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RESUMO

Este trabalho estuda um tema relativamente recente na literatura econémica conhecido
por contégio.

Utilizando-se de modelos de mudanca de regime markoviana multivariados (MS e MS-
GARCH) faz-se um estudo do comportamento das correla¢bes ao longo do tempo entre alguns
mercados de acOes. Vale dizer, as correlagcGes entre mercados de acgdes latino-americanos
(Brasil, Argentina e México) e entre mercados asiaticos (Tailandia, Malésia e Coréia do Sul).
O periodo abrangido pela amostra vai de janeiro de 1994 a inicio de janeiro de 2002, cobrindo,
assim, as crises econdémico-financeiras vivenciadas a partir de meados da década de noventa (a
crise mexicana, em 1994/95, a crise asiatica, em 1997, a crise russa, em 1998, e a crise
brasileira, em 1999). A analise do comportamento das correlagdes ao longo do tempo mostrou
que, para os mercados latino-americanos ndo houve evidéncia de contigio no periodo
considerado, e sim, interdependéncia entre eles. Por outro lado, para os mercados de agdes
asiaticos, constatou-se a ocorréncia de contagio entre 0os mercados tailandés e coreano e entre

0s mercados malaio e coreano.



ABSTRACT

This study is on contagion, a relatively recent theme in economic literature.

Multivariate Markov switching models (MS and MS-GARCH) are used to analyze
correlations between selected stock markets in Latin America and South Asia. Namely in
Brazil, Argentina and Mexico and in Thailand, Malaysia, and South Korea. Data cover the
period from January 1994 to beginning of January 2002, encompassing the Mexican
(1994/95), Asian (1997), Russian (1998) and Brazilian (1999) crises. It is found that there is
no evidence of contagion for the Latin American stock markets; rather, there is
interdependence between these markets. Yet contagion is present for the markets of Thailand

and South Korea and for those of Malaysia and South Korea.
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CAPITULO 1 INTRODUCAO

Nos Ultimos anos o mundo vem experimentando uma crescente interacdo ou
interdependéncia entre os diversos mercados dos paises. Particularmente, observa-se que, com
0 advento das novas tecnologias da informacdo, houve uma maior integracdo entre os
mercados financeiros. Este fato poderia ter tornado as economias mais vulneraveis ou mais
suscetiveis a choques externos.

Nos anos 90, ocorreram crises econémico-financeiras que atingiram diversos paises ao
redor do mundo. As na¢Oes mais afetadas pelas crises foram aquelas de economia emergente,
em particular, paises latino-americanos e asiaticos. As crises (a mexicana, em 1994/95, a
asidtica, em 1997, a russa, em 1998, e a brasileira, em 1999) tiveram caracteristicas
diferenciadas entre si. Todavia, pode-se dizer que existia um aspecto compartilhado por elas:
as crises ndo se mantinham estritamente dentro das fronteiras do pais onde comegavam. Pelo
contrério, elas se espraiavam atingindo outros paises: algumas vezes, paises vizinhos, outras
vezes, paises distantes geograficamente. E o que se poderia chamar de “efeito domin6”.

Essas crises se tornaram fatores estimulantes para o desenvolvimento de pesquisas que
buscassem explicar possiveis causas e conseqliéncias das mesmas para as economias atingidas.
Assim, comecou a ganhar vulto uma literatura sobre um fenémeno que ficou conhecido por
contagio. Este fendmeno seria uma das explicagbes existentes para 0 que ocorrera nos
periodos de nervosismo nos mercados dos paises afetados pelos choques.

Modelos tentando explicar como e/ou por que crises monetarias ocorrem comegaram a
surgir ja no final da década de 70 e nos anos 80. Dentre esses modelos, pode-se citar 0 modelo
de primeira geracdo ou modelo canbnico de crise monetaria exposto inicialmente por
Krugman (1979) e aperfeicoado posteriormente por Flood e Garber (1984). Este modelo
trabalha com a idéia de que ocorreriam ataques especulativos a bancos centrais que tentam
estabilizar taxas de cAmbio, mas cuja economia possui déficit orcamentario financiado com
emissdo de moeda doméstica. Uma outra familia de modelos que pode ser citada é a de

modelos de segunda geracdo. Estes modelos consideram a interagdo entre as expectativas dos
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agentes econdmicos (investidores) e os resultados efetivos de politica, de modo que, as
decisBes de politicas macroeconémicas seriam influenciadas pelas expectativas do mercado.
Esta interacdo poderia levar a crises auto-realizaveis, por exemplo, se as expectativas do
mercado forem de que uma desvalorizacdo da taxa de cambio seja inevitavel: tal
desvalorizacao ocorrera mesmo que ndo seja realmente necessaria sua ocorréncia.

Estas duas linhas de raciocinio, isto &, modelos de primeira geracdo (baseados em
debilidade de fundamentos econémicos ou politicas macroeconémicas conflitantes) e modelos
de segunda geracdo (baseados em crises auto-realizaveis) poderiam ser, segundo alguns
autores, quando tomadas conjuntamente, um instrumento razoavel para explicar as crises
ocorridas nos anos 90 — mais particularmente a crise asiatica, em 1997.

Porém, como ja mencionado, as crises ocorridas nessa década ndo se restringiram
apenas ao pais onde se originavam. Isto levou alguns pesquisadores a se questionarem se o que
aconteceu era resultado do fato de existir interdependéncia econdmica entre 0s mercados ou se
teria ocorrido contagio entre eles. Como veremos mais adiante, ainda ndo existe na literatura
econdmica um consenso acerca da definicdo desse fendmeno, o contagio. Porém, este fato ndo
0 torna menos relevante.

Posto isto, devido a importancia das crises vivenciadas na década em questdo, nesta
tese serd feita uma andlise do comportamento observado nos mercados de agdes de alguns
paises latino-americanos e asiaticos no periodo de janeiro de 1994 a inicio de janeiro de 2002.
Este periodo abrangeu as crises mexicana (1994/95), asiatica (1997), russa (1998) e brasileira
(1999). O objetivo € averiguar a ocorréncia ou ndo de contagio.

A contribuicdo dada & literatura econémica por esta tese é a utilizacdo de modelos de
mudanca de regime markoviana multivariados como instrumento de pesquisa para constatacdo
da ocorréncia ou ndo de contagio entre os mercados de a¢Bes aqui considerados. Essa andlise
sobre a ocorréncia de contagio sera baseada no comportamento das correlagdes condicionais
entre 0os mercados de a¢des ao se passar de um regime calmo para um regime turbulento.

A estruturacdo da tese se faz da seguinte forma: no capitulo dois, serdo trabalhados os
termos contagio e interdependéncia econémica entre mercados, mostrando as diferentes
definicbes dadas a contagio, as formas ou mecanismos pelos quais 0s choques se propagam

internacionalmente, os métodos utilizados na literatura para constatar a ocorréncia deste
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fendmeno, mostrando, ao final do capitulo, alguns resultados empiricos reportados na
literatura.

No capitulo trés, veremos uma outra literatura que trabalha com o comportamento de
séries financeiras, principalmente. Serd apresentada uma revisdo dos principais trabalhos que
utilizam modelos da familia ARCH (Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), modelos
de volatilidade estocéastica, modelos de mudanca de regime markoviana univariados e
multivariados focalizando especialmente séries do mercado financeiro. Sendo que,
primeiramente, sera apresentada a estrutura tedrica desses modelos e, posteriormente, alguns
resultados empiricos reportados na literatura sobre o tema.

No capitulo quatro, serd realizada uma investigagdo empirica que aninha estas duas
literaturas. Serd estudado o comportamento do mercado de acBes do Brasil, Argentina e
México no periodo de janeiro de 1994 a inicio de janeiro de 2002. O objetivo sera constatar a
ocorréncia ou ndo de contégio entre estes mercados nos periodos de turbuléncia enfrentados
no periodo amostral.

O capitulo cinco utilizard& a mesma metodologia do capitulo quatro, porém, sendo
aplicada a mercados de acOes da Tailandia, Malasia e Coréia do Sul.

No capitulo seis, serdo apontadas as principais conclusdes advindas do trabalho

realizado. E, por fim, serdo apresentadas as referéncias bibliograficas utilizadas nesta tese.
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CAPITULO 2 CONTAGIO E INTERDEPENDENCIA DE MERCADOS

As crises vivenciadas nos ultimos anos ao redor do mundo nos levam a pensar em que
medida o grau de relacionamento entre as nacdes ou a integracdo econdémica mundial pode
levar os paises, especialmente os de mercados emergentes, a estarem mais vulneraveis a
choques externos.

Existiriam, basicamente, duas explicacdes distintas para o0 que ocorreu durante e apés
as crises monetario-financeiras. Uma possivel argumentacdo seria simplesmente a existéncia
de interdependéncia entre as economias que tornaria possivel a ocorréncia de tais eventos em
mais de um pais — com um transbordamento de crise que seria “natural” ou de certa forma até
mesmo “esperado” devido a essa interdependéncia entre os mercados. Um outro argumento
seria a favor de um fendmeno diferente, que aqui chamaremos de contégio, para o qual
veremos que ainda ndo existe uma convergéncia para sua definicdo, por se tratar de um
assunto relativamente novo na literatura. Juntamente a estas argumentagdes, surge uma outra
questdo que seria a investigacdo de quais 0s provaveis mecanismos de propagacdo dos
choques internacionalmente.

Sendo assim, neste capitulo, sera apresentada a teoria sobre contagio, defini¢do, os
mecanismos que tém sido apontados na literatura como responsaveis pela propagacdo de

choques internacionalmente, fazendo uma breve reviséo da literatura que envolve o assunto.

2.1 DEFININDO CONTAGIO

Como observado em Dornbusch, Park e Claessens (2000), geralmente o contagio é
usado para referir-se a propagacdo de distirbios de mercado de um pais (de mercado
emergente) para outro. Um processo observado através de co-movimentos nas taxas de
cambio, precos de acdes, sovereign spreads e fluxos de capitais.

Porém, ndo existe um consenso na definicdo do que venha a ser o contégio.

Eichengreen, Rose e Wyplosz (1996), definem o contagio como sendo um aumento na
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probabilidade de um ataque especulativo a moeda doméstica que ndo tem como base
fundamentos domésticos, mas sim a existéncia de um ataque especulativo em outro pais.
Kaminsky e Reinhart (1998) também trabalham com esta idéia em relacéo ao contégio.

Seguindo esta linha, Zhang (2001), trabalha com a hipdtese de que a probabilidade de
uma determinada moeda estar sendo atacada em um periodo é influenciada pela freqliéncia de
ataques especulativos em outros paises num periodo anterior. A explicacdo dada por Schinasi
e Smith (1999) para o contagio enfatiza ‘cross-market heading”, onde heading (cobertura) é o
termo usado para designar a protecdo contra flutuacdo dos pregos ou taxas de mercado. Por
esta viséo, se alguns retornos de ativos forem correlacionados, entdo um choque adverso em
um mercado pode levar & venda em outros mercados. Eles chegam a duas conclusdes
principais, a saber: (1) um choque a distribui¢do do retorno de um Unico ativo poderia levar a
uma reducdo na posicdo de outros ativos de risco; e (2) o impacto de uma perda significativa
sobre a posicdo em um ativo (capital event) na reavaliacdo da carteira 6tima dependeria,
principalmente, de se a carteira (ou instituicdo) esta ou ndo alavancada. Ou seja, um investidor
com uma carteira alavancada reduzira posi¢cdes de ativos de risco se o retorno sobre a carteira
alavancada for menor do que o custo de funding (conversao de divida de curto prazo em divida
de longo prazo atraves da venda de papéis — securities — de longo prazo e utilizacdo dos
fundos arrecadados para repagar as dividas de curto prazo). Segundo estes autores, uma
“venda contagiosa” seria definida simplesmente como uma retirada, por parte de um
investidor, de ativos muito arriscados quando um choque adverso ocorre em apenas um desses
ativos.

Baig e Goldfajn (2000) usam como definicdo de contdgio 0s co-movimentos em
varidveis financeiras que excedam aqueles que podem ser explicados por co-movimentos de
fundamentos. Segundo eles se, depois de se descontar os fundamentos, for encontrado co-
movimento significativo entre os mercados de dois paises, entdo a correlagdo remanescente
ndo explicada pode ser atribuida ao contagio (panico ou mudanga no sentimento do investidor,
por exemplo).

Van Rijckeghem e Weder (1999) utilizam como defini¢do de contagio simplesmente a
propagacdo de uma crise monetéria a partir do pais onde a crise se origina (the ground zero
country). Favero e Giavazzi (2000) chamam de contagio & mudanca no modo como choques

sdo transmitidos através dos paises durante periodos de crises. Edwards (2000) restringe o
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termo contagio econbmico as situagdes onde a extensdo e magnitude de um choque
transmitido internacionalmente excedem o que era esperado ex ante. Segundo ele, esta
definicdo é consistente com a literatura de epidemiologia moderna.

Para Corsetti, Pericoli e Sbracia (2003), o contéagio ocorre quando, condicionada a uma
crise num determinado pais, a correlacdo torna-se mais forte devido a alguma mudanca
estrutural na economia internacional que afeta os vinculos através dos mercados. Segundo
estes autores, a diferenga existente entre contdgio e interdependéncia seria o fato de que,
quando ocorre interdependéncia entre os mercados, ha uma certa estabilidade no
comportamento dos parametros que vinculam tais mercados ou mesmo que descrevem seu
comportamento. De modo que a correlacdo entre eles em periodos de crise obedeceria a uma
certa trajetoria ou a um comportamento que ja seria esperado pelo préprio processo gerador
dos dados que descrevem tais mercados. Ja no caso do contagio, segundo eles, haveria um
aumento forte demais nas correlagdes durante uma crise para ser explicado pelo
comportamento de um fator comum aos mercados e de algum componente especifico ao pais,
COmo risco.

Mathur, Gleason, Dibooglu e Singh (2002) consideram o0 contagio um
“transbordamento” de informacgdes, ou seja, um “efeito domind” onde noticias de uma firma,
ou de um pais relacionado, transbordam e afetam outras firmas na inddstria ou outros paises.

Segundo Forbes e Rigobon (2000), a definicdo mais comumente dada ao contagio (e
utilizada por eles), antes das crises do final da década de 90, era a de um aumento significativo
nos vinculos entre os mercados ap6s um choque sobre um determinado pais ou grupo de
paises. Sendo assim, se dois mercados sdo altamente correlacionados apds um choque, isto ndo
é necessariamente contagio, pois, se anteriormente ao choque a correlacéo entre eles ja era alta
e se ndo houve uma alteracdo significativa em tal correlagdo, estes mercados poderiam ser
considerados interdependentes — ou seja, nao teria ocorrido contagio. Estes autores utilizam,
entdo, o termo “shift-contagion” (“contégio por alteracdo”) para diferenciar sua definigdo das
demais.

A partir dai surgiram outras definicbes mais amplas do que vem a ser o contagio.
Conforme notado por Forbes e Rigobon, para alguns economistas, se um choque em
determinado pais é transmitido a outro pais, mesmo que ndo exista mudanca significativa nas

relacGes entre 0s mercados, esta transmissdo constitui contagio. No trabalho de De Gregorio e
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Valdés (2000), temos um exemplo desta visdo. Eles utilizam indistintamente os termos
contagio, interdependéncia e co-movimentos. Na verdade, estes autores ndo entram no mérito
de tentarem definir 0 que vem a ser contagio, apenas procuram descobrir quais seriam 0s
possiveis canais de transmissdo de uma crise. As crises analisadas por eles sdo: a crise da
divida em 1982, a crise mexicana em 1994 e a crise asidtica em 1997. Para outros
economistas, seria impossivel definir contagio baseado em simples testes de mudangas nas
relacbes entre os mercados. Para estes seria necessario identificar exatamente como um
chogque € propagado através dos paises, e que apenas certos tipos de mecanismos de
transmissdo (tais como manada ou comportamento irracional do investidor) constituiria

contagio.

2.2 MECANISMOS DE PROPAGACAO INTERNACIONAL DE CHOQUES

Nesta secdo, veremos como a literatura tem investigado os possiveis veiculos de
propagacdo de choques entre os mercados das diversas nacdes, bem como as economias que
estariam mais vulnerdveis ou mais suscetiveis aos choques externos e, portanto, mais
propensas a serem receptoras de crises que estejam ocorrendo em outros paises.

Como realcado em Dornbusch, Park e Claessens (2000), enquanto é dificil determinar
se co-movimentos tém sido irracionais ou excessivos, 0 trabalho empirico tem documentado
padrdes na vulnerabilidade de paises a volatilidade e identificado possiveis canais de
transmissdo de contdgio. Tem-se observado que vinculos de comércio, padrdes regionais e
similaridades macro tornam paises vulneraveis a volatilidade. Além disso, credor comum e
outros vinculos através de centros financeiros internacionais sdo constatados serem
mecanismos através dos quais a volatilidade é transmitida de um determinado pais para outros
paises num ponto particular. Estas regularidades tém ajudado a identificar aqueles paises que
tenham risco de contagio. Porém, segundo estes autores, pouco é conhecido sobre a
importancia de condi¢des microecondmicas e fatores institucionais na propagacéo de choques,
incluindo aces especificas de agentes financeiros através dos quais o contagio parece ocorrer.

O canal do comércio pode ser uma via de transmissao internacional de uma crise

monetaria ainda que os paises envolvidos ndo possuam grandes fluxos comerciais bilaterais. A
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questdo crucial se deve a competitividade das exportacdes nos mercados estrangeiros. Quanto
maior o grau de substitutibilidade entre os bens comercializados pelos paises (digamos, 0 pais
1 e 0 2), maior serd o impacto de uma varia¢do nos precos destes bens sobre o mercado do
outro pais. No caso de bens perfeitamente substitutos, uma diminuicdo do pre¢o do bem no
pais 1 — no caso de uma desvalorizagdo cambial — levard a um aumento proporcional na sua
demanda e a uma diminuicdo na demanda do seu substituto produzido pelo pais 2, o que
conduziria a uma piora na conta corrente do pais 2.

Ahluwalia (2000), mostra que a vulnerabilidade do pais a crises contagiosas depende
de similaridades visiveis entre o pais em questao e aqueles que estejam passando por crises.

Os resultados obtidos por Eichengreen, Rose e Wyplosz (1996), sugerem que crises
monetarias contagiosas tendem a se propagar atraves dos paises principalmente em funcéo de
vinculos de comeércio internacional. Sendo que os vinculos de comércio seriam mais
importantes na transmissdo de uma crise do que propriamente similaridades macroeconémicas
entre os paises.

Uma crise no pais A implica uma diminuicdo da capacidade de pagamento dos
empréstimos do exterior feitos pelos tomadores deste pais, levando os bancos estrangeiros a
restabelecerem seu capital através da revogagdo de alguns de seus empréstimos, incluindo
empréstimos feitos a tomadores de outros paises, prejudicando o fornecimento de crédito para
tais paises. Van Rijckeghen e Weder (1999) apresentam evidéncia empirica de que
transbordamentos atraveés de credores bancérios comuns, e ndo vinculos comerciais e
caracteristicas do pais, podem ajudar a explicar o contdgio. Um dos resultados que elas
obtiveram mostra que credores bancarios comuns foram importantes na transmissdo da crise
tailandesa e, provavelmente, também na transmisséo das crises mexicana e russa. Kaminsky e
Reinhart (1998) também enfatizam o papel de credores comuns como canal de transmissdo de
crise potencial. Além de credor comum, estas autoras examinam o papel de outros canais de
transmissdo, a saber, cross-market heading, vinculos de comércio e competicdo em outros
mercados.

Frankel e Schmukler (1998), utilizam dados de closed-end country funds (empresas
especializadas em apenas investir seu capital) para avaliar como um choque negativo nas
acOes mexicanas (crise mexicana, dezembro de 1994) e transmitido para os mercados asiaticos

e latino-americanos, e para determinados paises dentro de cada regido. Seus resultados



31

indicam que os choques parecem afetar diretamente os NAVSs (net asset values — valores das
empresas dados pelos seus balancos contabeis) latino-americanos, enquanto que a transmisséo
para os NAVs asiaticos parece ter passado por Nova lorque, em vez de passar diretamente dos
precos de acBes na América Latina para os precos de acdes na Asia.

Os trabalhos tedricos existentes sobre propagacdo internacional de choques enfatizam
trés mecanismos de propagagdo, a saber, choques agregados que afetam os fundamentos
econdmicos de mais de um pais (por exemplo, 0 aumento da taxa de juros internacional, uma
retracdo da oferta mundial de capital), choques especificos em determinado pais que afetam os
fundamentos econdmicos de outros paises, via vinculos reais, como por exemplo, comércio
(aumento de competitividade via desvalorizagdo cambial) ou coordenacgdo politica (a resposta
de um pais a um choque econémico poderia forcar um outro pais a seguir politicas similares) e
choques que ndo sdo explicados por mudancas nos fundamentos ou qualquer tipo de
transbordamento “mecanico” e sdo categorizados como contagio puro. Este se refere a
qualguer aumento de co-movimento dos mercados que ndo possa ser explicado pelos dois
canais anteriores (conforme Forbes e Rigobon (1999)), ou seja, crises alavancadas por
mudancas nos sentimentos do mercado ou mudangas na interpretagdo dada a informacéo
disponivel. Por exemplo, pode ser o caso de 0s investidores estrangeiros se tornarem mais
pessimistas em relacdo ao pais A ap6s terem observado uma crise no pais B, ainda que ndo
haja nenhuma razéo especial para tal mudanca.

Segundo De Gregorio e Valdés (2000), os fundamentos econémicos sdo importantes e
ndo é apenas 0 que estd acontecendo em outro pais que faz uma crise acontecer. Esta idéia €
confirmada em Chang e Majnoni (1999) que afirmam que existem paises em que 0S
fundamentos sdo t&o fortes que uma crise ndo pode ocorrer e que uma crise deve ocorrer em
um pais com fracos fundamentos. Também vemos este posicionamento em Ahluwalia (2000),
quando afirma que os fundamentos econdmicos podem tanto tornar um pais vulneravel a
mudangas expectacionais quanto podem causar a propria mudanga ao agirem como padrdes de
classificacao.

Um dos resultados encontrados por Calvo e Reinhart (1995) é a sugestdo de que 0s
movimentos internacionais de capitais (no caso, analisaram o equilibrio da conta capital)

foram significativamente afetados por mudancas nas taxas de juros dos Estados Unidos. Sendo
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que, aumentos na taxa de juros americana estiveram associados a saidas de capitais de paises
latino-americanos.

Segundo Forbes e Rigobon (1999), os mercados de a¢des em quaisquer paises afetados
por um choque agregado se moveriam juntamente (pelo menos em algum grau), de modo que
logo ap6s o choque, as correlagbes entre os mercados de quaisquer nacbes afetadas
aumentariam.

De acordo com Bazdresch e Werner (2000), a crise asiatica no final da década de 1990
afetou primeiramente as economias latino-americanas através de seu impacto sobre 0s pregos
das commodities, enfraquecendo as exportagdes e as financas publicas nesta regido. Ainda,
segundo estes autores, 0s paises que possuissem fortes vinculos comerciais com a Asia ou que
competissem com as exportagbes asiaticas em outros mercados, seriam afetados
negativamente pela queda na demanda asiatica e pela depreciacdo das moedas asiaticas.

Segundo Chang e Majnoni (1999), no caso de contagio puro, a assisténcia internacional
em se tratando de uma crise, levaria a uma melhora de Pareto. De acordo com estes autores, a
promessa da comunidade internacional de ajudar um pais em dificuldade pode ser suficiente
para eliminar um mal equilibrio. Ou seja, a ajuda internacional sinalizaria positivamente para
o mercado em relacdo as condi¢bes do pais em questdo, podendo evitar a ocorréncia de um
agravamento da situacao do pais.

De Gregorio e Valdés (2000) examinam 0s canais pelos quais crises se propagam
através dos paises. Eles fazem um exame do comportamento de indicadores de crise em
funcdo de condic¢bes iniciais e da média de indicadores de crise em outros paises (variavel que
tenta capturar interdependéncia ou co-movimentos). Estes autores, objetivando entender como
choques externos comuns e choques originarios em outros paises se propagam para outros
lugares, constroem, entdo, médias ponderadas de indicadores de crise em outros paises. O que,
segundo eles, tenta capturar diferentes mecanismos de transmissao. Utilizam a influéncia de
comércio bilateral, competicdo em outros mercados, relacdo regional e indices de
similaridades. Seus resultados indicam que ha um forte efeito vizinhanca e que os vinculos de
comércio, embora sejam muito importantes, ndo podem responder por todo efeito regional.
Calvo e Reinhart (1995), afirmam que o equilibrio na conta capital de paises pequenos da
América Latina parece ser afetado por desdobramentos e tendéncias nos paises maiores da

regido. De forma que, entradas e saidas de capitais nos paises latino-americanos maiores,
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ceteris paribus, tenderiam a aumentar entradas e saidas de capitais nos paises menores desta
regido. Para De Gregorio e Valdés (2000), um outro candidato para explicar o efeito regional
seriam os vinculos financeiros, via propriedade de ativos além fronteira e vinculos de
mercados de agdes.’ Eles mostram também que a transmisséo ou propagacdo da crise durante
a crise da divida nos anos oitenta e a crise asidtica no final dos anos noventa séo
completamente similares. Segundo os autores, isto se d4, em parte, devido a importancia de
vinculos de comércio entre 0s paises.

Forbes e Rigobon (2000) dividem a literatura tedrica sobre como choques sdo
propagados internacionalmente em dois grupos: teorias de crise contingente e de crise ndo-
contingente. As teorias de crise contingente sdo aquelas que explicam por que mecanismos de
transmissdo mudam durante uma crise e, portanto, por que vinculos entre os mercados
aumentam ap6s um choque. Este é o caso de uma crise financeira que ndo possa ser vinculada
a mudancas observadas em fundamentos macroecondémicos ou outros fundamentos e que seja
0 resultado do comportamento de investidores ou outros agentes financeiros. Sob esta
definicdo, o contagio surge quando existe co-movimento que ndo pode ser explicado na base
de fundamentos, isto &, ndo ha choques globais, a interdependéncia ndo esti presente ou é
controlada, e fundamentos estdo sob controle. Como salientado por Dornbusch, Park e
Claessens (2000), uma crise em um pais pode, por exemplo, levar investidores a retirarem seus
investimentos de muitos mercados sem distingdo das diferencas nos fundamentos econémicos.
Este tipo de contagio é freqlientemente dito ser causado por fendmenos “irracionais”, tais
como péanico financeiro, comportamento de manada, perda de confianca e aumentos na
aversao ao risco. Porém, estes fendmenos podem ser individualmente racionais, e ainda assim,
levar a uma crise. Calvo e Reinhart (1995) encontram evidéncia de que o grau de co-
movimento entre retornos semanais de acOes e de titulos Brady para mercados emergentes
latino-americanos aumentou em conseqiiéncia da crise mexicana. Isto, segundo elas, poderia
ser interpretado como indica¢es de comportamento de manada por parte dos investidores,
uma vez gque os fundamentos macroeconémicos desses paises eram muito diferentes entre si.

Estas teorias de crise contingente (ou crise inesperada) comportam trés mecanismos:

(1) equilibrios mltiplos? que ocorrem quando uma crise em um pais seria como uma mancha

1 Segundo estes autores, eles ndo possuem bons indicadores para construirem matrizes ponderadas para controlar
vinculos financeiros.
2 Para uma revisdo de modelos de equilibrios multiplos, ver, por exemplo, Eichengreen, Rose e Wyplosz (1996).
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solar (sunspot) para outros paises, no sentido de levar a mudanga nas expectativas dos
investidores acerca de um segundo pais, afetando-o. Ou seja, a mudan¢a de um bom para um
mau equilibrio e a transmissdo do choque inicial seria dirigida por uma mudanga nas
expectativas ou crencas do investidor e ndo por quaisquer vinculos reais. Por exemplo, no
modelo de crises financeiras desenvolvido em Chang e Majnoni (1999), o contagio financeiro
pode ocorrer através de uma combinacdo de fundamentos e de expectativas de mercado auto-
realizaveis. Ahluwalia (2000) considera que os mercados monetarios sejam caracterizados por
equilibrios multiplos e que uma mudanca nas expectativas do investidor pode causar uma
mudanga de um equilibrio para outro, ainda que ndo tenha ocorrido mudanga nos fundamentos
econdmicos. Como ressaltado por Pesenti e Tille (2000), modelos com equilibrios multiplos
mostram que uma economia com fundamentos fortes (nivel de reservas internacionais, posi¢do
fiscal do governo, comprometimento politico do governo com o regime cambial) ndo estaria
exposta a um risco de crise, porém, quando seus fundamentos sdo fracos tal economia estaria
numa regido de pardmetros onde mudancas nas expectativas dos investidores poderiam
ocorrer, sendo que tal mudanca faria parte da racionalidade dos agentes econdmicos. (2)
Liquidez enddgena, que ocorre se o choque de liquidez for grande o suficiente. Uma crise em
um pais poderia aumentar o grau de racionamento de crédito e forcar os investidores a
venderem suas propriedades de ativos em paises nao afetados pela crise inicial. Como
salientado por Edwards (2000), quando os investidores internacionais se defrontam com
dificuldades num determinado pais emergente, tais investidores podem ser “forcados” a
venderem outros papéis na mesma classe de ativos, 0 que poderia resultar numa diminuicao
drastica nos precos de ativos em paises que originalmente ndo tinham sido afetados pela crise
e que possuiam fortes fundamentos. Calvo (1999) desenvolve um modelo onde existe
assimetria de informacdo entre os investidores. Os investidores informados recebem sinais
sobre os fundamentos de um pais e sdo afetados por choques de liquidez (margin calls) que
forcam os investidores informados a venderem suas posses. Os investidores ndo informados
ndo podem distinguir entre choque de liquidez e um mau sinal, e portanto cobram um prémio
quando os investidores informados sdo vendedores liquidos. Como salientado em Forbes e
Rigobon (2000), este mecanismo de transmissdo ndo ocorre durante periodos estaveis e ocorre
apenas ap6s o choque inicial. De acordo com Edwards (2000), num mundo com alta

mobilidade de capital, mesmo pequenos ajustamentos nas alocagBes internacionais de
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portfolio resultam, para as economias emergentes, em grandes oscilagdes nos fluxos de
capital. Segundo ele, reducBes repentinas em tais fluxos podem, por sua vez, ter sérios efeitos
sobre taxas de juros domesticas e taxas de cambio, afetando a credibilidade e desencadeando
um circulo vicioso. De modo que as crises tenderiam a ser mais intensas do que no passado,
impondo sérios custos a populacdo dos paises envolvidos. (3) Economia politica que ocorre
via regimes de taxa de cdmbio. Drazen (1998) faz um modelo onde supde que os presidentes
dos bancos centrais estdo sob pressdo politica para manter fixas as taxas de cambio de seus
paises. Quando um pais decide abandonar sua cotagdo, isto reduz os custos politicos para
outros paises de abandono de suas respectivas cotacdes, 0 que aumenta a probabilidade destes
paises mudarem de regime de taxa de cambio.

Conforme realcado por Forbes e Rigobon (2000), embora estas abordagens e o0s
modelos usados para desenvolver estas teorias sejam diferentes, elas tém em comum a
implicacdo critica de que o mecanismo de transmissdo durante (ou logo apds) a crise é
inerentemente diferente do que antes do choque. A crise causaria uma mudancga estrutural, de
modo que os choques sdo propagados via um canal que ndo existe em periodos estaveis.
Portanto, cada uma dessas teorias poderia explicar a existéncia de contégio por alteracdo (um
aumento significativo nos vinculos entre os mercados apés um choque sobre um determinado
pais ou grupo de paises).

Ja as teorias de crise ndo contingente supdem que 0s mecanismos de transmissao sao 0s
mesmos (ou ndo mudam significativamente) tanto durante uma crise quanto em periodos mais
estaveis, e, portanto, os vinculos entre os mercados ndo aumentariam apds um choque. A
argumentacdo € que, altas correlagdes entre os mercados apds um choque sdo uma continuagao
de vinculos “reais” que ja existiam antes da crise. De modo que os transbordamentos
resultariam da interdependéncia normal entre as economias de mercado. A interdependéncia
significard que choques, globais ou locais, serdo transmitidos através dos paises por causa de
seus vinculos reais e financeiros. Assim sendo, estas formas de co-movimentos ndo poderiam
ser consideradas como contagio ja que elas refletem interdependéncia normal, porém, durante
um periodo de crise num pais.

As teorias de crise ndo contingente ressaltam a existéncia de quatro canais amplos, a
saber: (1) comércio, ou seja, desvalorizagcbes competitivas no pais afetado por uma crise; (2)

coordenagdo politica, ou seja, a resposta de um pais a um choque econémico poderia forgar
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um outro pais a seguir politicas similares; (3) reavaliacdo do pais, que ocorre quando 0s
investidores podem aplicar as licbes aprendidas apds um choque em um pais a outros paises
com estruturas macroecondmicas e politicas similares. Este canal inclui modelos baseados em
aprendizagem pura, como Forbes e Rigobon (2000) apud Rigobon (1998), assim como
modelos de manada e cascatas informacionais, como Chari e Kehoe (2003) e Calvo e
Mendoza (1999). E (4) choques agregados aleatorios, quando um aumento da taxa de juros
internacional, uma contracdo na oferta de capital internacional ou um declinio da demanda
internacional afetariam simultaneamente os fundamentos econdmicos dos varios paises

atingidos.

2.3 COMO CONSTATAR A OCORRENCIA DO CONTAGIO?

Apo6s vermos as diversas formas como o contdgio tem sido definido na literatura,
optamos pela definicdo que julgamos ser a mais acertada e conveniente para 0s propositos
desta tese, que € de um aumento significativo nos vinculos entre os mercados depois da
ocorréncia de um choque sobre um dado pais ou sobre um grupo de paises, que € a definigdo
usada em Forbes e Rigobon (2000).

Nesta secdo veremos algumas formas utilizadas empiricamente para se testar a hipotese
de ocorréncia de contagio entre 0os mercados. Para que este teste seja feito, é necessario
mensurar os vinculos entre os mercados em questdo. Estes vinculos podem ser medidos por
varias estatisticas diferentes, tais como a correlacdo entre retornos de ativos, a probabilidade
de um ataque especulativo ou a transmissdo de choques ou volatilidade.

Forbes e Rigobon (2000), apresentam quatro estratégias gerais usadas para teste de
contagio.® Segundo eles, a estratégia mais comum de teste para contagio é baseada nos
coeficientes de correlagdo entre os mercados. Estes testes medem a correlacdo nos retornos
entre dois mercados durante um periodo estavel e entdo verifica-se se houve um aumento
significativo neste coeficiente de correlacdo ap6s um choque. Se o coeficiente de correlacéo

aumenta significativamente, isto sugere que o mecanismo de transmissdo entre os dois

® Para revises de testes empiricos para contagio, ver Dornbusch, Park e Claessens (2000) e Baig e Goldfajn
(1998).
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mercados aumentou apos o choque e o contagio ocorreu. Como estes autores realgam, todos os
trabalhos empiricos usando esta estratégia alcancam a mesma conclusdo geral: os coeficientes
de correlagdo entre os mercados normalmente aumentam significativamente apds uma crise
monetaria e, portanto, o contagio ocorre durante o periodo sob investigacao.

Uma segunda abordagem de teste para contdgio seria usar uma estrutura ARCH
(Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) ou GARCH (Generalized ARCH) para
estimar o mecanismo de transmissdo de variancia-covariancia atraves dos paises. Estes testes
geralmente indicam que a volatilidade foi transmitida de um pais para outro. Uma terceira
estratégia usaria hipoteses simplificadoras e eventos exdgenos para identificar um modelo e
mediria diretamente as mudangas no mecanismo de propagacdo. Estes trabalhos empiricos
geralmente encontram que uma crise hum outro pais ou noticias num outro pais aumentam a
probabilidade de uma ocorréncia de crise em outro lugar no mundo (e especialmente na
mesma regido).

E, por ultimo, uma quarta estratégia utilizada para testar a ocorréncia ou ndo de
contagio tem como enfoque as mudangas na relagdo de longo prazo entre os mercados ao
invés de enfatizar quaisquer mudancas de curto prazo que acontecam ap0s um choque.
Segundo Forbes e Rigobon (2000), estes trabalhos empiricos usam os mesmos procedimentos
basicos acima, a excegao de testes para mudancas nos vetores de co-integracdo entre mercados
de acbes em vez de nas matrizes de variancia-covariancia. Entretanto, esta abordagem néo é
um teste acurado para contagio ja que supde que vinculos reais entre mercados (isto é, crises
ndo contingentes, como as provocadas pelo comércio) permanecem constantes ao longo de
todo o periodo. Se os testes mostrarem que a relagdo de co-integracdo aumentou ao longo do
tempo, isto poderia ser uma mudancga permanente nos vinculos entre os mercados em vez de
contagio. Além disso, focalizando em periodos longos de tempo, este conjunto de testes
poderia perder periodos breves de contagio (tais como ap6s o colapso russo em 1998 ou a crise
brasileira no inicio de 1999).

Porém, como salientado em Forbes e Rigobon (1999), muitos dos testes empiricos
realizados para averiguar se ocorreu ou ndo contagio no periodo analisado, sdo viesados na
direcdo de aceitar a ocorréncia do contagio, pelo fato de néo terem sido corrigidos para o caso
de existir heterocedasticidade, endogeneidade ou omissdo de varidveis. De acordo com estes

autores, a maioria dos testes para contagio examina se as correlagcbes entre mercados
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aumentam ap6s um choque. Como o coeficiente de correlacdo central para esta anélise é
viesado para cima durante periodos de turbuléncia do mercado, os coeficientes de correlacao
estimados aumentardo - ainda que as correlacbes verdadeiras possam permanecer
relativamente constantes. Isto poderia levar incorretamente a conclusdo de que o contagio
ocorreu.

