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Resumo: A idéia de diversificagdo internacional de portfolios tem partic-
ular interesse na correlagdo entre movimentos de indices financeiros nos
diversoso mercados do globo. Entretanto, a esmagadora maioria dos estu-
dos aborda esta questao apenas do ponto de vista da dimensao temporal,
ignorando o dominio da frequéncia. Este artigo propoe uma andlise de
variancia e correlacdo para indices financeiros como o Dow Jones Indus-
trial, o Ibovespa e o Euro Stoxx 50 através da decomposigao destas séries
em ondaletas. Uma vez que tal metodologia é capaz de decompor o sinal
tanto na dimensdo temporal como na dimensao da frequéncia, tal estudo
de uma estrutura de correlagbes e variancias é capaz de evidenciar feno-
menos particulares de cada frequéncia de dados que, de forma agregada,
sao perdidos e focalizar peculiaridades de investimentos de longo e curto
prazo de forma desgregada.
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Abstract: Since the benefits of portfolio international diversification re-
sults appeared in financial literature, the issue of financial co-movements
among different markets has been a key question. Many recent studies
have approached this topic targeting a correlation investigation among
financial indicators. Unfortunately, the huge majority of them focus only
in the time domain, ignoring the relevant frequency domain which could
differentiate long and short-run investment contribution to the energy of a
time series. This paper proposes a wavelet-based variance and correlation
analysis of key financial indexes for the Brazilian, American and European
markets looking for some results concerning the correlation structure be-
tween them in both time and frequency domain, obtaining distinct results
for long and short-run investment performance and contribution.
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1 Introducao

O estudo da co-movimentagao entre indices financeiros, ou de sua correlagao, é
de largo interesse no estudo de finangas internacionais. Por um lado, apresenta
informacoes altamente relevantes do ponto de vista do gerenciamento de risco,
bem como da perspetiva da diversificacdo de portfolios.!

Pela importancia do tema, uma porgao de estudos tém abordado a nocao
de correlagao entre ativos financeiros de diversos mercados, buscando enten-
der como o movimento dos retornos destes ativos se relacionam ([Ki94], [Li94],
[LoS095], [LoSo01], [KaSt96], [FoRi02], [BrDe05], [BrDe06]. Dentre estes estu-
dos, as metodologias utilizadas sao na sua totalidade destinadas & andlise da
correlacao entre os retornos abordados na dimensao temporal, ou seja, como
a correlacao entre os retornos se comporta ao longo do perfodo de tempo sob
andlise.

Entretanto, além da dimensao temporal, uma informg¢ao financeira agregada
carrega componentes de diferentes frequéncias, i.e., investimentos de frequéncia
mais altas e mais baixas, longo e curto prazo. Claramente, o grau de corre-
lagdo de mercados distintos deve variar dentre frequéncias distintas. Um estudo
bastante recente nesse sentido é [RuNu09).

O mesmo deve ocorrer para medidas de volatilidade. Analisar a volatilidade
de uma particular série de retornos sem considerar diferentes frequéncias pode
colapsar as contribuigoes de investimentos de curto e longo prazo numa tnica
componente, o que gera imprecisoes nos rsultados de andlise.

Assim sendo, este trabalho propoe a andlise de correlagao entre indices fi-
nanceiros relativos ao mercado americano, europeu e brasileiro, precisamente o
Dow Jones Industrial, Euro Stoxx 50 e Ibovespa, para os ultimos cinco anos,
estudando a estrutura de correlagao entre estas séries, bem como procedendo
uma andlise de varidncia, por meio da metodologia de ondaletas. Além disso, o
estudo ainda investiga o comportamento de cada série por meio de uma transfor-
macao discreta de ondaletas e da andlise de multiresolugao, empregada através
da transformacao discreta de ondaletas de maxima sobreposi¢do. Assim, como
resultados, além das estruturas de varidncia e correlagao, o artigo ainda dis-
corre sobre as principais componentes e suas contribui¢oes em fendmenos como
a recente rubuléncia financeira.

