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RESUMO 

 

Esta monografia busca investigar a relação entre o mercado do ouro e os principais mercados 

financeiros, principalmente quanto as suas volatilidades. Os mercados Ouro/Euro e Ouro/Dólar 

serão comparados com os índices Dow Jones, S&P500, VIX e IBOVESPA a partir da utilização 

de um modelo GARCH. Com a aplicação de um Modelo de Vetor Autoregressivo, foi possível 

estabelecer a transmissão das volatilidades. Como resultado, as variáveis foram caracterizadas 

como endógenas, exceto o próprio preço do ouro. Além disso, os dados mostraram uma 

causalidade entre os índices S&P500, VIX e IBOVESPA. Foi realizada a análise da variância 

decomposta, indicando a explicação da variável em si. Dessa forma, o trabalho buscou provar 

a existência de uma conexão entre a volatilidade do ouro e dos índices financeiros mais 

tradicionais. 

 

Palavras-chave: Volatilidade. Ouro. IBOVESPA. S&P500. 

 

JEL: C01, G15.



 

 

 

ABSTRACT 

 

This monography seeks to investigate the relationship between the gold market and the main 

financial markets, especially regarding their volatilities. The Gold/Euro and Gold/Dollar 

markets will be compared to the Dow Jones, S&P500, VIX and IBOVESPA indices using a 

GARCH model. With the application of an Autoregressive Vector Model, it was possible to 

establish the transmission of volatilities. As a result, the variables were characterized as 

endogenous, except for the price of gold itself. In addition, the data showed causality between 

the S&P500, VIX and IBOVESPA indices. A decomposed analysis of variance was performed, 

indicating the explanation of the variable itself. In this way, the work sought to prove the 

existence of a connection between the volatility of gold and more traditional financial indices. 

 

Keywords: Volatility. Gold. IBOVESPA. S&P500. 

 

JEL Codes: C01, G15.
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1. Introdução 

  

 Nas últimas décadas, diversos modelos surgiram na tentativa de prever a variação de 

preço dos principais ativos financeiros internacionais. Com a utilização da volatilidade, a 

incerteza dos mercados passa a ser mensurável, e um gerenciamento de risco racional surge 

como uma possibilidade de proteção de capital. As crises financeiras, muitas vezes precedidas 

por altas elevadas nos preços dos ativos, apresentam comportamentos específicos quanto a 

volatilidade. A partir de bons modelos, é possível extrair preciosas estimativas sobre o futuro. 

 O risco no mercado financeiro está atrelado à volatilidade. Os riscos surgem do cenário 

econômico mundial, questões governamentais ou empresariais. A aleatoriedade, também 

presente nas séries de preço, também está presente na volatilidade do mercado. De maneira 

geral, quanto maior o nível de volatilidade de um ativo, menor a confiança dos investidores e, 

consequentemente, a quantidade de aportes que é efetuada no ativo. 

 O principal tópico abordado por este estudo é a interação da volatilidade dos mercados 

de ouro com os principais índices financeiros internacionais. A forma escolhida para se calcular 

a volatilidade foi o modelo GARCH(1,1). O objetivo é averiguar uma correlação dinâmica entre 

as volatilidades dos mercados escolhidos (IBOVESPA, S&P500 e VIX), observar os preços do 

ouro com o índice IBOVESPA e verificar uma eventual influência do ouro no índice brasileiro, 

dentro de um intervalo de tempo específico. Com a estimativa do GARCH(1,1) e a coleta das 

volatilidades, foi construído um modelo VAR, que traçou a relação existente entre as variáveis. 

Os resultados apontam uma relação dinâmica entre a volatilidade dos índices com a do ouro. 

 Nos capítulos seguintes serão abordadas questões referentes à metodologia, dados, 

discussão e conclusão. 
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2. Revisão de literatura 

 

 A elaboração de modelos capazes de prever a volatilidade de ativos ganhou muito 

espaço nos últimos anos, pois, a partir desses valores, é possível entender melhor os 

movimentos dos mercados, oscilações e respectivas intensidades. Como recompensa, a 

informação permite a quantificação do risco de cada investimento. Por convenção, a 

volatilidade é descrita a partir do desvio padrão anualizado, expressa como uma porcentagem. 