Sendo assim, eles ajustam o coeficiente de correlacdo para levar em conta a mudanca
na volatilidade de mercado, levando ndo apenas a alteracdo das estimativas das correlagdes
através dos mercados, mas também podendo reduzir significativamente as estimativas de
contagio no mercado de a¢des (que eles analisaram). Quando estes coeficientes de correlagdo
ajustados sao aplicados para testes padrdes para contagio, Forbes e Rigobon (1999) encontram
muito menos evidéncia de contagio durante o periodo analisado por eles (as crises do leste
asiatico, o colapso do peso mexicano, e o crash do mercado de a¢Ges dos EUA), do que
acreditava-se anteriormente. E, quando estes resultados sdo combinados com o alto nivel
observado de co-movimento de mercado durante estes periodos de turbuléncia do mercado, o
resultado mostra que o contégio nédo é simplesmente uma alta correlacao através dos mercados
apos um choque. Mas sim, um aumento significativo nesta correlacdo apos o choque.
Concluiram, entdo, que os altos niveis de co-movimento em muitos mercados de agdes
analisados durante os periodos de turbuléncia da sua amostra refletiam uma continuacdo de
fortes vinculos através dos mercados, e ndo uma mudanca significativa nestes vinculos.

O fato de se encontrar como resultado a ocorréncia de contagio, ou entdo, a
interdependéncia entre os mercados, tem relevancia em termos de implicacdes de politicas
econdmicas, especialmente para paises de mercados emergentes, como 0s latino-americanos.
Segundo Forbes e Rigobon (2000), uma motivacdo para a extensa literatura sobre contagio é
melhorar o entendimento de como reduzir a vulnerabilidade do pais a choques externos. Se as
crises sdo transmitidas amplamente através de canais temporarios que existem somente apos
uma crise, entdo estratégias de isolamento de curto prazo, como controles de capitais,
poderiam ser altamente efetivas na reducéo do efeito de uma crise em outro lugar no mundo.

Porém, Edwards (2000), ao analisar o caso do Chile que introduziu restricbes sobre a
entrada de capitais em junho de 1991, com a esperanca de reduzir a vulnerabilidade externa
tanto via uma diminui¢do no volume de entradas juntamente com o aumento da maturidade de

tais capitais quanto ajudando a evitar ou pelo menos a diminuir o grau de apreciacdo da taxa
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de cambio real que normalmente se segue as entradas de capitais, chega a resultados que
mostraram que o Chile esteve vulneravel a propagacdo de choques advindos de outros
mercados emergentes. Segundo o autor, tais resultados indicariam que em 1997, seis anos ap0s
a implementacdo de controles de capitais, a relacao entre as taxas de juros domesticas e o risco
de mercados emergentes teria experimentado uma quebra estrutural significativa, que teria
resultado na ampliacdo de choques originados externamente. Seus resultados sugerem que de
fato o Chile esteve sujeito a contdgio durante os ultimos anos da década de 1990, tendo sido
afetado pelas crises do leste asiatico, russa e brasileira. Entretanto, como salientado pelo autor,
seus resultados ndo sdo capazes de dizer se o Chile teria feito melhor se ndo tivesse imposto
controles de capitais.

Por outro lado, se as crises sdo transmitidas principalmente através de canais
permanentes que existem tanto em tempos calmos quanto em periodos turbulentos, entdo estas
estratégias de isolamento apenas adiariam o ajustamento de um pais a um choque e ndo o

impediria de ser afetado pela crise ocorrida em outro pais.

2.4 ALGUNS RESULTADOS EMPIRICOS DE TESTES PARA CONTAGIO

A partir de agora serdo apresentados alguns resultados reportados na literatura sobre
contdgio. Como veremos, existem vérias aplicacfes utilizando técnicas diferenciadas para
diversas séries, tais como: taxas de juros, precos de titulos publicos, taxa de cambio, retorno
de acdes, fluxos financeiros, entre outras séries. Sendo que essas aplica¢fes sdo feitas para
varios paises em periodos distintos cobrindo as crises que ocorreram no seculo XX, desde a
crise de 1929 até as crises mais recentes da década de 1990.

As metodologias adotadas em cada artigo diferem entre si, mostrando uma grande
variedade de formas pelas quais este tema tem sido abordado. Dentre os métodos utilizados
estdo: analise de correlacBes, analise de componentes principais, vetor de auto-regresses
(VARs), variaveis instrumentais, modelo ACH (Autoregressive Conditional Hazard) e,

modelo de regressdo multivariado.
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Posto isto, serdo relacionados, a seguir, alguns trabalhos empiricos cujo objetivo
principal € a investigacdo do transbordamento das crises contidas nos periodos analisados em
cada trabalho.

Bordo e Murshid (2000), examinam a evidéncia de contagio antes da Primeira Guerra
Mundial e no periodo entre guerras e contrastam seus resultados com a evidéncia de contagio
das crises recentes na Asia e na América Latina. Utilizam dados semanais de precos de titulos
publicos e taxas de juros para averiguarem em que grau as correlagdes bilaterais entre
mercados aumentam com a ocorréncia de uma crise. Ao fazerem a corregdo para considerar a
heteroscedasticidade, conforme Forbes e Rigobon (1999), encontram pouca evidéncia de
aumentos significativos nas correla¢des entre mercados tanto nos periodos anteriores (Primeira
Guerra Mundial e entreguerras) quanto no periodo mais recente. Seus resultados mostram que,
para 0s anos 1990, ha alguma evidéncia de contagio em funcdo da crise mexicana (1994-95) —
ocorrendo contdgio do Meéxico para a Dinamarca — e em funcéo da crise tailandesa — com a
ocorréncia de contagio da Tailandia para o Brasil.

Os resultados encontrados por Bordo e Murshid (2000) mostraram que periodos de
turbuléncia sdo tipicamente caracterizados por correlagdes entre mercados mais altas; além
disso, observou-se que as correlagdes médias entre paises emergentes e paises avancados
diminuiram no periodo apos crise, ou pelo menos aumentaram numa extensdo menor do que
as correlacBes entre paises emergentes. Isso, segundo eles, parece significar que paises
avancados podem estar mais isolados dos impactos de choques internacionais do que paises
emergentes. Estes autores utilizam, além da andlise de correlacGes entre os paises, a analise de
componentes principais que € uma técnica estatistica que transforma linearmente um conjunto
de variaveis correlacionadas num subconjunto menor de variaveis nao correlacionadas, com o
objetivo de capturar a maior parte da variacdo nos dados (para outros detalhes, ver Greene
(1997)). A andlise de componentes principais € usada para avaliar a extensdo de co-
movimentos entre 0os mercados da sua amostra bem como co-movimentos dentro de varios
grupos de mercados, antes e depois do come¢o de uma crise. Esta analise revelou que a
extensdo de co-movimentos entre os mercados fregiientemente ndo muda como resultado de
uma crise.

Bazdresch e Werner (2000) fazem um estudo sobre o contéagio sofrido pelos mercados

domésticos do México, durante as crises na Asia, Russia e Brasil, no periodo 1997-1999. Eles
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utilizam os seguintes mercados: de taxa de cambio, de ac¢des e o de divida soberana. O periodo
amostral vai de 1°. de janeiro de 1996 a 10 de junho de 1999. Para tal utilizaram alguns
métodos estatisticos, a saber, correlagdes simples e vetor de auto-regressdes (VARS) para
medir 0o grau de co-movimento entre 0s VArios mercados mexicanos e 0s mercados
correspondentes dos paises em crise. Além de testarem se tais correlacdes exibiam um
aumento significativo durante os periodos de turbuléncia, usando testes de especificagdo de
Hausmann e regressdes com mudanca de regime de Hamilton. Seus resultados mostraram, no
caso da andlise de regressbes com mudanca de regime, que h& dois regimes para cada
mercado, a saber, um de baixa variancia (periodos tranqlilos) e um de alta variancia
(turbuléncia dos mercados internacionais). Seus resultados mostraram, além disso, que ha
alguma evidéncia de contagio dos mercados de spreads soberanos e de acles brasileiros e
russos para os respectivos mercados mexicanos. Os resultados da analise VAR, mostrando os
efeitos sobre os mercados mexicanos devidos aos movimentos dos mercados dos paises em
crise, revelam que: (a) em relacdo ao mercado cambial, a crise asiatica (1997) néo teve efeitos
significativos sobre o cambio mexicano, a crise russa (1998) também ndo impactou
significativamente este mercado, mas em relagdo a crise brasileira (1999), o mercado de
cambio mexicano reagiu de forma significativa; (b) relativamente ao mercado de acdes, a crise
asiatica teve efeitos significativos sobre o0 mercado mexicano, sendo que 0s paises asiaticos em
crise que impactaram o mercado mexicano foram a Indonésia (principalmente), as Filipinas e
Singapura. O efeito da crise russa ndo se mostrou significativo sobre o mercado de agdes
mexicano, e a crise brasileira teve um efeito bastante forte e significativo sobre este mercado.
Finalmente, (c) em relacdo ao mercado de divida soberana, os efeitos dos mercados asiaticos
foram pequenos. Porém, os efeitos dos aumentos dos spreads soberanos das Filipinas, Coréia
do Sul, Indonésia e Tailandia mostraram-se significativos e de longa duracdo. J& a reacdo a um
aumento no spread soberano russo levou a um grande aumento no spread mexicano e durou
varios periodos. No caso do Brasil, seu efeito sobre os mercados de dividas mexicanas,
segundo estes autores, foi imediato, significativo e de longa duragéo.

Além disso, Bazdresch e Werner (2000), a fim de avaliarem se 0 aumento observado
na covariancia entre dois mercados poderia ser atribuido a uma mudanca na relacéo entre eles
ou se era apenas o resultado de varidncia aumentada de um deles, construiram dois

estimadores de varidveis instrumentais para medir a relacdo entre 0 mercado estrangeiro e o
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mercado doméstico, 0s quais seriam iguais sob a hipotese de ndo haver mudanca estrutural.
Entdo eles fizeram um teste de significancia para averiguarem se houve qualquer diferenca
entre tais estimadores — o teste de especificacdo de Hausmann (Greene (1997), paginas 443-
444). Isto Ihes permitiria provar se a transmissdo de choques seria estavel quando a variancia
em um mercado aumentasse. Seus resultados mostraram que h& evidéncia de contagio nos
mercados monetarios apenas no caso da crise russa e na segunda onda da crise asiatica. Eles
consideram que a segunda onda da crise asidtica comecou com o ataque sofrido pelo mercado
de a¢bes de Hong Kong e pelo dolar de Hong Kong proximo ao final de 1997. Também
encontraram evidéncia de contagio no mercado de divida soberana durante a crise russa, a
crise brasileira e a segunda onda da crise asiatica, com a Coréia do Sul particularmente.

Baig e Goldfajn (2000) analisam o possivel contagio da crise russa de agosto de 1998
para o Brasil, que culminou com a desvalorizagdo do real em janeiro de 1999. Fazem teste
para averiguar se ocorreram mudancas significativas nas correlacfes entre periodos tranquilos
e periodos de crise. Além da analise de correlacdo eles utilizam um VAR na forma reduzida
para analisar a direcdo de choques entre Rassia e Brasil nos mercados de agdes, spreads
soberanos e fluxos financeiros. Estes autores também utilizam a metodologia de Forbes e
Rigobon (1999) para ajustar as correlacdes dos periodos de crise para aumento repentino na
variancia, objetivando controlar o viés de correlagdo associado a variancias maiores, pois, na
formula-padréo para correlacéo, variancias maiores implicam em correlagées maiores.* Para o
mercado de acOes, seus resultados mostram que houve aumento substancial das correlages no
primeiro trimestre de 1998, a medida que os problemas internos e externos do Brasil tornaram-
se mais visiveis e a Russia comegou a mostrar sinais de nervosismo. Havendo uma queda nas
correlacbes a partir de agosto de 1998. E, novamente, um aumento substancial a partir de
outubro de 1998, quando piora a crise no Brasil. Porém, como notado pelos autores, as
correlacdes no mercado de agdes nunca foram muito altas em toda sua amostra (de 1°. de
janeiro de 1997 a 30 de junho de 1999), com seu maior valor (0.51) sendo atingido no periodo
abril-junho de 1998. Seus resultados também mostram que as correlacdes ajustadas para 0s

spreads sdo significativamente maiores durante o periodo de crise quando comparado com o

* “However, we use the Forbes and Rigobon test with caution, as we are not sure a study of contagion ought to
control for the increased variances, as volatility is an integral part of any crisis scenario. It could very well be
that the factors behind the increased variances (thin markets, panic, institutional failure, etc.) are precisely what
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periodo de tranquilidade do mercado. E, segundo eles, as correlagbes nos mercados de Brady
sdo muito altas e aumentam significativamente (mesmo apds o ajustamento para o0 viés) em
periodos de crise, 0 que estaria indicando que, se houve contagio da Russia para o Brasil, a
transmissdo ocorreu nos mercados Brady off-shore. E, finalmente, quanto aos fluxos
financeiros, seus resultados mostram que logo ap6s o comec¢o da crise asidtica, a correlacéo
(ndo ajustada) entre estes dois mercados deu um salto (no periodo setembro-dezembro de 1997
foi de 0.74); além disso, ao longo de 1998 observou-se muita volatilidade nas correlagdes a
medida que estas tornaram-se negativas e depois, positivas. As correlacfes ajustadas
mostraram que, no periodo de crise, as correlagdes foram mais altas do que no periodo de
calmaria, e mostraram também que apdés a inadimpléncia russa houve uma onda de co-
movimento entre estes dois mercados.

Favero e Giavazzi (2000) utilizam dados semanais — cobrindo o periodo de janeiro de
1988 a agosto de 1992 — de spreads das taxas de juros de trés meses entre Alemanha e outros
paises europeus (Franca, Italia, Espanha, Bélgica, Holanda e Dinamarca) membros do
European Exchange Rate Mechanism, além da Suica, para investigar a ocorréncia ou nao do
contagio durante episddios de turbuléncia de mercado. Primeiramente, eles utilizam um
modelo VAR na forma reduzida para descrever o processo conjunto de geragdo dos spreads, a
fim de identificar um conjunto de choques que possam ter sido transmitidos entre os paises de
modo ndo usual. Uma vez identificados os episddios de turbuléncia do mercado, eles estimam
um modelo estrutural (simultdneo) de interdependéncia para os spreads das taxas de juros.
Seus resultados mostram pouca interdependéncia, sendo que apenas sdo significativos os
vinculos simultaneos entre Bélgica e Holanda, e entre Dinamarca e Franca, Suica, Bélgica.
Eles testam entdo a hipotese nula de ndo ter ocorrido contagio, sob a qual as variaveis
dummies associadas aos choques locais deveriam ser significativas apenas no pais onde o
choque tenha se originado. A hipétese nula foi rejeitada em onze episddios de choques locais.
Seus resultados mostram que, a excecdo da Franca, 0 contagio atingiu todos os paises da sua
amostra para o periodo analisado.

Zhang (2001) utiliza o0 modelo Autoregressive Conditional Hazard (ACH) proposto

por Hamilton e Jorda (2000), para mostrar que a dinamica de duracdo — ou seja, a freqliéncia

make up contagion, and controlling for these factors make the test for contagion lose power.” Baig e Goldfajn
(2000).
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com que ocorreram ataques especulativos no passado — teve um papel muito mais importante
do que os fundamentos na crise asiatica. Segundo o autor, a frequéncia de ataques
especulativos no passado influencia o comportamento do investidor em modelos de manada e
em modelos que dao énfase a mudanca na expectativa, porém, vinha sendo negligenciada pela
literatura. Neste trabalho, ele utiliza a especificacdo ACH® para testar o efeito contagio na
crise asiatica e, segundo seus resultados, ao se comparar os fundamentos a dindmica de
duracdo regional, esta ultima desempenhou um papel dominante na crise que ocorreu na
Indonésia, Coréia do Sul e Tailandia. Para testar a ocorréncia de contagio, o autor testa se a
probabilidade de uma moeda estar sendo atacada num periodo é influenciada pelo
conhecimento da historia de ataques especulativos sobre todas as moedas da amostra utilizada,
mesmo ap6s os fundamentos terem sido controlados. Para identificar ataques especulativos no
leste asiatico, o autor utiliza dados mensais para as reservas internacionais e taxa de cambio e
averigua os periodos onde mudancas na taxa de cAmbio ou nas reservas apresentam valores
extremos. Como dito, seus resultados aceitam a hipotese de que a probabilidade de uma moeda
estar sendo atacada num periodo seja influenciada pela freqtiéncia de ataques especulativos em
outros paises antes daquele periodo.

Mathur, Gleason, Dibooglu e Singh (2002), avaliam o efeito da crise do peso
mexicano®, no final de 1994, sobre o mercado de agées chileno e o efeito transhordamento do
mercado chileno sobre os ADRs (American Depository Receipts) chilenos comercializados
nos Estados Unidos. Segundo os autores, os investidores esperariam que a economia chilena
fosse afetada adversamente pela crise mexicana e tais expectativas nao afetariam apenas o
mercado de a¢des chileno, mas também seriam transmitidas aos ADRs chilenos nos EUA
devido a fatores relacionados a arbitragem. Eles utilizam uma metodologia de estudo de
eventos para identificar retornos em excesso cumulativos médios para o dia em que ocorre 0
evento, o dia anterior ao evento, e os dois dias (dia anterior e dia do evento) para as agdes e

ADRs chilenas. Além desta metodologia, eles utilizam um modelo de regressdo multivariado

® O modelo ACH estima a probabilidade de um evento, no caso, um ataque especulativo, que ocorreria num dado
periodo de tempo. Para maiores detalhes sobre o modelo Autoregressive Autocorrelation Hazard (ACH), ver
Zhang (2001) e Hamilton e Jorda (2000).

® Conforme observado por Mathur, Gleason, Dibooglu e Singh (2002), as datas e eventos importantes associados
a crise do peso mexicano foram: em dezembro de 1994, nos dias 20, 22 e 27, respectivamente, 0 governo
mexicano anunciou uma desvalorizagdo oficial do peso de cerca de 36%; permitiu que o peso flutuasse; fez um
leildo dos titulos do governo mexicano denominados em délar que ndo conseguiu atrair capital. E em janeiro de
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para capturar a dindmica entre os retornos de ADRs chilenos e a bolsa de Nova lorque
(NYSE) e a bolsa de valores de Santiago (IGPA), e usam um modelo multifator para
precificagdo de ativos para ver a extensdo na qual os ADRs chilenos nos EUA respondem a
um indice na presenca de outros indices. Os autores utilizaram, desta forma, como variavel
dependente o retorno sobre o portfolio de ADRs chilenos, e como variaveis independentes os
retornos dos indices do mercado de agdes dos EUA, Chile e México (NYSE, IGPA e MXIPC)
e também a taxa de cambio chilena em relacdo ao dolar.

Seus resultados, em relacdo ao estudo de eventos, sugeriram que sem considerar as
condi¢Bes econdmicas no Chile, os investidores chilenos sentiram que a crise do peso
mexicano teria efeitos sobre a economia chilena. Os autores encontram, neste estudo,
evidéncia de contagio (spillover contagion effects) com o mercado de ac¢des chileno reagindo
positivamente a boas noticias e negativamente a mas noticias em relacdo a crise do peso
mexicano. Quanto aos ADRs chilenos, seus resultados também indicaram efeitos de contagio
do mercado mexicano para os ADRs chilenos, via mercado de ac¢Bes chileno. Isto, segundo
eles, ocorre devido as possibilidades de arbitragem, uma vez que caiam 0s pregos das acoes
chilenas, seus ADRs nos EUA tambem cairiam. Os resultados referentes aos modelos de
regressdo multipla mostraram que o risco sistematico dos ADRs chilenos aumentou
substancialmente tanto nos periodos em que ocorreram 0s principais eventos da crise
mexicana como apos tais eventos. Quanto ao modelo de regressdo multifator, seus resultados
sugeriram gue, durante a crise mexicana, os investidores precificaram os ADRs chilenos vis a
vis 0 indice da bolsa chilena e ndo consideraram as mudancas nas taxas de cambio no
mercado. A conclusdo geral a que chegaram foi que os efeitos da crise do peso mexicano
transbordaram para a economia chilena, dando sustentacdo a hipétese de ocorréncia de
contagio.

Utilizando uma abordagem diferenciada, Forbes (2002), utilizou informacdo ao nivel
da firma para testar a validade das teorias que explicam como uma crise num pais pode se
propagar para mercados em outros paises. As informagdes sobre as firmas foram usadas para
testar como os retornos de mercado das ac¢bes da firma individual durante as crises asiatica e

russa foram afetados por fatores como: competicdo de exportacdes, exposi¢do internacional,

1995, no dia 12, o governo americano prometeu apoio para o plano de estabilizagdo do peso e, no dia 31, 0s
fundos do pacote americano se tornaram disponiveis.
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divida ndo liquidada, liquidez das a¢des e/ou localizagdo geografica da firma. Os resultados
obtidos foram os seguintes: (a) as firmas que competem com as exporta¢des do pais em crise,
ou que sdo expostas diretamente no pais em crise, sdo afetadas negativamente e
significativamente por tais eventos, ou seja, 0s canais de comércio se mostraram mecanismos
importantes na transmiss@o das crises asiatica e russa para as firmas ao redor do mundo; (b) as
firmas localizadas fora das regides de crise e que possuiam divida de curto prazo ou
quocientes de divida maiores ndo tiveram os retornos de suas acles significativamente
diferentes durante tais crises — 0 que, segundo ela, poderia ser interpretado como evidéncia de
que estas crises nao teriam causado problemas globais de crédito; e, (c) durante a ultima parte
da crise asiatica, agdes mais liquidas tiveram retornos significativamente menores do que em
outros periodos da sua amostra (1996-1998), o0 que sugeriria um suporte para a evidéncia de
que a crise asiatica teria causado uma recomposi¢do forcada de portfolio para os investidores
globais.

Marcal (2004) utiliza séries de retornos diarios de titulos soberanos do Brasil, da
Argentina, do México e da Russia no periodo de 1°. de janeiro de 1994 a 31 de dezembro de
2002 para investigar a possivel ocorréncia de contagio entre estes mercados nos periodos de
crise cobertos pela amostra. Para isto, o autor faz uma pré-filtragem dos dados analisando
apenas 0 comportamento da variancia das séries com a utilizacdo de modelos multivariados de
volatilidade (modelos VEC e BEKK, fatoriais e ortogonais, com correlagcdo constante, com
correlagdo condicional dindmica e modelo de covariancia dindmica geral)’. Seus resultados
sugerem que existe alguma forma de interdependéncia das volatilidades dos retornos dos
titulos soberanos analisados e a estrutura da variancia e das correlagdes ao longo do tempo
teria se modificado nos periodos de crise abrangidos pela amostra, 0 que, segundo o autor,
seria evidéncia de contagio, com as crises mexicana, asiatica e russa tendo um papel mais
relevante que as crise brasileira e Argentina em 2002.

" Para detalhes acerca destes modelos, ver Marcal (2004).
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2.5 CONCLUSAO

Vimos neste capitulo as varias defini¢des de contagio atribuidas por diferentes autores
da literatura, uma vez que ainda ndo ha consenso acerca de sua definicdo. Nesta tese adotamos
a definicdo de contagio como um aumento significativo nos vinculos entre 0s mercados apos
um choque sobre um determinado pais ou grupo de paises. Esta é a definicdo usada por Forbes
e Rigobon (2000). Tal fendmeno seria diferente da simples interdependéncia dos mercados. O
contagio ocorre quando, apos um choque em certo mercado, ha um aumento significativo nas
correlacOes existentes entre este mercado onde o choque ocorre e 0 outro mercado em questéo.

Além de definir o contagio, vimos os diferentes mecanismos através dos quais 0s
choques podem se propagar entre as nacgdes. Dentre estes mecanismos de propagagéo, oS
vinculos de comércio tém-se mostrado importantes na transmissdo dos choques, especialmente
quando existe competicdo com as exportacdes do pais em crise ou existe uma exposicao direta
dos produtos comercializaveis (tradables) no pais em crise.

Quanto a forma de identificacdo do contégio, vimos que os autores utilizam métodos
diferenciados, sendo que o mais comum é a analise de mudancas nas correlagdes entre os
mercados quando ocorre uma crise em um dado pais.

Finalmente, foram reportados resultados empiricos para testes de contagio ao longo de
varios periodos amostrais analisados por diferentes autores. Um resultado interessante a se
frisar, € um obtido em Bazdresch e Werner (2000), o qual evidencia um aspecto da
transmissdo de uma crise, que seria o fato de esta ndo impactar igualmente mercados distintos

dentro de um mesmo pais.
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CAPITULO 3 VOLATILIDADE E MUDANCA DE REGIME:
MODELOS E APLICACOES

No capitulo anterior, vimos parte da literatura existente sobre contagio — as diferentes
concepgdes e definicbes acerca do tema; 0os mecanismos de propagacdo ou transmissao de
choques entre os paises; formas utilizadas para se constatar ou ndo a ocorréncia deste
fendmeno; bem como, algumas evidéncias empiricas reportadas por varios autores. Neste
capitulo, veremos uma outra literatura, concernente, principalmente, ao comportamento de
séries financeiras. Especificamente, sera apresentada uma revisdo dos principais trabalhos que
utilizam modelos da familia ARCH, modelos de volatilidade estocastica, modelos de mudanca

de regime markoviana univariados e multivariados focalizando especialmente tais séries.
MODELAGEM DA VOLATILIDADE A TEMPO DISCRETO

Existe uma vasta literatura sobre modelos de volatilidade, sendo que, suas
especificacdes sdo bastante variadas. Para o caso de estimacéo e previsdo a tempo discreto®
destacam-se 0s modelos baseados em processos deterministicos (caso das Vvarias
especificaces Autoregressive Conditional Heteroscedasticity — ARCH e Generalized ARCH?®
— GARCH, por exemplo) e aqueles baseados em processos estocasticos, isto &, a volatilidade é
tida como um componente n4o observéavel.'® Para o caso de retornos de ativos financeiros, as
diferentes abordagens visam capturar algum(s) dos fatos estilizados encontrados na literatura:

retornos ndo autocorrelacionados; quadrados dos retornos autocorrelacionados, com pequena

® No caso de modelagem a tempo continuo, ver, por exemplo, Ziegelmann e Pereira (1997), onde é adotado um
processo com deformagdo temporal, cuja “funcdo de conexdo entre o tempo calendario t e o tempo operacional s”
¢ “determinada através de varidveis observadas em tempo calendario.” Estes autores utilizaram as seguintes
varidveis observadas, com uma defasagem: volume de negociacdo, retornos, médulo dos retornos; além de uma
variavel para medir o efeito de dias sem negociagéo sobre o mercado.

° Para uma boa revisdo da literatura sobre modelagem ARCH e evidéncia empirica, ver Bollerslev, Chou e

Kroner (1992).

10 A volatilidade também pode ser determinada com o uso de redes neurais, que é um método ndo-paramétrico.
Pagan e Schwert (1990) mostram outros métodos para modelar a variancia dos retornos, a saber, os estimadores
nado-paramétricos Kernel e da forma flexivel de Fourier.
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autocorrelacdo de primeira ordem e subsequente queda bastante lenta; existéncia de
agrupamentos (clusterings) com diferentes niveis de volatilidade, isto é, mudancas de precos
grandes (pequenas) sendo seguidas por outras mudancas de precos grandes (pequenas);
distribuicdo condicional dos retornos com caudas pesadas comparativamente a distribuicéo
gaussiana; e, para alguns tipos de retornos a ocorréncia do chamado efeito leverage
(alavancagem), isto é, existe uma assimetria quanto ao impacto dos choques sobre a
volatilidade de um ativo, de modo que, uma variagdo negativa no preco de um ativo
aumentaria a volatilidade ja a ocorréncia de uma variacdo positiva, de igual magnitude, no seu
preco diminuiria a volatilidade do ativo em questdo, porém, o primeiro efeito impacta mais
fortemente a volatilidade do que o segundo para uma mesma variacdo de preco (de sinais

contrarios, é claro).™

3.1 MODELOS DA FAMILIA ARCH

Os modelos ARCH representam a variancia condicional do erro de previséo no instante
t como uma funcdo do tempo, de parametros do sistema, varidveis exdgenas e variaveis
enddgenas defasadas e os erros de previsdo passados. Assim sendo, um modelo ARCH

univariado, baseado em Engle(1982), é da forma

6 =10 (3.1.1)
z, iid  ,E(z,)=0, Var(z,)=1 (3.12)
|1y ~N(O,h,) (3.1.3)
h =02 =026, 1,60yt X, 0)=02(2, 100 1.2, 1O prent, X, D) (3.1.4)

onde &, € um erro de previsdo do modelo, I, é o conjunto de informagdo ate t-1, b € um

vetor de pardmetros, X, € um vetor de varidveis predeterminadas (podendo incluir tanto

' Em outras palavras, uma queda no preco da acdo tende a aumentar a volatilidade subseqiiente mais do que se
ocorresse um aumento da mesma magnitude no preco da agdo, como argumentado por Nelson (1991), Hamilton e
Susmel (1994), dentre outros.
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variaveis exogenas quanto variaveis endogenas defasadas) e o/ é a variancia de ¢, dado o
conjunto de informagéo.

Para o caso de retornos de um ativo, {R, }, temos

R, =xb+s ou

& =R, —xDb

onde x,b é amédiade {R,}.

Uma possivel parametrizacdo para o2, como sugere Engle (1982), seria expressar o

como uma funcdo linear dos valores passados ao quadrado do processo, &’ = z2o/ , isto é,

q
ol =a)+2ai5t2_i =w+a(l)s (3.1.5)
i=1
onde >0, q>0, ¢, >0,i=1..,q, e L é o operador de defasagem. Este modelo é

conhecido como modelo linear ARCH(q). Quando séo utilizados dados financeiros ele captura

a tendéncia para clustering de volatilidade, mas de sinal imprevisivel.

O modelo ARCH foi generalizado por Bollerslev (1986), que sugeriu a seguinte

fAng 2
parametrizagdo para o,

p q
ol =w+ Zﬂioﬁi + Zaigii =w+ (L)o? +a(L)s? (3.1.6)
i=1 i=1

onde >0, p>0, q>0, ¢, 20,i=1..,q e £, 20,i=1..,p. Quando p=0, temos o

caso ARCH(q) e quando p=q =0, &, vai ser um ruido branco.

Para assegurar um processo bem definido todos os pardmetros na representacdo AR de
ordem infinita o? = ¢(L)s? = (1— B(L)) " a(L)e? devem ser ndo negativos, onde é assumido
que as raizes do polinémio ,B(L) =1 estejam fora do circulo unitério; ver Nelson e Cao (1991).
Para um processo GARCH(1,1) isto significa assegurar que ambos «, e g, sejam ndo

negativos. Segue também que &, é covariancia estacionario se e so se ¢, + f, <1. Neste caso,
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0 modelo GARCH(p,q) — p=q =1 - corresponde exatamente a um modelo linear ARCH de
ordem infinita com pardmetros decaindo geometricamente.”> Quando «, + 5, =1, existe

persisténcia a choques na volatilidade, obtendo-se um modelo GARCH integrado, ou
IGARCH."

Desta forma, se fizermos «, + S, =y, no caso do modelo IGARCH(1,1), temos

O-tz =0+ (7 - 0‘1)0'54 + algtz—l
O-t2 =0+ al(gtz—l - Jt2—1)+ 7O-t2—1
L-yL)o! =+ al(gtz—l - Utz—l) 3.1.7)

2 2
2 O n al(gt—l — Oy

) usanao L =
Ta) T @) dot=t

Quando y =(a, +,)—>1, o2 ndo esta definida. Como salientado em Morais e

Portugal (1999), esta persisténcia infinita da variancia condicional pode ser interpretada de
duas formas na literatura de finangas: existe uma tendéncia na varidncia ou ocorreu uma

quebra estrutural nesta tendéncia da variancia.

Bollerslev (1987) prop6s um novo modelo que é também extensdo dos modelos ARCH
e GARCH. Este modelo proposto permite que os erros tenham a distribui¢do condicional t. De
modo que, agora a distribuicdo condicional do retorno do ativo {Rt} é padronizada como t-
Student com média R variancia h

— 2 - . ,
110 1 = Oy €V raus de liberdade, isto &,

R =E[R [l ]+& =R, +e

el = fle10) (3.1.8)
-1
=T (VTH]F (%j ((V - Z)ht\ t-1 )4/2 x (1 + gf 17\1171 (V - 2)_1 )_(VH)/Z , V>2

onde fv(gt | IH)t ¢ a fungdo densidade condicional para ¢, e T' é a fungio gama.™*

Pela decomposicédo do erro de previsdo a fungédo log-verossimilhanca para a amostra

R,,R,,...,R; édada por

12 para ver isto basta fazer as recursdes.
3 Ver Engle e Bollerslev (1986).
' para detalhes sobre fungéo e distribuicio gama, ver James (1996), paginas 53-54.
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L(0)=Ylog f,(5,|1.) (3.1.9)

onde fv(gt | (I )t esta definida em (3.1.8) e @ € o vetor de todos parametros desconhecidos no

modelo (3.1.8). Ao maximizar a funcdo de verossimilhanga (3.1.9) sdo obtidos os pardmetros
deste vetor.

Considerando a média condicional, R constante, juntamente com um modelo

t]t-1"

GARCH(p,q) para a variancia condicional, temos:

R =u+e, (3.1.10)

5t‘ ey ~ fv(5t| It—l) (3.1.11)
P q

E[gf | Itfl]: ht\t—l = a)+2ﬂjht_”t_1_j + zaigii (3112)
j=1 i=1

onde w>0,a;20, 4, 20. As equagbes (3.1.10) - (3.1.11) sdo o chamado modelo
GARCH(p,q)-t.

Uma outra alternativa a modelos GARCH ¢ proposta por Nelson (1991), numa
tentativa de refutar alguns problemas que ocorrem em tais modelos™. Este autor propds um

modelo ndo-linear chamado modelo EGARCH ou Exponential GARCH, que ¢ da forma

e |1 ~N(O,h) (3.1.13)

In(ht):co+qu;ﬂj |n(htj)+izp1:ai ejﬁw L/‘Tlt_%—\/g (3.1.14)

g =R, —xb (3.1.15)
Neste modelo a equacdo da varidncia consegue capturar alguma assimetria dos

choques, ja que o termo &, , aparece tanto multiplicado pelo coeficiente & — que capta o

efeito leverage, ou seja, para € <0, um choque positivo (o retorno é maior que seu valor

> Tais modelos assumem que apenas a magnitude e n&o o sinal dos residuos defasados determina a variancia
condicional, de modo que a evidéncia de que retornos de agles sdo negativamente correlacionados com
mudangas na volatilidade dos retornos ndo é capturada por um GARCH linear; uma outra limitacdo, seria a

imposicdo de ndo negatividade dos parametros do modelo para assegurar o*t2 > 0, significando que um

2 . . 2 . s
aumento de Z; em qualquer instante t, aumentaria o, ,V M =1, excluindo o comportamento oscilatorio
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esperado) leva a uma diminuicdo da volatilidade, j& um choque negativo (o retorno € menor
que seu valor esperado) leva a um aumento da volatilidade — quanto em mddulo (captando a

magnitude do choque).™ Para ver que 7/[] representa o efeito magnitude, assuma que y >0 e

6 =0; entdo a inovacdo em In(ht) é positiva (negativa) quando a magnitude de gH/ h,_, for

maior (menor) que /2/x .
Uma outra abordagem, sugerida por Glosten, Jagannathan e Runkle (1993), é o modelo
TGARCH (Threshold GARCH) ou GJR-GARCH ou GARCH-L (modelo GARCH com efeito

leverage), que € da forma
e |1, ~N(0,h) (3.1.16)
hy=w+ph,+ agtz—l +7 St_—ll 5t2—1

4 X : L, |1seeg <0 (3.1.17)
onde S, é a funcdo indicadora,i.e., S =
Oseeg 20
& =R,—xDb (3.1.18)
De modo que, também capta o efeito assimetria através do pardmetro y. Como
observado por Morais e Portugal (1999), quando y >0 o efeito leverage é capturado e quando

y =0, 0 modelo TARCH(1,1) torna-se um GARCH(1,1).

, . 2 . e . o
aleatorio do processo de o, , além de aumentar as dificuldades na hora de fazer estimagéo; e um outro problema

seria a interpretacdo da “persisténcia” de choques para a variancia condicional. Para detalhes, ver Nelson (1991).
16 Conforme notado em Morais e Portugal (1999), uma das diferencas entre 0 modelo GARCH e EGACH esté na

existéncia do termo |8t_i|, de modo que erros grandes ( positivos ou negativos) tém maior impacto sobre a
volatilidade do que nos modelos GARCH.
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3.2 MODELO DE VOLATILIDADE ESTOCASTICA

Ja os modelos de volatilidade estocéstica (SV), tratam, como dito anteriormente, a
volatilidade como uma variavel ndo observada. Um modelo SV simples, estacionario, pode ser

representado como
R, = &, exp{h, /2} (3.2.1)
In(o?)=h =y +gh+n , 1, ~NID(0,0?) (3.2.2)
onde & € um ruido branco com varidncia um, & e 7, S8 processos gerados
independentemente e | ¢| <1.
Para obter um modelo em espago-estado linear, basta fazer uma transformacéo em R,

tomando Iogaritmos dos quadrados, isto e,

= & [expin, /2}]
|n( R?)=In(e?)+ 2Inexplh, /2) (3.2.3)

In(R?)=In(s? )+ h,

Utilizando um processo da forma &, = In(gf)— E[In(gf)], ruido branco, ndo gaussiano
de média zero e com propriedades estatisticas dependendo da distribuicdo de ¢,, podemos
rescrever (3.2.3) da seguinte forma,

In(R?)= E[In(s? )]+ h, +¢&, (3.2.4)

h=y+¢h_, +n, (3.2.5)

Segundo Ruiz (1994), se &, ~ NID(O,l) a média e a variancia de In(gf) séo
w(%)-In(t)~-1.27 e z?/2, respectivamente, onde (- ) é a funcéo digama; ver Ruiz (1994)
apud Abramovitz e Stegun (1970).

Harvey, Ruiz e Shephard (1994), em seu modelo multivariado, assumem que &, possui
uma distribuicdo t-Student. Com &, sendo uma variavel t-Student, ele pode ser escrito como

& =¢ [k (3.2.6)
onde ¢, é uma variavel normal padréo e vk, é distribuido, independentemente de ¢&,, como

uma y? com v graus de liberdade. Assim,
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In(s2)=1In(¢.2)-In(k,). (3.2.7)
Neste caso, E[In(s? )|~ -1.27 -y (v/2)+In(v/2) e Var|in(z?)]=z2/2+ ' (v/2), onde

w'(-) é a fungdo trigama'’, conforme Ruiz (1994) apud Abramovitz e Stegun (1970).