A segunda segao do artigo discute o banco de dados utilizado bem como
introduz os conceitos de ondaletas e a metodologia utilizada. A terceira se¢io
apresenta algumas estatisticas acerca dos indices estudados bem como imple-
menta uma andlise exploratéria baseada na metodologia de ondaletas. Uma
quarta segao apresenta os resultados para a andlise de correlacoes e varidncias
e uma secao final discute algumas conclusoes.

1Para uma analise dos beneficios da diversificagdo internacional de portfolios, referimo-nos
a [Gr68].



2 Metodologia e Bases de Dados

2.1 Bases de dados

Os dados utilizados neste trabalho sdo os retornos® financeiros das séries fi-
nanceiras Ibovespa, Euro Stoxx 50 e Dow Jones Industrial, no periodo de
10/11/2004 até 05/06/2009. Por tratarem-se de informagdes didrias, os da-
dos foram compatibilizados de modo que houvesse 1024 observagoes para cada
série e, mais ainda, que todas essas observagoes fossem referentes & mesma data
para cada série. Assim, a compatibilizagdo leou em consideracao as diferencas
entre os dias de funcionamento dos mercados financeiros na Europa, Estados
Unidos e Brasil.

A escolha por estes indices foi baseada na capacidade destes de avaliarem,
ou representarem, a performance de cada um dos mercados sob andlise, o que
parece razodvel dada a relevincia de cada um deles. O Euro Stoxx 50 con-
grega cinquenta ativos de empresas consideradas lideres em setores chave para
a economia da zona do Euro, espalhadas em doze pafses da Uniao Européia. J&
o Ibovespa e o Dow Jones sao indices classicamente tomados em consideragao
quando da anélise financeira nos amientes brasileiro e americano.

O uso de 1024 observagoes deve-se & metodologia de ondaletas empregada,
e serd discutida na subsegao seguinte.

2.2 O método de ondaletas

Para introduzir a anilise de ondaletas no contexto de séries temporais finaneiras,
é preciso entender a motivacao de seu uso neste contexto. Considere uma série
de retornos de um determinado ativo financeiro. Entao, identifiquemos o 0 € R
com a primeira informacao da série e definamos uma funcao f : R — R que no
intervalo (—o0, 0) € identicamente nula, no intervalo que vai de zero até a dltima
observagao da série, ela assume o valor da série em cada ponto do tempo - no
nosso caso esse intervalo é [0,1024] - e que é novamente identicamente nula em
(1024, +00). Entao esta fungdo e seu quadrado tém no maximo um nimero finito
de descontinuidades (duas na verdade) e sdo portanto de quadrado integrével,
ou seja, f € L2.

Se considerarmos o espaco das funcdes de quadrado integraveis, L?, ao no-
tarmos que trata-se de um espaco de Hilbert, entao podemos facilmente concluir
que este espaco possui uma base ortonormal. Deste modo, a andlise de ondaletas
busca decompor uma dada série nos coeficientes que a determinam, de maneira

20 retorno do ativo 4 no instante ¢ é calculado como usual:

rit=In(zi —xi-1),

onde z; ¢ é o prego do ativo ¢ no instante ¢.



tinica, na base ortonormal de ondaletas. E a partir desta nocio que surge, de-
vido a [HalO] a nocdo de ondaleta, desenvolvida recentemente pelos trabalhos
de, entre outros, [Gr88] e[Da92].

Em termos bastante gerais, a idéia por tras da anélise de ondaletas é en-
tender como uma particular média ponderada de um conjunto de funcdes varia
entre perfodos. Em se tratando de uma série temporal, este intuito pode ser
traduzido como o entendimento de como os componentes do sinal variam em
diferentes escalas, ou seja, em diferentes frequéncias temporais. Assim, por ex-
emplo, ao analisarmos a série de retorno do Ibovespa através da metodologia de
ondaletas, podemos enderecar questoes como a diferenca de volatilidade entre
os investimentos especulativos e o investimento em bolsa de micro e pequenos
investidores.

