrupados por distribuigdo de
dividendos), o ddlar e o Ibovespa.

Os testes de causalidade de Granger de segunda ordem, com teste CN,
corroboraram a presenga do efeito transbordamento e indicaram a presenga
do efeito lead-lag no estudo. Os resultados encontrados indicaram que tanto
o ddlar, quanto o Ibovespa, apresentaram causalidade de Granger para os gru-
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pos de ac¢des, mas o inverso s6 foi observado em raras circunstancias. Isto é,
existe uma forte tendéncia de que a volatilidade do délar e do Ibovespa pro-
vocam a volatilidade nos grupos de acdes, independentemente do nivel de
dividendos distribuidos por estas empresas, entretanto, variacdes no retorno
destas empresas ndo € capaz de impactar significativamente o retorno do délar
e do Ibovespa. Ressalta-se que os resultados foram obtidos apds anélise con-
siderando diferentes horizontes temporais (3, 10 e 30 defasagens), matrizes
de variancia-covariancia e estrutura dos erros.

As estimac¢des com o modelo MGARCH BEEK tradicional indicaram
um alto nimero de parametros e, ainda, com uma quantidade considerdvel
de pardmetros estatisticamente ndo significantes. Acrescenta-se que, para o
Modelo 2 do estudo, o resultado da estimag@o ndo apresentou convergén-
cia. Portanto, adotou-se a utilizagdo do modelo MGARCH Diagonal BEKK
(DBEKK). Os resultados obtidos com este modelo foram mais parcimonio-
sos € com maior significancia estatistica quando comparada com o modelo
tradicional.

De tal modo, as estima¢des com o modelo MGARCH DBEKK elimina-
ram a estrutura de autocorrelacdo dos residuos padronizados, assim como,
do quadrado destes residuos, indicando a importante conclusdo de que, para
este estudo, o modelo MGARCH DBEKK estima melhores parametros em
comparagdo ao modelo MGARCH BEKK.

Em relagdo as correlagdes condicionais estimadas foram observados, em
geral, valores negativos para as proxies de retorno dos grupos de acdes se-
gregadas por dividendos e o ddlar. Este resultado indica que aumentos da
volatilidade cambial estdo relacionados 2 um aumento da volatilidade dos re-
tornos dos grupos de acdes na direcdo oposta do movimento cambial, em
especial do conjunto Sem_Div. Para as correlagcdes condicionais estimadas
entre os mesmos grupos de agdes e o Ibovespa, foram observados valores po-
sitivos, ou seja, os aumentos da volatilidade do mercado aciondrio brasileiro
estdo associados a um aumento da volatilidade dos retornos dos grupos de
acdes no mesmo sentido do movimento do indice, em especial para o con-
junto Sem_Div, com maior correlacdo condicional atrelada ao Ibovespa, em
comparagdo aos demais grupos.

Na sequéncia, buscou-se analisar as correlagdes condicionais dos grupos
de empresas frente ao ddlar e ao Ibovespa em periodos de recessdo econo-
mica. Neste sentido, foram estudados dois periodos de forma distintas, pe-
riodo com crise (abril/2014 até dezembro/2016) e periodo sem crise (demais
dias da amostra). Os resultados encontrados nesta andlise identificaram que
os grupos Maiores_Div e Menores_Div apresentam médias de correlacdes
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condicionais, estatisticamente iguais, em relacio ao délar e ao Ibovespa, tanto
para o periodo com recessdo quanto para o periodo sem recessdo. Ainda,
evidenciou-se que o grupo Sem_Div possui as maiores volatilidades para o
Ddlar (negativa) e para o Ibovespa (positiva) nos dois cortes temporais rea-
lizados. Ademais, estes choques sdo mais significativos, em média, nos pe-
riodos em que ndo houve recessdo econdmica, indicando que nos periodos
com recessdo econdmica as correlacdes condicionais sdo atraidas por outros
choques.