3.3 MODELO MARKOV-SWITCHING

Uma outra classe de modelos ndo lineares trabalha com mudanca de regime.'® Aqui
falaremos apenas do modelo Markov-Switching (MS) univariado, proposto inicialmente por
Hamilton (1988, 1989). Vale dizer que, na proxima se¢do, serd apresentada uma generalizacao
para este modelo com a representacdo de um modelo MS multivariado com o qual serd
possivel averiguar a ocorréncia ou ndo de contagio entre alguns mercados de acdes que serdo
alvos de investigacdo. Para 0 modelo MS univariado, Hamilton (1989), utiliza regresséo
Markov switching de Goldfeld e Quandt (1973) para caracterizar mudangas nos parametros de
um processo autorregressivo. O que 0 autor caracteriza por uma mudanca de regime sao 0s
episodios pelos quais 0 comportamento dindmico da serie é notadamente diferente. Sendo que
a mudanga de um regime para outro é governada por uma cadeia de Markov cujas realizacoes
sdo ndo-observadas. Ele apresenta um filtro e um alisador ndo-lineares para descobrir
estimativas estatisticas 6timas do estado da economia baseado nas observa¢es do produto.
Além de estimativas pontuais e erros padrdes assintoticos, o algoritmo de Hamilton estima a
probabilidade da variavel estar no regime 1 condicional aos dados disponiveis no instante t.*°
Este tipo de modelo é bastante utilizado em aplica¢des a séries de PIB (Produto Interno Bruto)
para achar ciclos de negocios nos paises, particularmente, sdo usados para encontrar oS

“pontos criticos” no ciclo.?

2

¥ Uma fungo trigama é do tipo: w (1)(z) = dit//(z) = (di] InT(z).

Z z
8 Dentre estes modelos podemos citar: TAR (Threshold Autoregressive), STAR (Smooth Transition
Autoregressive) e MS (Markov-Switching). Para detalhes, ver Terdsvirta e Anderson (1992), Tsay (1998), Kim e
Nelson (1999), Clements e Krolzig (1998) e Van Dijk, Terasvirta e Franses (2001).
19 Para detalhes, ver Hamilton (1989).
20 ver, por exemplo, Kontolemis (1999), que apresenta uma versdo multivariada do modelo usado por Engle e
Hamilton (1990) para as quatro séries que compdem o composite coincident indicator nos Estados Unidos a fim
de identificar os pontos criticos para o ciclo de neg6cios americano.



56

Os modelos MS aplicados a séries financeiras sdo normalmente do tipo SWARCH
(MS-ARCH) ou SWGARCH (MS-GARCH), isto é, modelos com mudancas de regime para
média e variancia juntamente com a especificagdo ARCH ou GARCH para modelar a
volatilidade.”> Os modelos GARCH com mudanca de regime markoviana séo especificacoes
do tipo:#

R =u +e&

t = Hy T & N 2 (3.3.1)

g ~ t—student (média=0,07 = f(n,,h,)) com n, >2
onde x, € a média condicional, n, sdo os graus de liberdade. Sendo que a média condicional,
4., muda de acordo com um processo markoviano governado por uma variavel de estado néo

observada, S,. Supondo que existam apenas dois regimes de volatilidade possiveis, a saber,

um regime de baixa volatilidade e outro de alta volatilidade, tem-se:
Hy ::ubst"':ua(l_st) , $,=0,1Vvt (3.3.2)

A matriz de probabilidades de transicdo entre os regimes (ou estados) 0 e 1 —
governada por um processo markoviano de primeira ordem — é dada por:

Prls, =0| 5., =0]=q

Pr[s, =1] 5., =0]=1-q

Prls, =1[S,, =1]=p

Prls, =0[S,, =1]=1-p

(3.3.3)

De acordo com Hamilton (1989), o processo estocastico para S,, equacéo (3.3.3), é

estritamente estacionario, e admite a representagdo AR(1):
s, =(1—q)+As_, +V,
A=-1+p+qQ

(1-p) com Prob. p

ParaS,, =1V, =
-p com Prob.1-p

(3.3.4)

—(1-q) com Prob. g

ParaS,,=0—-V, =
q com Prob.1—-q

!Hamilton e Susmel (1994) e Cai(1994) introduziram pardmetros de mudanca markoviana em modelos ARCH e
Dueker (1997) estendeu a abordagem para modelos GARCH.
22 \/er Dueker (1997).
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Da equacéo (3.3.4) e do fato que E)V,=0,Vt>0, onde E, é a expectativa

condicional a informacédo disponivel no instante 0 (que ndo precisa incluir a observacdo de

S, ), fazendo as recursdes e depois passando o operador de expectativas, vemos que:

Se = (L= Q)L+ A+ 22 .+ A7+ A0Sy + ATV ++ AV, +V,
t
S = (1_8-)(1;_)i )+ﬁtso +/1tvo +--.+/1Vt—1 +V,
t
E,S, :wmﬁso (3.3.5)

1-2)

como 1=(-1+p+q)<1, tem—se

lim EOSI — (1_q) — (1_q) =7
teo 1-4 1-p+1-q

Seguindo Hamilton (1989), E S, pode ser interpretado como a probabilidade de S, =1
dado o conjunto de informagéo disponivel no instante 0, P,[S, =1], de modo que

P[S, =1]=7+A'(z, - 7)
_ 3.36
OndEﬂE& e 7, =P,[S, =1] (3:3.6)
(L-p+1-q)
Portanto, assintoticamente, a probabilidade condicional converge para o limite da
probabilidade incondicional dada por

1-q
P[s, =1]=7=
si--r -5 0

Voltando a equagdo (3.3.1), vemos que a variancia de &, é uma funcdo dos graus de
liberdade, n,, e de h,. Geralmente h, é assumido como um processo GARCH(1,1), com os
parametros de mudanga markoviana também governados por S,. De modo que uma forma
geral para h, é dada por:

h(S;,Si s Se)=@ (S, )+ (S, )e2, + B(Sy)h (S yrerSy) (3.3.7)

Devido as dificuldades praticas para se conseguir avaliar todas as sequéncias possiveis

de valores passados de S, no momento de estimar a fungdo de verossimilhanca, Kim (1994)

prop6s um procedimento “de colapso” que, quando aplicado a processos GARCH, requer

tratar h, como uma funcgdo de, no maximo, M valores mais recentes da variavel de estado S.

Kim nota que, para o filtro ser acurado, no caso de h, ser autoregressivo de ordem p, M
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deveria ser pelo menos p+1. Segundo Dueker (1997), no caso do GARCH(1,1), h, é tratado

emfungdode S, e S, , apenas: h"/) =h (S, =i,S,, = j). De forma que,
. 1 . .
h =3 Prob(s,, = j| S, =i,I, " (3.3.8)
=0

onde I, é o conjunto de informag&o disponivel no instante t. Este método de colapsar ht(”) em
ht(‘) a toda observacao® resulta na seguinte especificagdo:
hD) = oS, =i)+a(S,, = jNe)f + (S, = jhY) (3.3.9)
Sob o argumento de que em varias especificacdes 0s processos GARCH sdo fungdes de

valores defasados de S mas ndo de seu valor contemporéaneo, Dueker (1997), trata h, em
funcéo apenas de S, ;, de modo que: ht(” = h(SH = j). Além disso, de (3.3.8), tem-se que:
he = Prob/S,, =0| 1, )h® +Prob(s, , =1/ 1, h (3.3.10)
Posto isto, a equacdo GARCH torna-se uma verséo simplificada de (3.3.9)**:

Wi =w+a(S,, = j)el)) +B(S,, = j)hes (3.3.11)

2% Como notado por Dueker, 0 modo como é feito o procedimento evita que a densidade condicional seja uma
fungdo de um numero crescente de valores passados da varidvel de estado.
24 para maiores detalhes ver Dueker (1997).
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3.4 MODELO MARKOV-SWITCHING MULTIVARIADO (MS)

Nesta secdo e na proxima, serdo apresentados dois modelos multivariados envolvendo
mudanca de regime markoviana, baseados no trabalho desenvolvido em Chesnay e Jondeau
(2000). Especificamente, nesta secdo serd apresentado o modelo Markov-switching
multivariado, no qual a heterocedasticidade existente é explicada apenas com a mudanca no
regime. Nao descrevendo, portanto, 0 comportamento da volatilidade dentro de cada regime.
Por outro lado, na proxima secéo, serd apresentado um modelo multivariado com mudanca de
regime markoviana e variancia descrita por um processo GARCH(1,1). Estes modelos serdo
utilizados nos dois capitulos seguintes como metodologia de analise para avaliar se a
correlagdo entre os retornos das acdes de alguns mercados aumentou durante as crises
ocorridas particularmente no periodo que abrange a ultima metade da década de 1990.

Como dito anteriormente, o0 modelo Markov-switching (MS) foi desenvolvido por
Hamilton (1988, 1989). Neste modelo assume-se que as séries de tempo tenham diferentes

valores para a média e a variancia num namero pequeno de regimes. Seja R, = {Rn,..., Rm} 0
vetor nx1 de retornos. No modelo a seguir, o processo R, € dependente de dois regimes

bésicos, com média e variancia constantes em ambos 0s regimes:

R, = /u?st + /uli (1_ St)+\/hi08t + hil(l_ S )git (3.4.1)
onde &, ~iid N(0,1). x* e h¥ sdo respectivamente a média e a variancia de R,, no regime
k, sendo k = 0, 1. S, denota o regime ndo observado do sistema. Assume-se que S, segue um
processo de Markov de dois estados:

Prfs, =0 8., =0]=p

Prls, =1] S,, =0]=1-p

Prls, =1[S,, =1]=q

Prls, =0[S,, =1]=1-¢

(3.4.2)

Supondo normalidade condicional para cada regime, a distribuicdo condicional de R,
é expressa como uma mistura de distribuigdes:
i

Rl - N(y?,ho)com probabilidade 7,
"I IN (gt vt ) com probabilidade 1- 7,
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onde I, é o conjunto de informag&o disponivel em t-1; 7, = Pr[St =0| It—l] é a probabilidade

condicional de estar no regime 0.
Como argumentado por Chesnay e Jondeau (2000) apud Sola e Timmermann (1994),
este modelo, embora muito simples, é capaz de gerar persisténcia no processo agregado da

|25

variancia condicional® através dos regimes, definido como h;, = ElRi2t| IHJ— E[Rit| |H]2:

= F 400 o P i |-+ ] (343)
Segundo Chesnay e Jondeau (2000), para ver isto, basta assumir que R;, depende de

dois regimes, um regime caracterizado por uma variancia baixa e o outro regime por uma
variancia alta. Entdo, de acordo com a equacgdo (3.4.3), se 0s regimes sdo persistentes, este
modelo é suficiente para obter a persisténcia na volatilidade. Por outro lado, se fosse utilizado
um modelo GARCH de um regime, tal modelo, obviamente, ndo seria capaz de capturar a
persisténcia de regimes. Ele conseqlientemente conteria uma forte persisténcia na volatilidade,
mesmo se a volatilidade fosse constante dentro do regime.

A generalizacdo deste modelo para o caso multivariado pode ser feita ao assumir que
as inovacoes sejam correlacionadas, com uma correlagdo condicional constante dentro de cada

regime, de modo que a matriz de covaridncia dentro do regime k seja definida como

HY = (hikj), onde h =h¢ é a variancia do elemento i, e, h{; = p!;,/h‘h{ é a covariancia

1
entre os elementos i e j, com pikj o coeficiente de correlacdo no regime k. Duas hipdteses séo

feitas para manter o modelo parcimonioso: primeira, assume-se que os mercados de acgdes
mudam de um regime para outro ao mesmo tempo, de forma que 0s regimes em Vvarios
mercados sejam perfeitamente correlacionados e as probabilidades de transicdo sejam
idénticas para todos os retornos de acBes?®. Pretende-se que esta hipotese distinga sem
ambiguidade entre regimes calmo e turbulento.?” Isto pode ser relacionado & evidéncia

empirica vastamente reportada sobre a existéncia de transbordamento de volatilidade entre

% Entendendo-se como processo agregado da variancia condicional, uma combinagéo das variancias dos dois
regimes, ponderada pelas probabilidades condicionais de se estar em determinado regime. Ver Anexo A para uma
demonstracéo de como chegar & equagéo (3.4.3).

%6 Gray (1996), ao estimar um modelo univariado para taxa de juros, relaxa esta hipétese deixando que as
probabilidades de transicéo sejam diferentes ao longo do tempo.

°T Alternativamente, num arranjo bivariado, Ramchand e Susmel (1998) consideram um modelo com quatro
regimes. Mas para manter o sistema tratavel, eles entdo assumem que as correlagdes dependem apenas do estado
do retorno dos EUA.
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mercados de acBes®. Segunda, as probabilidades de transicdo sdo constantes ao longo do
tempo, a fim de tratar de capacidade computacional. Assumindo-se a hipotese de inovacGes
distribuidas normalmente, o vetor de pardmetros a ser estimado é entdo

01:{yi,hio,hil,pioj,plij,p,q;i,j:1,...,n,j>i}. Quando se assume que as inovacOes sejam

distribuidas como t-Student — hipotese feita para capturar o excesso de curtose dos residuos —
0 grau de liberdade, v, € adicionado ao vetor de parametros.

A estimacgdo de um modelo MS é usualmente efetuada usando a estimagdo por (quase)
méaxima verossimilhanga (QML). A fungdo log-verossimilhangca amostral do modelo MS
multivariado é dada por

T T
InL(6y)= In( (R 1,.1))= Zm[z F(R|S, =k, 1y JPrls, = k| 1]

t=1 t=1 k=0

(3.4.4)

onde a probabilidade condicional de estar no regime 0, z, = Pr[St =0| It_l], é computada

como

Qtl—l(l_”t—l) Qto—lﬂt—l 29

+p
gto—lﬂ-t—l + g%—l(l_ ”171) gto—lﬂ't—l + 91171(1— ”H)

7Ty :(1_(1)

e gf = f(Rt| s, =k.1,.,), funcdo de densidade condicional, ¢ computado como

Lembrando que a matriz de probabilidades de transi¢do é dada por:

% Por exemplo, Hamao, Masulis e Ng (1990), analisam dados diérios de abertura e fechamento para os mercados
de acBes de Nova lorque, Londres e Toquio para o periodo de 01/04/1995 a 31/03/1988, utilizando modelos da
familia. ARCH (GARCH(1,1)-M) com o intuito de verificar a existéncia de efeitos de mudanga de prego e
volatilidade de pre¢co de um mercado de agBes para outro. Seus resultados mostraram transbordamento de
volatilidade do mercado de Nova lorque para o de Téquio, de Londres para o de Téquio e de Nova lorque para o
de Londres. Sendo observada uma assimetria no efeito transbordamento, a saber, tal efeito sobre o mercado
japonés se mostrou bem mais forte do que o verificado sobre os demais mercados. Além disso, observaram que
mudancas inesperadas nos indices de mercado estrangeiros estavam associadas a efeitos transbordamento
significativos sobre a média condicional do mercado doméstico em questéo.

% Onde (1— 7Z't_1) é a probabilidade condicional de estar no estado 1 no instante t-1.
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PI‘[St = O| St—l = O]= p

Prls, =1] 5., =0]=1-p

Prls, =1[S,, =1]=q

Prls, =0[S,, =1]=1-¢q

A funcio log-verossimilhanca pode ser computada recursivamente.®® Os erros padrdes
reportados sdo consistentes heterocedasticamente. Ver Gray (1996) para detalhes adicionais

sobre método de estimacao para os modelos Markov-Switching.

3.5 MODELO GARCH MULTIVARIADO COM MUDANGCAS NO REGIME (MS-
GARCH)

O modelo MS condicional ao regime assume que meédia e variancia sejam constantes
ao longo do tempo, dentro de cada regime. Em particular, isto exclui heterocedasticidade
condicional intra-regime. Cai (1994), Hamilton e Susmel (1994) e Gray (1996), propuseram
modelos que permitem momentos condicionais variantes no tempo dentro de cada regime. Nos
modelos MS-GARCH, alguns ou todos os parametros sdo dependentes do regime. Assumindo
que a média condicional permanece constante dentro de cada regime mas que a variancia

condicional tem uma dindmica GARCH, obtemos:

Ry, = 1S, + 41—, )+ h2S, +h}; 1-S, )e, (3.5.1)
onde h} e h! t&ém a mesma forma funcional de um modelo GARCH(,1), ou seja,
h, = o; +aigi%—l+:8ihit—l i=1..,n (3.5.2)
0

Porém, como sugerido por Gray (1996), hS e h' sdo construidos usando a variancia

condicional agregada defasada através dos regimes, h,, que néo é dependente da trajetoria, de

modo que

% No Anexo A encontra-se 0 modo pelo qual a fungéo log-verossimilhanca foi construida, considerando-se a
hipotese de normalidade condicional, conforme Gray (1996). Mostra-se também a forma da funcdo log-
verossimilhanga quando se considera a distribuigdo condicional como sendo t-Student.
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hd =) +a’el, + ph,. i=1..,n
t-1 t-1 (3.5.3)
hl |:L + alglt -1 + ﬂilhit—l

Como visto anteriormente, a variancia condicional defasada agregada através dos

regimes € dada pela equacao (3.5.3):

hit:”tl( ?)2+hiotJ+(1_7ft)KU. +h1J [ﬂt,ul 1 7Z't) ,]

Para medir a ligacdo entre um aumento na correlagdo condicional e um aumento na
volatilidade requer uma generalizagdo adicional do modelo MS-GARCH para o caso
multivariado. Seguindo Quesnay e Jondeau (2000), adota-se entdo um modelo MS-GARCH
com uma correlacdo condicional constante dentro de cada regime. Este modelo pode ser

descrito pelas seguintes equagoes:

Equacao da média:

Ry =mpu® + (-7 ut + & (3.5.4)
ou

g, =R -4, (3.5.5)
com

0 1

p =ERe| Vg J= e p® + 0= 7 )

Equac0es da variancia e covariancia:

hl = +aje , + B0, I=1..,n (3.5.6)

hilt =0 +ais, + ﬂilhit—l (3.5.7)
e

he, = p% (heh®,)"* i j=1..n,j=i (3.5.8)

1/2
hi, = pt (hih,) (3.5.9)

As matrizes de covariancia dentro de cada regime sdo: H (h" ) k=0,1. A matriz

ijt

de covariancia agregada através dos regimes no instante t € entdo definida como:
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Hi = E[Rth'| It—l]_ E[Rt| It—l] E[Rt| It—l] (3.5.10)
= 70 + HO )+ (1= m N + HE)- g
com H, :(hijt).

Matriz de probabilidades de transicéo:
PrlS, =0| 5., =0]=p

PI’[St :1| Sty = O]:l— p

Prls, =1[S,, =1]=q

Prls, =0[S,, =1]=1-¢q

(3.5.11)

Supondo que as inovagdes sigam uma distribuicdo de probabilidade normal, o vetor de
parametros a ser estimado é 6 ,= {yi,a)?,a)il,a?,ali,,Bio,ﬁil,p?j,plij,p,q;i,j =1..,n,j >i}. Quando é
assumido que as inovacdes sao distribuidas como t-Student, o grau de liberdade, v, é
adicionado ao vetor de parametros.

Os modelos MS e MS-GARCH descritos acima sdo destinados a testar a hipétese nula
de correlacdo condicional constante atraves dos regimes, ou seja, sdo comparadas as
correlacbes condicionais obtidas para ambos os regimes de volatilidade. O teste da hipdtese
nula de uma matriz de correlagdo condicional constante através dos regimes é baseado na

estatistica de teste razdo de verossimilhanca (LR) & =2(L(0)—L(6°)) onde 0° corresponde

ao vetor de parametros para ,oi"j = pilj , 1, J=1..,n,j>1i.Sob a hipdtese nula, a estatistica de

teste £ é distribuida como uma ;(f](nfl)/z.
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3.6 EVIDENCIA EMPIRICA

Nesta secdo serdo reportados trabalhos empiricos que fizeram uso dos modelos (e suas
variagdes) apresentados na secdo anterior. As amostras utilizadas incluem dados de retornos
de acOes, taxas de cdmbio, titulos do governo, PIB real, dentre outros. Particularmente, uma
das aplicagGes mais comuns a modelos com mudanga de regime markoviana é feita utilizando-
se series do PIB para se identificar ciclos de negocios (pontos criticos nos ciclos) nos paises.
Ja os modelos da familia ARCH e modelos com mudancas de regime juntamente com
especificacdes ARCH / GARCH para a variancia sao mais comumente vistos em aplicacoes a
séries financeiras, principalmente, a retornos de acfes e taxas de cambio; casos onde o
interesse esta, normalmente, em se estudar o comportamento da volatilidade de tais séries.

Dentro da classe de modelos da familia ARCH, encontramos diversos trabalhos que se
utilizaram de tais abordagens no ajuste e previsdo de séries financeiras. Dentre eles podemos
citar Bollerslev (1987), que aplica um modelo GARCH(1,1)-t a dois conjuntos de séries de
dados, o primeiro com dados diérios de preco a vista do mercado de cambio de Nova lorque
em US$ versus a libra britdnica e o marco alem&o no periodo 01/03/1980 a 28/01/1985
perfazendo um total de 1.245 observagdes excluindo fins de semana e feriados; e o segundo,
com dados de indices de precos de a¢cBes mensais para a economia americana (Standard and
Poor’s 500 Composite, Industrial, Capital Goods, Consumer Goods e Public Utilities).
Chegando a concluséo de que, como afirmado pela literatura, “speculative price changes and
rates of return series are approximately uncorrelated over time but characterized by tranquil
and volatile periods. The standardized t-distribution fails to take account of this temporal
dependence, and the ARCH or GARCH models with conditionally normal erros do not seem to
fully capture the leptokurtosis. Instead, the relatively simple GARCH(1,1)-t model fits the data
series considered here quite well.”

Pagan e Schwert (1990), analisam uma série mensal de retornos de acdes no periodo
1834-1925 para os Estados Unidos. Os autores comparam métodos de estimagdo paramétricos
e ndo-paramétricos. Eles estimaram os seguintes modelos: GARCH(1,2), EGARCH(1,2), MS

na média com dois estados®* (como em Hamilton (1989)), além dos estimadores néo-

%1 Seus resultados para este modelo mostram que o regime de variancia alta ¢ menos provéavel de ocorrer do que o
regime de baixa variancia, embora os regimes sejam provaveis de persistirem uma vez que tenham ocorrido.
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paramétricos de Kernel e a Flexible Fourier Form (FFF)*. Suas conclusdes s&o as seguintes:
0s procedimentos ndo-paramétricos tenderam a dar uma explicacdo melhor dos retornos ao
quadrado do que os modelos paramétricos; sendo que o modelo EGARCH por refletir a
assimetria entre volatilidade e retornos passados, foi 0 que mais se aproximou dos resultados
dos modelos ndo-paramétricos. Nos periodos onde ocorreram quedas nos precos das agdes, a
volatilidade aumentou rapidamente ap0s grandes retornos negativos inesperados; todas as
estimativas mostraram ajustamento lento a grandes choques na volatilidade, porém os efeitos
de tais choques persistiram ap6s o término da crise. Os métodos de modelagem da volatilidade
condicional — paramétricos e ndo paramétricos — capturam aspectos diferentes dos dados.
Enquanto os métodos paramétricos usam caracteristicas de persisténcia e suavizadoras, 0S
métodos ndo-paramétricos utilizam a resposta altamente ndo-linear a grandes choques no
retorno. Quanto a previsdao fora da amostra os modelos paramétricos se sairam melhor.
Segundo os autores, estimadores ndo-paramétricos de momentos condicionais séo ineficientes

quando comparados aos paramétricos, 0 que provavelmente mostraria uma variabilidade muito

grande nas estimativas de o?. Uma outra conclusdo chegada por eles foi que dados tomados

em grandes periodos ndo podem ser assumidos estacionarios em covariancia. Segundo eles um
“teste recursivo de variancia simples mostrou que os dados ndo poderiam ser pensados como
homogéneos antes e depois da Grande Depressdo. O que foi ilustrado pelo fato de que todos os
modelos tiveram uma performance ruim na previsdo das variancias condicionais no periodo
amostral 1926-1937.”

Nelson (1991) testa seu modelo Exponetial ARCH utilizando dados de retornos diarios
para o valor ponderado do indice de mercado do CRSP para julho de 1962 a dezembro de
1987. Como ele queria modelar o excesso de retorno®®, usou como aproximag&o inicial para a
taxa sem risco, o retorno mensal das letras do Tesouro, supondo que o retorno diario fosse
constante dentro de cada més. Os resultados foram os seguintes: (1) o prémio de risco
estimado é negativamente correlacionado com a variancia condicional; contrastando com o

resultado obtido por outros pesquisadores que encontraram uma relacdo positiva ao usarem

%2 Além do estimador da variancia condicional em dois estagios. Para maiores detalhes ver Pagan e Schwert
(1990).

% A equaciio para o excesso de retorno utilizada é dada por: R, =a+bR,_; + CO'f + &, . Como pode ser

observado, a média condicional é em funcéo tanto de retornos passados quanto da dispersdo (por ser uma relagéo
linear é uma condicao restritiva pois so é valida sob certas circunstancias), como em um modelo GARCH-M.
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modelos GARCH-M (Chou (1987) e French, Schwert e Stambaugh (1987)), e concordando
com outros que ndo usaram modelos GARCH (Pagan e Hong (1988)); (2) encontrou uma
relacdo assimétrica entre retornos e mudanga na volatilidade altamente significante (de modo
que a volatilidade tende a aumentar (diminuir) quando choques nos retornos sdo negativos
(positivos); (3) quanto a persisténcia dos choques, seu resultado indicou uma persisténcia
razoavel e talvez até mesmo néo estacionariedade (o coeficiente da parte AR € igual a 0.99962
com erro padrdo de 0.00086); (4) quanto as caudas, seu modelo estimado gerou caudas mais
espessas do que a gaussiana; (5) em relacdo aos dias de ndo-negociacdo®, seu resultado
concluiu que tais dias contribuem em menos de um quinto para a volatilidade.

Galvao, Portugal e Ribeiro (2000) utilizam uma modelagem GARCH bivariada e
correlogramas cruzados das volatilidades dos mercados a vista e futuro de acdes brasileiros
com a finalidade de testar causalidade entre estes mercados. S&o utilizados dados do retorno
diério do Ibovespa no mercado a vista e do retorno diario do Ibovespa para o contrato futuro
correspondente no periodo de julho de 1994 a agosto de 1995. Suas conclusdes mostram que 0
mercado futuro ndo causa aumento de volatilidade no mercado a vista. Mas, ao contrario, 0
mercado a vista transmite volatilidade para o mercado futuro do Ibovespa. Ainda, segundo 0s
autores, a volatilidade do mercado a vista pode ser explicada pela grande variabilidade dos
fluxos (entrada e saida) de capital estrangeiro na bolsa causados pela instabilidade
macroecondémica do pais. Argumentam também que, o mercado futuro é importante na
previsao de precos e reparticdo de riscos.

Morais e Portugal (2001) utilizam um modelo de volatilidade estocastica
multivariado® para analisar movimentos comuns na volatilidade de par bonds latino-
americanos. A amostra de dados é de precos de compra dos par bonds do México, Brasil,
Argentina e Venezuela no periodo de 09/08/1994 a 15/09/1999, num total de 1.261 dados.
Primeiramente formularam as matrizes de covariancia irrestritas para obterem o nimero de

fatores comuns®® as séries analisadas. Um dos resultados obtidos foi a existéncia de alta

% Na equagio @, = @ + In(1+ Nté‘), N, é o ntimero de dias sem negociagéo entre os dias de negociagéo t-1

et,e @ e O sdo parametros.

% Inicialmente estimaram um modelo univariado para cada série, encontrando uma inclinacio deterministica e
alta persisténcia na volatilidade.

% Como notado pelos autores, quando existem fatores (tendéncia, ciclo ou inclinacdo) comuns as matrizes de
covariancia dos erros relevantes sdo menores do que o posto completo. Ainda, a presenca de fatores comuns
implica na existéncia de co-integracdo.
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correlacdo entre as volatilidade dos par bonds argentinos e mexicanos e, de modo geral, todas
as outras correlacbes obtidas foram altas e bem maiores que aquelas verificadas nos
componentes irregulares. A estimativa seguinte considerou o nimero de fatores comuns, K,
igual a 3. Sendo que os resultados para as correlagdes usando K = 3 e K = 2 foram bastante
préximos, concluindo-se que as volatilidades possuem um movimento comum, podendo-se
esperar que a percepcdo de risco dos investidores quando tomam suas decisbes de
investimento em relagdo aos quatros paises analisados em conjunto seja a mesma. “Desta
forma, € possivel que uma crise econdmica na América Latina que afete os titulos da divida
externa de um dado pais tenha influéncia sobre a volatilidade dos demais ativos de
caracteristicas similares.”

Em outro artigo, Morais e Portugal (1999) comparam a estimativa da volatilidade do
indice Bovespa utilizando modelos de volatilidade deterministicos e estocésticos. A amostra
contém dados diarios do IBOVESPA no periodo de 04/06/1994 a 09/10/1998. Foram feitos
testes para os dias sem negociacdo e dias de semana para averiguar a existéncia de efeito
calendério, utilizando-se dummies para o0s respectivos dias, encontrando apenas o coeficiente
correspondente & terca-feira como significante.” A estrutura escolhida para a equacéo dos
retornos foi um AR(2) mais duas variaveis dummy. Foram testados os seguintes modelos
deterministicos para modelagem da variancia: GARCH(1,1)*®, EGARCH(1,1), GARCH-t
(1,1) e GJR(1,1).** Depois foram testados dois modelos de volatilidade estocastica
(estacionario e ndo-estacionario) sendo que um deles incorpora as dummies na equacdo do
retorno e o outro ndo as considera. Dentre 0s modelos deterministicos, 0 modelo selecionado
foi um AR(2) + D1 + D2 + GARCH(1,1) e para 0s processos estocasticos foi escolhido o
modelo AR(2) + D1 + D2 + SV estacionério.** Foi encontrada uma persisténcia no modelo
GARCH maior do que a do AR-SV, respectivamente, 0.9977 e 0.9843. Um outro resultado

onde D, ,i=1,..,5

¥ Para tal, foi estimada uma equagdo do tipo: R, =D, +...+ a5 Dy, + &, it
correspondem a dummies para cada dia da semana. Conforme Gibbons e Hess (1981).

% Foi feito também um teste para ver o efeito de dias sem negociagdo (cf. Noh, Engle e Kane, 1994), ndo
encontrando significancia para o coeficiente estimado. Concluindo, portanto, que o “efeito dia da semana” para a
amostra analisada é pequeno e que o efeito dia de ndo negociagdo € insignificante para os retornos. Porém para
uma amostra no periodo de 1991 a 1993, Correa e Pereira (1998) encontraram que este efeito é significativo para
0 IBOVESPA.

%% 0s modelos EGARCH e GJR encontraram o efeito leverage significativo, enquanto que apenas o modelo
EGARCH capturou a aglomeracéo (clustering) da variancia.

%0 Os critérios para escolha do melhor modelo foram a variancia do erro de previsio (p.e.v.), o critério de Akaike
e o critério de Schwartz.
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obtido foi que o modelo GARCH(1,1) estimou melhor a volatilidade no periodo de relativa
tranquilidade, ja o modelo estocéstico foi melhor no periodo de maior nervosismo do mercado.
De modo que, “diante dos resultados das estatisticas de erro para a previsao da volatilidade, é
dificil selecionar a melhor formulacdo para cada caso (deterministico ou estocéastico), bem
como escolher entre estas duas formulacdes.”*

Harvey, Ruiz e Shephard (1994) ajustaram um modelo SV multivariado para
observagdes diarias de quatro taxas de cAmbio (libra/dolar, marco alemdo/dolar, iene/dolar e
franco suico/ddlar) no periodo de 01/10/1981 a 28/06/1985; num total de 946 observacdes.
Eles incorporam fatores comuns ao modelo multivariado, se concentrando no caso em que
existem movimentos persistentes na volatilidade, modelada por um passeio aleatorio
multivariado. O modelo multivariado foi capaz de capturar movimentos comuns na
volatilidade. Os resultados mostraram que a volatilidade nas trés taxas de cambio européias
dependem principalmente de um fator, o qual afeta bem menos o iene; sendo este (0 iene)
afetado principalmente por um segundo fator.

Hamilton (1989) aplicou seu modelo de mudanga de regime markoviana, com dois
estados (estado O indicando recessdo e estado 1 indicando expansdo), a série do PIB real
americano, para o periodo de 1951:11 a 1984:1V.** Os resultados mostram para o estado 0 uma
taxa de crescimento de —0.4% por trimestre e para o estado 1, uma taxa de +1.2%. Segundo o
autor, estes valores sdo correspondentes a dindmica dos ciclos de negdcios americanos. Para
esta amostra, os resultados obtidos para as datas de ciclos de negdcios foram bastante
satisfatérios quando comparados aqueles do NBER. Além disso, como realgado por Hamilton,
a estrutura markoviana permite que, a partir das estimativas de maxima verossimilhanca dos
parametros, seja calculada a duragdo esperada de uma recessdo (ou expansdo) tipica e
comparar o resultado com a média histérica.*® Para esta amostra foi encontrada uma duragéo

de 4.1 trimestres para uma recessao, enquanto que a duracdo média histérica de 4.7 trimestres

4 Herencia, Hotta e Pereira (1998) também comparam modelos GARCH e modelos de volatilidade estocastica,
utilizando dados para a série Telebras no periodo de 03/01/1989 a 17/07/1995 para a comparagdo empirica e
fazendo simulagdes (processo de geracdo dos dados — PGD — é conhecido) para comparar os resultados dos dois
tipos de modelagem. Os modelos estimados sdo: GARCH(1,2), EGARCH(2,2) e AR(1)-VE. Eles também ndo
conseguem encontrar um modelo superior a outro.

2 Utilizou maximizagdo numérica da funcdo log-verossimilhanca condicional obtendo estimativas de maxima
verossimilhanga para os parametros do modelo.

** A duragfo esperada de uma recess&o é dada por [1— Pr Ob(St = O| S,y = 0)] ™ considerando o estado 0
como o que determina a recessao.
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no periodo pos-guerra de acordo com o NBER. Ja a duragéo esperada de uma expansao foi de
cerca de 10.5 trimestres comparada com uma média de 14.3 trimestres do NBER.

Hamilton e Susmel (1994)* utilizam o portfolio de valor ponderado de acdes
negociadas na New York Stock Exchange contido no CRISP. Os dados sdo retornos semanais
(de quarta-feira de uma semana a terca da outra semana) para o periodo de 03/07/1962 a
29/12/1987, usando um total de 1327 observagOes. Eles estimam diversos modelos, dentre
eles: GARCH(1,1), ARCH-L(2), SWARCH-L(2,2) — estes modelos foram estimados supondo
a distribuicdo das inovacOes tanto gaussiana quanto t-Student - SWARCH-L(3,2) t-Student e
SWARCH-L(4,2) t-Student. Pelo critério de Akaike o melhor modelo foi o SWARCH-L(4,2)
seguido pela especificacio SWARCH-L(3,2). No entanto, pelo critério de Schwartz, o
GARCH-L(1,1) é o melhor modelo, seguido pelo SWARCH-L(3,2). Sendo que 0 SWARCH-
L(4,2) foi o Unico modelo que teve um erro quadratico médio na previsdo melhor do que a
especificacdo de varidncia constante. Os resultados obtidos atribuiram a maior parte da
persisténcia na volatilidade dos precos das acdes a persisténcia dos regimes de baixa, média e
alta volatilidades, que tipicamente duram varios anos. Segundo os autores o regime de alta
volatilidade est4 associado com recessdes econdmicas. A analise feita também confirmou que:
existe efeito leverage para os dados analisados, as inovagdes basicas sdo muito melhor
descritas por uma distribuicdo t-Student com baixos graus de liberdade do que por uma
distribuicdo normal, e que retornos de a¢des semanais possuem correlacdo serial positiva.

Almeida e Pereira (2000) estimaram a volatilidade da série de retornos do indice
BOVESPA no periodo 04/07/1994 a 30/06/1998, utilizando diversos modelos; a saber,
GARCH(1,1), GARCH-L(1,1), EGARCH(1,1) — estes modelos foram estimados supondo a
distribuicdo das inovagdes tanto gaussiana quanto t-Student — SWARCH(2,4), SWARCH-
L(2,4), SWARCH-L(2,4) t, SWGARCH(2,1,1), SWGARCH(2,1,1) t e SWGARCH-L(2,1,1) t.
Os resultados mostraram que para os modelos de mudanca de regime, SWARCH e
SWGARCH, a melhor performance foi a do modelo SWGARCH-L(2,1,1) t. Segundo o0s
autores, 0os modelos SWGARCH mostraram-se melhores do que os SWARCH devido ao fato
de que “os modelos GARCH, com ou sem mudanca de regime, conseguem captar melhor a
dindmica do processo em andlise.” Destacou-se também que os modelos que utilizaram a

distribuicdo t-Student para as inovacgdes obtiveram uma melhor performance em relacdo aos

“ Introduziram a classe de modelos SWARCH ou modelos MS-ARCH.
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modelos com distribuicdo normal; e que, para a série analisada, os modelos que permitem
assimetria nos choques — EGARCH e (SW)GARCH-L — ddo melhores resultados que os
demais.