Formalmente, temos a

Definigao 1 Seja ¢ : R — R tal que

]ow(u)duzo

7¢2 (u) du = 1.

Entao ¢ : R — R é chamada ondaleta. Se, ainda, a transformag¢do de Fourier

de 1,

oo

V() = [ e (-iznfu)du

for tal que

o0

_ |02 (f)
Cq;—o/f df

satisfaz 0 < Cy < 00, entdo v é dita uma ondaleta admissivel.

De posse da definicao formal de uma ondaleta, passemos & discussao da
transformacao discreta de ondaletas (TDO) e da transformagao discreta de on-
daletas de méxima sobreposigdo (TDOMS). Vejamos primeiramente o caso da
TDO.

Considere uma série temporal diddica de tamanho N = 27 - ou sinal diddico
- dado por X. Entao, o vetor da tranformacao discreta de ondletas, w, de
comprimento N é dado por

w=WX,

onde W é a matriz do RV que define a TDO de X. A matriz w pode ser escrita
na forma
W = [W17w2, cee ,WJ,'UJ]



onde cada w; é um vetor de tamaho N/2¢ associando a mudangas na escala
o; = 271 enquanto que v; é um vetor de comprimento N/ 27 ¢ estd associado
aos coeficientes referentes as médias da escala 27. J4 a matriz ortonormal W
consiste dos filtros - ou ondaletas - utilizados na decomposicao do sinal.

Passemos agora a analise da tranformagcao discreta de ondaletas de méxima
sobreposi¢cdo, TDOMS. Ao contrario do caso anterior, X nfo necessita ser um
vetor de comprimento diddico, de modo que tomamos X um vetor de obser-
vagOes para uma dada série temporal de comprimento N. Entéo, o vetor w de
comprimento (J + 1) N dos coeficientes de TDOMS ¢ dado por

&= WX,

onde W é uma matriz do R(Z+DN’ que define a TDOMS e é construida de forma
andloga aquela brevemente descrita para o caso da TDO.

Deste modo, o uso das matrizes YW e W é crucial na anélise da composicao
do sinal em cada uma das distintas escalas em cada instante do tempo.

Neste trabalho, foram utilizadas as ondaletas de Daubechies, D(2), ou on-
daleta de Haar, e D(8), ou L(8), todas elas ondaletas de suporte compacto.?

2.3 Obtendo estruturas de correlacao e variancias

O objetivo principal deste trabalho é estimar uma estrutura de variancia e cor-
relagbes para os indices financeiros descritos hd pouco nas diversas escalas per-
mitidas pela andlise de ondaletas. Para tanto apresentamos a metodologia em-
pregada.

Considere a série temporal X, de comprimento 27, e seja {hj,l :1=0,..., Lj_l}
o filtro de ondaletas para a j-ésima escala da TDOMS, onde L; = (2j — 1) (L-1)

é o tamanho do filtro e L é o tamanho do filtro h;. Entao, podemos definir o
processo estocdstico

L,—1
W, 2 hi X
gt = X1
=0

que define o sinal obtido pela filtragem de X pelos coeficientes de ondaletas da
TDOMS. Assim temos a

Definicao 2 Se existir, e for finita, a varidncia de ondaletas tempo-dependente
para a escala 0, do sinal X, é dada por

Vﬁ(’t (0;) £ var {Wj’t} .

3Para uma revisdo bastante completa da teoria envolvendo ondaletas nos referimos &
[Mo099]. Para aplicagoes de ondaletas as problemas de séries temporais e séries temporais finan-
ceiras, nos referimos a [Pe83], [Pe92], [Pe93], [Pe94], [Pe95], [PeGu94], [PeMo097], [PeWa93],

[PeWa00]. Para espagos de Hilbert, nos remetemos a [Co90].




Caso esta grandeza seja independente de t entdo v , (0;) = v% (0;) é chamado

varidncia de ondletas tempo-independente para a escala 0.