Os resultados aqui analisados possuem relagdo com os resultados apre-
sentados por Hartzmark e Solomon (2019), ao discutirem a faldcia dos di-
videndos. Os autores analisaram, pelo aspecto do retorno das agdes, que a
reducdo no prego das agdes, causada pelo pagamento de dividendos €, mui-
tas vezes, desconsiderada pelos investidores e que, os dividendos recebidos
raramente s@o reinvestidos na prépria acdo. De tal modo, as acdes que dis-
tribuem dividendos ndo apresentam, necessariamente, melhores retornos aos
seus acionistas. O estudo aqui apresentado, observa, pelo aspecto da volati-
lidade, que as a¢des que pagam dividendos, em maiores ou menores valores,
possuem menor efeito spillover do que as agdes que ndo pagam dividendos.
Isto é, considerando o conjunto de varidveis analisado, o risco das acdes que
pagam dividendos tende a ser menor e, consequentemente, 0S seus retornos
também.

O presente trabalho apresenta relevantes conclusdes na avaliacao dos efei-
tos spillover e lead-lag entre os retornos dos conjuntos de a¢des separados de
acordo com o nivel de distribuicdo de dividendos, o ddlar e o indice Ibovespa,
bem como, na avaliacdo dos modelos estatisticos mais apropriados para as
andlises (e suas variacdes). Por fim, como extensdo deste trabalho, pode
considerar a estimagdo desses resultados considerando o ACPR, podem ser
testados outros modelos GARCH Multivariados, com diferentes adaptacdes,
assim como, a inclus@o de outros cambios com intuito de avaliar os impactos
dos choques cambiais, assim como apresentado em Maranhao e de Oliveira
(2017b) e Maranhdo e de Oliveira (2017a). Outra alternativa ao estudo é a
inclusdo de outros periodos de crises, ampliando o periodo de anélise.

Referéncias

Ahn, S. K. e Reinsel, G. C. (1990). Estimation for partially nonstationary
multivariate autoregressive models, Journal of the American Statistical As-
sociation 85(411): 813-823.

Bollerslev, T. (1986). Generalized autoregressive conditional heteroskedasti-
city, Journal of Econometrics 31(3): 307-327.

Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021 67


http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Maranhdo e Moreira, 2021

Bollerslev, T. (1990). Modelling the coherence in short-run nominal exchange
rates: A multivariate generalized ARCH model, Review of Economics and
Statistics pp. 498-505.

Bollerslev, T., Engle, R. F. e Wooldridge, J. M. (1988). A capital asset pri-
cing model with time-varying covariances, Journal of Political Economy
96(1): 116-131.

Bornia, J., Tonin, J. e Cunha, M. (2012). O efeito lead-lag entre o mercado
aciondrio japonés e brasileiro, A Economia em Revista - AERE 20: 35-48.

Box, G. E. e Tiao, G. C. (1977). A canonical analysis of multiple time series,
Biometrika 64(2): 355-365.

Candes, E. J., Li, X., Ma, Y. e Wright, J. (2011). Robust principal component
analysis?, Journal of the ACM (JACM) 58(3): 1-37.

Cheung, Y.-W. e Ng, L. K. (1996). A causality-in-variance test and its appli-
cation to financial market prices, Journal of Econometrics T2(1-2): 33-48.

de Almeida, A. T. C., Frascaroli, B. F. e da Cunha, D. R. (2012). Medidas
de risco e matriz de contagio: Uma aplicagdo do CoVaR para o mercado
financeiro brasileiro, Revista Brasileira de Finangas 10(4): 551-584.

de Medeiros, O. R. e Van Doornik, B. F. N. (2008). A relacdo empirica entre
dividendos, volatilidade de retornos e volume de negdcios no mercado de
acOes brasileiro, BBR-Brazilian Business Review 5(1): 1-17.

Dias, A. L. d. R. (2019). A influéncia dos dividendos sobre o retorno dos ati-
vos brasileiros: Um modelo de Fama e French ampliado, Master’s thesis,
Fundacgdo Getulio Vargas — Escola de P6s-Graduacao em Economia, Rio
de Janeiro.