Bergman e Hanson (2000), sugerem que o nivel da taxa real de cdmbio seja gerado por
um modelo auto-regressivo de primeira ordem com mudanga de regime markoviana com 2
estados, estacionario — MS-AR(1)*. Eles comparam a performance de previsio deste modelo
com a de outros dois modelos, a saber, um modelo random walk com drift e um Unico regime
(RW), e, um modelo random walk com drift e mudanca de regime markoviana com 2 estados
(MS-RW)*. O critério usado para definir a melhor performance foi o modelo com menores
erros quadraticos médios em relacdo aos demais. Para fazerem tais comparac0es, eles utilizam
uma amostra de dados trimestrais sobre as taxas de cambio spot médias do periodo (moeda
doméstica em relacdo ao ddlar americano) e o indice de preco ao consumidor para seis dos
maiores paises industrializados (Reino Unido, Franca, Alemanha, Suica, Canad4, Japdo e
EUA) cobrindo o periodo do segundo trimestre de 1973 ao quarto trimestre de 1997. Sendo
que, as ultimas 28 observacbes (1991:1-1997:4) foram deixadas de fora para efeito de
previsdo. Os modelos foram estimados independentemente. Seus resultados sugeram
estacionariedade para todas as taxas reais de cambio testadas. Com base nos testes realizados,
eles concluem que as previsdes usando o modelo MS-AR(1) sdo significativamente melhores
do que aquelas apresentadas pelos demais modelos testados em cinco das seis taxas reais de
cambio utilizadas (os resultados para o iene japonés sdo inconclusivos). Segundo os autores, 0
fato de o modelo MS-AR(1) ter se mostrado “superior” aos demais € algo surpreendente, pois,
freqlientemente modelos de taxa de cdmbio sdo superados por modelos random walk.

Caporele e Spagnolo (2001) utilizam dados mensais da taxa de cdmbio nominal (em
relacdo do délar americano) para Indonésia, Coréia do Sul e Tailandia para o periodo de
1970:2 a 2000:12 (num total de 371 observagdes) com o objetivo de comparar a habilidade de
modelos ndo-lineares e modelos lineares padrdes para capturar a dinamica das taxas de cambio
na presenca de quebras estruturais. Mais precisamente, comparam a capacidade de ajuste aos

dados e de previsdo fora da amostra (deixaram 10 observacdes de fora da amostra, para efeito

** A mudanca de regime é apenas para o intercepto, a variancia é considerada a mesma ao longo da amostra.
Sendo que, o primeiro estado indica um aumento da taxa real de cambio (depreciagdo real) e o segundo estado
indica um queda dessa taxa (apreciacéo real).
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de comparacdo preditiva) dos seguintes modelos: random walk, smooth transition
autorregressive (STAR)* e modelo de mudanca de regime markoviana (com 2 estados)®.
Seus resultados sugerem que os modelos random walk ndo captam a mudanca estrutural que
ocorreu devido a crise asiatica em 1997. Por outro lado, o modelo de mudanga markoviana,
por considerar mudancas discretas na média e na variancia; mostrou-se capaz de capturar as
caracteristicas dos dados, exibindo um melhor ajuste aos dados do que os demais modelos
testados. Em termos de previsdo fora da amostra, nenhum dos modelos pareceu dominar
completamente os demais. Entretanto, segundo os autores, 0 modelo de mudanca markoviana
na média e variancia reduz o erro de previs&o da variancia em relacio ao modelo linear.*®

Kontolemis (1999) aplica um modelo Markov-Switching multivariado com dois
estados (um periodo de média alta e um de média baixa)>® as quatro séries (mensais) que
fazem parte do indicador coincidente composto nos Estados Unidos - o indice de producéo
industrial, emprego ndo agricola, renda pessoal (menos pagamentos de transferéncia) e vendas
industriais e comércio. O periodo amostral vai de 1948:1 até 1995:1. Os resultados obtidos
mostraram que a cronologia do ciclo de negocios é mais proxima ao ciclo referente do NBER
do que os pontos criticos obtidos a partir das séries individuais. O autor também comparou a
performance de previsdo dos modelos univariado e VMS; sendo que, 0 modelo VMS produz
previsbes mais acuradas relativamente a especificacdo univariada simples. Segundo
Kontolemis, sua especificacdo conseguiu melhorar a performance de previsdo do modelo do
Hamilton béasico, ao usar a informacao extra e impor um ciclo comum as séries.

Dueker (1997) estimou quatro especificacdes GARCH/Markov switching® para
modelar a volatilidade usando a série de mudancas percentuais diérias no indice S&P 500 no
periodo de 06/01/1982 a 31/12/1991. Os resultados mostraram que a especificacdo com

mudanca markoviana nos graus de liberdade da distribuigdo t-Student é a que prevé melhor

* Este modelo (MS-RW) é igual o modelo MS-AR(1) com o0 pardmetro auto-regressivo restrito a unidade e
impondo a restricdo de que a variancia ndo muda entre os estados da natureza.

“" Para detalhes ver Caporale e Spagnolo (2001) apud Granger e Terésvirta (1993) e Sarantis (1999).

“8 Com a média e a variancia diferentes entre si, de regime para regime (alta e baixa volatilidades).

9 Segundo eles, seus resultados poderiam ser interpretados como consistentes com modelos de crises monetarias
com equilibrios maltiplos (crises sendo explicadas por expectativas auto-realizaveis ao invés de fundamentos
econdmicos).

%% 0 modelo é uma versio multivariada simples do modelo usado por Engle e Hamilton (1990).

51 A saber, GARCH-UV (para 0 modelo GARCH com mudanca na variancia incondicional), GARCH-NF (para o
GARCH com mudanca no fator de normalizacdo, g), GARCH-K (para 0 GARCH com mudanca na curtose
condicional) e, por ultimo, GARCH-DF (para 0 GARCH com mudanga nos graus de liberdade).
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expectativas de options-implied da volatilidade®® do mercado de acées. Segundo Dueker, este
modelo admite duas fontes de reversdo a média no rasto de choques grandes que ndo sdo
possiveis num modelo padrdo: “A switch out of the fat-tailed state is estimated to induce a 68
percent decrease in volatility for a given level of dispersion; and the weight given to the most
recent shock decreases by two-thirds when the fat-tailed state pertains, thereby reducing the
influence and persistence of large shocks.”

Susmel (1999) aplicou 0 modelo SWARCH, especificamente, 0 modelo Exponential
SWARCH ou E-SWARCH para explicar a volatilidade em seis mercados de agdes e dois
indices internacionais de mercado de acdes.> Ele utilizou uma amostra de retornos semanais
cobrindo o periodo da primeira semana de janeiro de 1980 a quarta semana de julho de 1991
(deixando as ultimas 25 observacdes para previsdo fora da amostra). O autor compara 0
modelo E-SWARCH com o modelo E-GARCH proposto por Nelson (1991).>* Em termos de
previsao, seus resultados mostraram que comparado ao modelo GARCH-t, as vantagens de
previsdo do modelo SWARCH sdo no melhor dos casos apenas marginais; e que as previsoes
de variancia fora da amostra do modelo GARCH-t tendem a ser superiores as previsdes
SWARCH. O autor usa as estimativas SWARCH para estudar as inter-relagdes de estados de
volatilidade e encontra que entre os trés maiores mercados de ac¢des, apenas o Japao e o Reino
Unido tém evidéncia de estados de volatilidade dependentes e, entre 0s mercados regionais,
apenas 0s EUA e o Canada parecem ter estados de volatilidade dependentes. Ele encontrou
para estes dois paises evidéncia de estados de volatilidade comuns, isto €, quando um dos dois
paises esteve no estado de alta (baixa) volatilidade, o outro também esteve — para a amostra
analisada. E feita também uma anélise da datagio de estados de volatilidade provida pelo
modelo SWARCH, da qual resulta que apenas em torno do Crash de outubro de 1987, os
mercados financeiros analisados pareceram estar no mesmo estado de volatilidade; alem disso,
encontrou que os efeitos do Crash foram de curta duracdo — dois meses apds o Crash todos os

mercados tinham retornado para o estado de baixa volatilidade.

%2 A volatilidade contida numa opg&o reflete crencas acerca da volatilidade média ao longo da vida da opgao.

5% Os seis mercados internacionais que Susmel utilizou foram: EUA, Canada, Reino Unido, Alemanha, Japdo e
Austrdlia; e os indices de mercado utilizados sdo 0 World Index e o EAFE (Europe, Australia and Pacific) Index.
> Para comparar os modelos, ele ajustou diferentes especificagdes GARCH e SWARCH, escolheu o melhor
modelo de cada classe baseado nos testes de raz&o de verossimilhanca, calculou as previsdes fora da amostra para
os dois modelos e encontrou evidéncia para mudanga de volatilidade nos EUA, no Canada, no Reino Unido e no
Japéo.
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Edwards e Susmel (2001) utilizaram series temporais de indices semanais de acoes,
denominados em dolares americanos, para Argentina, Brasil, Chile, Hong Kong e México;
cobrindo o periodo da ultima semana de agosto de 1989 a terceira semana de outubro de 1999,
para analisar o comportamento da volatilidade ao longo do tempo. Foram ajustadas vérias
especificacdes de modelos SWARCH®™, tanto univariadas (para se observar quando se d&o as
mudancas nos estados de volatilidade para os paises em questdo) quanto bivariadas® — com
dois estados de volatilidade — (neste caso, eles utilizam o processo de Markov do filtro de
Hamilton (1989) para testar se os estados de volatilidade sdo independentes através dos
paises). Os resultados obtidos mostram forte evidéncia para varia¢do do estado de volatilidade
durante os anos 1990 nos mercados de acles latino-americanos. Sua analise univariada
mostrou que episddios de alta volatilidade sdo, em geral, de curta duracdo e tendem a estar
associados a crises internacionais comuns. Além disso, seus resultados mostraram que 0s
mercados latino-americanos tém processos de volatilidade interdependentes. Observou-se, em
geral, que ha forte dependéncia entre linhas regionais, especialmente entre os paises do
MERCOSUL. Os autores interpretaram seus resultados como sendo mais aprobativos a
interdependéncia do que ao contagio.

Chesnay e Jondeau (2000), com o intuito de ver a relacdo existente entre correlacdo
internacional e turbuléncia no mercado de ac¢des, estimaram varios modelos multivariados, a
saber, modelo com matriz de covariancia constante; GARCH(1,1); GJR(1,1); MS com
correlacdo regime-dependente supondo variancia constante dentro do regime e, variancia com
especificagdo GARCH (intra-regime); MS com correlagdo constante, novamente supondo
variancia constante dentro do regime e, variancia com especificagio GARCH (intra-regime) —
com todos os modelos sendo testados para inovagdes gaussianas e t-Student — utilizando os
dados de retornos de acOes semanais (de sexta-feira a sexta-feira) dos mercados de acdes de
Nova lorque — Standard e Poor’s 500 Composite Index (S&P) — Frankfurt — DAX Share Index
— e Londres — o Financial Times 100 Share Index (FTSE) — no periodo de janeiro de 1988 a

dezembro de 1999, num total de 620 observagdes. Seus resultados mostraram que as

> A saber, foram estimados modelos com K = 2 a 4 estados e q = 0 a 3 termos autorregressivos; modelos
SWARCH com efeitos assimétricos e com erros condicionais com distribuicdo t-Student.

% Eles investigaram se é possivel rejeitar a hipotese de que os processos de volatilidade sejam independentes para
0s seguintes pares de paises: México-Argentina, México-Brasil, México-Chile, Hong Kong-Argentina, Hong
Kong-Brasil, Hong Kong-Chile, e, Hong Kong-México. Sendo que, México e Hong Kong foram denominados
paises “originadores” de volatilidade e os demais, foram denominados “paises receptores em potencial”.
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especificacdes MS e MS-GARCH oferecem um ajuste estatistico melhor aos dados do que os
modelos GARCH multivariados padrfes. Quanto a relacdo existente entre correlacdo
internacional e turbuléncia no mercado de acdes, eles encontraram que as correlacdes sdo
muito maiores durante o regime de alta volatilidade do que durante o regime de baixa

volatilidade.
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CAPITULO 4 TESTANDO CONNTAGIO E II\JTERDEPENDENCIA EM
MERCADOS DE ACOES DA AMERICA LATINA

Nos dois capitulos anteriores foram abordadas duas literaturas distintas: a primeira
falando sobre o contagio de uma crise (ou turbuléncia) de um pais para outro e, a segunda,
sobre alguns modelos que tém por objetivo descrever o comportamento e ajustamento de
algumas series temporais, em particular, séries ligadas ao mercado financeiro. No presente
capitulo, sera feita uma conexd@o entre estas duas literaturas, de modo que, o objetivo sera
averiguar a ocorréncia ou ndo de contégio entre alguns mercados de acdes latino-americanos
selecionados. O instrumental de analise utilizado consiste em dois modelos multivariados
basicos apresentados no capitulo anterior, a saber, um modelo de mudanca de regime
markoviana considerando as variancias constantes dentro dos regimes (modelo MS) e, um
modelo de mudanca de regime markoviana considerando que as variancias dentro dos regimes
tenham uma dinamica comportamental descrita por um modelo GARCH (modelo MS-
GARCH).

Sendo assim, neste capitulo sera feito um estudo empirico aplicando modelos MS e
MS-GARCH multivariados a séries de retornos de acGes de paises latino-americanos, com o
objetivo de ver as mudancas ocorridas nas correlagcdes entre os paises da amostra, dada a
passagem de um periodo calmo para um turbulento. Pretende-se, desta forma, verificar se o
grau de interdependéncia de tais paises nestes periodos muda significativamente ou ndo apos
um choque no mercado. Em outras palavras, averiguar se ocorreu um aumento significativo
nas correlacdes entre os mercados analisados apdés um choque ou se tais correlagdes séo
relativamente parecidas tanto em periodos calmos quanto em periodos turbulentos.

Como a analise empirica que sera realizada neste capitulo tera como alvo os mercados
de acdes brasileiro, argentino e mexicano, antes de partimos para esta analise propriamente
dita, veremos, resumidamente, alguns eventos que ocorreram na América Latina a partir de
meados da década de 1990. Particularmente, abordaremos as crises mexicana em 1994/95 e a

crise brasileira em 1999.
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4.1 EVENTOS NA AMERICA LATINA

Nesta secdo veremos, de forma resumida, alguns episédios importantes que ocorreram
na América Latina na década de 1990. Especificamente, serdo abordadas as crises mexicana
(1994/95) e brasileira (1999).

4.1.1 A CRISE DO PESO MEXICANO EM 1994 / 1995

A politica econdmica internacional do governo mexicano antes de dezembro de 1994
era baseada numa estratégia de ancora cambial. Ou seja, 0 governo mantinha a taxa de cambio
peso / dolar dentro de uma zona de flutuacdo preestabelecida. Intervindo no mercado sempre
que a taxa de cambio se aproximasse do limite inferior ou superior da banda. Esta estratégia
foi adotada por causa da crise que o pais passara em 1987 devido a uma alta inflagcdo, uma
fuga do peso e um crash no mercado de a¢Ges doméstico. O governo via as taxas de cambio
estdveis como essenciais para refrear altas de precos e salarios bem como para dar
credibilidade interna e externamente as outras politicas econdmicas do pais.

No comego de 1994, segundo Mathur, Gleason, Dibooglu e Singh (2002), prospetos
econdmicos para 0 México mostravam-se otimistas. Pois, havia uma politica de privatizacbes
respeitavel, uma entrada de capitais crescente e um déficit governamental em declinio. Porém,
na verdade, o México estava se encaminhando para uma crise financeira severa que resultou
na desvalorizacdo do peso mexicano no final daquele ano. Segundo estes autores, varios
fatores contribuiram para a crise mexicana. O assassinato de um candidato a presidéncia do
México, Donaldo Colosio, e um mal-estar politico no estado de Chiapas afetaram
negativamente a confianga dos investidores na estabilidade do governo mexicano. Houve
criticas acerca da estabilidade do governo mexicano e de sua capacidade em comprometer-se
na conducdo da politica doméstica o que levou a fuga de capital. Além disso, investidores
consideraram a substituicdo de uma quantia significativa de divida de curto prazo por
“Tesebonos” (papéis conversiveis em dolores americanos no seu vencimento) como um sinal
de preocupacdo a respeito da confianca no peso. Em dezembro de 1994, os investidores
temendo hiperinflacdo, calote e controles de capital, abandonaram o peso, resultando numa

queda nas reservas internacionais do México de US$ 30 bilhdes em 1993 para US$ 5 bilhdes



78

em dezembro de 1994. O governo mexicano ndo reconheceu que a deplecdo de reservas
levaria os investidores estrangeiros a uma diminuicdo de longo prazo da sua demanda por
ativos mexicanos. Parecendo, assim, que o governo ndo antecipou a extensdo da reacdo do
mercado de acBes mexicano a depreciagdo do peso.

Em 1 de dezembro de 1994, o senhor Zedillo assumiu a presidéncia do México e
garantiu aos investidores que a taxa de cambio do pais seria mantida em torno de 3.4 pesos por
dolar. No entanto, quando os investidores venderam pesos e pressionaram a taxa de cambio, o
ministro das finangas mexicano, Jaime Serra y Puche, anunciou que o limite superior da taxa
de cadmbio seria aumentada em 13%. Imediatamente, 0 peso desvalorizou para este nivel. Em
22 de dezembro de 1994, o peso mexicano passou a flutuar, resultando numa depreciacgao de
36%.

Ao sentir que uma recessdo econdémica maior no México poderia levar outros paises
latino-americanos de arrasto, o governo americano, em 12 de janeiro de 1995, comecou a
pensar em um pacote de ajuda para estabilizar o peso. Em 31 de janeiro de 1995, um pacote de
ajuda de US$ 20 bilhdes foi disponibilizado através do U.S. Treasury’s Exchange Stabilization
Fund. A ajuda financeira obtida do FMI e dos governos dos Estados Unidos e do Canada
totalizou cerca de US$ 50 bilhes.

Para 0 México, a desvaloriza¢do do peso marcou o comego de uma recessdo econdmica
severa e persistente. No final de 1995, o PIB real mexicano havia caido em 7% e a taxa de
desemprego havia aumentado de 4%, antes da crise, para 7%. Muitas firmas privadas faliram e
0 governo mexicano foi capaz de pagar suas dividas devido a ajuda financeira obtida. A
confianga interna e externamente nos prospetos para a economia mexicana havia sido

fortemente abalada. (Espinosa e Russel, 1996).
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4.1.2 A CRISE BRASILEIRA EM 1999

A progressiva abertura da economia brasileira experimentada a partir de 1989 (abertura
comercial em 1989 e inicio da abertura da conta capital em maio de 1991) refletiu-se também
no mercado de cambio, que em 1990, passou a ter um regime de taxas flutuantes, sendo que o
nivel de reservas internacionais no Banco Central determinaria a necessidade de se fazer ou
ndo intervengdes neste mercado através de politica de mercado aberto.

Em julho de 1994 é lancado o Plano Real e a politica cambial é mantida sob livre
flutuagdo até setembro de 1994 quando o Banco Central comega a intervir no mercado
comprando divisas, devido a valorizagdo do real frente ao dolar, e em outubro deste mesmo
ano impde controles ou restricbes sobre a entrada de capitais estrangeiros, sendo praticada
uma flutuagéo “suja”.

A crise mexicana de dezembro de 1994 e inicio de 1995 levou a autoridade monetéria a
adotar um regime de bandas cambiais ou cambio administrado, em 06 de marco de 1995 —
banda mdvel seguida por banda fixa, quatro dias depois, e retornando a banda mdvel em junho
de 1995.>” Ao longo do tempo, os limites das bandas foram sendo alterados & medida que se
achou necessario ou conveniente. Tal regime foi praticado até 0 momento em que devido as
crises internacionais vivenciadas no final da década de 1990, a crise asiatica (em 1997) e a
crise russa (em 1998), a autoridade monetéria ndo p6de mais sustenta-lo (devido a volatilidade
nos fluxos liquidos de capitais autbnomos) levando a uma desvalorizagdo do real frente ao
dolar em 13 de janeiro de 1999.

Particularmente, a crise russa que ocorreu em agosto de 1998 teve fortes efeitos sobre o
mercado de cdmbio brasileiro. Segundo Baig e Goldfajn (2000), apenas em agosto e setembro
de 1998 o excesso de demanda por dolares no mercado cambial foi de 11,8 e 18,9 bilhdes,
respectivamente. Neste periodo houve uma grande perda de reservas refletindo a perda de
confianca do investidor na moeda brasileira, o real, ap6s o colapso do rublo russo.”

A partir de 01 de fevereiro de 1999, adotou-se no Brasil um sistema cambial do tipo
flutuante, com o Banco Central do Brasil intervindo apenas ocasionalmente, tendo-se uma

flutuacdo cambial independente.

*" Uma banda cambial corresponderia a um sistema de flutuagdo “mista” onde se fixa um limite inferior e outro
superior para a taxa de cdmbio e dentro desta faixa determinada, a moeda flutua “livremente”.
%8 para maiores detalhes sobre o impacto da crise russa sobre a economia brasileira, ver Baig e Goldfajn (2000).
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A seguir, é apresentado um quadro (Quadro 4.1.1) reportando alguns acontecimentos

no Brasil nos anos de 1998 e 1999, periodo em que ocorreram as crises russa e brasileira. Os

acontecimentos sdo divididos em duas categorias: noticias boas e noticias ruins no Brasil.

Quadro 4.1.1 Boas e Mas Noticias, no Brasil, em 1998 e 1999:

Data Acontecimento — Boas noticias

09/07/1998 Pedro Parente anuncia a reducdo do IOF (Imposto sobre Operagdes
Financeiras) de 15% a 16% para estimular a demanda.

29/07/1998 Privatizacdo da Telebras rende ao governo R$ 22 bilhdes.

05/08/1998 A taxa anual de inflagdo (0,97%) é a menor em 49 anos.

12/08/1998 O governo reduz impostos sobre a importagao de bens de capital.

22/08/1998 O Banco Central do Brasil leiloa titulos denominados em délares para
acalmar o mercado.

24/08/1998 O governo aprova legislacdo estimulando a entrada de capitais.

08/09/1998 O governo anuncia um corte de gastos da ordem de R$ 11 bilhGes.

05/10/1998 Fernando Henrique Cardoso ¢ reeleito.

21/10/1998 O FMI e o governo brasileiro anunciam um acordo sobre metas fiscais
para um periodo de trés anos.

22/10/1998 E anunciado um programa do FMI para o Brasil.

26/10/1998 O Banco Mundial anuncia uma ajuda financeira de US$ 4 bilhdes ou
US$ 5 bilhdes para o Brasil.

28/10/1998 Um plano de ajuste fiscal € anunciado.

09/12/1998 O Senado aprova o acordo com o FMI.

07/01/1999 O Brasil recebe US$ 1 bilhdo do Banco Mundial para reformar a
previdéncia social.

12/02/1999 O tesouro nacional brasileiro paga por eurobonds de Minas Gerais.

26/02/1999 Arminio Fraga € escolhido o0 novo presidente do Banco Central.

10/03/1999 A CPMF (Contribuicdo Provisoria sobre Movimentacdo Financeira) €
aprovada pelo Congresso em primeiro turno.

Continua




Continuacgéo

Data Acontecimento — Boas noticias

16/03/1999 O Brasil reduz o imposto sobre entrada de capital de 2% para 0,5%.

18/03/1999 O Congresso aprova a CPMF em segundo turno.

29/03/1999 O déficit em conta corrente cai para US$ 924 milhdes.

31/03/1999 O FMI aprova uma versdo nova e mais ambiciosa do ajustamento fiscal.

09/04/1999 O Banco Itau emite US$ 150 milhdes em mercados internacionais.

19/04/1999 O Brasil anuncia que vai emitir cinco titulos globais anuais, em parte, em
troca por titulos Brady.

23/04/1999 O governo anuncia um superavit orcamentario de R$ 7,1 bilhdes para
1999.

30/04/1999 A previsdo da producdo agricola para 1999 é 7,37% superior a de 1998.

01/06/1999 As exportacdes crescem 19% em maio e 0 superavit comercial atinge
US$ 312 milhdes. A taxa de desemprego cai em abril para 8,78%.

07/06/1999 A producdo industrial cai apenas 0,3% em abril..

22/06/1999 O FMI revisa a previsao de crescimento do PIB para —1,2% em 1999.

Data Acontecimento — Mas noticias

01/07/1998 Maio tem o maior nivel de desemprego (8,2%) em 14 anos.

04/09/1998 Moody’s baixa a classificagdo das dividas soberana e corporativa
brasileirras.

11/11/1998 A producdo industrial cai 2,4% em setembro.

24/11/1998 O J. P. Morgan anuncia que sua previsao para a economia brasileira sera
de uma queda de 4,3% em 1999.

06/01/1999 O Estado de Minas Gerais declara uma moratoria unilateral.

13/01/1999 O presidente do Banco Central, Gustavo Franco, se demite.

28/01/1999 E anunciado que o emprego industrial caiu 1,2% em novembro.

29/01/1999 Corrida aos bancos. O Ministro da Fazenda, Pedro Malan, anuncia que

ndo havera congelamento dos depdsitos.
Continua
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Data Acontecimento — Mas noticias

10/02/1999 O Estado de Minas Gerais ndo paga seus eurobonds.

19/02/1999 O PIB cresce apenas 0,2% em 1998.

23/02/1999 Panico. A taxa de cambio atinge o nivel de R$ 2,00/ US$ 1.

08/03/1999 A Sadia, uma importante empresa do ramo alimenticio, ajusta seus
precos em 18%.

17/03/1999 Juizes federais fazem greve demandando maiores salarios.

24/03/1999 Escandalo bancério. A Receita Federal brasileira investiga ganhos
obtidos por bancos com a desvalorizagdo do cambio.
O Brasil anuncia que vai adotar metas de inflagdo no comeco de junho.

01/04/1999 O Banco Central investiga alegagdo de vazamentos de informacéo antes
da desvalorizacéao de janeiro.

12/04/1999 O Congresso cria uma comissdo para investigar a declaracdo de
informac&o privilegiada no sistema bancério.

17/05/1999 O governo brasileiro revisa para baixo a previsdo de superavit comercial.

27/05/1999 A taxa de desemprego atinge 20% em S&o Paulo.

09/06/1999 Os pregos da energia elétrica aumentam em 14%.

Fonte: Baig e Goldfajn (2000).
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4.2 RESULTADOS EMPIRICOS OBTIDOS A PARTIR DA APLICACAO DOS
MODELOS MS E MS-GARCH A SERIES DE RETORNOS DE ACOES DE PAISES
DA AMERICA LATINA

Nesta secdo, sera feita uma investigacdo sobre o comportamento das séries de retornos
médios semanais para 0s mercados de acdes brasileiro, argentino e mexicano. O objetivo €
averiguar a possivel ocorréncia de contagio entre estes mercados nos periodos de crise
contidos na amostra utilizada, cobrindo as crises mexicana (1994-1995), asiatica (1997), russa
(1998) e brasileira (1999). De modo que, serdo apresentadas, primeiramente, as caracteristicas
dos dados em questdo, a partir da analise de suas estatisticas descritivas, testes de raiz unitaria
(estacionaridade), bem como o comportamento das correlagdes incondicionais entre 0s
respectivos retornos. Sendo mostrados, posteriormente, os resultados das estimativas para 0s
modelos MS e MS-GARCH multivariados, vistos no capitulo anterior nas secbes 3.4 e 3.5.
Finalmente, sera apresentada a analise acerca do comportamento das correlagdes ao longo do
tempo entre os mercados em questdo. Sendo apresentado, portanto, os resultados para o teste
de contégio, que, como veremos, indicard sua nao ocorréncia, e, conseqlentemente, a

interdependéncia entre estes mercados.

4.2.1 CARACTERISTICAS DAS SERIES

Foram utilizadas, como dito anteriormente, series de acfes das bolsas de valores do
Brasil, Argentina e México. As trés séries utilizadas, cuja fonte é a Economatica, cobrem o
periodo de 03 de janeiro de 1994 a 04 de janeiro de 2002. A construcdo da série de retornos
semanais se procedeu da seguinte forma: a partir dos dados de fechamento diario das
respectivas  bolsas de valores, foram calculados o0s retornos diérios, a

saber,R, = (Inx, —Inx, ,)x100, t=1..,T ,i=Ibovespa, Merval,Mexbol onde Rj; € o
retorno da bolsa i no instante t, x;, e x,, correspondem ao fechamento das respectivas bolsas

nos instantes t e t-1, respectivamente. De posse dos retornos diarios, foram calculadas as
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médias semanais desses retornos™. Desta forma, foram obtidas séries com periodos
compativeis, ja que, devido aos dias de funcionamento das bolsas de valores destes paises ndo
serem coincidentes (pela existéncia de feriados em dias diferentes, por exemplo), ao fazermos
uma média semanal dos retornos diarios eliminamos o problema de incompatibilidade de datas
entre os paises. Devemos observar também que, ao serem feitas medias semanais dos retornos
diérios, ocorre um dado alisamento ou suavizagdo dos retornos se comparados aos retornos
diérios, em outras palavras, havera uma diminuicdo da volatilidade das séries.

A Tabela 4.2.1 apresenta as estatisticas descritivas para as trés séries da amostra. Como
pode ser visto, o retorno médio semanal é positivo para o lbovespa e o Mexbol, 0,18% e
0,05%, respectivamente e, negativo para o Merval (-0,04%). Os desvios-padrdo para 0S
retornos médios semanais das bolsas brasileira, argentina e mexicana, sdo respectivamente,
1,35%, 1,18% e 0,91%. A anéalise das estatisticas preliminares mostra que as trés séries sdo
assimétricas, sendo que os retornos das acdes brasileiras e argentinas sdo negativamente
assimétricos o que indicaria que baixas de mercado (bear markets) sdo mais provaveis do que
altas de mercado (bull markets). Vé-se também que existe excesso de curtose para as trés
séries, isto é, possuem caudas mais pesadas (espessas) do que a distribuicdo normal: sdo
leptocdrticas. E, o teste Jarque-Bera rejeita a hipdtese nula de normalidade para as trés séries
de retornos semanais médios das respectivas bolsas de valores.

Quanto a heterocedasticidade condicional, observando-se os correlogramas das séries
de retornos ao quadrado — que sdo considerados como uma aproximagao para a volatilidade
das séries — mostrados nas figuras 4.2.1.b (Ibovespa), 4.2.11.b (Merval) e 4.2.111.b (Mexbol), no
Anexo A, verifica-se que existe um padrdo ARMA no comportamento de tais séries.
Indicando, portanto, que a volatilidade das séries ndo é constante ao longo do tempo.®°

Para se testar a presenca ou ndo de correlagdo serial nos retornos foi utilizada a
estatistica Ljung-Box que aparece na penultima coluna dos correlogramas dos retornos,
mostrados nas figuras 4.2.1.a (Ibovespa), 4.2.11.a (Merval) e 4.2.111.a (Mexbol), no Anexo A.

Os resultados mostram, para os retornos do Ibovespa, que ndo ha dependéncia linear

% Como os valores obtidos para as médias aritmética e geométrica, eram muito préximos (lembrando que a
média geométrica é sempre menor do que o valor da média aritmética), e, em termos de comportamento ao longo
do tempo, equivalentes; optou-se por utilizar a média aritmética para o célculo dos retornos médios semanais. Em
termos praticos, o estudo para a constatagdo de contagio ou interdependéncia entre os mercados nao é alterado
independentemente de se utilizar uma ou outra média.
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significante, quanto ao Merval aparece um termo autorregressivo na segunda defasagem
(AR(2)), e para 0 Mexbol, um termo autorregressivo na vigésima terceira defasagem.

Tabela 4.2.1 Estatisticas Sumarias sobre os Retornos Semanais Médios das Ac¢des

IBOVESPA MERVAL MEXBOL
Média 0.1816 -0.0434 0.0502
Mediana 0.1677 0.0048 0.0968
Maximo 4.9557 5.9418 4.3758
Minimo -5.0117 -8.1461 -3.5432
Desvio-padrao 1.3568 1.1891 0.9187
Assimetria® -0.0315 -0.4248 0.0318
Curtose® 5.1607 10.3996 4.8424
Jarque-Bera® 81.1899 963.8950 59.0495
Probabilidade 0.0000 0.0000 0.0000

Observacgdo: O periodo amostral ¢ de 03 de janeiro de 1994 a 04 de janeiro de 2002, num total de 417
observacdes. Os valores dos retornos estdo multiplicados por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Os gréficos 4.2.1a, 4.2.1b e 4.2.Ic, no Anexo A, mostram, respectivamente, as séries de
fechamento médio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para o
Ibovespa. Olhando para o grafico 4.2.1a, nota-se que a série de fechamento do Ibovespa é

aparentemente ndo estacionaria, o que é comprovado ao se fazer o teste ADF (Augmented

% Ao se regredir os retornos ao quadrado em funcdo de termos autorregressivos observou-se significancia
estatistica de tais termos.

. o E|(x-x)?
81 O coeficiente de assimetria da distribuicdo é dado por ( ﬂg/z . Para uma distribui¢do simétrica, como a
(Var[x])
normal, o grau de assimetria é zero.

4

62 0 coeficiente de curtose de uma distribuicéo é dado por E (X _”) . A curtose da distribuicdo normal € 3. Se a
(var[x])”

curtose for maior que 3, a distribuicdo é leptocurtica relativamente a normal; se a curtose for menor que 3, a

distribuigéo € platocdrtica em relagdo a normal.

% Jarque-Bera é um teste estatistico que testa se a série é normalmente distribuida. Ele mede a diferenca de

assimetria e curtose da série com essas mesmas medidas da distribuigdo normal. O teste Jarque-Bera é computado

N —k 1
da seguinte forma JB :—(S 2 42 (k-3)? J , onde S é o coeficiente de assimetria, K é a curtose e k é o
6 4

nimero de coeficientes estimados que foram usados para criar a série. Sob a hipdtese nula de uma distribui¢do
normal, JB € distribuido como ;(22 (qui-quadrado com 2 graus de liberdade). A probabilidade reportada é a

probabilidade que uma estatistica exceda (em médulo) o valor observado sob a hipétese nula, de modo que, um
valor pequeno da probabilidade (mais préximo de zero) leva a rejeicdo da hipotese de distribuicdo normal para a
série de dados.
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Dickey-Fuller) para raiz unitaria®, como mostra a tabela 4.2.1a, no Anexo A. Ao nivel de
significancia de 5%, ndo se rejeita a hipdtese nula de existéncia de raiz unitaria nesta série. Ja
a série dos retornos do Ibovespa é claramente estacionaria, o que também fica comprovado ao
se fazer o teste ADF e o teste Phillips-Perron para esta série, como é mostrado nas tabelas
4.2.1b e 4.2.1c, respectivamente. Ao nivel de significancia de 5%, rejeita-se a hipdtese nula de
existéncia de raiz unitaria nesta série. O que ja seria esperado, uma vez que, esta série é
simplesmente a primeira diferenca do logaritmo neperiano (In) da série original (fechamento
médio semanal do indice). Nota-se também ao se comparar os trés graficos que, em periodos
onde o fechamento do indice cresce continuadamente, a série dos retornos apresenta menor
variagdo, apresentando retornos menores e menor volatilidade. Por outro lado, quando o
fechamento do indice apresenta-se mais “nervoso” (subidas e descidas), observa-se um
“aumento” nos retornos e uma maior volatilidade da série, 0 que pode ser visto no gréafico
4.2.1c, Anexo A.

Assim, para a série de retornos do Ibovespa, pode-se constatar a ocorréncia do
chamado efeito leverage (alavancagem), apresentado na literatura, ou seja, existe uma
assimetria quanto ao impacto dos choques sobre a volatilidade do ativo. Esta assimetria se d&
da seguinte forma: o efeito de uma variagdo negativa no preco de um ativo aumentaria mais a
volatilidade do que no caso de uma variacdo positiva no seu preco, de igual magnitude.
Portanto, choques quer negativos quer positivos aumentam a volatilidade, porém, o primeiro
efeito tem mais forca no seu impacto sobre a volatilidade do que o segundo para uma mesma
variacdo de preco®.

Observando-se os graficos para os retornos médios semanais para as séries analisadas
(gréficos 4.2.1(a, b, ¢), 4.2.11(a, b, ¢) e 4.2.111(a, b, ¢)) constata-se a existéncia de agrupamentos
com diferentes niveis de volatilidade (volatility clusterings), isto €, mudancas de precos
grandes (pequenas) sendo seguidas por outras mudancas de precos grandes (pequenas), 0 que
condiz com a literatura.

Os graficos 4.2.11a, 4.2.11b e 4.2.1Ic, no Anexo A, mostram, respectivamente, as séries
de fechamento médio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para a bolsa

de valores da Argentina (Merval). Analisando apenas o grafico 4.2.11a, ndo se pode afirmar

% para maiores detalhes acerca de testes de raiz unitaria, ver Enders (1995).
% Ver Nelson (1991), Hamilton e Susmel (1994), por exemplo.
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nada acerca da estacionaridade da série de fechamento Merval. Porém, ao se fazer o teste
estatistico ADF para raiz unitaria, conclui-se que esta série é ndo estacionaria, 0 que é visto na
tabela 4.2.11a. Ao nivel de significancia de 5%, ndo se rejeita a hipotese nula de existéncia de
raiz unitaria nesta serie. Quanto a série dos retornos Merval pode-se dizer que é aparentemente
estacionaria, o que fica comprovado ao se fazer o teste ADF e o teste Phillips-Perron para esta
série, como é mostrado nas tabelas 4.2.11b e 4.2.11c, respectivamente. Ao nivel de significancia
de 5%, rejeita-se a hipotese nula de existéncia de raiz unitaria nesta série.

Observa-se também, na série de retornos Merval, a ocorréncia do efeito leverage,
apresentado na literatura.

Finalmente, os gréaficos 4.2.111a, 4.2.111b e 4.2.1llc, no Anexo A, mostram as séries de
fechamento médio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para a bolsa de
valores mexicana (Mexbol), respectivamente. Ao visualizar-se o grafico Illa (fechamento
médio semanal) tem-se a impressdo de que esta série seja ndo estacionéria. Os testes
estatisticos ADF e Phillips-Perron para esta série mostraram a ndo estacionaridade da mesma.
Ao nivel de significancia de 5%, ndo se rejeita a hipotese nula de existéncia de raiz unitaria
nesta série (ver tabelas 4.2.111a e 4.2.111b). Ja a série de retornos Mexbol, grafico 4.2.111b, ¢é
claramente estacionaria. O que fica comprovado ao se realizar os testes de raiz unitaria ADF e
Phillips-Perron, mostrados nas tabelas 4.2.11lc e 4.2.111d, respectivamente. Sendo rejeitada a
hipotese nula de raiz unitaria, ao nivel de significancia de 5%.