Definicao 3 Considere dois sinais X e Y de mesmo comprimento. Entdo a
covaridncia de ondaletas para a escala o; destas séries é dada por

vxy (0j) = cov {Wx,j,t’ WY,j,t} -

E pode ser normalizada para um coeficiente de correlagao através de

pxy (05) = oo {Wgo: W __ vxv(9))
xv (7 (wr {Wx’j,t}var {VT/Y,j,t})l/Q vx (o)) vy (05)

Apesar da possibilidade de procedermos uma andlise de variancia com base
nos coeficientes da TDO, nosso procedimento considera apenas a transformacao
discreta de ondaletas de méxima sobreposicao. Isto se deve ao fato de que o
estimador de varidncia baseado nos coeficientes da TDOMS é assintoticamente
mais eficiente do que aquele baseado nos coeficientes da TDO [Pe95]. Os esti-
madores utilizados neste trabalho sdo aqueles sugeridos por [PeWa02], ao qual
nos referimos para as propriedades e resultados gerais acerca destes mesmos
estimadores.

3 Anadlise exploratéria de dados

Com a finalidade discutirmos o comportamento das séries de retornos para os
indices financeiros considerados neste trabalho, realizaremos uma analise explo-
ratéria dos dados, abordando inclusive as transformagoes de ondaletas TDO e
TDOMS.

Iniciamos nossa andlise com a série do Ibovespa. Observemos abaixo o grafico
dos retornos do Ibovespa seguido do seu grafico quantil-quantil normal.
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Fig. 2 - Q-Q Normal e Histograma, Retornos do Ibovespa

A andlise dos dados sugere que os retornos do Ibovespa nao apresentam uma
distribuicao normal, além de apresentarem maior volatilidade na iltima terca
parte do periodo analisado. A observagdo do histograma sugere a presenga de
caudas mais pesadas do que a de uma Gaussiana padrdo. Passando & analise
dos retornos para a série do Dow Jones Industrial
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Fig. 4 - Q-Q Normal e Histograma, Retornos do Dow Jones Industrial

Novamente, observamos uma série de retornos com elevada oscilagao no
dltimo tergo do periodo analisado. FEntretanto, esta oscilacao parece mais
acentuada do que no casod o Ibovespa, indicando uma volatilidade maior no
periodo para os retornos do indice Dow Jones Industrial. Mais uma vez obtemos
fortes evidéncias de que a distribui¢do destes retornos nao segue uma Gaussiana
padrao, uma vez que as caudas da distribuicao sugerem um comportamento
leptocuiirtico.

No caso dos retornos para o Euro Stoxx observamos fenémeno parecido.
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Fig. 6 - Q-Q Normal e Histograma, Retornos do Euro Stoxx 50

Nao é surpreendente que os retornos do Euro Stoxx 50 também apresentem
um comportamento bastante errdtico com elevagao de volatilidade ao final do
periodo de andlise. Alinhando seu comportamento aqueles sugeridos pelos gra-
ficos anteriores, esta série tambem oferece evidéncias de uma distribuicao com
caudas mais pesadas do que aquelas relizadas por uma Normal.

De modo geral, a andlise exploratéria sugere que as trés séries apresentam
algum grau positivo de correlagdo. Entretanto, conforme observamos anterior-
mente, nao é possivel ainda diferenciarmos entre os niveis de associagao entre



as diversas escalas ou frequéncias de cada sinal - esta tarefa serd realizada na

préoxima segao.
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Fig. 9 - TDO, Retornos Euro Stoxx 50

Passemos agora a andlise dos coeficientes de ondaletas obtidos pela TDO.
Para as trés séries, em escalas mais altas, ou seja, os coeficientes referentes ao
movimento de investimentos de longo prazo, podemos observar um desvio em
relacao ao zero. Isto indica a presenca de flutuagoes entre os periodos referentes
a cada uma destas escalas. Ja em escalas mais baixas - relacionadas a investi-
mentos de curto prazo - os coeficientes apresentam menores desvios com relagao
ao zero a menos do periodo relacionado & recentes turbuléncia financeira. Neste
periodo - correspondente aos coeficientes entre 450 e 500 - as trés primeiras
escalas apresentam significantes desvios com relagao ao zero, o que indica uma
perturbagao considerdvel dos investimentos de curto prazo no periodo.
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Fig. 12 - Andlise de Multiresolu¢ao, Retornos Euro Stoxx 50