Engle, R. F. (1982). Autoregressive conditional heteroscedasticity with esti-
mates of the variance of United Kingdom inflation, Econometrica pp. 987—
1007.

Gaio, L. E., Ambrozini, M. A., Bonacim, C. A. G. e Junior, T. P. (2014).
Interdependéncia entre os mercados mundiais de acdes: Uma andlise de
volatilidades, Revista Base (Administracdo e Contabilidade) da UNISINOS
11(3): 259-274.

Gaio, L. E. e Rolim, R. C. (2007). Interferéncia dos mercados externos so-
bre o ibovespa: Uma andlise utilizando autoregressdo vetorial estrutural, X
Semindrios em Administracdo FEA-USP, Conference, sn, pp. 9—10.

68 Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021


http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Dividendos e volatilidades: Spillover e causalidade em segunda ordem, cambial e financeira

Glosten, L. R., Jagannathan, R. e Runkle, D. E. (1993). On the relation
between the expected value and the volatility of the nominal excess return
on stocks, Journal of Finance 48(5): 1779-1801.

Gordon, M. J. (1959). Dividends, earnings, and stock prices, Review of Eco-
nomics and Statistics 41(2): 99-105.

Granger, C. W. (1969). Investigating causal relations by econometric models
and cross-spectral methods, Econometrica pp. 424-438.

Granger, C. W. (1988). Some recent development in a concept of causality,
Journal of Econometrics 39(1-2): 199-211.

Hafner, C. M. e Herwartz, H. (1998). Structural analysis of portfolio risk
using beta impulse response functions, Statistica Neerlandica 52(3): 336—
355.

Hartzmark, S. M. e Solomon, D. H. (2019). The dividend disconnect, Journal
of Finance 74(5): 2153-2199.

Herwartz, H. e Liitkepohl, H. (2000). Multivariate volatility analysis of VW
stock prices, Intelligent Systems in Accounting, Finance & Management
9(1): 35-54.

Hotta, L. K. e Trucios, C. (2018). Inference in (M) GARCH models in the
presence of additive outliers: Specification, estimation, and prediction, Ad-
vances in Mathematics and Applications, Springer, pp. 179-202.

Hubert, M., Rousseeuw, P. J. e Verdonck, T. (2012). A deterministic al-
gorithm for robust location and scatter, Journal of Computational and
Graphical Statistics 21(3): 618-637.

Ku, W., Storer, R. H. e Georgakis, C. (1995). Disturbance detection and
isolation by dynamic principal component analysis, Chemometrics and In-
telligent Laboratory Systems 30(1): 179-196.

Maranhdo, A. N. e de Oliveira, W. S. (2017a). Spillovers de volatilidades
cambiais e efeito lead-lag no mercado aciondrio brasileiro, Revista Brasi-
leira de Economia de Empresas 17(2).

Maranhao, A. N. e de Oliveira, W. S. M. (2017b). Spillovers de volatilidades
cambiais e de mercados financeiros internacionais no mercado acionario
brasileiro, Revista Brasileira de Finangas 15(4): 569-603.

Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021 69


http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Maranhdo e Moreira, 2021

Meric, 1., Ratner, M. e Meric, G. (2008). Co-movements of sector index re-
turns in the world’s major stock markets in bull and bear markets: Portfo-
lio diversification implications, International Review of Financial Analysis
17(1): 156-177.

Milani, B., Bender Filho, R., Ceretta, P. S., Vieira, K. M. e Coronel, D. A.
(2014). Spillover de liquidez no mercado brasileiro, Revista Pensamento
Contempordneo em Administracdo 8(2): 55-74.

Miller, M. H. e Modigliani, F. (1961). Dividend policy, growth, and the valu-
ation of shares, Journal of Business 34(4): 411-433.

Neto, J. C. d. C. O., de Medeiros, O. R. e de Queiroz, T. B. (2012). Gover-
nanca corporativa e velocidade de incorporagdo de informagdes: Lead-lag
entre 0 IGC e o IBrX, Revista Brasileira de Finangas 10(1): 149—-172.