Além disso, como observado para as series Ibovespa e Merval, também ocorre o efeito

leverage na série da bolsa mexicana.
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4.2.2 ANALISE PRELIMINAR DAS CORRELACOES

Antes de partirmos para os resultados dos modelos, vamos fazer uma breve analise
acerca das variancias e correla¢fes incondicionais para as series dos retornos analisados aqui.
A Tabela 4.2.2.1a mostra a variancia incondicional para diversos periodos da amostra. Estes
periodos foram escolhidos de forma ad hoc, sem a realizacdo de qualquer teste para sua
escolha, baseando-se nas crises ocorridas ao longo da amostra. Observa-se que, no caso dos
retornos do Ibovespa e Mexbol, os periodos que cobrem os anos de 1994 a 1995 e julho/97 a
marco/99 sdo 0s que apresentam maior variancia. Estes periodos cobrem, justamente, a crise
do peso mexicano (final de 1994/ inicio de 1995), a crise asiatica (1997), a crise russa (agosto
de 1998) e a brasileira (inicio de 1999). Com o periodo entre janeiro de 1996 e julho de 1997
apresentando a menor variancia e, portanto, menor turbuléncia nos mercados, e o periodo que
abrange marco de 1999 a janeiro de 2002 também experimentando uma variancia
incondicional baixa, principalmente para o indice brasileiro. Quanto aos retornos do Merval,
todos os intervalos analisados, a excecdo do que cobre janeiro de 1996 a julho de 1997,
apresentam uma alta variancia, o que pode ser explicado pelas crises mencionadas e também

pela crise interna que a Argentina vivenciou neste tltimo periodo.

Tabela 4.2.2.1a: Variancia Incondicional dos Retornos Semanais em Diversos

Periodos
IBOVESPA MERVAL MEXBOL
1% sem. Jan.1994 a 1% sem. Jan. 2002 1.8369 1.4157 0.8440
1% sem. Jan.1994 a 4%. sem. Dez. 1995 3.4121 1.0970 0.8716
1% sem. Jan.1996 a 1%, sem. Jul. 1997 0.4783 0.4404 0.3427
2%. sem. Jul.1997 a 1%. sem. Mar. 1999 2.5723 1.6318 1.0478
2% sem. Mar.1999 a 1% sem. Jan. 2002 0.9677 2.0304 0.9828

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Utilizando-se 0s mesmos intervalos de tempo, calculou-se as correlagdes
incondicionais entre as séries analisadas. Os resultados sdo reportados na Tabela 4.2.2.2a. Vé-
se que, para o intervalo que cobre toda a amostra, isto é, da primeira semana de janeiro de
1994 a primeira semana de janeiro de 2002, as correla¢fes incondicionais sdo razoavelmente
altas, 0,487 (entre o Ibovespa e o Merval), 0,488 (entre 0 Merval e 0 Mexbol) e 0,539 (entre o
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Ibovespa e 0 Mexbol). Quando a amostra é dividida em subperiodos, observa-se que as
correlagbes incondicionais sdo menores para 0 periodo que cobre os anos 1994 e 1995
(abrangendo, portanto, o periodo da crise mexicana), com a menor correlacdo incondicional
ocorrendo entre o Ibovespa e 0 Mexbol, cerca de 0,298, sugerindo que, embora este periodo
tenha apresentado grande variancia, principalmente para o Ibovespa, os vinculos entre estes
mercados teriam diminuido, e ndo aumentado. Isto comparando-se as correlacbes para toda a
amostra. Para 0 periodo que apresentou a menor variancia (primeira semana de janeiro de
1996 a primeira semana de julho de 1997), observa-se que houve aumento nas correlacdes
incondicionais entre os mercados, principalmente, entre o Ibovespa e 0 Mexbol, comparando-
se ao periodo anterior. J& no periodo que cobre as crises asiatica, russa e brasileira, ou seja, da
segunda semana de julho de 1997 a primeira semana de mar¢o de 1999, as correlacbes
incondicionais mostraram-se fortissimas sendo as maiores apresentadas entre todos 0s sub-
periodos considerados: 0,76 entre o Ibovespa e 0 Merval, 0,71 entre o Ibovespa e 0 Mexbol e
0,72 entre 0 Merval e o Mexbol. Isto estaria indicando um transbordamento de volatilidade
entre estes mercados, dando uma sinalizacdo de que poderia ter ocorrido contagio neste
periodo. Estes comportamentos apresentados pelas correlagBes incondicionais indicam que
ndo se pode relacionar sistematicamente aumentos na correlacdo a aumentos na variancia, uma
vez que, como vimos, este padrdo ndo se susteve para o caso analisado. Uma vez que houve
diminuicdo da volatilidade ao mesmo tempo em que havia aumento das correlacdes (da
primeira semana de janeiro de 1996 a primeira semana de julho de 1997), bem como, aumento
da volatilidade concomitantemente ao aumento das correlagdes (da segunda semana de julho

de 1997 a primeira semana de marco de 1999).
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Tabela 4.2.2.2a: Matrizes de Correlacdo Incondicional dos Retornos Semanais em
Diversos Periodos

| IBOVESPA | MERVAL | MEXBOL

1% sem. Jan.1994 a 12. sem. Jan. 2002

IBOVESPA 1.0000 0.4877 0.4881
MERVAL 0.4877 1.0000 0.5396
MEXBOL 0.4881 0.5396 1.0000

12. sem. Jan.1994 a 42. sem. Dez. 1995

IBOVESPA 1.0000 0.4023 0.2982
MERVAL 0.4023 1.0000 0.5524
MEXBOL 0.2982 0.5524 1.0000
1% sem. Jan.1996 a 12 sem. Jul. 1997

IBOVESPA 1.0000 0.5228 0.4187
MERVAL 0.5228 1.0000 0.5649
MEXBOL 0.4187 0.5649 1.0000
2%, sem. Jul.1997 a 1% sem. Mar. 1999

IBOVESPA 1.0000 0.7643 0.7173
MERVAL 0.7643 1.0000 0.7201
MEXBOL 0.7173 0.7201 1.0000
2%, sem. Mar.1999 a 1° sem. Jan. 2002

IBOVESPA 1.0000 0.4358 0.5945
MERVAL 0.4358 1.0000 0.4359
MEXBOL 0.5945 0.4359 1.0000

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Os gréficos 4.2.2.1 e 4.2.2.2 mostram 0 comportamento das variancias e correlacdes
incondicionais ao longo do tempo. Estes graficos foram construidos a partir de uma “janela
movel” de um ano ou 52 semanas e, portanto, mostram um comportamento alisado
(suavizado) para as variancias e correlagbes ao longo do tempo. Observam-se grandes
oscilagdes tanto nas variancias quanto nas correlacfes. O retorno médio semanal brasileiro é o
que apresenta maior oscilagdo ao longo do tempo, sendo sua varidncia incondicional
marcadamente maior nos periodos das crises internacionais mencionadas. A grande oscilacdo
que o Ibovespa apresenta no periodo 1994-1995 atribui-se ndo somente a crise mexicana,
como também ao periodo de transi¢do que o pais enfrentava, com a luta para estabilizacdo dos

precos da economia brasileira.
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Um aspecto interessante no que diz respeito a0 comportamento das correlagdes
incondicionais ao longo do tempo € que, em alguns periodos, as correlacdes entre os mercados
brasileiro e argentino e entre 0s mercados brasileiro e mexicano apresentam uma certa
simetria. Quando a correlacdo incondicional ¢ alta entre o Ibovespa e 0 Merval, esta se mostra
baixa entre o Ibovespa e 0 Mexbol. Isto fica mais perceptivel nos periodos 1994-1995 e 1996-
1997. Uma explicacdo para tal comportamento & a possibilidade que os agentes tém de

poderem fazer seguro (hedge) entre os mercados.

Variancia Incondicional
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Para averiguarmos se existe ligacdo entre um aumento na correlacdo incondicional e
turbuléncia ou nervosismo no mercado de acOes desses paises, 0 que significaria testar se a
correlagdo incondicional é constante ao longo de sub-periodos da amostra, pode-se realizar um
teste de igualdade entre duas matrizes de correlacdo computadas através de sub-amostras
independentes, como é o caso do teste desenvolvido por Jennrich (1970)°°. Este teste é
baseado na diferenca normalizada entre duas matrizes de correlagcdo. Uma descri¢do do teste
encontra-se no Anexo A. Vale dizer, se os resultados mostrarem, concomitantemente, a
ocorréncia de aumento da volatilidade e aumento das correlagdes incondicionais, e 0 teste
constatar que tais correlacbes ndo sdo constantes ao longo dos periodos analisados, entdo
havera evidéncia a favor da existéncia de contagio. Se, por outro lado, houver diminuicdo da
volatilidade juntamente com aumento das correlacdes e o0 teste mostrar que as correlagdes néo
sdo constantes ao longo tempo, isto indicard a ndo ocorréncia de contagio de um mercado para
0 outro. Como para a realizacdo do teste de Jennrich € preciso que os tamanhos das sub-
amostras sejam iguais, foi feita uma subdivisdo da amostra em quatro sub-periodos, cada um
contendo 104 observacdes. Desta forma, as duas Ultimas observacGes da amostra ficaram de
fora, o que ndo prejudica esta analise. As tabelas reportando as variancias e covariancias
encontram-se no Anexo A, Tabela 4.2.2.1b e Tabela 4.2.2.2b, respectivamente.

A Tabela 4.2.2.3 apresenta os resultados obtidos com o teste de Jennrich. Como pode
ser observado, o teste indica que a hipotese nula de correlagdes constantes pode ser rejeitada
apenas ao nivel de significancia de 5,72% para as correlacdes entre os trés mercados nos
periodos que abrangem da primeira semana de janeiro/94 a quarta semana de dezembro/95 e
da primeira semana de janeiro/96 a quarta semana de dezembro/97. Ao se considerar
separadamente as correlaces, isto é, aos pares, o teste revela que somente a correlacdo entre o
Ibovespa e o Merval mudou significativamente entre estes dois intervalos. Devemos observar,
ao compararmos estes resultados com o comportamento das varincias e correlaces
incondicionais reportados nas tabelas anexas 4.2.2.1b e 4.2.2.2b, respectivamente, para estes
dois intervalos, que a variancia dos retornos destes mercados experimentou uma diminuicéo
de um intervalo para o outro, refletida principalmente no mercado brasileiro. E as correlagdes
incondicionais aumentaram. Sendo que a correlacdo entre os mercados argentino e mexicano

aumentou pouco relativamente ao aumento experimentado nas correlagdes incondicionais

% O teste de Jennrich (1970) também é utilizado por Chesnay e Jondeau (2000).
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entre 0os mercados brasileiro e argentino e entre o brasileiro e o mexicano. Os resultados
obtidos para o teste de Jennrich mostraram que o aumento na correlacdo incondicional entre 0s
mercados argentino e mexicano e entre os mercados brasileiro e mexicano néo foi um aumento
significativo. O aumento nas correlagdes entre os mercados brasileiro e mexicano s6 se
mostraram significativos a um nivel de significancia de 8,51%. J& 0 aumento percebido entre
as correlagdes incondicionais para 0os mercados brasileiro e argentino mostrou-se significativo
atraves do teste de Jennrich. Realmente, a correlacdo entre os mercados argentino e mexicano
passou de 0,5524 para 0,5739, enquanto a correlagdo entre Ibovespa e Merval passou de
0,4022 para 0,6646 e entre Ibovespa e Mexbol de 0,2982 para 0.4990. Este comportamento,
ndo confirmaria, portanto, o fato de se aumentar as correlagdes entre mercados internacionais
concomitantemente ao aumento na volatilidade desses mercados e vice-versa.

Na comparacdo entre as correlacdes dos periodos abrangendo da primeira semana de
janeiro de 1996 a quarta semana de dezembro de 1997 e da quinta semana de dezembro de
1997 a quarta semana de dezembro de 1999, a hipotese nula de correlagdes incondicionais
constantes ndo poderia ser rejeitada ao nivel de significAncia de 5% ao se considerar 0s trés
mercados, 0s mercados brasileiro e argentino, e, os mercados argentino e mexicano. Os
resultados mostraram que apenas para as correlaces entre os mercados brasileiro e mexicano
teria ocorrido mudanga significativa entre os periodos em questdo. Realmente, a correlagéo
entre estes dois passou de 0,4990 para 0,7072, coincidindo com o aumento na variancia
incondicional experimentada por eles entre estes dois intervalos de tempo.

Para a ultima comparacdo considerada, entre os sub-periodos da quinta semana de
dezembro de 1997 a quarta semana de dezembro de 1999 e da quinta semana de dezembro de
1999 a terceira semana de dezembro de 2001, observa-se ao considerar-se 0s trés mercados
que a hipotese nula ndo pode ser rejeitada a qualquer nivel usual de significancia, indicando,
assim, que ndo ocorreu mudanga significativa nas correlagbes incondicionais entre estes
intervalos. Ao se considerarem as correlagfes entre 0os mercados aos pares, os resultados
indicam que as correlacgdes entre o Ibovespa e o Merval, entre o Ibovespa e o Mexbol e entre o
Merval e o Mexbol também ndo teriam experimentado uma mudanga significativa ao nivel de
5% de significancia. Ao observarmos as variancias incondicionais para 0s sub-periodos em
questdo, vemos que houve diminuicdo na variancia dos mercados brasileiro e mexicano, o

mesmo ndo ocorrendo no caso argentino. Portanto, para este caso, podemos observar uma
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diminuicdo na variancia com uma concomitante diminuigdo nas correlagdes incondicionais,
porém, como revela o teste de Jennrich, a variacdo nas correlacdes ndo pode ser considerada

estatisticamente significativa.

Tabela 4.2.2.3: Teste de lgualdade de Matrizes de Correlacdo Incondicional de

Jennrich
1-01-1994 a 4-12-1995 | 1-01-1996 a 4-12-1997 | 5-12-1997 a 4-12-1999
Graus de X X X
Mercados Liberdade | 1-01-1996 a 4-12-1997 | 5-12-1997 a 4-12-1999 | 5-12-1999 a 3-12-2001
k(k —1)/2 | Estatistica | p-valor |Estatistica |p-valor | Estatistica | p-valor
Ibovespa-Merval- 3 7.5116| 0.0572 6.8343| 0.0773| 3.2862| 0.3495
Mexbol
Ibovespa-Merval 1 6.9931| 0.0082 0.0045| 0.9459| 1.8342| 0.1756
Ibovespa-Mexbol 1 2.9641| 0.0851 5.5690| 0.0182| 2.0695| 0.1502
Merval-Mexbol 1 0.0515| 0.8205 1.3134 | 0.2517 2.3430| 0.1258

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

A andlise dos resultados do teste de Jennrich para 0s casos vistos aqui mostra que a
possivel relagdo entre (aumento da) correlagdo internacional e turbuléncia no mercado de
acOes seria apenas parcialmente confirmada; uma vez que houve aumento nas correlagdes ao
mesmo tempo em que havia diminuicdo da variancia (primeira comparacdo feita), e,
diminuicdo das correlagdes com diminuicdo da variancia, que ocorreu na Ultima comparacao
realizada entre os mercados brasileiro e mexicano e entre os mercados argentino e mexicano.
Na analise feita por Chesnay e Jondeau (2000) foi encontrado resultado semelhante, a saber,
para o periodo de maior turbuléncia iniciado em 1997 eles encontraram aumento significativo
nas correlagdes entre os mercados de acGes americano e alemé&o, americano e inglés e entre o
alemado e o inglés; poréem, no periodo em que houve diminuic¢do na volatilidade (em 1992) seus
resultados ndo mostraram uma diminuic&o significativa na correlacéo entre estes mercados.

Embora tenhamos feito o teste para averiguar a constancia da correlacdo incondicional
através dos sub-periodos considerados, como vimos no segundo capitulo desta tese, existe
argumentacdo na literatura®’, por exemplo, em Forbes e Rigobon (1999), no sentido da

existéncia de viés na estimativa da correlacdo incondicional em caso de ter ocorrido mudanca

%7 por exemplo, em Forbes e Rigobon (1999).
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na variancia no periodo analisado. Segundo estes autores, deve-se ajustar o coeficiente de
correlacdo para corrigir para a mudanca na volatilidade de mercado, o que levaria ndo apenas a
alteracdo das estimativas das correlagdes através dos mercados, mas também podendo reduzir
significativamente as estimativas de contagio nos mercados sob investigacao.

Um outro problema que poderia ser apontado com o teste realizado anteriormente seria
o fato de ser escolher a priori, de forma ad hoc, os intervalos em que serdo analisadas as
correlagcbes. Em outras palavras, os limiares ou as fronteiras das sub-amostras sdo escolhidas
sem base em um processo de geracdo de dados que permita, por exemplo, a identificacdo
segura de quebras estruturais ou mudancas de regime na volatilidade. Sendo assim, uma forma
de se evitar tais dificuldades para testar mudanca na correlagéo seria utilizar um processo de
geracdo de dados permitindo a possibilidade de mudancgas de regime (sem se determinar de
forma exdgena tais periodos de mudanca), estimar os parametros do modelo e, finalmente,
testar para mudanca nas correlagoes.

Como o objetivo principal desta tese é averiguar a ocorréncia ou ndo de contégio entre
0s mercados sob investigacdo, serdo analisados, a seguir, os resultados obtidos para 0s
modelos com mudanca de regime markoviana multivariados (MS) e os modelos com mudanca
de regime markoviana com varidncia GARCH multivariados (MS-GARCH) apresentados no

final do capitulo anterior.
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4.2.3 RESULTADOS DOS MODELOS®

A sequir, seréo apresentados os resultados obtidos para cada um dos diversos modelos
estimados para a série de retornos médios semanais das bolsas de valores do Brasil, da
Argentina e do Mexico para o periodo em analise, bem como as caracteristicas de cada
modelo.

A primeira classe de modelos estimados se refere aos modelos multivariados com
mudanca de regime markoviana (MS) considerando que a variancia condicional seja constante
dentro de cada regime, esta caracteristica tenta capturar a heterocedasticidade apenas com a
mudanca do regime, supondo, portanto, que dentro do regime a varidncia ndo mude.
Especificamente, estes sdo os modelos apresentados anteriormente, na secdo 3.4. Para esta

classe foram estimadas vérias especificacGes que sdo apresentadas a segulir.

a) modelo MS com média dependente do regime e distribui¢do condicional Normal

Primeiramente, foi estimado um modelo MS multivariado, com a média dependente do

regime para cada série, ou seja, R, = u°S, +u}(1—-S,)+/h°S, +h}(1-S,)e,; variancia
constante dentro de cada regime; e distribui¢ao condicional normal, ou seja,

N (y? h? ) com probabilidade 7,

N(u%,ht) com probabilidade 17,

Rit| Iy ~

Para este modelo foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 4.2.3.1. Como pode
ser observado através dos resultados reportados nesta tabela, existem, como dito
anteriormente, dois regimes ou estados: o regime 0, de baixa volatilidade, representando
periodos de maior calmaria nos mercados, e o regime 1, de alta volatilidade que, por sua vez,

representa 0s momentos de maior nervosismo ou turbuléncia nos mercados. Pode-se observar
que, para este modelo, as médias, &, k =0,1; i=1 2,3 (Brasil, Argentina, México), sb se

mostram estatisticamente significativas para um dos regimes, de modo que foi estimado o

% O software utilizado para rodar os modelos foi 0 Gauss 3.2.2 for Windows. O algoritmo usado na maximizag&o
da log-verossimilhanca foi 0 BFGS. No Anexo A, encontram-se descrigdes sucintas deste algoritmo, bem como,
os algoritmos BHHH, BHHH-2 e DFP.
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mesmo modelo, porém, com as médias ou valores esperados dos retornos em cada pais sendo

independentes do regime (ver Tabela 4.2.3.2).

Tabela 4.2.3.1: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicéo

Condicional Normal:

Parametros | Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
ﬂf 0.1483*** |2.7916 hi 4.8504*** (6.5124
ﬂg 0.0580 1.1196 hi 3.4657*** |6.4278
ﬂg 0.1175** 2.3663 hé 1.3237*** |5.7824
ho° 0.7342*** |9.5607 0 0.5319*** |4.0948
1 P 12
hg 0.6702*** |9.9674 piz 0.4817** 2.4512
hg 0.6627*** |9.4172 %,% 0.5460*** |3.7147
1 0.2405 1.1040 1 0.5059** 2.4883
y7 P13
1 -0.3344* -1.7755 0 0.6050*** |4.8307
M P 23
1 -0.1384 -1.1640 1 0.4939** 2.4923
73" P 23
P 0.9596** |1.9915 Q 0.8820* 1.6502

Log-verossimilhanca: -1643.4479

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Nota-se também que, as variancias em cada regime para 0S respectivos retornos se
mostram estatisticamente significativas, o que indica que realmente a variancia ndo é

constante ao longo do tempo, ou seja, existe heterocedasticidade. Por outro lado, analisando as
correlagdes entre os paises, onde, por exemplo, p 22 representa a correlagéo entre os retornos

do Brasil (1) e da Argentina (2) no regime 0%, vé-se que as correlacBes ao invés de
aumentarem ao mudar de um regime calmo para um turbulento, diminuiram. Isto revela, neste
caso, que ndo houve contagio de um mercado para o outro. Apesar da diminuicdo das
correlagbes condicionais ocorridas, tais correlacfes ainda apresentaram-se bastante elevadas

no regime de alta volatilidade — 0,4817 entre Brasil e Argentina, 0,5059 entre Brasil e México e

% Em todas as estimativas dos diversos modelos analisados, os supra-indices representam os regimes 0 (baixa
volatilidade) e 1 (alta volatilidade); e os sub-indices representam os respectivos paises, sendo o 1 representando o
Brasil, 0 2 a Argentina e 0 3, 0 México.
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0,4939 entre Argentina e México — indicando a interdependéncia destes mercados latino-
americanos. Neste momento, vale lembrar da definicdo de contagio utilizada nesta tese, que é
0 aumento significativo nos vinculos entre os mercados ap6s um choque sobre um

determinado pais ou grupo de paises’.

Quanto as  probabilidades de  transicéo, p= Pr[St = 0| St = O] e

q= Pr[St = 1| St1 :1], temos a seguinte matriz:

p_ p 1-p) (0.9596 0.0404
“l1-q q) (0.1180  0.8820
A partir da matriz de probabilidades de transi¢do acima, podemos calcular a duragéo

média de cada regime ou estado de volatilidade, obtendo os seguintes resultados: no regime de

baixa volatilidade a duragdo média seria de (1—p)™" =24.75=25 semanas, e, no caso do

regime de alta volatilidade, (1—q)’1:8.47;8 semanas. Observa-se, portanto, que o0s

periodos de calmaria nos mercados tém uma persisténcia bem maior do que aqueles mais
nervosos, durando, em média, cerca de 3 vezes mais do que os periodos de maior turbuléncia.
Neste ponto, vamos abrir um parénteses para fazer uma observacdo acerca do
“comportamento” da matriz de probabilidades de transi¢cdo no que tange a classificacdo dos
seus estados ou regimes. Classificando-os em: recorrentes (ou seja, um estado i é dito
recorrente se existe uma probabilidade igual a 1 de se voltar a ele) ou transitorios (ou seja, um
estado i é dito transitorio se tem uma probabilidade positiva de nunca mais se voltar a ele). Um
estado também pode ser classificado como absorvente, ou seja, um estado i pertencente ao

espaco de estados (S), i € S, é dito ser absorvente se e somente se P(i : i) =1, isto &, uma vez

que este determinado estado da cadeia de Markov € atingido, nunca mais se saira dele, ja que a
probabilidade de transigéo deste estado para um outro qualquer vai ser, necessariamente, igual
a zero. Devemos observar que, todo estado absorvente é também recorrente, sendo que a
reciproca nem sempre é verdadeira.

Lembrando que uma cadeia de Markov, a tempo discreto, € um processo estocastico

(Xn)n=0 onde  vale a propriedade de Markov, isto é,

P(Xni1 = J| Xo =ig,Xg =it Xp =)= P(Xpiq = j| Xp =),

"0 Conforme Forbes e Rigobon (2000).
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Yi,j,ig,i,..in1 € Espagode Estados (S), n e N(conjunto dos niimeros naturais)
sempre que P(Xq =ig, X7 =11,...,X,, =i)>0. Sendo assim, vamos definir a probabilidade
de uma cadeia de Markov, (Xn)nzo' iniciando no estado i visitar o estado j pela primeira vez
na etapa n como:

i =P(Xy =, X, 2, r=1,2,..,n-1|Xg =i)
onde i e j séo os estados ou regimes. Com as probabilidades de transicdo P Ir"”Jrl(i, j) dadas
por P, )= P(Xpyq = i| Xn = i), sendo estacionarias, isto é,

P(Xns1 = §| Xn =i)=P(i,j),¥n20,¥i,jes.
Se Y fil = fit+ fiZ+..=P(Xy=i[Xg=i)+P(Xy =i,Xg #i[ Xg =i)+..=1, o0
n=1
estado € dito recorrente.

o0
Se Z fi! <1, o estado ou regime é transitorio ou transiente.
n=1

Portanto, no caso da matriz de probabilidades de transic&o estimada, para este primeiro
modelo, temos como resultado para o regime 0:

> o = fh+ 12 +..= P(X, =0 X, =0)+ P(X, =0, X, #0| X, =0)+...=

n=1
=P(0,0)+ P(0,1)P(1,0)+ P(0,1)P(1,1)P(1,0)+ P(0,1)[P(1,1)]* P(1,0) +... =
= 0.9596 + 0.0404 x 0.1180 + 0.0404 x 0.8820 x 0.1180 + 0.0404 x (0.8820)" x 0.1180 +...

=0.9596 + 0.00476722 0.8820" = 0.9596 + 0.0047672 x _ =

n=0 1-0.8820

1

=0.9596 +0.0047672 x X =1

Conseqlientemente, o regime 0 é classificado como um regime ou estado recorrente,
existindo, assim, uma probabilidade igual a 1 de se voltar a ele em alguma etapa ou periodo de
tempo. Em outras palavras, mesmo que o mercado passe por um periodo de grande
nervosismo ou turbuléncia, estes resultados mostram que, mais cedo ou mais tarde, esta
turbuléncia passara e, conseqlientemente, 0 mercado experimentard um periodo de calmaria.

Quando ocorre uma grande turbuléncia em determinado mercado, levando ao aparecimento de
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fendmenos como a manada, uma forma utilizada para se eliminar tal comportamento por parte
dos investidores sdo 0s mecanismos de suspensao de pregédo na bolsa de valores.
De igual forma, para o regime 1 teremos:

i fl=fi+ f2 4. =P(X, =1 X, =1)+ P(X, =1,X, 21| X( =1)+...=

n=1
= P(1,1)+ P(1,0)P(0,1)+ P(1,0)P(0,0)P(0,1)+ P(1,0)[P(0,0)] P(0,1) +... =
=0.8820 + 0.1180 x 0.0404 + 0.1180 x 0.9596 x 0.0404 + 0.1180 x (0.9596)° x 0.0404 +...

=0.8820 + 0.00476722 0.9596" = 0.8820 + 0.0047672 x _ =
n=0 1-0.9596
=0.8820+ 0.0047672 x ! _ 1
0.0404

Portanto, o regime 1 também é classificado como recorrente. Estes resultados da
classificacdo dos estados ja eram esperados, uma vez que a matriz de probabilidades de
transicdo é construida de modo a ser uma matriz linha estocéstica. Desta forma, a soma das
probabilidades em cada linha é igual a um e, como estamos considerando apenas dois estados,
0 e 1, conseqlientemente, 0s estados sempre serdo recorrentes. Este resultado se repetird em
todos os casos analisados neste trabalho. Este comportamento é muito razodvel e condizente
com o mundo real, uma vez que ao longo do tempo, podemos observar este tipo de oscilacao.
Em outras palavras, vé-se 0os mercados experimentando periodos “normais” de operacdo (sem
maior turbuléncia) em grande parte das vezes e, vez por outra, passando por periodos
“incomuns” ou de grande turbuléncia, que sdo menos persistentes. A menor persisténcia de
periodos de crise ou de alta volatilidade, em relacdo a duracao dos periodos de calmaria, pode
ser devida tanto ao comportamento do proprio mercado — que busca, através de seus agentes,
um maior “equilibrio” para que os riscos sofridos e perdas sejam menores ou diluidos — quanto
a posicionamentos tomados pelas autoridades governamentais dos paises — quando o problema
da turbuléncia e causado por fendbmenos de macroeconomia, como inconsisténcias de politicas
econdmicas ou falta de credibilidade em alguma politica assumida pela autoridade monetéria —
intervindo de modo a reverter o quadro de instabilidade econémica, ajudando a restabelecer as
condicBes normais de operacdo nos mercados atingidos.

Ainda com relagdo as probabilidades de transicdo, para visualizarmos o seu

comportamento ao longo do tempo, vamos observar o gréafico das “probabilidades filtradas”,

P(st ,sH| R Ryeen R73), que denotam a probabilidade condicional que o estado ou regime
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no instante t seja s,, e que no instante t-1 fosse s, ,, isto €, probabilidades condicionais aos
valores de R observados através do tempo, t (Grafico 4.2.3.1a, no Anexo A); e o grafico das

“probabilidades alisadas”, P(st ‘RT R R,a), que, por sua vez, sdo inferéncias sobre o

estado no instante t baseadas nos dados disponiveis na amostra, de tamanho T (Gréfico
4.2.3.1b, no Anexo A).

Como pode ser visto atraves destes graficos, o periodo inicial da amostra, que cobre a
época da crise mexicana (1994-1995) apresenta-se como um periodo de turbuléncia nestes
mercados em consideracdo, fazendo parte, portanto, do regime de alta volatilidade (regime 1).
Também, podem ser observados picos de alta volatilidade nos meses de julho, outubro a
dezembro de 1997, janeiro de 1998, que é um periodo marcado pela crise do leste asiatico,
iniciada em junho de 1997. Apds o ataque especulativo sobre o dolar de Hong Kong (em
outubro de 1997), sua autoridade monetaria aumentou as taxas de juros e os precos das agdes
cairam. De acordo com Pesenti e Tille (2000), esta queda nos pregos das acdes teria sido
transmitida para a bolsa de valores de Nova lorque e para mercados de acGes emergentes na
Argentina, Brasil e México. Um outro periodo considerado de turbuléncia pelos resultados do
modelo aparece nos meses de agosto, setembro, novembro e dezembro de 1998, que é um
periodo marcado pela crise russa (que comecou com o colapso do mercado de titulos no inicio
de agosto) e, janeiro e fevereiro de 1999 que é quando ocorreu a crise brasileira, com a
desvalorizacdo do real e conseqiente mudanca na politica cambial brasileira. Outros picos de
volatilidade sdo detectados em abril e maio de 2000, em julho, outubro, novembro e dezembro
de 2001. Este ultimo influenciado, muito provavelmente, pelo comportamento do mercado
argentino. Porém, como ja foi dito, a duracdo dos periodos de alta volatilidade, regime 1, é
bem inferior a duracdo do regime de baixa volatilidade, regime 0, o que fica claramente
evidenciado com a visualizacéao grafica.

Como dito acima, os resultados deste modelo que considera valores esperados (médias)
dependentes do regime de volatilidade, mostraram que as médias sO se apresentaram
estatisticamente significativas para um dos regimes, sendo assim, foi estimado o mesmo
modelo, porém, com as médias ou valores esperados dos retornos em cada pais sendo

independentes do regime. Ou seja, foi estimada a especificacdo (b), a seguir.
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b) modelo MS com média independente do regime e distribuicdo condicional Normal

Modelo MS multivariado, com a média independente do regime para cada série, ou

seja, R, =4 +\/hf’8t +h'(1-S, ), ; variancia constante dentro de cada regime; e
distribuicéo condicional normal, ou seja,

R L1 - N(yi,hio)com probabilidade 7,

el {N(ﬂi,hf)com probabilidade 1— 7, -

Os resultados para esta especificacdo sdo reportados na Tabela 4.2.3.2. Observa-se
atraves desta tabela que os valores esperados para os retornos das bolsas brasileira e mexicana
sdo estatisticamente diferentes de zero, sendo que, 0 mesmo néo se verifica no caso argentino,
para o periodo em analise. Mais uma vez, as varidncias mostram-se estatisticamente
significativas para os dois regimes de volatilidade, confirmando a existéncia de
heterocedasticidade nas séries. Novamente, os resultados mostraram uma dada diminui¢do nas
correlacGes entre os mercados analisados quando ocorre a mudanca de regime de volatilidade
baixa para o de alta volatilidade. Quanto & matriz de probabilidades de transicdo, para este

modelo estimado, tem-se:
- P 1-p) (0.9565 0.0435
“l1-9¢ q) (01214  0.8786
Ao ser efetuado o célculo para a duracdo média de cada regime de volatilidade, a partir

da matriz de probabilidades de transicdo estimada, foram obtidos os seguintes resultados: no

regime de baixa volatilidade a duragio média seria de (1- p)™ =22.98 = 23 semanas, e, no

caso do regime de alta volatilidade, (1— q)‘1 =8.23 = 8 semanas. Outra vez observa-se que 0S

periodos de maior tranquilidade nos mercados tém uma persisténcia bem maior do que aqueles
mais nervosos, durando, em media, cerca de trés vezes mais do que os periodos de maior
turbuléncia. No Anexo A encontram-se 0s graficos mostrando as probabilidades filtradas

(Gréfico 4.2.3.2a) e as probabilidades alisadas (Grafico 4.2.3.2b) estimadas para este modelo.
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Tabela 4.2.3.2: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicéo

Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
11 0.1374*** 2.9547 po 0.5351*** 3.9272
12

1y 0.0104 0.3088 Piz 0.4635** 2.3822
U3 0.0717* 1.7944 /,% 0.5462*** 3.2837
hf 0.7378*** 9.1088 Pig 0.4856** 2.3965
hg 0.6496*** 8.3219 pgs 0.6056*** 4.6546
hg 0.6534*** 8.0549 Pég 0.5141*** 2.6235
hi 4_7126*** 6.3321 P 0.9565*** 8.6396
hg 3.5514*** 6.2571 Q 0.8786*** 6.8989
ht 1.3764*** |5.2707 Log-verossimilhanga: -1647 .6435

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

c) modelo MS com média dependente do regime, correlagdes independentes do regime e

distribuicdo condicional Normal:

Uma outra especificacdo para este modelo foi estimada, agora, considerando, o0 modelo

MS com média dependente do regime para cada série,

Ry = 1°S, + 14 (1=, )+/h’S, + h*(1—S, e, ; variancia constante dentro de cada regime;

~ - 1/2 1/2
mas com correlagdo constante entre os regimes, h’,, = pij(hﬁh;’t) 2, hije = pij(h}th}t) /

com i,j=1..,n,j=1i,istoé, supondo que ao mudar de um regime para outro as correlagdes

entre os mercados fiquem inalteradas; e distribuicdo condicional normal. Os resultados
obtidos para este modelo sdo reportados na Tabela 4.2.3.3.

Como se pode observar, 0s valores esperados dos retornos sé se mostram significativos
para o regime de baixa volatilidade no caso do Brasil e do México, para os retornos da bolsa
de valores argentina, o seu valor esperado néo é significativamente diferente de zero.

As variancias para os dois regimes se mostraram estatisticamente significativas,

confirmando a existéncia de heterocedasticidade nas séries analisadas.
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Tabela 4.2.3.3: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Correlacdes

Independentes do Regime e Distribuicdo Condicional Normal:

Parametros |[Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

u’ 0.1500*** |2.8796 hi 5.0212*** 16.8640
E: 0.0564 1.1450 ht 3.6930*** |6.6904
E 0.1180** 2.4500 ht 1.4315*** 16.7575
h? 0.7191*** |9.9462 p%=p 12 0.5163*** |4.9374
h 0.6513*** 10.3902] | ° 0=pl, 0.5323*** 14.9462
h 0.6400*** 10.6502| | 59 =P 0.5744*** |5.6111
ul 0.2345 1.0245 P 0.9592*** 12_0517
p 12 -0.3283 -1.6411| |Q 0.8816*** 1.6814
E -0.1389 -1.0774 | |Log-verossimilhanca: -1644 .3397

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

A igualdade das correlagbes nos dois regimes também se mostrou significativa

estatisticamente. De forma que, ndo podemos descartar tal hipdtese.

Quanto a matriz de probabilidades de transicdo, as estimativas foram as seguintes:

(P 1-p) (0.9592 0.0408
l1-q¢ q) \0.1184  0.8816
Portanto, a duragdo média dos regimes seria, no caso do regime O,

(1- p)* =24.51=24 semanas e, para o regime 1, (1-q)" =8,45=8 semanas. Repetindo,
assim, os resultados obtidos nos casos anteriores.

Como as medias para este modelo ndo se mostraram significativas para o regime de
alta volatilidade, o mesmo modelo foi estimado, porém, considerando que 0s retornos
esperados sejam independentes do regime de volatilidade. Ou seja, foi estimada a seguinte

especificagao:
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d) modelo MS com média e correlagbes independentes do regime de volatilidade e

distribuicdo condicional Normal:

Modelo MS multivariado, com a meédia independente do regime para cada Série,

Rit::ui+\/hiost+hil(1_st)git; variancia constante dentro de cada regime; correlagéo

constante entre os regimes; e distribui¢io condicional normal. Seus resultados encontram-se
na Tabela 4.2.3.4.

Tabela 4.2.3.4: Modelo MS com Média e CorrelacBes Independentes do Regime e

Distribui¢do Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
1 0.1285*** 3.2351 h 1 4 .9353*** 6.5804
e -0.0019 0.4542 h 12 3.7976*** 6.5852
U3 0.0600** 2.0325 h é 1.5082*** 6.7380
ho 0.7764*** 9.6489 0 - ,1 0.5112*** 4 8555
1 P12=P12
ho© 0.7530*** 8.8413 0,1 0.5228*** 4.7610
2 P13=P 13
h g 0.7296*** 9.9158 D (2)3:/) 123 0.5776*** 5.6083
p 0.9534** 2.0100 q 0.8698* 1.6561

Log-verossimilhanca: -1648.2960

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Analisando os resultados, observa-se que o retorno esperado para as agdes do Brasil e
do México é positivo e estatisticamente diferente de zero, 0 que ndo ocorre no caso da
Argentina.

As variancias nos dois regimes continuaram estatisticamente significativas, e, como no
caso anterior, a hipdtese de igualdade das correlagdes nos dois regimes ndo pdde ser rejeitada
ao nivel de significancia de 1%.