Da mesma forma, ao abordarmos a andlise de multiresolugao com base na
TDOMS para as trés séries, notamos que as frequéncias que mais contribuem
com a energia de cada sinal sao as trés frequéncias mais altas. Desta forma,
sugerimos a interpretacao de que para os trés indices, os investimentos de curto
prazo sao preponderantes em sua composi¢ao e movimento. Novamente, verifica-
se uma flutuacao largamente mais acentuada no periodo que coincide com a crise
recente dos mercados financeiros nestas mesmas frequéncias, o que oferece con-
sisténcia & conclusao de que os investimentos cuja volatilidade é mais acentuada
no contexto da crise financeira sao aqueles de curto prazo.

Ja para o caso de escalas mais altas - investimento de longo prazo - além
destes contribuirem de forma limitada para a composicao do sinal, ndo héd nen-
huma oscilagao que mereca destaque em todo o periodo de andlise

4 Resultados e discussao

Nesta secao apresentaremos as matrizes de varidncia de cada série de retornos,
seguidas das matrizes de correlagao e discutiremos seus resultados, oferecendo
sua interpretacdo economica. Todos os valores reportados sdo significantes a
5%, como usualmente, e, para a andlise de correlagdo, as trés ultimas escalas
nao apresentaram resultados estatisticamente significantes. Em cada tabela, d;

13



representa a i-ésima escala de ondaleta, onde 7 = 1,...,7. Quanto mais baixo
for ¢ mais alta a frequéncia da analise.

Tabelal - Retornos Ibovespa
Anslise de Variancia
di 2,332x107*% dg 3,539 x 107°
dy 1,375 x107* dy 8,534 x 107

ds 6,653 x 10~5 dg 10~10
dy 2,071 x107° dy 1010
ds 6,096 x 106 dyg 10-10

Tabela 2 - Retornos Euro Stox
Anilise de Variancia
di 1,220 x107% dg 1,434 x 107

dy 5,870x 1075 dy 2,738 x 107
ds 2,435 x 107 dg 1010
dy 8,925 %1076 do 10-10
ds 2,481 x 10—6 dig 1010

Tabela 3 - Retornos Dow Jones Industrial
Analise de Variancia

di 1,143 x107%  dg 7,160 x 10~7

dy 4,202 x107°  dy 3,337 x 1077

ds 1,834 x107° dg 1010
dy 6,242 x 1076  dy 10710
ds 1,681 x 1076 dyq 1010

Para todas as séries de retornos analisadas, a volatilidade decresce conforme
a escala aumenta, ou seja, os componentes de mais alta frequéncia dos indices
analisados apresentam maior volatilidade. Este resultado satisfaz as expectati-
vas econOmicas que atribuem ao investimento de mais alta frequéncia um grau
de risco mais elevado.

Mais interessante, entretanto, é o fato de que em cada diferente escala, os
retornos do Ibovespa apresentaram a mais alta volatilidade, seguido dos retornos
do Euro e, por fim, do mesno volatil retorno Dow Jones Industrial. Este fato
corrobora, por assim dizer, a no¢gao de uma volatilidade mais baixa no mercado
americano - tao chamado livre de risco - seguida do mercado europeu e de
um grau de incerteza mais elevado no mercado brasileiro. De modo geral, os
resultados indicam que as hipéteses de