Reinsel, G. C. e Velu, R. P. (1998). Multivariate linear regression, Multivari-
ate Reduced-Rank Regression, Springer, pp. 1-14.

Righi, M. B. e Ceretta, P. S. (2013). Efeito da crise de 2007/2008 na transmis-
sdo internacional de volatilidade no mercado de capitais brasileiro, REAd.
Revista Eletronica de Administracdo (Porto Alegre) 19(2): 384-400.

Rousseeuw, P. J. (1984). Least median of squares regression, Journal of the
American Statistical Association 79(388): 871-880.

Silva, C. P. e Machado, M. A. (2015). A influéncia da politica de dividendos
sobre a volatilidade das a¢des, Revista Contabilidade e Controladoria 7(3).

Stock, J. H. e Watson, M. (2011). Dynamic factor models, Oxford University
Press.

Tiao, G. C. e Tsay, R. S. (1989). Model specification in multivariate time
series, Journal of the Royal Statistical Society: Series B (Methodological)
51(2): 157-195.

Trucios, C., Hotta, L. K. e Valls Pereira, P. L. (2019). On the robustness of
the principal volatility components, Journal of Empirical Finance 52: 201—
219.

Wuertz, D., Setz, T., Chalabi, Y., Boudt, C., Chausse, P. ¢ Miklovac, M.
(2020). fGarch: Rmetrics - Autoregressive Conditional Heteroskedastic
Modelling. R package version 3042.83.2.

URL: https://CRAN.R-project.org/package=fGarch

70 Brazilian Review of Finance (Online) 19(4), 2021


https://CRAN.R-project.org/package=fGarch
http://bibliotecadigital.fgv.br/ojs/index.php/rbfin/index

Dividendos e volatilidades: Spillover e causalidade em segunda ordem, cambial e financeira

A. Estatisticas exploratorias e testes

A seguir sdo apresentadas as tabelas contendo as estatisticas exploratdrias
e testes sobre retorno e volatilidade para os grupos descritos neste trabalho.