Para este modelo, a matriz de probabilidades de transi¢do estimada foi:

o_(P  1-p)_(09534  0.0466
l1-q q) (01302  0.8698
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Mostrando uma duragio média para o regime 0 de (1- p)’l =21.45= 21 semanas e

para o regime 1, cerca de (1—q)’1 =7.68 =8 semanas. O comportamento das probabilidades

filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos 4.2.3.4a e 4.2.3.4b,
respectivamente, no Anexo A.

A partir de agora, serdo reportadas as reestimativas destes mesmos modelos, porém,
com a utilizacdo da distribuicdo condicional t-Student para as inovagdes ao invés da
distribuicdo normal como veio sendo utilizada nas formulacGes anteriores. Este recurso é

utilizado com o objetivo de capturar o excesso de curtose dos residuos.
e) modelo MS com média dependente do regime e distribuicdo condicional t-Student

O primeiro modelo estimado foi 0 modelo MS multivariado, com média dependente do
regime para cada série; variancia constante dentro de cada regime; distribui¢do condicional t-
Student. Como dito anteriormente, para 0s casos em que se utiliza a distribuicdo t-Student,
acrescenta-se ao vetor de parametros a ser estimado os graus de liberdade desta fungdo de
distribuicao.

Para este modelo foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 4.2.3.5. Pode-se
observar através desta tabela, novamente, para o caso dos retornos esperados, apenas para 0
regime de baixa volatilidade e para os dados do Brasil e do México obteve-se estimativas
estatisticamente diferentes de zero.

As variancias continuaram mostrando-se significativas estatisticamente, confirmando a
existéncia de heterocedasticidade. Particularmente, no caso das variancias, pode-se observar
ao comparar todos os modelos reportados até o momento, que no regime 0 as variancias do
modelo que considera distribuicdo condicional t-Student sdo maiores que aquelas quando se
considera a distribuicdo condicional normal; entretanto, no regime 1 que é o regime de alta
volatilidade, as variancias, quando se considera a distribuicdo t-Student sdo menores que no

caso da distribuicdo normal.
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Tabela 4.2.3.5: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicéo

Condicional t-Student:

Parametros |[Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

u’ 0.1335*** |2.7098 ht 1.0717*%** |6.6617
E: 0.0444 0.8983 GL 9.1720*** |4.5592
! 0.1022** 2.1603 2%, 0.5327*** 14.1622
h? 0.7862*** 10.3120| | , L 0.5294*** 12.6114
h 0.7562*** 19.4435 P 0.5708*** |4.5624
h 0.7452%** 10.6534| | , L 0.4659** 2.3052
ul 0.2926 1.4411 P 0.5949*** 14.6804
E -0.2390 -1.5320| | » L 0.5374*** |12.6231
E -0.0791 -0.8147| |p 0.9804*** |7.2538
ht 4_6706*** |6.3817 q 0.9540*** |7.7300
ht 2.4995*** 16.1881 Log-verossimilhanga: -1628.9350

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacdo da funcdo log-verossimilhanca
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Os graus de liberdade estimados por quase-verossimilhanca também se mostraram

significativos.

Uma vez mais, as correlagdes entre as séries diminuiram um pouco ao se passar do

regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade, sendo as mesmas significativas

estatisticamente. Portanto, novamente, evidencia-se pelos resultados do modelo a néao

ocorréncia de contdgio de um mercado para 0 outro,

interdependéncia entre tais mercados.

revelando,

assim,

apenas

Quanto & matriz de probabilidades de transicéo, obteve-se as seguintes estimativas:

p{p
1—

1-p) (0.9804
q q) 0.0460

0.0196
0.9540

Desta forma, a duracdo média para o regime 0 foi de (1— p)’1 =51.02 51 semanas e

para o regime 1, cerca de (1—q)’1 =21.73= 22 semanas. Mostrando, portanto, um aumento

na persisténcia de ambos os regimes, com a duracdo média do regime de baixa volatilidade —

cuja probabilidade de transicdo € 0,9804 — sendo de cerca de duas vezes maior que o de alta
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volatilidade, cuja probabilidade de transicdo é de 0,9540. O comportamento das
probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos 4.2.3.5a e 4.2.3.5b,
respectivamente, no Anexo A.

Como, para este modelo, as médias no regime de alta volatilidade se mostraram néo
significativas estatisticamente, foi estimado o mesmo modelo, porém, considerando as médias

independentes do regime de volatilidade. Sendo assim, foi estimada a seguinte especificagao:

f) modelo MS com média independente do regime e distribuicao condicional t-Student
Modelo MS multivariado, com média independente do regime para cada série;

variancia constante dentro de cada regime; distribuicao condicional t-Student. Os resultados

obtidos aparecem na Tabela 4.2.3.6, a seguir:

Tabela 4.2.3.6: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicéo

Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
1 0.1283*** 2.9112 GL 9.0638*** 4.5611
-0.0021 -0.0723 0 0.5337*** 4.1069
Mo P 12
U3 0.0623 1.5867 D 12 0.5100** 2.5346
h f 0.7828*** 10.3050 D 53 0.5718*** 4 _5570
h g 0.7638*** 9.6972 D 13 0.4485** 2.2409
h g 0.7448*** 10.6312 D 33 0.5914*** 4.7215
h 1 4 _5723*** 6.4501 D 23 0.5508*** 2.7657
h 12 2._.5087*** 6.1215 P 0.9830*** 7.4294
h é 1.0901*** 6.8457 q 0.9636*** 7 .9255

Log-verossimilhanca: -1632.9640

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL séo os graus de liberdade calculados na maximizagdo da fungdo log-verossimilhanca
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Para este modelo com médias constantes, isto é, independentes do regime de

volatilidade, apenas o retorno esperado para as acdes do Ibovespa se mostraram positivos e

estatisticamente diferentes de zero.
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As variancias, mais uma vez mostraram-se estatisticamente significativas nos dois
regimes.

As correlagdes entre os retornos dos diferentes mercados também se mostraram
significativas, ocorrendo novamente uma reducdo em tais correlacdes ao se passar do regime
de baixa volatilidade para o de alta volatilidade. Note-se que, mesmo tendo diminuido, as
correlacbes condicionais continuam mostrando-se bastante altas, sendo a menor correlagéo, no
regime 1, aquela entre o mercado de a¢des brasileiro e 0 mexicano (que passou de 0,5718 para
0,4485).

Os graus de liberdade estimados para a distribui¢do t-Student também se mostraram
significativos.

A matriz de probabilidades de transi¢do estimada, neste caso, foi:
b_ p 1-p) (0.9830 0.0170
“l1-q q) (0.0364  0.9636
Revelando uma duracdo média para o regime 0 de (1—p)™" =58.82 =59 semanas e

para o regime 1, cerca de (1—-q)' =27.47=27 semanas. Mostrando, portanto, um

comportamento semelhante ao anterior, com o regime de baixa volatilidade tendo uma
duracdo média cerca de duas vezes superior ao de alta volatilidade. O comportamento das
probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos 4.2.3.6a e 4.2.3.6b,
respectivamente, no Anexo A.

Ao se supor correlagfes constantes entre os regimes foram estimados dois modelos: um
com as médias dependentes do regime de volatilidade (especificacdo “g”) e outro com as

mesmas independentes do regime (especificacdo “h”).

g) modelo MS com média dependente do regime, correlacbes constantes e distribuicéo

condicional t-Student

Modelo MS multivariado, com média dependente do regime para cada série; variancia
constante dentro de cada regime; correlagdes constantes entre os regimes de volatilidade; e
distribuicdo condicional t-Student. Para esta especificagdo, que considera as médias
dependentes do regime, mais uma vez, s6 se mostraram significativos os retornos esperados

para o Ibovespa e o Mexbol, isto no regime 0. O que pode ser observado na Tabela 4.2.3.7.
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Tabela 4.2.3.7: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Correlacdes

Constantes e Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros | Estimativas | t-Student Parametros | Estimativas | t-Student
U f 0.1303*** 2.6821 h 1 4 _.8738*** 6.5841
U g 0.0411 0.9071 2.6093*** 6.2360
U g 0.1009** 2.2262 ! 1.1396*** 6.9036
h f 0.7853*** 9.5163 GL 9.1566*** 4 .5444
ho© 0.7491*** 9.7698 0 — 51 0.5312*** 4.9895
2 P12=P1
ho 0.7301*** 11.0761 0,1 0.5421*** 5.0698
3 P13=P 13
ﬂi 0.3108 1.4316 p gS:p 123 0.5799*** 5.5454
,Ulz -0.2293 -1.3238 p 0.9821*** 6.4633
U é -0.0758 -0.6534 g 0.9554*** 7.4244

Log-verossimilhanga: -1629.8783

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacdo da funcdo log-verossimilhanca
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

As variancias mostraram-se significativas nos dois regimes, note-se que a variancia do
Ibovespa é sempre superior as demais bem como seu valor esperado. O que confirma a
afirmacdo de que quanto maior o retorno, maior o risco que se corre.

Os graus de liberdade também se mostraram significativos.

A hipdtese de igualdade das correlagbes entre os regimes ndo pdde ser rejeitada ao
nivel de significancia de 1%.

A matriz de probabilidades de transi¢do estimada foi a seguinte:

o_(P 1-p) (09821  0.0179
“l1-q q) 0.0446

0.9554
Fazendo-se os calculos para ver a persisténcia dos regimes, obtém-se uma duracdo

média para o regime 0 de (1— p)‘1 =55.86 =56 semanas e para 0 regime 1, cerca de

(1—q)™ =22.42 = 22 semanas. Mais uma vez, vé-se o regime de baixa volatilidade tendo uma
duracdo média cerca de duas vezes superior ao de alta volatilidade. O comportamento das
probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos 4.2.3.7a e 4.2.3.7b,

respectivamente, no Anexo A.
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Como dito anteriormente, tambeém foi estimada uma outra especificagdo para 0 mesmo
modelo, porém, considerando-se as médias independentes do regime, que é a especificacdo

“h”, a sequir:

h) modelo MS com média e correlagbes independentes do regime e distribuicéo

condicional t-Student

Modelo MS multivariado, com média independente do regime para cada série;
variancia constante dentro de cada regime; correlacbes constantes entre 0s regimes de
volatilidade; e distribuicdo condicional t-Student. As estimativas para este modelo sdo
reportadas na Tabela 4.2.3.8.

Novamente, apenas o valor esperado do retorno do Ibovespa mostrou-se
significativamente diferente de zero. As variancias também mostraram significativas para os
dois regimes e a hipdtese de correlagdes constantes entre 0s regimes mais uma vez ndo pode
ser rejeitada ao nivel de 1% de significAncia. Devemos notar que estas correlaces
apresentam-se bastante altas, mostrando uma forte integracdo destes mercados e,
consequentemente, forte grau de interdependéncia.

As estimativas para a matriz de probabilidades de transicdo foram as seguintes:

p_ ( p 1- pj _ (0.9841 0.0159J

1-q q 0.0358 0.9642
Observa-se, novamente, uma forte persisténcia dos regimes com uma duracdo média para o

regime 0 de (1— p)™ =62.89 = 63 semanas e para o regime 1, cerca de (1-q)™" =27.93= 28

semanas. Repetindo o mesmo padrdo anterior, com o regime de baixa volatilidade tendo uma
duracdo média cerca de duas vezes maior que o de alta volatilidade. O comportamento das
probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos gréficos 4.2.3.8a e 4.2.3.8b,

respectivamente, no Anexo A.
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Tabela 4.2.3.8: Modelo MS com Média e CorrelacGes Independentes do Regime e

Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

11 0.1285*** 2.8168 h g 1.1513*** 7.0821

1y -0.0019 -0.0448| |GL 9.0947*** 4_.5679

U3 0.0600 1.5127 D 32 =p 12 0.5264*** 4.9337

h o 0.7764*** 9.7392 pl=p! 0.5378*** 5.0579
1 13 13

ho 0.7530*** 10.2029 pl=pt 0.5809*** 5.5747
2 23 23

h g 0.7296*** 11.1065| |P 0.9841*** 6.8914

h 1 4_.8210*** 6.6626 Q 0.9642*** 7.6699

ht 2.6220*%** 16.2824 Log-verossimilhanca: -1634.0387

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacdo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Abrindo-se mdo da hipdtese de variancia constante dentro dos regimes, como viemos
considerando até aqui, e descrevendo seu comportamento de acordo com um modelo

GARCH(1,1), foram estimados alguns modelos que serdo reportados a partir de agora.

i) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1) e

distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, média dependente do regime para cada

série, variancia GARCH(L,1), isto é, hl =@ +ajel, + B’h,, e h' =o' +aie:, + plh, .,

para i=1,...,n, correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de cada regime,

1/2 1/2 . ..
como antes hiojtzp?j(hioth?t) : hiljtzplij(hilth}t) com i,j=1..,n,j=i e

N(y?,hio)com probabilidade 7,

distribuicdo condicional normal, ou seja, Rn| I, ~ . .
N(yli,hil)com probabilidade 1- 7,

Para esta especificacdo, obteve-se as estimativas reportadas na Tabela 4.2.3.9.
Olhando-se para as estimativas obtidas, vé-se que, para o regime 0, apenas 0 retorno

esperado do Ibovespa é estatisticamente significativo. Ja para o regime 1, verifica-se que 0s
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valores esperados para as trés series mostraram-se estatisticamente significativos, porém,
negativos. Ou seja, estes resultados estdo indicando que em momentos de maior turbuléncia
destes mercados, um investidor que tenha em seu portfdlio estas acdes, em média terd uma

perda de dinheiro.

Tabela 4.2.3.9: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Variancia

GARCH(1,1) e Distribui¢ao Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
u? 0.1882*** 2.8425 1 0.0643 0.0792
1 ()
g 0.0057 0.0908 o -0.4682 -1.4563
p g 0.0928 1.6423 a% 0.0021 0.0005
g 0.0000 0.0000 a 12 0.9990 0.0023
o 0 0.0887*** 3.1281 ol 0.0586 0.0280
2 3
o 0 -0.0036 -0.1603 3 1 0.9987 0.0836
3 1
ag 0.0208 0.0176 ﬁlz 0.9990 0.0238
o0 0.0900 0.1753 Y 1 0.9186 0.5904
2 3
o 0.0322 0.0427 p° 0.5211*** 4.8429
3 12
;) 0.8650*** 2.9168 D 12 0.7344** 2.1578
g 0.7326*** 3.3789 D 53 0.5240*** 4.9685
B 0 0.8917** 2.3264 h 0.1650 0.3950
3 13
ul -1.3531*** |-4_.5293 D 33 0.5859*** 5.6407
E -0.6183*** | -2.8979 D 23 0.5232 1.6073
L é -0.7863*** |-3.0075| |p 0.9772* 1.9446
w% 0.6201 0.9406 q 0.5149** 2.3598

Log-verossimilhanca: -1588.9613

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto aos parametros referentes ao comportamento da variancia das séries em
analise, verifica-se que em sua grande maioria ndo podem ser considerados estatisticamente

diferentes de zero. As excegOes seriam 0 termo constante para a variancia da Argentina, no

regime de baixa volatilidade, @ 5; os coeficientes B9, 85, B3 —isto é, os coeficientes
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relativos ao termo autorregressivo, h, ,, no regime de baixa volatilidade. Portanto, ndo se

obteve estimativas robustas para os parametros que descrevem o comportamento da variancia.
Isto pode ter sido devido ao grande nimero de parametros a serem estimados combinado com
uma amostra ndo muito grande.

Quanto as correlagdes entre os trés mercados, apenas as correlagdes entre 0s mercados
brasileiro e mexicano, e, argentino e mexicano, no regime de alta volatilidade, p1, e p 3,

respectivamente, ndo se mostraram significativos estatisticamente.

Observa-se que no caso das correlagdes entre Brasil e Argentina houve um aumento
nas mesmas ao se passar do regime de baixa volatilidade para o regime de alta volatilidade. E
preciso, entdo, investigar se tal aumento foi significativo ou ndo. Se o aumento tiver sido
significativo, teremos evidéncia de contagio de um mercado para outro, caso contrario, apenas
interdependéncia entre eles. Para averiguar isto deve ser feito um teste LR’ (teste Razdo de
Verossimilhanca) para testar a hipdtese nula de correlagdes independentes do regime. Este
teste serd apresentado mais adiante.

Ja nos outros dois casos, a saber, correlacdes entre Brasil e México, e entre Argentina e
México, os resultados estimados mostraram uma queda em tais correlagdes, o que indicaria
apenas interdependéncia entre tais mercados. Novamente, para se fazer qualquer afirmacéo
com seguranca € necessario a realizacdo do teste LR.

A matriz de probabilidades de transicéo estimada foi a seguinte:

o_(P 1-p)_{09772  0.0228
l1-q q) 04851  0.5149

Observando-se esta matriz, verificamos que a probabilidade de ocorréncia do regime
de baixa volatilidade € bem superior a probabilidade no regime de alta volatilidade. Uma vez
que 0s mercados estejam experimentando um periodo de calmaria, a probabilidade de se
passar para uma situacdo de turbuléncia € de apenas 2,28% e, uma vez estando em num
periodo de turbuléncia, a probabilidade de se continuar nele € de apenas 51,49%. Situacdo
bastante distinta da que vinha ocorrendo nos modelos estimados anteriormente, onde as

probabilidades de permanéncia num determinado estado, uma vez que ele tivesse sido

™0 teste LR é calculado da seguinte forma: 2(L* - LB) onde L; ¢ o valor da log-verossimilhanga sob a

hipotese nula e L" ¢ o valor da log-verossimilhanca sob a hipétese alternativa.
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atingido, era maior que 90% em todos os casos. Calculando-se a duracdo média para cada

regime obtém-se 0s seguintes resultados: para o regime 0, a duracdo média é cerca de
(1- p)™" =43.85=44 semanas e para o regime 1, cerca de (1-q)" =2.01=2 semanas. O

comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos
4.2.3.9a e 4.2.3.9b, respectivamente, no Anexo A. Como pode ser visto através destes
graficos, este modelo (MS-GARCH) consegue capturar bem 0 momento da crise mexicana,
mostrando alta probabilidade para o regime 1 no periodo de dezembro de 1994 a marco de
1995, por outro lado, mostra-se um pouco menos “eficiente” quando se trata da crise asiatica e
a crise russa, apresentando apenas alguns picos de alta probabilidade para o regime 1, que
seriam os meses de julho, outubro e novembro de 1997 (crise asiatica), e, agosto e setembro de
1998 (crise russa), e mais outros dois periodos (abril de 2000 e agosto e setembro de 2001).

Foi estimado este mesmo modelo, porém, considerando-se as médias independentes do

regime de volatilidade, que é a especifica¢do “j”, mostrada a seguir.

j) modelo MS com média independente do regime, variancia GARCH(1,1) e distribuicao

condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, média independente do regime para cada

série, variancia GARCH(L,1), hl =] +a’el , + BN, € h, =] +aiel, + Blh, ,, para

i=1,...,n; correlacbes dependentes do regime, porém constantes dentro de cada regime,

0 0

como antes hiit:/’ij(hﬁhft)l/z, e

Go= B )T comij=1n =i e

it''jt
N - _ N(yi,hiﬁ’)com probabilidade 7,
distribuicdo condicional normal, ou seja, Rn| I, ~ ) o .
N(,ui , hn)com probabilidade 1- 7,
Suas estimativas estdo reportadas na Tabela 4.2.3.10.
Observa-se que apenas o valor esperado para o Ibovespa se mostrou estatisticamente
significativo. Quanto aos resultados relativos a equacdo da variancia, vé-se que, novamente,

grande parte dos parametros ndo se mostrou significativamente diferente de zero. As exce¢des

foram, no regime 0, o termo constante para cada série, @ 2, @ 3 e @ 3, respectivamente; os

coeficientes 89 e B9 —isto &, os coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, no
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regime de baixa volatilidade, para as séries argentina e mexicana, respectivamente; e, no

regime 1, apenas 0 termo constante @

significante estatisticamente.

1

1>

relativo a variancia do Ibovespa, mostrou-se

Tabela 4.2.3.10: Modelo MS com Média Independente do Regime, Variancia
GARCH(1,1) e Distribui¢ao Condicional Normal:

Parametros|Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
1y 0.1320*** 27477 al 0.1339 0.0580
1
U, -0.0083 -0.1789 0512 0.0018 0.0000
U, 0.0614 1.4735 ol 0.0050 0.0003
3
w? 0.1196** 2.4470 i 0.0013 0.0000
- g 0.1285*** 2.7064 12 0.3469 0.2405
0 0.1232** 2.3425 1 0.4790 1.1343
w 3 ﬁ 3
a0 0.0285 0.0267 P 0.6257*** 5.6062
1 12
o 0.1204 0.2953 pl 0.3385 1.1919
2 12
o9 0.0226 0.0141 P 0.5291*** 4 .8965
3 13
tl) 0.9782 0.6554 D 13 0.4813 1.6134
0 0.8190** 1.9547 0 0.6096*** 5.3522
B2 P 2
0 0.9051* 1.7817 1 0.5362** 1.9392
B3 P 23
- % 0.3102*** 3.2530 p 0.9786** 2.1048
Z312 0.1929 0.9156 q 0.8748* 1.6945
w% 0.0296 0.4544 Log-verossimilhanca: -1564.9428

Nota: ***, ** ¢ * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlagdes, somente aquelas referentes a Brasil e Argentina, e, ao Brasil e

México, no regime 1, pi, € pi,, respectivamente, ndo se mostraram significativas

estatisticamente. De qualquer forma, observou-se uma diminuigdo nas correlagfes ao se passar
do regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade, confirmando a interdependéncia

entre 0s mercados.
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A matriz de probabilidades de transicao estimada foi:

(P 1-p)_(0978 00214
1-q q) 01252 08748

Calculando-se a duracdo média para cada regime obtém-se 0s seguintes resultados:

para o regime 0, a duracdo média € cerca de (1— p)‘1 =46.72 = 47 semanas e para o regime 1,

cerca de (1—q)‘1:7.98;8 semanas. O comportamento das probabilidades filtradas e

alisadas ao longo do tempo aparece nos graficos 4.2.3.10a e 4.2.3.10b, respectivamente, no
Anexo A.
Para estes modelos, foram estimadas duas outras especificacdes, considerando-se as

correlacBes constantes entre os regimes (especificacdes “k” e “I”, a seguir).

k) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1), correlagdes

constantes e distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, média dependente do regime para cada

série, variancia GARCH(1,1), correlagcdes constantes ou independentes do regime de
. 1/2 1/2 .. -
volatilidade, h?,, :pij(hﬁhj.’t) . hiy, =pij(hi1th}t) com i,j=1..n,j=i; e com
distribuicdo condicional normal. Os resultados obtidos aparecem na Tabela 4.2.3.11.
Como pode ser visto, apenas as medias estimadas para o regime de alta volatilidade
apresentaram significancia estatistica. Em relacdo a equacdo da variancia, os resultados

mostram também que grande parte dos parametros estimados ndo € significante

estatisticamente. As excecdes foram, no regime de baixa volatilidade, o termo constante para a
variancia de Merval e Mexbol, @ 5 e @ J, respectivamente; e o coeficiente 32 (o coeficiente

relativo ao termo autorregressivo, h, ,, no regime de baixa volatilidade, para a série

brasileira); e, no regime 1, apenas 0s termos constantes wi e @, relativos a variancia do

Ibovespa e do Mexbol, respectivamente, mostraram-se significantes estatisticamente.
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Tabela 4.2.3.11: Modelo MS com Meédia Dependente do Regime, Variancia
GARCH(1,1), Correlacbes Constantes e Distribuicdo Condicional

Normal:
Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

ﬂf 0.0423 0.4733 w% 0.3857*** 3.5514
p g -0.0598 -0.8814 wlz 0.0000 0.0000
p g 0.0735 1.0184 w% 0.1993* 1.7077
w&) 0.0230 0.9758 o % 0.6200 0.7232
- g 0.1627** 2.3960 a12 0.4002 0.3765
- g 0.1390* 1.9030 a% 0.2435 0.3882
! 0.0462 0.0969 % 0.0010 0.0000
a g 0.1253 0.2836 ﬂlz 0.7313 0.6352
a g 0.0010 0.0000 ﬂ% 0.0992 0.0375

f 0.9525** 2.0432 D 32 =p 12 0.5822*** 5.7600

c2> 0.7165 1.5526 D fszp 13 0.5206*** 5.0313

g 0.8938 1.0962 D gszp 123 0.6030*** 6.0637
L 1 0.2734** 2.2518 p 0.9856* 1.6989
p 12 0.2045* 1.6736 q 0.9554 0.8347
e 0.1267* 1.6879 Log-verossimilhanca: -1604.2161

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlacOes, a hipotese de igualdade das correlagdes entre os regimes nao
pode ser rejeitada ao nivel de 1% de significancia, ou seja, ndo se poderia rejeitar a hipdtese de
interdependéncia dos mercados analisados.

Para a matriz de probabilidades de transicao, as estimativas foram:

o_(P  1-p)_{09856 00144
L-q q) (0.0446  0.9554

Observe-se que, diferentemente do que ocorreu até 0 momento, a probabilidade de
transicdo relativa a permanéncia no estado de alta volatilidade uma vez que este tenha sido

atingido, ndo se mostrou estatisticamente significativo.
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A duracdo média dos regimes para este caso foi: para o regime 0 de
(1- p)™" =69.44 = 69 semanas e para o regime 1, cercade (1—q)" = 22.42 = 22 semanas.

O mesmo modelo foi estimado, porém, supondo-se médias independentes dos regimes

de volatilidade, que € a especificagdo “I”, a seguir.

I) modelo MS com média independente do regime, variancia GARCH(1,1), correlagdes

constantes e distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, media independente do regime para cada

série, variancia GARCH(1,1), correlagbes constantes ou independentes do regime de

volatilidade, h?, = p,,(h¢h’,)""*, i, = p, (iht)"* com i ,j=1..n,j=i; e com
distribuicdo condicional normal. Seus resultados aparecem na Tabela 4.2.3.12.

Como pode ser observado, apenas o retorno esperado das bolsas de valores brasileira e
mexicana se mostraram estatisticamente significativos e positivos. Quanto aos parametros da
equacdo da variancia — que segue um processo GARCH(1,1) — novamente, 0s resultados ndo
foram muito animadores, com grande parte dos pardmetros estimados ndo se mostrando

significativos estatisticamente. A excecdo do termo constante para os dados do Brasil e da
Argentina, no regime 0, wf e wg, respectivamente, e os coeficientes B2 e B9 (os
coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, no regime de baixa volatilidade, para as
séries brasileira e argentina, respectivamente); e, no regime 1, apenas 0s termos constantes

w% e w3, relativos a variancia do Ibovespa e do Mexbol, respectivamente, e 0 termo

ARCH para a série brasileira, « 1, mostraram-se significantes estatisticamente.
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Tabela 4.2.3.12: Modelo MS com Média Independente do Regime, Variancia
GARCH(1,1), Correlacbes Constantes e Distribuicdo Condicional

Normal:
Parametros |Estimativas t- Parametros|Estimativas t-
Student Student
1, 0.1131*** 3.2289 | 0.0000 0.0000
2
e -0.0023 -0.1286 ol 0.2299** 2.0590
U, 0.0839** 2.4968 a% 0.5369*** 2.9926
o 0 0.0282* 1.7030 1 0.2860 0.5716
1 a s
o 0 0.1505*** 2.5823 ol 0.2344 0.3198
2 3
- g 0.1396 1.2894 % 0.0012 0.0001
0 0.0566 0.1340 1 0.8169 1.4223
(Zl ﬂ 2
0 0.1167 0.2612 1 0.1216 0.0556
(04 2 ﬂ 3
a g 0.0069 0.0017 D 22 =p 12 0.5913*** 5.9610
0 0.9450** 2.1698 0,1 0.5249*** 5.2749
1 Pr=P1w
0 0.7374* 1.6975 0 - 51 0.6014*** 6.0864
2 P 23=P 2
;i g 0.8835 0.8265 p 0.9910* 1.7774
w% 0.4395*** 5.6651 q 0.9784 1.3418

Log-verossimilhanca: -1607.7278

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

A hipotese de igualdade entre as correlagdes, mais uma vez, ndo pode ser rejeitada ao

nivel de significancia de 1%. Mostrando, assim, interdependéncia entre estes mercados.

A matriz de probabilidades de transi¢do estimada para este modelo foi:

-}
1-q

q

1-p) (0.9910
- 10.0216

0.0090
0.9784

Observe-se que, para este caso, a probabilidade de permanecer-se no regime de alta

volatilidade,

uma vez que este tenha sido atingido,

ndo se mostrou significativa

estatisticamente.”” Os resultados mostram uma forte persisténcia dos regimes com uma

duracdo média para o regime O de (1— p)’l =111.11=111 semanas e para o regime 1, cerca de

720 p-valor para esta probabilidade estimada, foi de 0.1804.
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(1—q)’1 =42.29 = 42 semanas. Na verdade, esta especificacdo ndo foi capaz de identificar os

momentos de crise que constam no periodo analisado, o que pode ser constatado ao ser
visualizar os graficos 4.2.3.12a e 4.2.3.12, no Anexo A, que mostram as probabilidades
filtradas e alisadas, respectivamente.

Estes mesmos modelos, isto €, modelos MS-GARCH(1,1), foram estimados, porém,
admitindo que as perturbagdes tenham distribuicdo condicional t-Student, incluindo, portanto,
os graus de liberdade desta funcdo no vetor de parametros a ser estimado. A seguir, serdo

reportados os resultados obtidos nas respectivas estimativas.

m) modelo MS com média e correlacbes dependentes do regime, variancia GARCH(1,1)

e distribuicdo condicional t-Student

Modelo com mudanca de regime markoviana, média dependente do regime para cada
série; variancia GARCH(1,1); correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de
cada regime; e distribuicdo condicional t-Student. Para esta especificacdo, foram obtidos os
resultados mostrados na Tabela 4.2.3.13.

Como pode ser visto nesta tabela, os retornos esperados, no regime de baixa
volatilidade, para as trés séries se mostraram estatisticamente significativos, com o Ibovespa
apresentando o maior retorno esperado. Porém, para o regime de alta volatilidade, apenas o
retorno esperado para os dados da Argentina se mostrou estatisticamente significativo,
apresentando um p-valor de 0.0538. Todavia, seu valor esperado foi negativo, mostrando ser
um mau negdcio investir num portfélio com as a¢cdes componentes do Merval em época de
turbuléncia do mercado.

Quanto aos parametros da equacdo da variancia, novamente, os resultados ndo foram

bons, ja que grande parte destes pardmetros ndo se mostrou significativa estatisticamente.”
Com excegéo, no regime 0, para os termos constantes, @ f wg e wg e o coeficiente £ ); e,
no regime 1, apenas os coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, para as séries
brasileira e argentina, B; e f3, respectivamente, mostraram-se significantes

estatisticamente.

" Em outras palavras, ndo foi possivel caracterizar a dindmica do comportamento da variancia intra-regime.
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No que tange as correlacdes, elas se mostraram significativas estatisticamente e, como

nos casos anteriores, seu comportamento ndo mudou, mostrando 0 mesmo padrdo, isto é,

diminuiram ao se passar do regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade, sendo que

ocorreu um pequeno aumento apenas na correlacdo entre as acdes do mercado brasileiro e o

argentino, porém, em termos préaticos, isto indicaria apenas a existéncia de interdependéncia

entre estes mercados, e ndo, contagio. O que, como salientado anteriormente, so se confirmaré

atraveés do teste LR.

Tabela 4.2.3.13: Modelo MS com Média e Correlacdes Dependentes do Regime,
Variancia GARCH(1,1) e Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
f 0.2289*** 3.6156 w% 0.0820 0.9356
p g 0.0971* 1.6923 % 0.0777 0.2386
P g 0.1447** 2.4695 12 0.2851 1.0083
o 0 0.4351*** 2.7152 ol 0.0351 0.0502
1 3
- g 0.1546** 1.9860 /3% 0.9194*** 3.6062
0 0.6988*** 9.0639 1 0.6969*** 2.7452
w 3 ﬂ 2
0 0.0010 0.0000 1 0.9207 1.6364
aq ﬁ 3
a (2) 0.0199 0.0114 GL 9._9710*** 4._.3542
o 0.0010 0.0000 D 0 0.5508*** 3.3801
3 12
0 0.4030 0.9945 1 0.5561*** 3.5388
b1 P 12
0 0.7047** 2.4880 0 0.5829*** 3.4645
B2 P 13
0 0.0010 0.0001 1 0.4681** 2.3601
B 3 P 13
p i -0.0652 -0.6550 D gs 0.6067*** 3.3533
p 12 -0.1502* -1.9346 D 123 0.5488*** 2.6593
P é -0.0359 -0.5150] |P 0.9891** 2.3672
w% 0.1446 1.5522 Q 0.9825*** 3.8341
Z012 0.1198 1.4482 Log-verossimilhanga: -1595.7101

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL séo os graus de liberdade calculados na maximizagdo da fungéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.
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A matriz de probabilidades de transicao estimada para este modelo foi a seguinte:

o_(P  1-p)_{09891 00109
l1-q q) 00175  0.9825

Mostrando, novamente, uma forte persisténcia dos regimes com uma duracdo média

para o regime 0 de (1-p)  =91.74=92 semanas e para o regime 1, cerca de

(1-q)" =57.14=57 semanas. Os graficos 4.2.3.13a e 4.2.3.13b, no Anexo A, mostram,

respectivamente, as probabilidades filtradas e alisadas geradas por este modelo.
Este mesmo modelo foi estimado, porém, considerando-se as médias independentes do

regime — especificacdo “n”, a seguir.

n) modelo MS com média independente do regime, variancia GARCH(1,1), e correlagdes

dependentes do regime e distribuicdo condicional t-Student

Modelo com mudanca de regime markoviana, média independente do regime para cada
série; variancia GARCH(1,1); correlag¢des dependentes do regime, porém constantes dentro de
cada regime; e distribui¢do condicional t-Student. As estimativas obtidas estdo reportadas na
Tabela 4.2.3.14.

Nota-se que somente o retorno esperado do Ibovespa se mostrou significativo
estatisticamente. Quanto aos parametros da equacdo que descreve a variancia, os valores
estimados continuaram em sua grande maioria se mostrando estatisticamente ndo

significativos. No caso do regime de baixa volatilidade, esta condi¢do néo se confirma apenas

0 0 0

para 0s termos constantes, @i, @, e @3 € 0 coeficiente BJ; e, no regime de alta

volatilidade, apenas os coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, para as séries dos

retornos médios semanais brasileiros, argentinos e mexicanos, AB;, B. e JBi

respectivamente, mostraram-se significantes estatisticamente.
Para as correlagGes, os resultados se mostraram significativos estatisticamente, mas,
como vem ocorrendo em quase todos 0s casos, houve uma diminuic¢do das correlagcdes entre 0s

mercados quando se passou do regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade.
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Tabela 4.2.3.14: Modelo MS com Média Independente do Regime, Variancia
GARCH(1,1), e Correlagbes Dependentes do Regime e

Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros Estimativas t- Parametros | Estimativas t-
Student Student
U 0.1322*** 2.6651 1 0.0955 0.2763
1 a;
U -0.0016 -0.0332 1 0.2377 1.1207
2 2%
U 0.0717 1.5461 1 0.0662 0.1098
3 a3
0 0.4226* 1.7910 1 0.9078*** 3.0613
@1 A1
0 0.1683* 1.8262 1 0.7538*** 4.0759
@) B3
0 0.7497*** 10.7134 1 0.9161** 1.9775
@3 B3
a? 0.0010 0.0000 GL 9 _.4643*** 4.7225
0 0.0748 0.2341 0 0.5605*** 4_.5266
a, P 12
0 0.0010 0.0000 1 0.5489*** 3.2263
a3 P12
g 0.4645 0.9067 ﬁ,& 0.5950*** 4_.5675
g 0.7058*** 2.5930 Pis 0.4213** 2.3361
0 0.0010 0.0000 pO 0.6214*** 4.8807
3 23
1 0.2280 1.6304 1 0.4986*** 2.7740
(] P 23
ar% 0.0734 1.3184 p 0.9939*** 9.4237
ar% 0.0491 0.6689 q 0.9799*** 19.7915

Log-verossimilhanca: -1598.4947

Nota: ***, ** g * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL séo os graus de liberdade calculados na maximizagéo da func¢éo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as probabilidades de transicao, a matriz estimada foi:
o_ ( p 1- p] _ (0.9939 0.0061)
1-q q) \0.0201  0.9799
Mais uma vez, observa-se uma forte persisténcia dos regimes com uma dura¢do media
para 0 regime 0 de (1— p)’1 =163.93=164 semanas e para 0 regime 1, cerca de

(1—q)’1 =49.75 =50 semanas. Mostrando, portanto, que o regime de baixa volatilidade tem

uma duracdo média cerca de trés vezes maior do que o de alta volatilidade.
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Sob a hipotese de correlagdes constantes ou independentes do regime, foram estimados

os dois modelos mostrados a seguir.

0) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1), e correlagdes

independentes do regime e distribui¢io condicional t-Student

Modelo Markov-Switching considerando a média dependente do regime para cada
série, com variancia GARCH(1,1), correlagfes independentes do regime, e distribuicdo
condicional t-Student. Os resultados para este modelo sdo mostrados na Tabela 4.2.3.15.

Pode-se ver que 0s retornos médios esperados apenas apresentam-se estatisticamente
significativos para o regime de alta volatilidade, no caso das séries do Ibovespa e do Mexbol.
Em relacdo aos pardmetros estimados para a varidncia, outra vez, a maioria apresenta-se

estatisticamente ndo significativa. Isto apenas ndo ocorre, no regime 0, com 0s termos
constantes relacionados as séries brasileira e argentina, @ ) e @ 3, respectivamente; o termo
ARCH para a série brasileira, «? e os coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h,_,,
para as séries dos retornos médios semanais brasileiros, argentinos e mexicanos, f;, S5 e
B4 respectivamente, mostraram-se significantes estatisticamente. Para o regime de alta
volatilidade, as estimativas mostraram que somente o termo constante referente a variancia na
série do Ibovespa, @ ;, se mostrou significativo.

A hipétese de igualdade das correlagdes entre 0s regimes ndo pode ser rejeitada, o que
revelaria a interdependéncia entre estes mercados e, portanto, a ndo ocorréncia de contagio
entre tais mercados no periodo em andlise.