 O estudo da influência da volatilidade nos mercados financeiros começou com Kendall 

(1953), onde foram obtidos resultados que descreviam a volatilidade como aleatória. Após esse 

estudo, Mandlebroit (1963) demonstrou que grandes movimentos na volatilidade tendem a ser 

seguidos por variações opostas, e mudanças de menor intensidade são seguidas por choques 

também pequenos, chamados “volatility clustering”. 

 Mais de uma década após o estudo de Mandlebroit, as pesquisas elaboradas por 

Bowerman e O'Connel (1979) mostraram que a volatilidade possui um componente aleatório 

com variância constante e média zero, que é detectado após a remoção de todos os outros 

componentes presentes na composição dos valores, como, por exemplo, as tendências sazonais. 

Pouco depois, essas convicções foram aprimoradas por Grossman e Shiller (1981). Mais tarde, 

Marsh e Merton (1986) e Porteba e Summers (1986) divulgam seus artigos demonstrando que 

muito frequentemente os preços dos ativos não refletem o valor exato de uma empresa, 

admitindo-se, assim, a existência de um componente estocástico nos mercados. 

 Um conceito importante estudado por Engle (1982) e Bollerslev (1986) foi o da divisão 

da volatilidade em condicional (oscilante) e incondicional (constante). Dessa forma, foi 

mostrado que a volatilidade pode não ser estável ao longo do tempo, com as séries não 

apresentando uma homocedasticidade aceitável. 

 Durante as pesquisas de Engle (1982) foi desenvolvido o modelo Autoregressive 

Conditional Heteroscedasticity (ARCH), onde as variáveis conhecidas nos intervalos anteriores 

são relacionadas com a variação da variância condicional. Já Bollerslev (1986) aprimorou o 

modelo, com a elaboração do Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

(GARCH), onde um intervalo de tempo é determinado para se delimitar a variância condicional. 

Nesse modelo, a variância depende não só dos erros de previsão passados, mas também das 

próprias variâncias pré-observadas. 

 Anos mais tarde, os modelos ARCH e GARCH sofreram algumas mudanças positivas, 

que melhoraram suas capacidades para prever o comportamento dos mercados. Uma das 
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principais mudanças foi a elaboração de um modelo evoluído apresentado por Nelson (1991) 

com a denominação Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity 

(EGARCH). 

 Outra menção importante quanto aos estudos sobre volatilidade é o trabalho realizado 

por Tobin (1992), onde o autor disserta de forma profunda sobre como a volatilidade é capaz 

de mostrar aos participantes do mercado financeiro informações valiosas. 

2.1. Cálculo da volatilidade 

 

 Há uma extensa literatura a respeito da volatilidade nos mercados financeiros e seus 

efeitos quanto a choques positivos e negativos. Um dos mais conhecidos, o efeito alavanca, 

descrito por Black (1976) e Christie (1982), considera que a queda no preço de ações gera uma 

alavanca financeira com aumento do risco e volatilidade dos papéis. Esse efeito foi também 

estudado por Schwert (1989) e Campbell (1992). 

 Utilizando-se da volatilidade como uma característica particular de cada ativo, é 

possível mensurar a variação dos preços em relação à média, dado um intervalo de tempo 

específico. A própria variância é um dos fatores capazes de influenciar no valor de um ativo. O 

método mais tradicional para se calcular a volatilidade é através do desvio padrão anualizado, 

considerando os valores percentuais dos preços diários, mensais e anuais. O desvio padrão é 

determinado pela fórmula a seguir: 

 

𝜎 = √
∑ (𝑥 − 𝑥)𝑛

𝑡=1

𝑛 − 1
 

  

Onde: 

𝑋𝑡 = logaritmo do quociente entre dois elementos consecutivos 

𝑋 = média dos elementos 

𝑛 = quantidade de elementos 

 

 A partir do desvio padrão, há algumas formas de se calcular a volatilidade, que podem 

ser mais recomendadas de acordo com cada situação. São as volatilidades implícita, histórica e 

futura. 
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2.1.1. Volatilidade implícita 

 

 Esse tipo de volatilidade é usualmente utilizado quando se quer estudar algum contrato 

de opções. Isso ocorre pois foi descoberta uma correlação positiva e robusta entre esse tipo de 

volatilidade com os preços de tais opções. O método para se calcular tal volatilidade é 

conhecido como Black-Scholes. 