Passemos agora a andlise de correlacao de ondaletas para estas mesmas séries
de retornos, nas mesmas dez escalas temporais distintas.
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Tabela 4 - Correlagao de Ondaletas

dy Ibovepa  Euro Stoxx Dow jones
Ibovespa 1 0,444 0,603
Euro Stox 0,444 1 0,302
Dow Jones 0,603 0,302 1
ds Ibovespa  Euro Stox  Dow Jones
Ibovespa 1 0,623 0,688
Euro Stox 0,623 1 0,582
Dow Jones 0,688 0,582 1
ds Ibovespa  Euro Stox  Dow Jones
Ibovespa 1 0,689 0,744
Euro Stox 0,689 1 0,781
Dow Jones 0,744 0,781 1
dy Ibovespa  Euro Stox  Dow Jones
Ibovespa 1 0,737 0,670
Euro Stox 0,737 1 0,810
Dow Jones 0,670 0,810 1
ds Ibovespa  Euro Stox  Dow Jones
Ibovespa 1 0,731 0,700
Euro Stox 0,731 1 0,764
Dow Jones 0,700 0,764 1
dg Ibovespa Euro Stoxx Dow Jones
Ibovespa 1 0,591 0,557
Euro Stoxx 0,591 1 0,809
Dow Jones 0,557 0,809 1
dr Ibovespa Euro Stoxx  Dow Jone
Ibovespa 1 0,704 0,864
Euro Stoxx 0,704 1 0,937
Dow Jones 0, 864 0,937 1

A analise das tabelas acima indica que, para todas as escalas temporais, a
correlag@o entre os retornos do Ibovespa, Euro Stox e Dow Jones Industrial, dois
a dois, é positiva.

Tomando-se o Ibovespa e o Dow Jones Industrial, podemos ver que para as
trés primeiras escalas - com frequéncias altas - estes mercados parecem bastante
correlacionados e de forma crescente nestas mesmas escalas. Isto pode sugerir
que movimentos nos retornos devidos ao comportamento de investimentos de
mais alta frequéncia - que ja identificamos com o investimento especulativo,
p-e., - estao atamente correlacionados em ambos os mercados. Em escalas mais
alta, ambos os indices voltam a apresentar correlagbes crescentes, indicando a
possibilidade de uma aderéncia maior entre os mercados no que diz respeito ao
investimento de longo prazo.

Ja os mercados europeu e americano apresentam baixa correlagdo na primeira
escala. Entretanto, essa cresce rapidamente e atinge niveis muito préximos de 1
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na sétima escala. Este fato da suporte a idéia de que, apesar dos investimentos
de altissima frequéncia apresentarem algum grau de descolamento em ambos
os mercados, & medida em que esta mes frequéncia diminui, estes mercados
apresentam comportamentos muito semelhantes.

5 Comentarios finais

Este artigo buscou implementar uma anélise de ondaletas para indicadores fi-
nanceiros - representativos da performance financeira dos mercados americano,
brasileiro e europeu - em dois niveis, no periodo dos ltimos cinco anos. A princi-
pio, analisando padroes particulares de cada série e, posteriormente, procedendo
uma andlise de variancia e correlacdo com base em tranformacoes e ondaletas.

Em um primeiro nivel, pudemos constatar que os investimentos de longo
prazo - ou, de frequéncia mais baixa - foram os que mais contribuiram com a
formagao de cada sinal, bem como apresentaram maior flutuagao no periodo
recente. Ja os investimentos de longo prazo, ou de frequéncia mais alta, além
de sofrerem menores oscilagaoes, ainda exerceram menor contribuicdo - energia
- a formagao dos indices.

Finalmente, a anédlise de variancia e correlagbes. A andlise de variancia
mostrou um nivel de volatilidade mais elevado em todas as escalas para o mer-
cado brasileiro, seguido, respectivamente, pelo europeu e americano. Para cada
mercado, na medida em que a frequéncia do investimento diminui, ou seja,
quanto mais se eleva o cardter de curto prazo do investimento, maior sua volatil-
idade. J4 a anélise de correlagoes apontou para todos os mercados, em todas as
escalas, correlagoes positivas. Entretanto, no que tange a investimentos de longo
prazo, esta correlagao é mais baixa, o que se reverte & medida que o carater de
longo prazo do investimento se eleva. Assim, podemos inferir pela existéncia
de um maior alihamento entre os mercados sob andlise no que diz respeito a
investimentos de mais longo prazo.
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