Tabela A1
Resultado do teste de Bartlett e estatistica KMO - volatilidade
Descrigao Barlett (P-valor) KMO Variéncia Explicada pelo 1°
Componente Principal
Maiores_Div 0,0000 0,8861 0,2476
Menores_DIV 0,0000 0,8362 0,2289
Sem_Div 0,0073 0,5186 0,3604
Tabela A2
Estatisticas Exploratérias e Testes sobre Volatilidade Agrupadas - ACPD
Estatisticas/Testes ~ Maiores_Div. ~ Menores_Div  Sem_Div Délar Ibovespa
N° Obs 2456 2456 2456 2456 2456
Media 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001 0,0002
Mediana 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0001
Méximo 0,0003 0,0003 0,0003 0,0053 0,0085
Minimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Variancia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Desvio Padrao 0,0000 0,0000 0,0000 0,0002 0,0004
Assimetria 3,2901 3,3106 4,2669 10,0642 8,3994
Curtose 15,6366 15,5308 33,5816 176,6868 126,6205
Coef. Variacao 1,5198 1,5596 1,6031 2,3170 2,0087
Jarque Bera(p_yior) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ADF(p_yion) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Tabela A3
Estatisticas Exploratérias e Testes sobre Volatilidade Agrupadas - ACP
Estatisticas/Testes ~ Maiores_Div ~ Menores_Div Sem_Div Délar Ibovespa
N° Obs 2456 2456 2456 2456 2456
Media 0,0003 0,0004 0,0018 0,0001 0,0002
Mediana 0,0001 0,0001 0,0006 0,0000 0,0001
Méximo 0,0097 0,0118 0,0662 0,0053 0,0085
Minimo 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Variancia 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
Desvio Padrao 0,0005 0,0006 0,0037 0,0002 0,0004
Assimetria 5,2677 5,7773 7,7666 10,0642 8,3994
Curtose 52,8099 60,8374 93,2503 176,6868 126,6205
Coef. Variagao 1,7020 1,8008 2,1289 2,3170 2,0087
Jarque Bera(p_yyjor) 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
ADF (p_yaion 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000 0,0000
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Tabela A8
Estatisticas Exploratorias - Sem Dividendos - Retorno
Estatisticas BTOW3 GOLL4 MRFG3
Média 0.0003 0.0000 -0.0002
Mediana -0.0004 -0.0019 0.0000
Maximo 0.3479 0.4076 0.1724
Minimo -0.1675 -0.2436 -0.2855
Varidncia 0.0013 0.0016 0.0008
Desvio Padrio 0.0354 0.0395 0.0284
Assimetria 0.6599 0.8610 -0.2110
Curtose 8.7849 13.2364 9.8467
Coef. Variagio ~ 118.264804  840.741835  -152.265380
Tabela A9
Estatisticas Exploratérias - Sem Dividendos - Volatilidade
Estatisticas BTOW3  GOLL4 MRFG3
Média 0,0013 0,0016 0,0008
Mediana 0,0004 0,0004 0,0002
Miéximo 0,1211 0,1662 0,0815
Minimo 0,0000 0,0000 0,0000
Varifncia 0,0000 0,0000 0,0000
Desvio Padrio 0,0035 0,0055 0,0024
Assimetria 19,6820 17,0433 18,4233
Curtose 603,5495  420,3912  542,7678
Coef. Variagio 2,7946 3,4994 2,9758
Tabela A10
P-Valor do teste LM para o Retorno - ACPD
Defasagem Maiores_Div Menores_Div Sem_Div Ddélar Ibovespa
1 0,0000 0,0000 0,0000  0,0858 0,7282
2 0,0000 0,0000 0,0000  0,0715 0,8469
3 0,0000 0,0000 0,0000  0,0708 0,6771
4 0,0000 0,0000 0,0000  0,0679 0,7915
5 0,0000 0,0000 0,0000  0,0448 0,8541
6 0,0000 0,0000 0,0000  0,0706 0,5051
7 0,0000 0,0000 0,0000  0,0244 0,6163
8 0,0000 0,0000 0,0000  0,0364 0,7182
9 0,0000 0,0000 0,0000  0,0399 0,8004
10 0,0000 0,0000 0,0000  0,0229 0,7815

Nota: Nivel de significancia de 1%.
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Tabela A11
P-Valor do teste LM para a Volatilidade - ACPD

Defasagem  Maiores_Div. ~ Menores_Div  Sem_Div Délar Ibovespa

1 0,0000 0,0000 0,0000  0,0102 0,0168
2 0,0000 0,0000 0,0000  0,0003 0,0109
3 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0107
4 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0019
5 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0003
6 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
8 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
9 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
10 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000

Nota: Nivel de significancia de 1%.

Tabela A12
P-Valor do teste LM para o Retorno - ACPR

Defasagem ~ Maiores_Div ~ Menores_Div  Sem_Div Délar Ibovespa

1 0,0721 0,0652 0,0818  0,0858 0,7282
2 0,0701 0,0612 0,0905  0,0715 0,8469
3 0,0654 0,0606 0,0798  0,0708 0,6771
4 0,0640 0,0578 0,0807  0,0679 0,7915
5 0,0587 0,0532 0,0651  0,0448 0,8541
6 0,0601 0,0487 0,0621  0,0706 0,5051
7 0,0431 0,0353 0,0602  0,0244 0,6163
8 0,0323 0,0260 0,0555  0,0364 0,7182
9 0,0303 0,0209 0,0452  0,0399 0,8004
10 0,0221 0,0141 0,0440  0,0229 0,7815

Nota: Nivel de significancia de 1%.