 No estudo de Lewis (1992) foi observado que a volatilidade implícita não possuía mais 

informação do que os outros tipos de volatilidade. Já Rendleman (1976) e Fleming (1998) 

consideraram, após seus estudos, que a volatilidade implícita é a mais adequada para se prever 

a volatilidade de algum ativo. 

 

2.1.2. Volatilidade histórica 

 

 Como o próprio nome diz, a volatilidade histórica é calculada com base nas variações 

de preço já ocorridas. O grande problema encontrado nos principais estudos diz que, ao se 

utilizar a volatilidade histórica para tentar prever os preços, pode-se encontrar obstáculos, já 

que tanto os padrões de volatilidade como os dos preços tendem a se alterar com o tempo. De 

qualquer forma, é utilizada em diversos modelos e é dada pela fórmula a seguir: 

 

𝑙𝑛 (
𝑃𝑡

𝑃𝑡 − 1
) = 𝑙𝑛(𝑃𝑡) − 𝑙𝑛(𝑃𝑡 − 1) 

 

2.2. Ouro como reserva de valor 

 

 Principalmente após o século XIV, o uso do ouro no comércio internacional trouxe 

algumas vantagens importantes. A possibilidade de armazenamento fez com que o metal se 

tornasse uma ferramenta de entesouramento, ou reserva de valor, graças à sua escassez. Como 

pode ser trocado por bens ou serviços, foi conferida ao ouro a atribuição de representante 

universal de riqueza. 

 Durante a crise de 2008, enquanto a maioria dos ativos despencava, o preço do ouro 

aumentou mais de 5%. Isso ocorreu pois, a partir do momento em que os investidores 

começaram a fugir dos ativos mais arriscados, deslocaram seus capitais para o ouro, pois há um 

consentimento de que o metal possui a segurança e baixo risco como uma das principais 
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vantagens. Essa ideia é defendida por diversos autores, como Dooley e Isard (1995), Capie e 

Milles (2005) e Taylor (1998). 

 Sobre a volatilidade do ouro, são conhecidos os estudos de Betten e Lucey (2010), além 

de Tully e Lucey (2007), que geraram modelos de volatilidade futura e modelos GARCH 

focados na assimetria da volatilidade do metal. Além disso, focaram na argumentação a favor 

da posse do ouro como diversificação e proteção de carteira. 

 A segurança do ouro como investimento depende do comportamento de sua volatilidade 

em momentos de crise. Alguns autores como Baur (2012) argumentam que em situações em 

que o ouro é visto como um abrigo contra uma eventual queda do mercado financeiro, apesar 

de seus preços subirem, a volatilidade também aumenta, junto do risco calculado, criando-se, 

assim, um paradoxo quanto à sua segurança. 
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3. Metodologia 

 

 Nas últimas décadas, vários autores tentaram criar modelos de previsão para a 

volatilidade. O objetivo dessa modelagem é compreender os sinais da volatilidade e, dessa 

forma, reduzir o risco das carteiras e seus ativos. Dentre os mais respeitados, estão Engle (1982), 

Bollerslev (1986) e Nelson (1991), que realizaram tentativas de modelos capazes de separar os 

impactos exógenos na volatilidade, como notícias e pânico de mercado. Dessa forma, foram 

utilizados modelos de heteroscedasticidade condicionada. 

 

3.1. Modelo ARCH 

 

 O primeiro modelo criado com essa finalidade foi o ARCH, com autoria de Engle (1982). 

Esse modelo permitiu captar o movimento de séries temporais não lineares. O núcleo de 

funcionamento da fórmula trabalha tentando absorver a volatilidade das autocorrelações da 

série temporal, assemelhando o risco futuro com o risco presenciado no passado. Dessa forma, 

a volatilidade prevista se torna uma função dos valores observados em um tempo próximo. 