Para a matriz de probabilidades de transicdo, as estimativas foram as seguintes:

o_(P 1-p) (09920  0.0080
“l1-q q) (0.0495  0.9505

Revelando uma duragdo média para o regime 0 de (1— p)_1 =125 semanas e para o regime

1, cercade (1-q)™ = 20.20 = 20 semanas.
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Tabela 4.2.3.15: Modelo MS com Meédia Dependente do Regime, Variancia

GARCH(1,1), e Correlagbes Independentes do Regime e
Distribuicdo Condicional t-Student:
Parametros |Estimativas t- Parametros |[Estimativas t-
Student Student
u? 0.0551 0.5906 1 0.4558*** |2_.9958
1 [
18 -0.0349 -0.4348 0.0000 0.0000
2 ()
u! 0.0609 0.7909 1 0.04420 0.6310
3 w3
iy 0.0025*** 14_.5308 ol 0.5557 0.9878
1 1
o 0 0.1155* 1.8460 ol 0.3557 0.6849
2 2
i 0.1649 1.1292 ol 0.1247 0.2434
3 3
o 0.0497*** 14.0764 1 0.0010 0.0000
0 0.1117 0.4724 1 0.7473 1.5590
a - IB 2
0 0.0011 0.0001 1 0.5432 1.2973
a3 ﬂ 3
g 0.9505*** 1169.3480| |[GL 10.0634*** |4_.3526
0 0.7719*** |3.6129 0 = 51 0.3568*** 13.3044
2 P12=P 1
0 0.8457* 1.7013 pl=pt 0.2649** 2.4569
3 13 13
1 0.2930*** 2.9130 0 - ,1 0.9989*** 19_4673
M P23=Paxs
ul 0.2077 1.5338 p 0.9920*** 12.5583
ul 0.1515** 1.9999 q 0.9505*** 19.9001

Log-verossimilhanca: -1588.9539

Nota: ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizagéo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

O outro modelo estimado difere deste que acabamos de ver apenas pela hipdtese

adicional de medias independentes do regime — especificacdo “p”, a seguir.
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p) modelo MS com média e correlagdes independentes do regime, variancia GARCH(1,1)

e distribuicdo condicional t-Student

Modelo Markov-Switching considerando a média independente do regime para cada

série, com variancia GARCH(1,1), correla¢cdes independentes do regime, e distribuicdo

condicional t-Student. Seus resultados foram reportados na Tabela 4.2.3.16.

Tabela 4.2.3.16: Modelo MS com Média e Correlagdes Independentes do Regime,
Variancia GARCH(1,1) e Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
1 0.1189** 2.3249 o L 0.0770 1.0535
3
U, 0.0094 0.3305 a% 0.4160 0.7171
U, 0.0817** 2.2605 ol 0.2363 0.5139
2

Iy 0.0186 0.4495 ol 0.1487 0.3966
1 3

- (2) 0.1125* 1.8515 % 0.0012 0.0001

- (3) 0.1529 0.5710 12 0.8370 1.3694

a0 0.0578 0.2333 V; 1 0.4788* 1.8763
1 3

a g 0.1174 0.3446 GL 9.9195*** 3.9204

a g 0.0063 0.0025 D 32 =p 12 0.5634*** 4.9469

ﬂ? 0.9411*** 4.9149 P 23: D 13 0.5208*** 4._7327
0 0.7731*** 3.3173 0 — 1 0.5929*** 5.6217

B P 23— P 23

Y g 0.8598 0.9068 p 0.9935*** 7.6867

- % 0.5205*** 4.2084 Q 0.9627*** 6.7871

Z012 0.0000 0.0000 Log-verossimilhanga: -1592.6601

Nota; ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL séo os graus de liberdade calculados na maximizagdo da fungéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Pode-se averiguar que, 0s retornos esperados somente mostraram-se significativos para

0 Ibovespa e 0 Mexbol. Em relacdo a equacdo da variancia, os resultados indicaram néo

significancia estatistica para a maioria dos casos. Isto sé ndo ocorreu, no regime 0, para o

termo constante relativo aos dados argentinos, @ g e para os coeficientes B2 e B9 referentes
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ao termo autorregressivo, h, ,, para as séries dos retornos médios semanais brasileiros e
argentinos, respectivamente. Para o regime 1, o termo constante relativo aos dados brasileiros,

@ Y, e o coeficiente relativo ao termo autorregressivo, h, ,, para a série dos retornos médios

semanais mexicanos, A 3, mostraram-se significantes estatisticamente.

No caso das correlagdes, outra vez a hipétese de igualdade das correlagdes entre estes
mercados analisados nos dois regimes de volatilidade ndo pdde ser rejeitada ao nivel de
significancia de 1%. Indicando novamente apenas existéncia de interdependéncia entre tais
mercados para o periodo em quest&o.

Para as probabilidades de transicdo, a matriz estimada foi:

o_(P  1-p)_(09935  0.0065
l1-q q) l0.0373  0.9627

Mostrando uma forte persisténcia dos regimes com uma duragdo média para o regime 0
de (1-p)* =153.84=154 semanas e para o regime 1, cerca de (1-q)" =26.80=27
semanas. No Anexo A encontram-se 0s graficos para as probabilidades filtradas e alisadas que
foram gerados por este modelo (Gréfico 4.2.2.16a e Grafico 4.2.3.16b).

Dados os resultados de todos os modelos reportados anteriormente’, vamos agora,

comparar seus resultados para escolher qual o modelo, dentre os estimados, que melhor se
aplica aos dados utilizados aqui.

™ Foram feitas estimativas de modelos MS-GARCH-GJR, para tentar capturar o efeito leverage (alavancagem),
porém, os resultados dos parametros ndo foram significativos estatisticamente, isto pode ser devido ao grande
ndmero de pardmetros estimados, no caso 38 pardmetros (quando se considera a média e correlagdes dependentes
do regime), 35 pardmetros (quando a média é independente e correlagdes dependentes do regime) e 32
parametros (quando se considera a média e correlagdes independentes do regime). Além disso, modelos
multivariados GARCH(1,1) e GARCH(1,1)-GJR sem mudanca de regime e, portanto, considerando correlagdes
constantes, foram estimados e novamente muitos dos parametros mostraram-se ndo significativos
estatisticamente.
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4.3 CONCLUSAO

Nesta secdo terminaremos a analise feita neste capitulo, fazendo uma comparacéo entre
os diversos modelos MS e MS-GARCH estimados na secdo anterior. Fazendo, assim, a
escolha do modelo mais adequado para descrever o comportamento das séries em questéo.
Além disto, serdo apresentados testes LR (Razdo de Verossimilhanga) considerando varias
hipoteses a serem testadas. Dentre os testes realizados, encontra-se o teste para a hipdtese nula
de correlagdes independentes do regime. A partir deste teste, juntamente com as estimativas
para as correlacdes nos dois regimes de volatilidade considerados, poderemos concluir se
ocorreu ou ndo contégio entre os mercado de a¢des latino-americanos aqui representados.

As tabelas 4.3.1 e 4.3.2. mostram as estatisticas sumarias para os diversos modelos MS
e MS-GARCH estimados anteriormente. Utilizando-se o critério de Schwartz para escolher o
melhor modelo em cada categoria dos modelos estimados, a escolha do melhor modelo recai
sempre sobre aquele que considera a média independente do regime. O que ja seria esperado,
uma vez que as estimativas das médias mostraram-se ndo significativas estatisticamente em
pelo menos um dos regimes de volatilidade.

Foram realizados testes LR — Tabela 4.3.3 — para testar algumas hipdteses, a saber,
sobre a distribuicdo das inovagdes (distribui¢do condicional normal versus t-Student), sobre a
especificacdo da variancia (variancia constante dentro do regime versus variancia GARCH) e
sobre as correlagcOes (correlagdes constantes versus correlagdes dependentes do regime).

O teste LR rejeita a distribuicdo gaussiana em favor da distribuicdo t-Student a
qualquer nivel usual de significancia. Este resultado é confirmado pelo critério de Schwartz. A
Unica excec¢do é o caso do modelo MS-GARCH com média independente do regime e
correlacbes dependentes do regime, no qual a distribuicdo gaussiana mostra um melhor
desempenho do que a t-Student.

Quanto a especificagdo da variancia, o teste LR rejeita a hipdtese de variancia
constante. Consequentemente, este teste indica que uma especificagdo GARCH seria mais
apropriada para descrever o comportamento da variancia condicional ao longo do tempo.
Porém, como mostraram os resultados das estimativas para os modelos MS-GARCH, em sua

grande maioria, 0s parametros da equacdo da variancia ndo se mostraram significativos
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estatisticamente. Este fato pode ser devido ao grande numero de parametros estimados a cada
especificacdo.

Quanto ao teste LR para a correlagdo condicional, os resultados mostraram que, no
caso dos modelos com variéncia constante dentro dos regimes de volatilidade, considerando-se
tanto distribuicdo normal quanto distribuicdo t-Student para as inovacdes, a hipétese nula de
correlacdo constante entre os regimes ndo pode ser rejeitada. Este resultado vem confirmar a
ndo ocorréncia de contagio nos mercados analisados para o periodo em questdo.
Consequientemente, podemos concluir que estes mercados latino-americanos sdo mercados
interdependentes, e que, os choques sofridos com as crises mexicana, asiatica, russa e
brasileira, efetivamente ndo tiveram um efeito contagioso de um mercado para o outro, isto &,
apos um choque sofrido em um pais, ndo houve um aumento significativo nas correlaces
entre os paises em questdo. Este resultado ja seria esperado para os modelos MS (ou seja, com
a variancia diferente entre os regimes, porém, constante intra-regime) uma vez que, nas
estimativas, as correlagcdes condicionais entre os mercados diminuiram quando se passou do
regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade — sendo que o teste LR mostrou que
esta diminuicdo ndo pode ser considerada estatisticamente significativa.

Por outro lado, para os modelos MS-GARCH, a hip6tese nula de correlagbes
condicionais constantes ou independentes do regime de volatilidade foi rejeitada a qualquer
nivel de significancia usual, tanto ao considerar-se a distribuicdo normal quanto a t-Student
para as inovagdes. Porém, como pode ser visto pelos resultados das estimativas, o Unico
aumento nas correlagdes condicionais constatado foi entre os mercados de a¢des brasileiro e
argentino quando se considerou a especificagdo MS-GARCH com médias e correlacbes
dependentes do regime e distribuicdo condicional normal (Tabela 4.2.3.9). Todavia, como
mostra a Tabela 4.3.2, o critério de Schwartz rejeita este modelo em favor da especificacéo
MS-GARCH com médias independentes do regime e distribuicdo condicional normal para as
inovagdes (Tabela 4.2.3.10). Esta especificagdo, por sua vez, revela uma diminui¢do nas
correlagcbes condicionais ao se ter a passagem do regime O para o regime 1. Portanto,
novamente, pode-se concluir que, para o periodo e 0os mercados em questdo, ndo ocorreu
contagio de um mercado para o outro.

Sendo assim, 0s possiveis mecanismos de transmissdo de choques que foram

reportados no capitulo dois desta tese, como por exemplo, vinculos via comércio exterior e
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competicdo em terceiros mercados, ndo teriam se mostrado “fortes” o suficiente para
caracterizar contagio de um mercado para outro.

Vale lembrar que, para os modelos MS considerando as distribuicdes normal e t-
Student para as inovagfes, o teste LR apresentado na Tabela 4.3.3, considerou que estas
diminuicdes das correlagdes ndo seriam significativas, conseqlientemente, elas poderiam ser
consideradas constantes através dos regimes; confirmando assim, a interdependéncia destes
mercados. Por outro lado, para os modelos MS-GARCH, este mesmo teste considerou que as
correlagbes mudaram ao longo dos regimes. Porém, os resultados dos modelos mostraram que
houve diminuicdo das correlagfes entre os mercados ao se passar do regime O para o regime 1.
De qualquer modo, ndo se confirmou a ocorréncia de contagio para 0 caso em questao.

Como vimos no capitulo dois desta tese, o fato de se verificar o contagio ou, entdo, a
interdependéncia entre os mercados tem importancia em termos de implicaces de politicas
econdémicas.

Segundo Forbes e Rigobon (2002), quando crises sdo transmitidas de um pais para
outro especialmente através de canais que existem permanentemente, o pais, a principio, nao
teria como se prevenir de ser afetado por um choque que atinja um outro pais que lhe seja
economicamente interdependente e, consequentemente, ele precisaria se ajustar ao choque. Tal
ajuste podera envolver diversas atitudes em termos de modificagbes nas politicas econémicas
do pais. Por exemplo, poderdo ocorrer ajustes na politica cambial, na politica fiscal, nas
formas de “ajuda” financeira a empresas debilitadas pela crise ou na busca de recursos
externos através de organismos internacionais como o FMI.

Uma forma de o pais se preservar de efeitos mais nocivos advindos de choques
externos seria solidificar seus fundamentos econémicos. Os paises tornam-se mais vulneraveis
a choques externos quando possuem fundamentos econdmicos debilitados, quando dependem
excessivamente de recursos externos, quando atrai mais capital volatil do que investimentos
diretos. Embora apenas o fato de ter bons fundamentos econdmicos ndo impeca
completamente que a nagdo seja afetada por um choque que impacte uma outra que lhe seja
interdependente economicamente, os resultados desse impacto podem ser amenizados quando
0 pais é economicamente saudavel. Por exemplo, se um pais A de economia interdependente
ao pais B sofrer um ataque especulativo a sua moeda provocando uma desvalorizagdo cambial,

0 pais B possuindo uma economia saudavel, com politicas macroeconémicas consistentes,
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com um alto nivel de reservas internacionais e com seu setor produtivo pouco dependente de
recursos externos, tera mais folego para poder resistir aos efeitos provocados pelo choque em
questdo. A interdependéncia acaba provocando efeitos sobre a economia doméstica ainda que,
no caso exemplificado, o pais B ndo sofra um ataque especulativo como o sofrido pela
economia A. Os vinculos (reais e/ou financeiros) existentes entre estas economias podem fazer
com que a repercussdo do choque seja sentida nos setores produtivos (quando ha comércio
direto entre os paises, quando h& competicdo em terceiros mercados ou quando se impde
barreiras tarifarias ou quotas sobre produtos comercializados entre eles a fim de beneficiar o
setor exportador do pais primeiramente atingido), e, no mercado financeiro (através da
alteracdo dos pregos dos titulos emitidos pelo governo, alteracdo da taxa de juros, perda de
confianca, aumento do risco-pais, desvalorizagdo de a¢bes das empresas que sdo diretamente
atingidas pela crise ou fuga de capital do pais), provocando, conseqlientemente, reagdo por
parte do governo para tentar impedir que a situacdo se agrave ainda mais.

Como o pais precisa se ajustar ao choque de qualquer forma, uma vez que, certamente
sua economia sofrerd algum reves, sugere-se, a titulo de especulacdo, para que este impacto
seja sentido em menor proporcdo, que: 1) uma vez detectada a interdependéncia econémica
entre 0s mercados, 0s governos dos paises envolvidos reconhecam esta inter-relacdo e
busquem, através de ac¢Bes conjuntas, o beneficio mutuo (tentando se proteger); 2) nacdes
interdependentes deveriam buscar a¢Ges multilaterais através de politicas macro e micro-
econdmicas que protejam seus sistemas domesticos, mas, que a0 mesmo tempo gerem
externalidades positivas para a outra economia envolvida. Desta forma, a tentativa de uma
harmonizacdo de politicas econémicas entre na¢des interdependentes seria uma sugestdo para
minimizar impactos de choques sofridos por uma delas. Ou melhor, tal harmonizacéo poderia
tornar estas economias mais fortes e, assim, menos suscetiveis a choques externos.
Obviamente, pode-se pensar que a prépria harmonizacao das politicas governamentais poderia
gerar um lago mais forte ainda (aumentar a interdependéncia) e, uma vez que, um dos paises
fosse atingido, o outro automaticamente sofreria 0 mesmo impacto. Enfim, esta ndo é uma
questdo de facil resolucdo. Mas, acredito que a utilizacdo de politicas de cooperacdo e/ou
politicas econdmicas harmonizadas poderiam ser mais eficazes para se diminuir a

vulnerabilidade ou exposicdo dos paises a choques externos.
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Sendo assim, alternativas como a formacéo de blocos econdmicos com a harmonizacéo
de politicas macroeconémicas seria entendida como um modo de tornar menos vulneraveis as
economias dos paises envolvidos. Unir forcas, sedimentar politicas econdmicas consistentes,
buscar fortalecer fundamentos econdmicos das nacbes envolvidas, desenvolver o setor
produtivo de modo que ndo haja dependéncia extrema de recursos externos ou mesmo
endividamento em moeda estrangeira forte por parte das empresas locais, possuir algum nivel
de regulamentacdo nos mercados financeiros dentre outras, seriam posturas que, a meu ver,
tornariam tais economias menos suscetiveis a crises vultosas ou menos vulneraveis a choques
externos que pudessem se propagar de forma desastrosa atingindo os paises interdependentes e

mesmo outras economias.



Tabela 4.3.1: Estatisticas Sumarias para os Diversos Modelos MS™

Modelo

Nimero de
parametros

(k)

Log-

verossimilhanca

*

)

AIC

Schwartz

Graus de
liberdade
(GL)

MS ¢/ correlagdo
regime-dependente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

20

17

-1643.4479

-1647.6435

-1663.4479

-1664.6435

-1703.7788

-1698.9247

MS ¢/ correlagdo
regime-dependente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

21

18

-1628.9350

-1632.9640

-1649.935

-1650.964

-1692.2824

-1687.2618

9.1720
(4.5592)
9.0638
(4.5611)

MS ¢/ correlagdo
regime-
independente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

17

14

-1644.3397

-1648.2960

-1661.3340

-1662.2960

-1695.6209

-1690.5276

MS ¢/ correlagdo
regime-
independente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

18

15

-1629.8783

-1634.0387

-1647.8783

-1649.0387

-1684.1761

-1679.2868

9.1566
(4.5444)

9.0947
(4.5679)

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

75

Os critérios AIC e Schwartz sdo calculados da seguinte forma: AICZ(L*—k) e

Schwartz = (L* —0,5k - In(T )) onde L~ ¢ o valor da log-verossimilhanca, k é o nimero de pardmetros e T é
o0 tamanho total da amostra utilizada (aqui T = 417).
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Tabela 4.3.2: Estatisticas Sumarias para os Diversos Modelos MS-GARCH

Modelo NUmero de Log- AlC Schwartz | Graus de
pardmetros | verossimilhanca liberdade
(k) (L) (GL)

MS-GARCH c/
correlagdo  regime-
dependente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente 32 -1588.9613 -1620.9613 | -1685.4907 -
Média regime-
independente 29 -1564.9428 -1593.9428 | -1652.4226 -
MS-GARCH c/
correlacdo  regime-
dependente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente 33 -1595.7101 -1628.7101 | -1695.2560 | 9.9710
Média regime- (4.3542)
independente 30 -1598.4947 -1628.4947 | -1688.9910 | 9.4643
(4.7225)

MS-GARCH c/
correlacdo  regime-
independente
Distrib. Normal
Meédia
regime-dependente 29 -1604.2161 -1633.2161 | -1691.6959 -
Média regime-
independente 26 -1607.7278 -1633.7278 | -1686.1579 -
MS-GARCH c/
correlagdo regime-
independente
Distrib. t-Student
Meédia
regime-dependente 30 -1588.9539 -1618.9539 | -1679.4502 | 10.0634
Média regime- (4.3526)
independente 27 -1592.6601 1619.6601 | -1674.1068 | 9.9195
(3.9204)

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.



136

Tabela 4.3.3: Teste LR para Diversas Hip6teses Nulas para os Modelos MS e

MS-GARCH
Estatistica Graus de p-valor
do teste Liberdade
Teste para a distribui¢do das inovacoes
Correlagdo dependente do regime
Variancia constante normal X t-Student 29.36 1 0.0000
Variancia GARCH normal X t-Student 67.10 1 0.0000
Correlacdo independente do regime
Variancia constante normal X t-Student 28.51 1 0.0000
Variancia GARCH normal X t-Student 30,14 1 0.0000
Teste para especificacdo da variancia
Correlagdo dependente do regime
Variancia constante normal X GARCH normal 165.40 12 0.0000
Variancia constante t-Student X GARCH t-Student ~ 68.94 12 0.0000
Correlacdo independente do regime
Variancia constante normal X GARCH normal 81.14 12 0.0000
Variancia constante t-Student X GARCH t-Student 82.76 12 0.0000
Teste para correlagio independente do regime
Modelo de variéncia constante normal 1.31 3 0.7260
Modelo de variancia constante t-Student 2.15 3 0.5418
Modelo de varidncia GARCH normal 85.57 3 0.0000
Modelo de varidncia GARCH t-Student 11.67 3 0.0086

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

76 A estatistica LR (Razdo de Verossimilhanca) é calculada da seguinte forma: Z(L* - Lf)) onde L~ é o valor da

log-verossimilhanca sob a hipétese alternativa (ou modelo irrestrito) e L, é o valor da log-verossimilhanga sob a

hipotese nula (ou modelo restrito). A estatistica LR segue uma distribui¢cdo qui-quadrado com os graus de
liberdade igual ao nimero de restrigdes impostas. A hip6tese nula é rejeitada se o valor calculado exceder o valor
critico apropriado da tabela de qui-quadrado. Para outros detalhes, ver Greene (1997) paginas 161-162.
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CAPITULO 5 TESTANDO CONNTAGIO E INTERDEPENDENCIA EM
MERCADOS DE ACOES DO LESTE ASIATICO

Neste capitulo serd apresentada, primeiramente, uma sintese dos fatos ocorridos na
crise asiatica em 1997, com o intuito de dar um panorama que facilite a compreensdo do
comportamento exibido nos mercados de agbes que serdo abordados mais adiante.
Posteriormente, serd feita uma andlise anadloga aquela apresentada no capitulo anterior.
Portanto, mais uma vez o objetivo sera estudar o comportamento das correlagdes entre alguns
mercados de acles, que, neste caso, serdo mercados de paises do leste asidtico que
enfrentaram a crise em 1997. Sendo assim, serd realizado um estudo para averiguar a
ocorréncia ou ndo de contégio entre os mercados de acdes asiaticos escolhidos. O instrumental
de andlise utilizado é o mesmo apresentado nas se¢des 3.4 e 3.5 do capitulo trés, consistindo,
portanto, em dois modelos multivariados basicos, a saber, um modelo de mudanga de regime
markoviana considerando as variancias constantes dentro dos regimes (modelo MS) e, um
modelo de mudanca de regime markoviana considerando que as variancias dentro dos regimes
tenham uma dindmica comportamental descrita por um modelo GARCH (modelo MS-
GARCH).

Deste modo, seré feito, neste capitulo, um estudo empirico aplicando modelos MS e
MS-GARCH multivariados a séries de retornos de acdes de paises do leste asidtico, com o
objetivo de ver as mudancas ocorridas nas correlacGes entre os paises da amostra, dada a
passagem de um periodo tranqguilo para um turbulento. Pretende-se, assim, verificar se o grau
de interdependéncia de tais mercados nestes periodos muda significativamente ou ndo apds um
choque sofrido. Em outras palavras, averiguar se ocorreu um aumento significativo nas
correlacbes entre os mercados analisados apds um choque ou se tais correlagdes sao

relativamente parecidas tanto em periodos calmos quanto em periodos turbulentos.
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5.1 ASPECTOS GERAIS DA CRISE ASIATICA

Antes de fazermos a analise do comportamento dos mercados de acOes tailandés,
malaio e coreano que serdo abordados na proxima sec¢do, faremos uma recapitulacdo de alguns
fatores ou caracteristicas que estiveram presentes a época da crise asiatica em 1997.

Devido aos paises do leste asidtico terem apresentado ao longo de varios anos
(decadas) taxas de crescimento econdmico bastante elevadas, dentre outras caracteristicas
como alto nivel de consumo, altas taxas de investimento em capital fixo, taxas de desemprego
bastante baixas, niveis de inflacdo razoavelmente baixos, dentre outras; fez com que a crise
experimentada nessa regido, em 1997, fosse em grande parte inesperada pelos agentes como
um todo. De modo que, do ponto de vista dos fundamentos econdmicos, ndo haveria grande
evidéncia, ou mesmo, expectativa de que uma crise tao severa estivesse a caminho. Entretanto,
paises como Tailandia, Malésia, Indonésia, Filipinas e Coréeia do Sul possuiam déficits em
conta corrente (Tabela 5.1.8) durante os anos 1990 maiores do que outros paises da regido
como Taiwan, Singapura e Hong Kong. Alem disso, a taxa de cambio da Tailandia, Malésia,
Indonésia e Filipinas experimentaram em graus diferentes uma apreciacdo real. Em 1996, um
ano antes da crise, 0s paises dessa regido continuavam apresentando alto crescimento
econdmico. Por exemplo, a Coréia do Sul apresentava uma taxa de crescimento econémico de
6,8%, a Indonésia, 8,0%, a Malasia, 10,0%, e, a Tailandia apresentava uma taxa de 5,5% de
crescimento da sua economia (ver Tabela 5.1.4). Estes paises também apresentavam taxa
anual de inflacdo bastante baixas (4,9% na Coréia do Sul, 7,9% na Indonésia, 3,5% na
Malasia, €, 5,9% na Tailandia). Além disso, esses paises ndo possuiam grandes problemas em
relacdo a déficit publico (ver Tabela 5.1.9 e Tabela 5.1.10).

A tabela 5.1.1 mostra o comportamento de alguns indicadores econdmicos para a
Coréia do Sul, no periodo de 1995 a 1999. Observa-se nos dois anos que antecedem a crise
uma alta taxa crescimento do PIB real, alto nivel de consumo privado, altas taxas de
investimento em capital fixo, altas taxas de crescimento das exportacdes e importacoes, baixas
taxas de inflacdo, baixo nivel de desemprego. No ano de 1997 observa-se ainda uma alta taxa
de crescimento do PIB real (5%), um consumo privado mais timido, queda no investimento
fixo (-2,2%), grande aumento das exportacbes e menor crescimento das importacGes — tal

comportamento é devido & desvalorizacdo cambial que aumenta a competitividade das
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exportacdes em detrimento das importacbes — a inflagdo continua baixa e a taxa de
desemprego tem um pequeno crescimento. Em 1998, quando os efeitos da crise asiatica sao
sentidos na economia como um todo, constata-se queda do PIB real, do consumo privado, do
investimento fixo (grande diminuicéo, -21,1%) e das importacdes. Por outro lado, verifica-se
aumento das exportaces, da inflacdo e do desemprego. E, no ano de 1999, a economia do pais
parece entrar em franca recuperagéo, sendo que, em termos dos indicadores, apenas a taxa de
desemprego continua elevada.

A Tabela 5.1.2 mostra o comportamento do IPC (indice de Pregos ao Consumidor)
anual para a Coréia do Sul ao longo do periodo de 1980 a 2003. Verifica-se que, a partir de
1982, este pais mantém uma taxa anual de inflacdo bastante estavel e baixa ao longo dos anos.
Se observarmos apenas o periodo 1995-2003, verifica-se, particularmente, que a inflagdo no
ano de 1998 foi atipicamente mais alta. O que seria uma conseqiiéncia da crise. Muito
provavelmente, boa parte desta inflacdo pode ser devida a grande queda das importacfes o que
diminui a concorréncia entre os produtos vendidos internamente facilitando o aumento dos
precos dos mesmos. Observe-se que, embora as importagdes embora tenham diminuido de
1996 para 1997, o saldo da balanga comercial coreana permaneceu deficitario como pode ser
visto na Tabela 5.1.7.

O Gréfico 5.1.1 mostra o comportamento do PIB coreano ao longo do periodo 1980 a
2003. Como pode ser visto, o ano de 1998 foi atipico, apresentando um forte declinio da
economia coreana gque, como dito anteriormente, foi reflexo da grave crise sofrida pela regido
da qual faz parte. Nota-se também a grande capacidade de recuperacdo desta economia nos

anos subsequentes (com os piores desempenhos sendo apresentado nos anos de 2001 e 2003).

Tabela 5.1.1 — Coréia do Sul: Indicadores Selecionados (em %bo):

1995 1996 1997 | 1998 | 1999
PIB real 8.9 6.8 5 -5.8 9
Consumo privado 9.6 7.1 3.5 -9.6 10
Investimento fixo bruto 11.9 7.3 -22 | -21.1 3.7
Exportacdes 24.6 11.2 21.4 13.3 18.1
Importacoes 22.4 14.2 3.2 -22 31
IPC 4.5 4.9 4.4 7.5 0.9
Taxa de desemprego 2 2 2.6 6.8 6.6

Fonte: FMI, Public Information Notice 99/115, 29 de dezembro de 1999.
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Tabela 5.1.2: indice de Precos ao Consumidor (em % a.a.) — Coréia do Sul:

Ano IPC Ano IPC Ano IPC
1980 28.7 1988 7.2 1996 5.0
1981 21.3 1989 5.7 1997 4.4
1982 7.2 1990 8.6 1998 75
1983 34 1991 9.3 1999 0.8
1984 2.3 1992 6.3 2000 2.3
1985 2.5 1993 48 2001 4.1
1986 2.8 1994 6.2 2002 2.7
1987 3.1 1995 4.4 2003 3.6

Fonte: Fundo Monetério Internacional, International Financial Statistics (IMF/IFS).

Tabela 5.1.3: Taxa de Cambio Nominal (% anual):

Filipinas | Singapura | Tailandia Malésia
1990 11.82 -7.18 -0.43 -0.37
1991 13.04 -4.42 -0.27 1.85
1992 -7.17 -5.78 -0.47 -7.27
1993 6.31 -0.61 -0.31 0.78
1994 -2.58 -5.56 -0.67 1.95
1995 -2.69 -7.19 -0.91 -4.58
1996 1.98 -0.70 1.69 0.80
1997 12.40 4.96 23.76 11.51
1998 38.75 12.84 31.89 39.50

Fonte: IMF/IFS.

Tabela 5.1.4: Produto Interno Bruto (% anual):

Filipinas | Singapura | Coréia | Tailandia | Malasia
1990 3.04 8.97 8.98 11.16 9.00
1991 -0.57 7.13 9.23 8.56 9.54
1992 0.32 6.51 5.44 8.08 8.88
1993 2.12 12.72 5.49 8.70 9.90
1994 4.38 11.40 8.25 8.62 9.21
1995 4.68 7.96 8.92 8.84 9.83
1996 5.85 7.54 6.75 5.52 10.00
1997 5.15 -0.42 5.01 -0.43 7.33
1998 -0.54 9.28 -6.69 -10.17 -7.37

Fonte: IMF/IFS.



Tabela 5.1.5: Total de Reservas Internacionais menos Ouro (em US$ milhdes):

Filipinas Singapura Coréia Taildndia | Indonésia | Malésia
1989 1416.96 20345.1 15213.6 9515.33 5453.53 7782.96
1990 924.35 277484 14793 13305.1 7459.06 9754.08
1991 3245.95 34132.9 13701.1 17517.2 9257.94 10885.6
1992 4403.26 39885.3 17120.6 20358.6 10448.6 17227.5
1993 4675.69 48360.8 20228.2 24472.9 11262.7 27249.2
1994 6017.47 58177.2 25639.3 20332.2 12132.7 25422.9
1995 6372.44 68695.3 32677.7 35982 13708.2 237744
1996 10029.7 76846.8 34037.1 37731.2 18251.1 27009.4
1997 7266.26 71288.8 20367.9 26179.5 16586.9 20788.2
1998 9225.56 74928 51974.5 28825.1 227134 25559.4

Fonte: IMF/IFS.

Tabela 5.1.6: Total de Reservas Internacionais menos Ouro (% anual):

Filipinas | Singapura | Coréia | Tailandia | Indonésia | Malasia
1990 -34.77 36.39 -2.76 39.83 36.77 25.33
1991 251.16 23.01 -7.38 31.66 24.12 11.60
1992 35.65 16.85 24.96 16.22 12.86 58.26
1993 6.19 21.25 18.15 20.21 7.79 58.17
1994 28.70 20.30 26.75 19.86 7.72 -6.70
1995 5.90 18.08 27.45 22.67 12.99 -6.48
1996 57.39 11.87 4.16 4.86 33.14 13.61
1997 -27.55 -7.23 -40.16 -30.62 -9.12 -23.03
1998 26.96 5.10 155.18 10.11 36.94 22.95

Fonte: IMF/IFS.

Tabela 5.1.7: Saldo da Balanga Comercial (em US$ milhdes):

Filipinas | Singapura | Coréia | Tailandia | Indonésia | Malasia
1989 -2598 -312.52 4361.4 -2916.11 6664 4277.47
1990 -4020 -1632.58 -2450.2 | -6750.84 5352 2525.44
1991 -3211 -110.1 -6803.4 | -5989.18 4801 390.9
1992 -4695 -1821.46 -1754.7 | -4161.02 7022 3150.29
1993 -6222 -2723.99 2318.5 -4296.82 8231 3036.8
1994 -7850 1354.35 -2859.9 | -3726.26 7901 1577.21
1995 -8944 976.59 -4444.2 | -7968.27 6533 -103.42
1996 | -11342 2224.12 -14964.7 | -9488.16 5948 3848.26
1997 | -11127 1117.92 -3179.1 1571.6 10075 3509.54
1998 -28 14810.8 41626.8 16238 18429 17505

Fonte: IMF/IFS.
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Tabela 5.1.8: Saldo em Conta Corrente (em US$ milhdes):

Filipinas | Singapura | Coréia | Tailandia | Indonésia | Malasia
1989 -1456 2964 5361 -2498 -1108 315
1990 -2695 3122 -2003 -7281 -2988 -870
1991 -1034 4880 -8317 -7571 -4260 -4183
1992 -1000 5915 -3944 -6303 -2780 -2167
1993 -3016 4211 990 -6364 -2106 -2991
1994 -2950 11400 -3867 -8085 -2792 -4520
1995 -1980 14436 -8507 -13554 -6431 -8644
1996 -3953 13898 -23006 -14692 -7663 -4462
1997 -4351 16912 -8167 -3021 -4889 -5935
1998 1546 21025 40358 14243 4096 9529
Fonte: IMF/IFS.
Tabela 5.1.9: Déficit Publico (em moeda local milhdes):
Filipinas | Singapura | Coréia | Tailandia | Indonésia | Malasia

1989 | -19568 689 285 65335 -3362 -3410
1990 -37194 6495 -1207 107049 798 -3437
1991 | -26349 7591 -3494 100455 982 -2640
1992 | -15965 9537 -1188 71793 -1096 -1243
1993 -21891 12998 1704 55618 2018 354
1994 18114 13086 984 101239 3581 4408
1995 11074 15870 1035 134965 10085 1861
1996 6256 18868 431 43303 6180 1815
1997 1564 13612 -5747 -15061 -4211 6627
1998 -49981 23163 -16954 -128951 -22494 -5002

Fonte: IMF/IFS.

Tabela 5.1.10: Déficit Publico (em US$ milhdes):
Filipinas | Singapura | Tailandia | Malasia
1989 | -900.09 353.33 2542.22 | -1258.30
1990 | -1529.99 3588.40 4183.24 | -1272.96
1991 | -958.84 4387.86 3936.32 -960.00
1992 | -625.83 5850.92 2826.50 -487.45
1993 | -807.19 8023.46 2196.60 137.74
1994 | 685.62 8552.94 4025.41 | 1682.44
1995 430.73 11176.06 5415.93 744.40
1996 | 238.60 13381.56 1708.88 720.24
1997 53.07 9197.30 -480.26 2358.36
1998 | -1222.33 | 13870.06 | -3117.77 | -1276.02

Fonte: IMF/IFS.
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Taxa de Variacdo Anual do PIB - Coréia do Sul
1980 - 2003
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Gréfico5.1.1
Fonte: Fundo Monetério Internacional, International Financial Statistics (IMF/IFS).

Posto isto, pode-se dizer que, apenas observando 0s anos que antecederam a crise, ndo
se esperaria a ocorréncia de uma tdo forte turbuléncia como a verificada em 1997. A literatura
aponta como problemas para os paises do leste asitico a existéncia de sistemas financeiros
fracos, empresas domésticas possuindo empréstimos em moeda estrangeira em excesso e falta
de transparéncia. Quando as empresas tomam empréstimos de curto prazo em moeda
estrangeira e seus retornos sobre os respectivos investimentos séo de longo prazo, elas acabam
ficando desprotegidas em caso de ocorrer uma desvalorizagdo cambial. Entretanto, o0s
problemas apontados (sistemas financeiros fracos, excesso de endividamento em moeda
estrangeira e falta de transparéncia) poderiam néo ser suficientes para explicar a grande queda
na confianga dos investidores que ocorreu a época da crise. Aqui, ndo vamos entrar no mérito
do que poderia ter causado efetivamente essa crise, pois, estariamos adentrando numa
abordagem arida e que poderia ser tema de uma outra tese.

A seqguir, € apresentado um quadro (Quadro 5.1.1) com algumas datas referentes ao ano
de 1997 e os respectivos acontecimentos que foram reportados em diversos jornais do
mundo’’. Encontram-se reportados alguns dos fatos que marcaram o periodo conhecido como

a crise do leste asiatico em 1997.

""\Wall Street Journal, New York Times, Financial Times, etc.
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Quadro 5.1.1 Alguns Fatos que Marcaram o Ano de 1997 e Inicio de 1998:

Data Acontecimento

01/1997 Abre faléncia a Hanbo Steel, uma das grandes chaebol coreanas, com
uma divida de cerca de US$ 6 bilhGes. Em dez anos, foi a primeira vez
que uma das grandes empresas coreanas se Vviu obrigada a fechar.

05/02/1997 A Somprasong € a primeira empresa tailandesa a falhar um pagamento da
sua divida externa.

03/1997 Fale um conglomerado coreano, Sammi Steel, provocando temores de
que ocorresse uma crise de divida corporativa.

10/03/1997 As empresas financeiras tailandesas com forte exposi¢do a dividas do

setor imobiliario recebem promessa de apoio do governo tailandés que
volta atras neste apoio posteriormente. O diretor do Fundo Monetario
Internacional (FMI), Michel Camdessus, diz: “N&o vejo razbes para que

esta crise se agrave”.