Tabela A13
P-Valor do teste LM para a Volatilidade - ACPR
Defasagem Maiores_Div Menores_Div Sem_Div Ddlar Ibovespa
1 0,0011 0,0061 0,0021 0,0102 0,0168
2 0,0021 0,0029 0,0019  0,0003 0,0109
3 0,0002 0,0007 0,0008  0,0000 0,0107
4 0,0005 0,0002 0,0000  0,0000 0,0019
5 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0003
6 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
7 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
8 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
9 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000
10 0,0000 0,0000 0,0000  0,0000 0,0000

Nota: Nivel de significancia de 1%.
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B. Funcoes de autocorrelacio e autocorrelaciao parcial

Na sequéncia s@o apresentados os graficos das funcdes de Autocorrelagdo
(ACF) e Autocorrelacdo Parcial (PACF) de cada grupo.
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Figura B3
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Figura B5
ACF e PACF - Ibovespa
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C. Critérios de selecio e analises dos erros

As préximas tabelas exibem os menores critérios de selecdo, para cada
distribui¢do analisada, considerando os grupos criados. O modelo selecio-
nado e sua respectiva distribuicdo estdo em negrito. Na sequéncia sdo apre-
sentadas as andlises dos erros dos modelos selecionados.

Tabela C14
Critério de selecao — Maiores_Div
Critério de Selegio  GARCH(1,1) - Normal GARCH(1,1) - Skew Normal GARCH(1,1) - t-Student GARCH(1,1) - Skew t-Student

AIC -5,2562 -5,2564 -5,2619 -5,2623

BIC -5,2468 -5,2446 -5,2501 -5,2482

SIC -5,2562 -5,2564 -5,2619 -5,2624

HQIC -5,2528 -5,2521 -5,2576 -5,2572
Tabela C15

Critério de selecdo — Menores_Div
Critério de Selegio  GARCH(1,1) - Normal GARCH(I,1) - Skew Normal GARCH(1,1) - t-Student GARCH(1,1) - Skew t-Student

AIC -5,1375 -5,1381 -5,1543 -5,1543

BIC -5,1280 -5,1263 -5,1424 -5,1401

SIC -5,1375 -5,1382 -5,1543 -5,1543

HQIC -5,1340 -5,1339 -5,1500 -5,1491
Tabela C16

Critério de selecdo — Sem_Div
Critério de Selegio  GARCH(1,2) - Normal GARCH(1,2) - Skew Normal GARCH(1,2) - t-Student GARCH(1,2) - Skew t-Student

AIC -3,6049 -3,6040 -3,6269 -3,6262
BIC -3,5930 -3,5899 -3,6127 -3,6096
SIC -3,6049 -3,6041 -3,6269 -3,6262
HQIC -3,6006 -3,5989 -3,6217 -3,6202
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Tabela C17
Critério de selecao — Dolar

Critério de Selecio GARCH(1,2) - Normal GARCH(1,2) - Skew Normal GARCH(1,1) Student GARCH(1,2) - Skew Student
AIC -6,5980 -6,5989 -6,6371 -6,6368
BIC -6,5861 -6,5848 -6,6253 -6,6202
SIC -6,5980 -6,5990 -6,6371 -6,6368
HQIC -6,5937 -6,5938 -6,6328 -6,6308
Tabela C18

Critério de seleciao — Ibovespa
GARCH(1,1) - Normal GARCH(1,1) - Skew Normal

Critério de Selegdo
AIC

GARCH(1,1) - t-Student GARCH(I,1) - Skew t-Student

-5,7370 -5,7387 -5,7630 -5,7625
BIC -5,7275 -5,7269 -5,7512 -5,7483
SIC -5,7370 -5,7387 -5,7630 -5,7625
HQIC -5.7335 57344 -5,7587 -5.7573
Tabela C19
Analise do erro dos Maiores_Div — GARCH(1,1) Skew t-Student
Parametro Valor Estimado Erro Padrao t-valor Pr(>lItl) Significincia
mu 4,96E-05 3,43E-04 0,145 8,85E-01
omega 4,91E-06 2,42E-06 2,032 0,0421 *
alphal 3,50E-02 8,66E-03 4,046 5.22e-05 ok
betal 9,51E-01 1,39E-02 68,54 <2e-16 ke
skew 9,46E-01 2,99E-02 31,692 <2e-16 HEE
shape 1,00E+01 1,44E+00 6,967 3,23E-12 ok
Codigos de Significincia
0 0,007 >k 0,01 *** 0,05 % 0,1°. 1
Critérios de Informacao AIC BIC SIC HQIC
Valor -5,2623 -5,2482 -5,2624 -5,2572
Maxima Verossimilhanca
Log Normalizada
6.468,16 2,633615
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Tabela C20
Analise do erro dos Menores_Div - GARCH(1,1) ¢-Student
Pardmetro  Valor Estimado  Erro Padrio t-valor Pr(>ltl) SignificAncia
mu 2,70E-04 3,54E-04 0,763 4,46E-01