 Alguns autores, como Mizrack (1990), interpretam o modelo ARCH como um 

mecanismo que simula o mercado no sentido de aprendizado a partir dos erros, ou seja, os erros 

do presente quanto às perspectivas são correlacionados com os erros passados quando 

comparados com suas respectivas previsões. Já Lamoureux e Lastrapes (1990) utilizaram o 

volume transacionado pelos principais mercados de capitais para concluir que a 

heteroscedasticidade condicional ocorre graças ao atraso informacional, ou seja, uma assimetria 

de mercado. Bera e Higgins (1993) atribuem o êxito do ARCH a sua facilidade, preocupação 

com a não linearidade da série temporal, e acerto quanto aos erros de clusters. 

 O modelo ARCH pode ser descrito pela seguinte fórmula: 

 

𝜎𝑖=1
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝑈𝑡−1

2

𝑞

𝑖=1

 

 

Onde: 

𝐸[𝜀𝑡] = 0, 𝑉𝑎𝑟[𝜀𝑡] = 1, 𝑈𝑡 = 𝜀𝑡𝜎𝑡, 𝐶𝑜𝑣[𝜀𝑡; 𝑈𝑡−𝑖] 
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3.2. Modelo GARCH 

 

 Anos após o surgimento do ARCH, Bollerslev (1986) aprimorou o modelo de Engle e 

criou o GARCH. Basicamente, o novo modelo incluiria agora a modelagem da variância, 

utilizando-se dos valores registrados de variância condicionada. Os novos componentes da 

fórmula consideram médias móveis e vetores autorregressivos da variância, tornando-se, assim, 

mais apurada e mais adequada para prever volatilidades futuras. 

 A fórmula a seguir representa o modelo GARCH: 

 

𝜎𝑡
2 = 𝛼0 + ∑ 𝛼𝑖𝑈𝑡−𝑖2 + ∑ 𝛽𝑗𝛼𝑡−𝑗2

𝑝

𝑗=1

𝑞

𝑖=1

 

 

Onde: 

𝑈𝑡 = 𝜀𝑡𝜎𝑡 

𝑝 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚𝐺𝐴𝑅𝐶𝐻 

𝑞 = 𝑜𝑟𝑑𝑒𝑚𝐴𝑅𝐶𝐻 

 

3.3. Modelo VAR 

 

 Sims (1980) apresenta em seu artigo “Macroeconomics and Reality” um novo modelo, 

intitulado Vetor Autorregressivo (VAR), que tem como funcionalidade encontrar a correlação 

entre séries temporais. Para isso, a fórmula investiga as correlações entre todas as variáveis e 

seus valores de defasagem específicos. Ao considerar a dependência entre tais variáveis, o 

modelo permite que as consequências dos movimentos aleatórios sejam levadas em conta, 

sendo, assim, um modelo mais preciso para prever as flutuações das séries temporais. 

 O modelo VAR tem a estrutura mostrada a seguir: 

 

𝑌𝑡 = 𝐴1𝑌𝑡−1 + ⋯ + 𝐴𝑁𝑌𝑡−𝑛 + 𝐵𝑥𝑡 + 𝑒𝑡 

Onde: 

𝑌𝑡 = vetor endógeno 

𝑋𝑡 = vetor exógeno 

𝐴1 + ⋯ + 𝐴𝑁𝑒𝐵 = matrizes e respectivos coeficientes 

𝑡 = vetor de autocorrelações 



8 

 

 

3.4. Índices 

 

 Os índices são carteiras fictícias que prometem analisar o desempenho de um 

determinado mercado financeiro. Geralmente são compostas pelos títulos mais conhecidos e 

transacionados de tal mercado, e têm seus resultados expostos por variações percentuais. Na 

sequência, serão expostos os índices que serão considerados neste estudo. 

 

3.4.1. S&P500 

 

 O Standard & Poor’s 500 (S&P500) é um dos maiores índices americanos, e inclui 

todas as 500 maiores empresas em capitalização de mercado nos Estados Unidos. Para ser 

incluída no seleto grupo, a empresa é julgada por um comitê que leva em conta alguns critérios 

além da capitalização, como a liquidez, títulos elegíveis, tratamento das IPOs e outros. 

 

3.4.2. IBOVESPA 

 

 O IBOV é o índice mais consolidado no Brasil. Foi criado em janeiro de 1968 e funciona 

como um índice de retorno total, contendo um sistema de pontos a partir de uma carteira fictícia 

que inclui os papéis mais transacionados na bolsa brasileira. 

 

3.4.3. VIX 

 

 O Market Volatility Index (VIX) é calculado pela bolsa de Chicago, intitulada Chicago 

Board Options Exchange (CBOE). A base de cálculo desse índice considera os preços de 

mercado do S&P500, e foi criado em 1993. Basicamente, o índice busca quantificar a 

volatilidade de curto prazo no mercado, mas não a volatilidade histórica, e sim uma estimativa 

para a volatilidade futura. Dessa forma, é considerado um medidor do “medo” do mercado. 
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4. Dados 

 

 A partir deste capítulo serão expostos os dados, modelos e resultados encontrados, além 

da análise dos mesmos, relacionando com o objetivo do estudo. O propósito é correlacionar a 

volatilidade do ouro com o índice IBOVESPA, investigar a assimetria dessa volatilidade e 

comparar o ouro também com os índices S&P500 e VIX. Para isso, foram obtidos os preços do 

ouro em três índices. Após a criação do banco de dados, foi feita a análise dos preços com os 

modelos mais adequados. 

 Os dados foram recolhidos em duas moedas, sendo elas o Dólar Americano (USD) e o 

Real Brasileiro (BRL), em um período de 20 anos (01/2001 a 09/2021). A fonte dos dados foi 

a World Gold Council (WGC). 

 Os valores do IBOVESPA, S&P500 e VIX foram obtidos através do site Investing.com 

e são baseados nos preços de fechamento mensais de cada índice. Esses índices foram os 

escolhidos pois é necessário analisar os efeitos do preço do ouro tanto no mercado brasileiro 

como em mercados mais internacionalizados. O software econométrico utilizado foi o Eviews, 

bastante explorado nas disciplinas de Econometria do curso de Ciências Econômicas da 

Universidade de São Paulo. 
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5. Resultados primários 

 

 É possível, antes de se formular qualquer modelo, analisar estatisticamente os dados que 

serão utilizados. Após essa avaliação, serão feitos os testes ADF para se constatar sobre a 

estacionariedade das séries e sua significância. O estudo seguirá com a análise dos respectivos 

correlogramas e a modelagem utilizando-se do GARCH e VAR, com a avaliação dos resultados 

obtidos. 

 

Tabela 1 – Estatísticas gerais 

  USD BRL S&P500 IBOV IPI VIX 

Mean 0,0038 0,0029 0,0033 0,0004 0,0019 0,0011 

Median 0,0032 -0,0008 0,0080 0,0044 0,0025 -0,0087 

Maximum 0,1629 0,1444 0,1055 0,1613 0,0220 0,6781 

Minimum -0,1718 -0,1684 -0,2288 -0,2203 -0,0409 -0,4153 

Std Dev 0,0498 0,0452 0,0396 0,0569 0,0064 0,1664 

Skewness -0,1176 0,1104 -1,2227 -0,4427 -1,9435 0,4982 

Kurtosis 4,0572 3,9539 8,5924 4,0785 11,7881 3,3805 

Jarque-

Bera 18,1862 6,1879 363,3922 25,8607 1109,1308 13,1530 

Probability 0,0002 0,0404 0,0000 0,0000 0,0000 0,0018 

Square Dev 0,5836 0,5315 0,3330 0,8408 0,0117 7,1978 

Observation 251 251 251 251 251 251 
 

Fonte: elaboração própria. 

 

 É possível concluir que as séries possuem distribuição assimétrica, pois foram obtidos 

altos valores nos coeficientes de assimetria (skewness). Também não possuem distribuição 

normal, já que o coeficiente de achatamento (curtose) apresenta valores diferentes de 3 (típicos 

de uma distribuição normal). O teste de Jarque-Bera também corrobora com a rejeição da 

hipótese de distribuição normal das séries. 