omega 6,03E-06 2,51E-06 2,399 0,0164 *
alphal 3,30E-02 7,90E-03 4,175 2,97E-05 Hokk
betal 9,50E-01 1,26E-02 75,509 <2e-16 Hokk
shape 1,00E+01 1,59E+00 6,309 2,81E-10 ok

Codigos de SignificAncia

0 0,001 0,01 *#= 0,05 °# 0,1’ 1
Critérios de Informacao AIC BIC SIC HQIC
Valor -5,1543 -5,1424 -5,1543 -5,1500

Maixima Verossimilhanca

Log Normalizada
6.334,43 2,579163
Tabela C21
Analise do erro dos Sem_Div - GARCH(1,2) ¢-Student
Parametro Valor Estimado Erro Padrao t-valor Pr(>ltl) Significancia
mu 7,64E-04 747E-04 1,023 3,06E-01
omega 8,64E-05 2,72E-05 3,177 0,00149 k3
alphal 1,22E-01 2,27E-02 5,371 7,83E-08 ook
betal 3,99E-01 1,67E-01 2,394 0,01669 *
beta2 4,32E-01 1,57E-01 2,761 0,00576 ok
shape 9,48E+00 1,58E+00 5,988 2,13E-09 Hokk

Codigos de Significincia

0 0,001 0,01 "= 0,05 °# 0,1’ 17
Critérios de Informacao AIC BIC SIC HQIC
Valor -3,6269 -3,6127 -3,6269 -3,6217

Maixima Verossimilhanca

Log Normalizada

4.459,84 1,815895
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Tabela C22
Analise do erro do Délar - GARCH(1,1) ¢-Student
Parametro Valor Estimado Erro Padrio t-valor Pr(>Itl) Significancia
mu 1,90E-04 1,52E-04 1,249 2,12E-01
omega 1,19E-06 4,46E-07 2,675 0,00747 o
alphal 9,86E-02 1,50E-02 6,553 5,65E-11 ok
betal 8,94E-01 1,52E-02 58,861 <2e-16 e
shape 8,40E+00 1,23E+00 6,858 6,96E-12 ek
Codigos de Significincia
0 0,001 "k 0,01 "**” 0,05 °* 0,1’ 1
Critérios de Informacao AIC BIC SIC HQIC
Valor -6,6371 -6,6253 -6,6371 -6,6328
Maxima Verossimilhanca
Log Normalizada
8.155,00 3,321
Tabela C23
Analise do erro do Ibovespa - GARCH(1,1) ¢-Student
Parametro Valor Estimado Erro Padrio t-valor Pr(>ltl) Significancia
mu 4,08E-04 2,59E-04 1,575 1,15E-01
omega 5,56E-06 1,81E-06 3,072 0,00213 o
alphal 5,43E-02 1,06E-02 5,109 3,24E-07 ok
betal 9,18E-01 1,64E-02 55,991 <2e-16 ok
shape 9,97E+00 1,72E+00 5,799 6,68E-09 ok
Codigos de Significincia
0 0,001 >k 0,01 "% 0,05 % 0,1°. 17
Critérios de Informacio AIC BIC SIC HQIC
Valor -5,7630 -5,7512 -5,7630 -5,7587
Maixima Verossimilhanca
Log Normalizada
7.081,96 2,883533
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D. Correlacdes condicionais

Gréficos contendo as correlagdes condicionais, por grupo de distribui¢do
de dividendos.

Figura D6
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