 Outro teste realizado foi o de raízes unitárias, através do Schwartz Info Criterion (SIC). 

Foi realizado o cálculo com tendência e constante, apenas com a constante e sem tendência nem 

constante. 
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Tabela 2 – Teste ADF 

  A B C 

USD -11,7280 -12,9561 -11,6679 

BRL -16,6331 -18,3324 -16,5456 

S&P500 -11,7280 -12,9561 -12,8961 

IBOV -12,5713 -13,8103 -13,8386 

VIX -16,7925 -16,8181 -16,8518 

     

A: Teste com tendência e constante   

B: Teste com constante     

C: Teste sem tendência nem constante 
 

Fonte: elaboração própria. 

 

Tabela 3 – Teste ADF em primeiras diferenças 

  A B C 

USD -10,8127 -9,8049 -10,8607 

BRL -14,3731 -15,9188 -14,4327 

S&P500 -13,0142 -14,4144 -13,0688 

IBOV -12,5354 -13,8857 -13,9040 

VIX -10,0930 -10,0961 -10,1089 

 

A: Teste com tendência e constante   

B: Teste com constante     

C: Teste sem tendência nem constante   

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 As tabelas mostram que o teste ADF não alcançou valores significantes. Com os testes 

realizados em primeiras diferenças, observou-se significância e estacionariedade. 
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Figura 1 – Correlograma IBOVESPA 

 

Fonte: elaboração própria.  

 

Figura 2 – Correlograma S&P500 

 

Fonte: elaboração própria. 
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Figura 3 – Correlograma VIX 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 Os resultados dos correlogramas mostram que tanto as cotações do IBOSVESPA, 

S&P500 e VIX demonstram um desempenho de memória de longo prazo, indicando assim uma 

estacionariedade com função de autocorrelação diminuindo até zero hiperbolicamente. 

 Uma possível explicação para o efeito de memória de longo prazo é a presença de uma 

mudança de estrutura, típica em processos estacionários e citada por Granger (1998). 

 

5.1. Modelo GARCH(1,1) 

 

 Para modelar a volatilidade dos índices escolhidos, foi escolhido o modelo 

GARCH(1,1), com os dados refinados a partir de um outro modelo, com estrutura ARIMA. Os 

resultados são mostrados a seguir. 
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Figura 4 – GARCH IBOVESPA 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

Figura 5 - GARCH S&P500 

 

Fonte: elaboração própria. 
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Figura 6 - GARCH VIX 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

Figura 7 - GARCH IPI 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 Os relatórios permitem aferir que os três índices analisados estão suscetíveis a grandes 

choques de volatilidade, com possíveis longos intervalos de recuperação. Como a soma dos 
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coeficientes de todos os modelos não ultrapassa 1, é possível afirmar que são processos 

estacionários. Além disso, todos os testes alcançaram significância estatística. 

 

5.2. Modelo VAR 

 

 Para que os modelos de Vetor Autoregressivo pudessem ser originados foi preciso 

modificar os dados conseguidos no GARCH(1,1), criar uma equação de variância equivalente 

e descobrir o desvio padrão de suas respectivas séries, para que fossem utilizadas nos modelos 

VAR. 

 



17 

 

 

Figura 8 – VAR S&P500 

 

Fonte: elaboração própria. 
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 A figura mostra os resultados do VAR aplicado para o S&P500, contendo as variáveis 

endógenas do desvio padrão necessárias. O número correto de defasagem foi alcançado com o 

uso do Akaike Information Criterion (AIC), chegando ao valor de 5 períodos. O modelo 

adequado, portanto, é o VAR(3,5), contendo 3 variáveis e 5 períodos de defasagem. Algumas 

variáveis dummies foram adicionadas, junto de uma variável com o preço do ouro em Dólares 

Americanos (USD). 

 

Figura 9 – VAR IBOVESPA 

 

Fonte: elaboração própria. 
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 A figura 9 mostra o VAR para o índice IBOVESPA, também contendo as variáveis 

endógenas de desvio padrão. O AIC encontrou um número de defasagem adequado de 1 período, 

indicando um modelo VAR(3,1). Dessa vez, as variáveis dummies também foram inseridas, mas 

a variável exógena do preço do ouro foi colocada em Reais Brasileiros (BRL). Pelo teste de 

normalidade, foi descartada a hipótese de comportamento normal nas variáveis do modelo. 

 Após isso, foi feita a avaliação de decomposição da variância. Basicamente, esse teste 

é capaz de mostrar a força que as variáveis exercem umas sobre as outras. Foi utilizado um 

período de 12 meses. Os resultados são mostrados a seguir. 

 

Tabela 4 – Decomposição da Variância VAR S&P500 

Decomposição da Variância S&P500     

Period SE S&P500 VIX IPI 

1 0,0026 100,0000 0,0000 0,0000 

3 0,0043 87,4859 1,7547 13,2594 

6 0,0054 83,1254 2,0630 17,3116 

12 0,0067 81,6700 2,2620 18,5680 

          

Decomposição da Variância VIX     

Period SE S&P500 VIX IPI 

1 0,0074 11,1061 91,3939 0,0000 

3 0,0079 11,8660 84,4229 6,2111 

6 0,0079 12,4191 83,5202 6,5608 

12 0,0079 12,4805 83,4541 6,6143 

          

Decomposição da Variância IPI     

Period SE S&P500 VIX IPI 

1 0,0007 3,0135 2,1730 97,3135 

3 0,0008 2,9028 1,7452 97,8520 

6 0,0008 7,5568 2,3595 92,5837 

12 0,0008 7,9474 2,3700 92,1826 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 A conclusão que pode ser feita através dos testes é de que há uma relação de influência 

entre o desvio padrão do S&P500 e o desvio padrão do IPI (Índice Industrial Americano). Além 

disso, notou-se forte influência no índice VIX causada pelo desvio padrão do S&P500 e IPI.  
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Tabela 5 - Decomposição da Variância VAR IBOVESPA 

Decomposição da Variância IBOV     

Period SE IBOV VIX IPI 

1 0,0065 100,0000 0,0000 0,0000 

3 0,0089 98,4018 1,0850 3,0132 

6 0,0097 95,8243 1,1349 5,5407 

12 0,0098 95,1887 1,1386 6,1728 

          

Decomposição da Variância VIX     

Period SE IBOV VIX IPI 

1 0,0079 5,4220 97,0780 0,0000 

3 0,0081 5,7345 94,0488 2,7166 

6 0,0081 5,7347 93,9826 2,7826 

12 0,0081 5,7347 93,9821 2,7832 

          

Decomposição da Variância IPI     

Period SE IBOV VIX IPI 

1 0,0008 0,4164 3,9361 98,1474 

3 0,0009 0,4463 3,2472 98,8064 

6 0,0009 0,7336 3,1943 98,5721 

12 0,0009 0,8403 3,1903 98,4694 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 Ao analisarmos a variância do VAR aplicado ao IBOVESPA, é possível verificar 

influência advinda do desvio padrão do IPI e também do VIX. 

 Baseando-se nos resultados, foram criadas funções de impulso para cada VAR estudado. 

Dessa forma, a função é capaz de verificar o comportamento das variáveis endógenas do 

modelo VAR quando ocorrem choques em uma determinada variável. As funções de impulso 

estão representadas a seguir: 
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Figura 10 - FIR S&P500 

 

Fonte: elaboração própria. 
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Figura 11 - FIR IBOVESPA 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 As funções de impulso mostram que os choques mais intensos foram nos primeiros 

meses, com perda da força nos últimos meses. Os índices IBOVESPA e IPI apresentaram um 

tempo de resposta maior, quando comparado com os outros índices. Após isso, foi realizado o 

teste de Granger para análise da causalidade entre as variáveis dos modelos. 
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Tabela 6 - Teste Granger S&P500 

Variável Dependente: S&P500   

Excluded Chi sq df Probability 

VIX 5,7724 5,0000 0,3404 

IPI 108,4861 5,0000 0,0000 

All 172,5185 10,0000 0,0000 

        

Variável Dependente: VIX     

Excluded Chi sq df Probability 

S&P500 12,3296 5,0000 0,0328 

IPI 49,6724 5,0000 0,0000 

All 55,5338 10,0000 0,0000 

        

Variável Dependente: IPI     

Excluded Chi sq df Probability 

S&P500 14,0850 5,0000 0,0164 

VIX 5,4913 5,0000 0,3708 

All 23,9837 10,0000 0,0086 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

Tabela 7 - Teste Granger IBOVESPA 

Variável Dependente: IBOV     

Excluded Chi sq df Probability 

VIX 4,3855 1,0000 0,0379 

IPI 14,9314 1,0000 0,0001 

All 33,0706 2,0000 0,0000 

        

Variável Dependente: VIX     

Excluded Chi sq df Probability 

IBOV 0,9478 1,0000 0,3373 

IPI 19,4226 1,0000 0,0000 

All 20,0634 2,0000 0,0000 

        

Variável Dependente: IPI     

Excluded Chi sq df Probability 

IBOV 2,8280 1,0000 0,0958 

VIX 10,7873 1,0000 0,0011 

All 12,2069 2,0000 0,0024 

 

Fonte: elaboração própria. 

 

 O teste nos mostra que o índice VIX não afeta o S&P500 em termos de desvio padrão. 

Já o IPI mostrou efeito sobre o S&P500, enquanto o VIX é afetado por praticamente todos os 

índices. Por fim, o índice IBOVESPA não causa efeito Granger nos outros índices.  
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6. Discussão 

 

 A partir dos testes de decomposição de variância, foi possível listar as relações de 

influência entre as variáveis estudadas. O modelo VAR gerado com a série de preços do 

S&P500 tem sua relação com o índice VIX reduzida com o caminhar do mês 1 até o mês 12 de 

previsão do modelo. O VAR IBOVESPA também apresentou tal perda progressiva do poder de 

previsão com o acréscimo dos meses. 

 As funções impulso resposta mostram que o índice VIX tem o nível de resposta mais 

rápido enquanto o índice IBOVESPA é o que apresenta tempo de recuperação mais longo 

relativamente aos outros índices. 

 Uma importante conclusão que os modelos VAR mostram é que as variáveis escolhidas 

para o modelo são endógenas. Além disso, as variáveis não apresentam comportamento normal, 

mas através dos testes foi possível observar a relação existente entre as variáveis, sendo a mais 

importante delas a influência dos índices financeiros com os preços do ouro, em termos de 

volatilidade. Uma importante conclusão é a de que a volatilidade na maioria dos índices é 

causada principalmente por uma autocorrelação, ou seja, pelos próprios históricos dos índices. 
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7. Conclusão 

 

 O estudo teve como objetivo observar a influência dinâmica dos principais mercados 

financeiros com o preço do ouro, considerando a volatilidade destes ativos como base de dados. 

A utilização dos modelos de Vetores Autorregressivos (VAR) permitiu listar essas relações e 

medir suas intensidades, além de indicar as variáveis como endógenas em relação ao preço do 

ouro. Dentre os índices estudados, o S&P500 mostrou forte influência sobre o VIX, que mede 

a volatilidade e o medo nos mercados. O próprio índice VIX, segundo os resultados, tem 

interferência nos valores do ouro e também no índice brasileiro IBOVESPA. 

 Foi observado que grande parte da volatilidade desses mercados é causada pelos 

próprios índices. Com o teste de Granger, foi detectado um efeito de causalidade do índice 

Industrial Americano (IPI) no S&P500, que por sua vez afeta o VIX, também por causalidade. 

Pelo mesmo teste também foi notado que o índice IBOVESPA é o que mais sofre influência dos 

outros índices, além de ser o menor gerador de choques. 

 Quanto à duração dos efeitos dos choques, as funções de impulso resposta permitiram 

concluir que o índice brasileiro tem efeitos mais duradouros, enquanto os índices americanos 

são capazes de se recuperar mais rapidamente. 
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