Inicio 05/1997

Autoridades japonesas, preocupadas com a queda do iene, declaram que
talvez fosse necessario aumentar as taxas de juro. O que ndo ocorreu,
porém, foi um dos primeiros indicios de que a crise estava muito
préxima. Em consequéncia disso, muitos investidores comecaram a

vender moedas do sudeste asiatico.

14-15/05/1997

A moeda tailandesa (o baht) sofre um ataque especulativo — esta moeda
seria considerada a mais fraca da regido devido ao fraco desempenho da
economia tailandesa. O Banco Central tailandés, com a ajuda da
Autoridade Monetéria de Singapura, tenta resistir ao ataque,

introduzindo-se controle de capital.

23/05/1997 A empresa financeira tailandesa mais importante, a Finance One, declara
faléncia.
27/06/1997 O Banco Central tailandés suspende a atividade de 16 empresas

financeiras do pais por sofrerem de uma grave falta de liquidez;
ordenando-as para fusdo ou para consolidacéo.

Continua
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Data

Acontecimento

07/1997

02/07/1997

A terceira maior fabricante de carros da Coréia, Kia, experimenta
dificuldade de crédito e solicita empréstimos de emergéncia.

O Banco Central da Tailandia anuncia um novo regime cambial para sua
moeda, um regime de taxa flutuante administrada. O bath desvalorizou
15% on-shore e 20% off-shore. Ao mesmo tempo, pede “assisténcia
técnica” ao FMI. Esta data é considerada como a data do real comego da
crise asiatica.

O Banco Central das Filipinas é forcado a intervir pesadamente no

mercado para defender sua moeda, 0 peso.

08/07/1997

O banco central malaio, Bank Negara, intervém agressivamente para

defender a moeda local, o ringgit.

11/07/1997

Na Indonésia, a rapia comeca a ser afetada. Numa mudanga inesperada, a

banda de negociacdo da rupia é aumentada de 8% para 12%.

14/07/1997

O FMI oferece apoio de cerca de US$ 1,1 bilhdo as Filipinas. O Banco
Central da Malasia, Bank Negara, abandona a defesa da cotacdo do

ringgit.

17/07/1997

A Autoridade Monetéaria de Singapura desvaloriza o délar do pais.

24/07/1997

Ocorre forte agitacdo dos mercados de cambio. O ringgit atinge seu valor
mais baixo dos ultimos 38 meses e 0 primeiro ministro, Mahatir, culpa os
especuladores. A Autoridade Monetéria de Hong Kong perde cerca de
US$ 1 bilh&o para manter a cotacdo do dolar de Hong Kong em relacéo a

moeda americana a taxa corrente e que ja durava ha mais de dez anos.

28/07/1997

A Tailandia pede ajuda financeira ao FMI.

05/08/1997

A Tailandia expde um plano de austeridade e conserto do setor financeiro
com parte das politicas sugeridas pelo FMI para um pacote de
salvamento. O banco central suspende 48 firmas financeiras.

Continua
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Data Acontecimento

11/08/1997 O FMI expde em Tdquio um pacote de ajuda financeira a Tailandia
incluindo empréstimos totalizando US$ 16 bilhGes do FMI e de paises
asiaticos.

14/08/1997 A Indonésia abandona a banda rdpia.

15/08/1997 O ddlar de Hong Kong sofre novo ataque especulativo. As taxas de juro
do mercado overnight aumentam 150 pontos base num dia. A bolsa de

valores cai significativamente.

20/08/1997 O FMI aprova um pacote de ajuda financeira a Tailandia de US$ 17,2

bilhdes.

23/08/1997 O primeiro ministro malaio acusa George Soros de estar por detras dos

ataques especulativos sofridos pelas moedas do sudeste asiatico.

28/08/1997 A Malasia introduz controles na forma de uma proibigdo sobre venda a

descoberto de acdes.

20/09/1997 O primeiro ministro malaio, Mahatir, declara, no decurso das reunides do
Banco Mundial e do FMI em Hong Kong, que o comércio de divisas é
imoral e que deveria ser banido; estas deveriam ser utilizadas apenas para

as operacdes ligadas ao comércio internacional de bens e servicos.

21/09/1997 George Soros acusa Mahatir de ser uma ameaca para a Malasia.

08/10/1997 A Indonésia declara que ird pedir apoio financeiro ao FMI.

17/10/1997 A Malésia apresenta um orgamento arrochado para tentar parar o curso

da economia em direcdo a recessao.

Continua
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Data

Acontecimento

20-23/10/1997

A bolsa de Hong Kong sofre sua maior queda em toda sua histdria, com
o0 indice Hang Seng caindo, em quatro dias, 25%. A desvalorizagdo do
dolar de Taiwan na semana anterior pde em ddvida ainda mais a
capacidade Hong Kong poder manter a paridade da taxa de cambio

relativamente ao délar americano. A época a taxa era de HKD 7,7/US$.

Para combater o ataque, a autoridade monetaria de Hong Kong aumentou
as taxas de juros e o0s pregos das acOes cairam, sendo esta queda
transmitida para a Bolsa de Valores de Nova lorque e para mercados de

acOes emergentes na Argentina, Brasil e México.

27/10/1997

Depois de recuperar 718 pontos no dia 24 de outubro, o indice Hang
Seng perde outros 646,14 pontos ou 5,80% atingindo 10.498,20. A queda
atingiu os mercados globais. Em Wall Street o indice Dow Jones caiu
cerca de 7,18%. O Nasdaq caiu 115,43 ponto e o indice S&P 500 caiu
64,65 pontos. A queda foi tdo abrupta que levou a suspenséo das
operagdes nas bolsas de valores. Os mercados de a¢cbes na América
Latina sofreram perdas recordes para uma segunda-feira a medida que a
crise nos mercados asiaticos respingou em outros mercados emergentes
vulneraveis e os investidores venderam freneticamente seus ativos. Os
precos das acdes no Brasil, Argentina e México viram sua maior perda

num unico dia.

30/10/1997

A América Latina torna-se alvo dos especuladores, com o Brasil e a
Argentina sofrendo grandes perdas. Receios em relacdo ao valor da
moeda brasileira e um problema de liquidez no seu sistema bancario se
espalhou rapidamente para a Argentina e atingiu os mercados volateis

mexicanos.

31/10/1997

O FMI aprova um pacote de ajuda financeira para a Indonésia estabilizar
seu sistema financeiro, no valor de US$ 23 bilhdes.

Continua
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Data Acontecimento

06/11/1997 Michel Camdessus diz estar convencido de que a Coréia do Sul seria

poupada da crise que abalou 0s demais paises da regiao.

08/11/1997 Preocupacg0es acerca da estabilidade da moeda coreana, o won, faz com
que o0s investidores estrangeiros vendam aproximadamente US$ 71
bilhdes em titulos coreanos na manh& deste dia (sabado). Vale dizer, a
fraqueza, na Coréia, foi detectada nos setores corporativo e financeiro,

com a faléncia de um importante chaebol.

17/11/1997 A defesa do won é abandonada pelo Banco Central coreano, levando a
taxa de cambio a ultrapassar a barreira psicoldgica de won1.000/US$. O

que fez ocorrer uma nova queda da maioria das moedas da regiao.

21/11/1997 A Coréia declara que vai pedir ajuda financeira ao FMI.

04/12/1997 O acordo entre o FMI e o0 governo coreano € assinado, com a concessao

de um empréstimo de cerca de US$ 57 bilhdes.

08/12/1997 O governo malaio aprova um pacote de medidas de austeridade para o

pais, porém, continua declarando ndo precisar de ajuda do FMI.

23/12/1997 Como a desvalorizagdo do won continuou e a avaliagdo da Coréia estava
piorando, comecou-se, entdo, uma negociacdo entre o0s bancos
estrangeiros e o0 governo coreano para rolagem da divida de curto prazo
coreana.

A avaliacdo da Coréia por agéncias internacionais piora, a Standard &
Poor’s diminuiu a classificagdo de moeda estrangeira de curto e longo
prazos retirando os titulos da grade de investimento.

Negociantes disseram que a turbuléncia do won trazia a memoria do
mercado de divida a possibilidade de ndo pagamento (inadimpléncia) das
dividas pela Coréia do Sul.

O Banco Mundial aprovou um empréstimo de US$ 3 bilhdes para Coréia

do Sul com parte de um pacote de socorro patrocinado pelo FMI.

Continua
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Data

Acontecimento

24/12/1997

Alguns bancos americanos parecem preocupados acerca da capacidade
das empresas sul-coreanas pagarem seus empréstimos no rasto da crise
financeira em andamento. Varios desses bancos estdo considerando a
reestruturacdo de seus emprestimos para clientes sul coreanos. Entre os
bancos estdo o BankAmerica com US$ 613 milhdes em empréstimos de
curto prazo e US$ 96 milhdes em empréstimos de longo prazo.

O FMI, os EUA e outros 12 paises se comprometeram a ajudar com US$
10 bilhdes a Coréia do Sul para amparar sua economia em dificuldade.
Porém, disseram que para haver recuperacdo da economia seria
imprescindivel que os bancos comerciais internacionais concordassem
com uma reprogramacdo “significante” da divida para socorrer
instituicfes financeiras coreanas problematicas. O FMI disse que em 30
de dezembro disponibilizaria US$ 2 bilhdes dos US$ 21 bilhdes que ja
tinha destinado ao pais.

O Secretario do Tesouro Americano, Robert Rubin, disse que o0s
desembolsos eram necessarios porque a estabilidade sul-coreana era
muito importante para a economia americana e interesses de seguranca
nacional.

A rupia, moeda da Indonésia, caiu repentinamente para uma nova baixa
recorde, & medida que a demanda domeéstica por doélares atingiu
novamente niveis de panico sob rumores de que o encargo da divida de
curto prazo do pais seja maior do que se havia pensado. Somando-se as
preocupagdes sobre os encargos da divida de curto prazo das empresas
indonésias, a rupia foi atingida pelos rebaixamentos recentes da divida
indonésia pelas maiores agéncias de classificacdo. O rebaixamento
intensificou receios de que bancos internacionais estariam relutantes em
rolar seus empréstimos para o setor corporativo. Segundo os analistas
seria necessaria uma maior evidéncia de que o governo esteja preparado

para dar passos importantes para controlar a crise, como, por exemplo,
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tomar medidas para criar maior competitividade no setor financeiro e
tornar acessivel o mercado de propriedade (property market) para

investimento estrangeiro.

29/12/1997

Um grupo de bancos americanos concordou em dar um pouco mais de
tempo as instituicBes sul-coreanas para pagarem seus empréstimos.
Diversos bancos sul-coreanos defrontam-se com cerca de US$ 30 bilhGes

em pagamentos de empréstimos ao longo dos proximos dois meses.

30/12/1997

Os maiores bancos do mundo mostram-se dispostos a unir esforgos para
a rolagem de uma grande divida sul-coreana de curto prazo que deveria
ser paga no dia 31 de dezembro. Espera-se que o esforgo iniciado no dia
29 com o anuncio de um grupo de bancos chaves americanos e alemaes
ajude a Coréia a administrar sua divida de curto prazo estimada em cerca
de US$ 100 bilhdes, da qual US$ 15 bilhGes venceriam no dia 31 de

dezembro e outros US$ 15 bilhdes venceriam em janeiro de 1998.

16/01/1998

Obtém-se um acordo entre 0s bancos estrangeiros e 0 governo coreano.
Os bancos privados foram praticamente for¢ados a negociar seus créditos
junto a Coréia pelo Departamento de Tesouro Americano. AS
muitissimas negociagdes comandadas pelas autoridades coreanas

repercutiram no Euromoney, em marc¢o de 1998.

Fonte: Prof. Nouriel Roubini, da Stern School of Business / New York University

(http://www.stern.nyu.edu/~nroubini/asia/AsiaChronologyl.html).
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5.2 RESULTADOS EMPIRICOS OBTIDOS A PARTIR DA APLICACAO DOS
MODELOS MS E MS-GARCH A SERIES DE RETORNOS DE ACOES DE PAISES
DO LESTE ASIATICO

Nesta secdo, sera feita uma investigacdo sobre o comportamento das séries de retornos
médios semanais para os mercados de acOes da Tailandia, da Malésia e da Coréia do Sul. O
objetivo é averiguar a possivel ocorréncia de contagio entre estes mercados nos periodos de
crise contidos na amostra utilizada — cobrindo 0 mesmo periodo de analise utilizado no
capitulo anterior, ou seja, as crises mexicana (1994-1995), asiatica (1997), russa (1998) e
brasileira (1999). Primeiramente, serdo apresentadas as caracteristicas dos dados em questdo, a
partir da analise de suas estatisticas descritivas, testes de raiz unitéria (estacionaridade), bem
como o comportamento das correlagbes incondicionais entre 0s respectivos retornos.
Posteriormente, serdo mostrados os resultados das estimativas para 0s modelos MS e MS-
GARCH multivariados, vistos no capitulo trés (secdes 3.4 e 3.5). Finalmente, serd apresentada
a analise acerca do comportamento das correlagdes ao longo do tempo entre os mercados em
questdo. Sendo reportados, portanto, os resultados para o teste de contagio. Os resultados,
como veremos, indicardo a ocorréncia de contdgio entre os mercados de acles tailandés e
coreano e entre 0s mercados malaio e coreano, e, interdependéncia entre os mercados tailandés

e malaio.
5.2.1 CARACTERISTICAS DAS SERIES

Foram utilizadas, como dito anteriormente, séries de acOes das bolsas de valores da
Tailandia, da Malasia e da Coréia. As trés séries utilizadas, cujas fontes sdo Financial
Forecast Center, EconStats: Stock Markets e CBS Market Watch (para os dados da Tailandia —
Thailand SET), EconStats: Stock Markets (para os dados da Malasia — Malaysi KLSE
Composite) e Financial Forecast Center e CBS Market Wathc (para os dados da Coréia —
South Korea Seoul Composite (Korea KOSPI Composite)), cobrem o periodo de 03 de janeiro
de 1994 a 04 de janeiro de 2002. A construgdo da série de retornos semanais se procedeu da
seguinte forma: a partir dos dados de fechamento didrio das respectivas bolsas de valores,

foram  calculados  os  retornos  diarios, a  saber,R, =(Inx, —Inx,_)x100,
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t=1..T ,i=Tailandia, Malésia,Coréia onde Rj; € o retorno da bolsa i no instante t, x; € x;_,

correspondem ao fechamento das respectivas bolsas nos instantes t e t-1, respectivamente. De
posse dos retornos diérios, foram calculadas as médias semanais desses retornos’®. Assim,
foram obtidas séries com periodos compativeis. Ndo ocorrendo, portanto, qualquer problema
em termos de periodicidade, pois, ao fazermos uma media semanal dos retornos diarios
eliminamos o problema de incompatibilidade de datas entre os paises. Como salientado no
capitulo anterior, devemos observar também que, ao serem feitas médias semanais dos
retornos diarios, ocorre uma diminuicdo da volatilidade das séries, a0 compararmos com a
volatilidade observada para os dados diarios.

A Tabela 5.2.1 apresenta as estatisticas descritivas para as trés séries da amostra. Como
pode ser visto, o retorno medio semanal é positivo apenas para a bolsa coreana, 0,0182% e,
negativo para as bolsas da Tailandia e da Malésia, -0.0668% e -0.0334%, respectivamente. Os
desvios-padrdo para os retornos médios semanais das bolsas tailandesa, malaia e coreana, séo
respectivamente, 1,10%, 1,04% e 1,21%. A anélise das estatisticas preliminares mostra que as
trés series sdo assimétricas, sendo que os retornos das acOes tailandesas e coreanas sao
positivamente assimétricos enquanto o0s retornos das acfes malaias se mostraram
negativamente assimétricos. Vé-se também que existe excesso de curtose para as trés series,
isto €, possuem caudas mais pesadas (espessas) do que a distribuicdo normal — sdo
leptocdrticas. E, o teste Jarque-Bera rejeita a hipdtese nula de normalidade para as trés séries

de retornos semanais das respectivas bolsas de valores.

8 Aqui, novamente foi utilizada a média aritmética em vez da geométrica, fato que ndo altera a trajetéria das
séries em termos comportamentais. Em termos praticos, o estudo para a constatagdo de contagio ou
interdependéncia entre os mercados néo é alterado independentemente de se utilizar uma ou outra média.
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Tabela 5.2.1 Estatisticas Sumarias sobre os Retornos Semanais das A¢des

Asiaticas

Tailandia Malasia Coréia
Média -0.0668 -0.0334 0.0182
Mediana -0.1001 -0.0132 -0.0218
Maximo 5.8290 6.1446 6.5507
Minimo -3.6980 -7.9859 -4.8205
Desvio-padrao 1.1029 1.0375 1.2132
Assimetria’ 0.8619 -0.6728 0.4682
Curtose® 6.6429 15.2052 7.8088
Jarque-Bera™ 282.8884 2626.037 418.0278
Probabilidade 0.0000 0.0000 0.0000

Observagdo: O periodo amostral é de 03 de janeiro de 1994 a 04 de janeiro de 2002, num total de 417
observacdes. Os valores dos retornos estdo multiplicados por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto a heterocedasticidade condicional, observando-se os correlogramas das séries
de retornos ao quadrado — que sdo considerados como uma aproximacao para a volatilidade
das séries — mostrados nas figuras 5.2.1.b (Tailandia), 5.2.11.b (Malasia) e 5.2.111.b (Coréia), no
Anexo I, verifica-se que existe um comportamento do tipo ARMA, particularmente para as
séries da Malasia e da Coréia. O que seria uma indicacdo de que a volatilidade das séries ndo €

constante ao longo do tempo.®

™ O coeficiente de assimetria da distribuicdo é dado por( (X[ 52/2 . Para uma distribui¢do simétrica, como a
var|x

normal, o grau de assimetria é zero.

4
8 O coeficiente de curtose de uma distribuicéo é dado por E (X _“) . A curtose da distribui¢do normal é 3. Se a
(var[x]”
curtose for maior que 3, a distribuicdo é leptocurtica relativamente a normal; se a curtose for menor que 3, a
distribuicdo é platocurtica em relagdo a normal.
81 Jarque-Bera é um teste estatistico que testa se a série é normalmente distribuida. Ele mede a diferenca de
assimetria e curtose da série com essas mesmas medidas da distribuigdo normal. O teste Jarque-Bera é computado

N -k 1
da seguinte forma JB=—— (S 2 42 (K -3)? J onde S ¢ o coeficiente de assimetria, K é a curtose e k é o

namero de coeficientes estimados usados para criar a série. Sob a hip6tese nula de uma distribuicdo normal, JB é
distribuido como ;55 (qui-quadrado com 2 graus de liberdade). A probabilidade reportada é a probabilidade que
uma estatistica exceda (em mddulo) o valor observado sob a hipotese nula, de modo que, um valor pequeno da
probabilidade (mais proximo de zero) leva a rejeicdo da hipotese de distribuicdo normal para a série de dados.

8 Ao se regredir os retornos ao quadrado em funcdo de termos autorregressivos observou-se significancia
estatistica de tais termos.
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Para se testar a presenca ou ndo de correlagdo serial nos retornos foi utilizada a
estatistica Ljung-Box que aparece na penultima coluna dos correlogramas dos retornos,
mostrados nas figuras 5.2.1.a (Tailandia), 5.2.11.a (Malésia) e 5.2.111.a (Coréia), no Anexo II.
Os resultados mostram, para os retornos das trés bolsas consideradas, que nao existe
dependéncia linear significante.

Os gréficos 5.2.1a, 5.2.1b e 5.2.Ic, no Anexo Il, mostram, respectivamente, as séries de
fechamento médio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para os retornos
médios semanais da bolsa de valores tailandesa (Thailand SET). Olhando para o gréafico 5.2.1a,
nota-se que a série de fechamentos do Thailand SET é aparentemente estacionéaria, 0 que €
comprovado ao se fazer o teste ADF (Augmented Dickey-Fuller) para raiz unitaria, como
mostra a Tabela 5.2.1a, no Anexo Il. Ao nivel de significancia de 5%, a hipo6tese nula de
existéncia de raiz unitaria nesta série é rejeitada. Para a série dos retornos do Thailand SET
nota-se 0 mesmo comportamento, ou seja, pode-se ver que a mesma € claramente estacionaria.
Este fato fica comprovado ao se fazer o teste ADF e o teste Phillips-Perron para esta serie,
como e mostrado nas tabelas 5.2.1b e 5.2.Ic, respectivamente. Ao nivel de significancia de 5%,
rejeita-se a hipotese nula de existéncia de raiz unitéria nesta serie. O que ja seria esperado,
uma vez que, esta série & simplesmente a primeira diferenga do logaritmo neperiano (In) da
série original (fechamento médio semanal do indice).

Observando-se o comportamento ao longo do tempo para a série de fechamentos
médios semanais do Thailand SET, pode-se notar uma queda acentuada no indice (Grafico
5.2.1a) verificada a partir de meados de 1996, continuando a cair em 1997 — quando ocorre a
crise asiatica — atingindo seu ponto mais baixo no segundo semestre de 1998 — quando ocorre
a crise russa — quando entéo sofre uma pequena elevacdo mantendo-se num patamar um pouco
mais alto e sofrendo algumas oscilacdes a partir dessa época. Este comportamento pode ser
visto através dos graficos 5.2.1a, 5.2.1b e 5.2.1c. Um ponto interessante a se destacar é o fato de
se constatar um aumento da volatilidade desta série a partir da crise asiatica. Vé-se,
particularmente atraves do grafico dos retornos ao quadrado, Gréfico 5.2.Ic, o aumento da
volatilidade dos retornos nos periodos das crises asiatica, russa e brasileira. Ficando de fora,
portanto, a crise mexicana em 1994/1995. O que sugere que a época desta crise 0s mercados
latino-americanos e asiaticos ndo possuiam um maior grau de inter-relagdo ou

interdependéncia.
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Posto isto, uma afirmacdo que poderia ser feita & a de que houve, a partir da crise
asiatica (que seria o ponto culminante), uma mudanca no comportamento do mercado de ac¢oes
tailandés. Vé-se que, para este mercado, a queda apresentada pelo indice ndo mostrou
recuperacdo no sentido de voltar a patamares de um ano antes da crise mencionada. E como se
tivesse ocorrido uma quebra estrutural na série em questao.

Ainda, no que diz respeito ao comportamento dos retornos da bolsa tailandesa, o
chamado efeito leverage (alavancagem), apresentado na literatura, ou seja, a existéncia de uma
assimetria quanto ao impacto dos choques sobre a volatilidade do ativo, ndo fica téo
perceptivel ou evidenciado, olhando-se apenas para os graficos. Isto porque esta série ndo
apresenta muita “oscilacdo” ao longo do tempo. Vale dizer, este mercado possui um
comportamento relativamente estavel, ndo apresentando como caracteristicas subidas e
descidas muito acentuadas. Este fato, de certa forma, faz com que seja mais “dificil” se
perceber a assimetria existente no impacto de choques sobre a volatilidade do retorno.®

Observando-se os graficos para os retornos médios semanais para as trés séries
analisadas — gréaficos 5.2.1(a, b, ¢), 5.2.1I(a, b, c) e 5.2.1ll(a, b, ¢), constata-se a existéncia de
volatility clusterings ou agrupamentos com diferentes niveis de volatilidade, isto €, mudancas
de precos grandes (pequenas) sendo seguidas por outras mudancas de precos grandes
(pequenas), o que condiz com a literatura.

Os graficos 5.2.11a, 5.2.11b e 5.2.1lc, no Anexo I, mostram, respectivamente, as séries
de fechamento médio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para a bolsa
de valores da Malasia — Malaysi KLSE Composite. Analisando apenas o gréafico 5.2.11a, ndo se
pode afirmar nada acerca da estacionaridade da série de fechamento do Malaysi KLSE
Composite. Porem, ao se fazer o teste estatistico ADF para raiz unitaria, conclui-se que esta
série € ndo estacionaria, 0 que € visto na Tabela 5.2.11a. Ao nivel de significancia de 5%, ndo
se rejeita a hipotese nula de existéncia de raiz unitaria nesta série. Quanto a série dos retornos
do Malaysi KLSE Composite pode-se dizer que é aparentemente estacionaria, o que fica
comprovado ao se fazer o teste ADF e o teste Phillips-Perron para esta série, como é mostrado
nas tabelas 5.2.11b e 5.2.1lc, respectivamente. Ao nivel de significancia de 5%, rejeita-se a

hipdtese nula de existéncia de raiz unitaria nesta serie.

8 Como dito no capitulo anterior, a assimetria se da da seguinte forma: o efeito de uma variacdo negativa no
preco de um ativo aumentaria mais a volatilidade do que no caso de uma variagcdo positiva no seu preco, de igual
magnitude.
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Seria interessante notar que o comportamento da série Malaysi KLSE Composite ao
longo do tempo se mostra diferente daquele observado para o Thailand SET. Aqui se observa
que, embora o indice malaio tenha sofrido uma grande queda no periodo 1997-1998, houve
uma recuperacdo do mesmo. Perfazendo uma trajetoria com niveis, ainda que abaixo dos
registrados antes da crise de 1997, mais parecidos com os verificados antes da crise
mencionada. Portanto, comparando-se os dois mercados poderiamos dizer que o mercado de
acOes malaio teve um poder de recuperacgdo superior ao experimentado pelo mercado de acbes
tailandés. Se compararmos o comportamento dos retornos médios semanais desses dois
mercados, poderemos ver que o0 mercado tailandés apresenta uma trajetdria mais volatil do que
0 malaio. O que poderiamos citar como caracteristica comum a eles é o fato de se ter um
aumento da volatilidade apresentada depois da crise de 1997. Isto pode ser constatado através
dos gréficos 5.2.1a, 5.2.1b, 5.2.Ic, 5.1.1la, 5.2.1lb e 5.2.llc. Sendo assim, pode-se dizer que a
crise asidtica, de certa forma, se tornou um divisor de &guas para estes mercados. Muito
provavelmente, isto seja um reflexo do comportamento dos investidores em geral, que podem
ter passado a ser mais cautelosos nos seus investimentos nestes mercados asiaticos.

Como visto na secdo anterior, paises como Tailandia, Malasia e Coréia do Sul, bem
como Indonésia e Filipinas apresentavam ao longo dos anos 1990 um baixo nivel de reservas
internacionais (Tabela 5.1.5) fato que diminuiria a possibilidade de resisténcia a ataques
especulativos. Além disso, apresentavam déficits em conta corrente ao longo deste periodo
com recupera¢do apenas em 1998 (Tabela 5.8.1). Estas duas variantes (baixo nivel de reservas
e deficit em conta corrente) contribuiriam para previsdes pessimistas para esses paises. Por
outro lado, estas economias apresentavam taxas de crescimento do Produto Interno Bruto
(PIB) muito altas (Tabela 5.1.4) e isto seria um dos motivos pelos quais seriam feitas
previsdes super otimistas para investimentos realizados nesses paises, ainda que tais
investimentos ndo fossem tao seguros assim. Em virtude de fatores diversos como os citados,
além de outros, o comportamento dos investidores pode ter mudado ap6s a ocorréncia da crise
em questéo.

Ainda relacionado a série de retornos do Malaysi KLSE Composite, pode-se dizer que o
chamado efeito leverage, apresentado na literatura, estaria presente nesta série.

Finalmente, os graficos 5.2.111a, 5.2.111b e 5.2.1llc, no Anexo I, mostram as séries de

fechamento medio semanal, dos retornos semanais e do quadrado dos retornos para a bolsa de
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valores coreana (Korea KOSPI Composite), respectivamente. Ao visualizar-se o Gréafico
5.2.111a (fechamento médio semanal) ndo se pode afirmar se esta série € ou ndo estacionaria. O
teste estatistico ADF para esta série mostrou ndo estacionaridade da mesma. Ao nivel de
significancia de 5%, ndo se rejeita a hipotese nula de existéncia de raiz unitaria nesta série (ver
Tabela 5.2.111a). J& a série de retornos do Korea KOSPI Composite, Grafico 5.2.111b, é
claramente estacionaria. O que fica comprovado ao se realizar os testes de raiz unitaria ADF e
Phillips-Perron, mostrados nas tabelas 5.2.11Ib e 5.2.1llc, respectivamente. Sendo rejeitada a
hipotese nula de raiz unitaria, ao nivel de significancia de 5%.

Além disso, como observado para as séries das bolsas tailandesa e malaia, também
ocorre o efeito leverage na série da bolsa coreana.

Este indice, bem como o indice malaio, apresentou uma recuperacdao em seu nivel ap6s
a crise de 1997. Porém, como nos dois outros casos, 0 comportamento da volatilidade mudou
apos essa crise. Sendo que, o mercado de acdes coreano apresenta um comportamento mais
volatil quando comparado ao comportamento dos outros dois mercados asiaticos considerados.
De qualquer modo, nos trés casos, a crise asiatica parece ter sido realmente um ponto crucial
(ou um divisor de &guas) para a mudanca de comportamento nos mercado analisados. Como
dito anteriormente, os investidores parecem ter adotado uma postura diferente daquela que

vinha sendo adotada no periodo que antecedeu a crise de 1997.

5.2.2 ANALISE PRELIMINAR DAS CORRELACOES

De forma anéaloga ao capitulo anterior, nesta secdo sera feita uma analise preliminar
das correlagbes entre estes mercados. Verificando-se o comportamento das correlagdes
incondicionais entre os mesmos. De modo que, antes de partirmos para os resultados dos
modelos, vamos fazer uma breve analise acerca das variancias e correlagdes incondicionais
para as séries dos retornos analisados aqui. A Tabela 5.2.2.1 mostra a variancia incondicional
para diversos periodos da amostra. Estes periodos foram escolhidos de forma ad hoc, sem a
realizacdo de qualquer teste para sua escolha (como realizado na andlise dos mercados latino-
americanos). Observa-se que, nos trés casos, 0s periodos que cobrem os anos de 1996-1999
s80 0s que apresentam maior variancia — sendo que para 0 mercado coreano os dois periodos

de maior variancia incondicional seriam aqueles que cobrem os anos de 1997 a 2001 — estes
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periodos cobrem, justamente, a crise asiatica (1997), a crise russa (agosto de 1998) e a
brasileira (inicio de 1999). Por outro lado, o periodo entre janeiro de 1994 e dezembro de 1995
apresenta a menor variancia incondicional e, portanto, menor turbuléncia nos mercados.
Conseqlientemente, confirma-se o que foi dito anteriormente acerca da crise mexicana
(1994/1995), vale dizer, esta crise ndo teve impacto sobre os mercados de acgdes asiaticos em
andlise. Este fato serd evidenciado novamente na analise dos modelos MS e MS-GARCH que

sera realizada na préxima secéo.

Tabela 5.2.2.1: Variancia Incondicional dos Retornos Semanais em Diversos

Periodos
Thailand SET | Malaysi KLSE | Korea KOSPI
Composite Composite
1%, sem. Jan.1994 a 1% sem. Jan. 2002%* 1.2165 1.0764 1.4718
1% sem. Jan.1994 a 4%. sem. Dez. 1995 0.5460 0.4454 0.2643
1% sem. Jan.1996 a 4%. sem. Dez. 1997 1.1275 1.1745 1.0258
52 sem. Dez.1997 a 4°. sem. Dez. 1999 2.1561 1.9895 2.6672
52 sem. Dez.1999 a 3?. sem. Dez. 2001 0.9901 0.7071 1.7951

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Utilizando-se os mesmos intervalos de tempo, calculou-se as correlagdes
incondicionais entre as séries analisadas. Os resultados sdo reportados na Tabela 5.2.2.2.

Vé-se que, para o intervalo que cobre toda a amostra, isto €, da primeira semana de
janeiro de 1994 a primeira semana de janeiro de 2002, as correlagfes incondicionais entre o
Thailand SET e o Malaysi KLSE Composite, entre o Thailand SET e o Korea KOSPI
Composite e entre o Malaysi KLSE Composite e o Korea KOSPI Composite sdo,
respectivamente, 0,45, 0,41 e 0,21. Portanto, a menor correlacdo incondicional para o periodo
se da entre as bolsas malaia e coreana. Quando a amostra é dividida em subperiodos, observa-
se que a maior correlagdo incondicional ocorre no periodo da primeira semana de janeiro de
1994 a quarta semana de dezembro de 1995 entre os retornos tailandés e malaio, 0,65. Sendo

que, neste periodo, as correlagdes entre os retornos das bolsas tailandesa e coreana e entre 0s

8 Como para o teste de Jennrich que seré realizado posteriormente, é necesséario que a amostra seja dividida em
tamanhos iguais, optou-se por utilizar os mesmos periodos de tempo que serdo usados no teste para ver as
variancias e correlagfes incondicionais das séries dos retornos médios dos mercados em questdo. Por isso, ficam
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retornos malaio e coreano sdo, respectivamente, 0,13 e 0,09. Portanto, muito inferiores as
correlacbes observadas entre os retornos tailandés e malaio. Como pode ser observado na
Tabela 5.2.2.1, este sub-periodo (que comporta o periodo da crise mexicana) é o que apresenta
menor variancia incondicional para os mercados em questéo.

Quando se observa o proximo sub-periodo, da primeira semana de janeiro de 1996 a
primeira semana de dezembro de 1997 (periodo que engloba a crise asiatica), constata-se que
h& uma diminuicdo na correlacdo entre os retornos tailandés e malaio, passando de 0,65 para
0,40. Por outro lado, a correlagdo entre os retornos coreano e tailandés apresenta um pequeno
aumento em relagdo ao periodo anterior (passando de 0,13 para 0,24) e a correlagdo entre 0s
retornos malaio e coreano ficam basicamente estavel (indo de 0,09 para 0,08).

O sub-periodo seguinte, abrangendo da quinta semana de dezembro de 1997 a quarta
semana de dezembro de 1999, apresenta uma variancia incondicional maior que aquela do
periodo anterior (Tabela 5.2.2.1) e as correlagBes incondicionais mostram um aumento para
todos os pares de retornos. Vale dizer, as correlacbes entre os retornos tailandés e malaio,
entre os retornos tailandés e coreano e entre os retornos malaio e coreano passam para 0,44,
0,50 e 0,32, respectivamente. Nota-se, particularmente, um aumento mais acentuado nas
correlacGes entre o Thailand SET e o Korea KOSPI Composite (de 0,24 para 0,50) e entre 0
Malaysi KLSE Composite e 0 Korea KOSPI Composite (de 0,08 para 0,32). Neste caso,
observa-se, portanto, um aumento das variancias incondicionais (Tabela 5.2.2.1)
concomitantemente a um aumento das correlagdes o que estaria sinalizando a possibilidade de
ocorréncia de contagio de um mercado para o outro.

Para o ultimo sub-periodo considerado (da quinta semana de dezembro 1999 a terceira
semana de dezembro de 2001) observa-se uma diminui¢do da variancia incondicional (Tabela
5.2.2.1) em relacdo ao periodo anterior. Quanto as correlagdes, tem-se uma pequena
diminuicdo das mesmas entre os mercados tailandés e malaio (passando de 0,44 para 0,41) e
entre 0s mercados tailandés e coreano (de 0,50 para 0,45). Para as correlacfes entre 0s
mercados malaio e coreano observa-se uma queda maior nas correlagdes, passando de 0,32

para 0,13.

de fora duas observagdes que compdem o periodo amostral utilizado. Lembrando que, a forma como as sub-
amostras sdo selecionadas é completamente ad hoc.
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De modo geral, pode-se dizer que o comportamento apresentado pelas correlagdes
incondicionais indica que ndo se pode relacionar sistematicamente aumentos na correlagéo a
aumentos na variancia. Como vimos, este padrdo ndo se susteve para 0 caso analisado: em
alguns casos, observou-se aumento da variancia concomitante a aumento da correlacéo, poréem

em outros casos, observou-se aumento da variancia com diminuicdo da correlacéo.

Tabela 5.2.2.2: Matrizes de Correlacdo Incondicional dos Retornos Semanais em
Diversos Periodos

Thailand Malaysi Korea
SET KLSE KOSPI
Composite | Composite

1% sem. Jan.1994 a 1?. sem. Jan. 2002

Thailand SET 1.0000 0.4522 0.4136
Malaysi KLSE Composite 0.4522 1.0000 0.2103
Korea KOSPI Composite 0.4136 0.2103 1.0000
1% sem. Jan.1994 a 4°. sem. Dez. 1995

Thailand SET 1.0000 0.6454 0.1301
Malaysi KLSE Composite 0.6454 1.0000 0.0863
Korea KOSPI Composite 0.1301 0.0863 1.0000
1% sem. Jan.1996 a 4° sem. Dez. 1997

Thailand SET 1.0000 0.4036 0.2393
Malaysi KLSE Composite 0.4036 1.0000 0.0842
Korea KOSPI Composite 0.2393 0.0842 1.0000
5% sem. Dez.1997 a 4°. sem. Dez. 1999

Thailand SET 1.0000 0.4387 0.5035
Malaysi KLSE Composite 0.4387 1.0000 0.3196
Korea KOSPI Composite 0.5035 0.3196 1.0000
5% sem. Dez.1999 a 3% sem. Dez. 2001

Thailand SET 1.0000 0.4098 0.4450
Malaysi KLSE Composite 0.4098 1.0000 0.1250
Korea KOSPI Composite 0.4450 0.1250 1.0000

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.
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Os graficos 5.2.2.1 e 5.2.2.2 mostram 0 comportamento das variancias e correlagdes
incondicionais ao longo do tempo®. A variancia incondicional das séries em quest&o (Gréfico
5.2.2.1) apresenta um comportamento, no periodo que antecede a crise asiatica,
completamente distinto daquele mostrado apos esta crise. Observa-se que no periodo pré-crise
asiatica, as séries dos retornos médios semanais para 0s trés mercados sdo pouco volateis. Este
padrdo de comportamento torna-se totalmente diferente quando ocorre a crise mencionada. A
partir de 1997, as séries tornam-se bastante volateis, sendo o periodo mais critico aquele entre
1997 e 1998, quando se tem efetivamente a ocorréncia da crise do leste asitico e também a
crise russa (agosto de 1998). Ainda com respeito a variancia incondicional, parece que, para a
série coreana, houve uma mudanca de carater estrutural no seu mercado. Uma vez que,
embora a volatilidade apds o periodo de crise tenha diminuido, este mercado continuou
apresentando um comportamento muito mais instavel do que aquele apresentado no periodo
que antecede as crises do final da década de 1990. Desta forma, pode-se dizer que o
comportamento dos investidores no mercado coreano, em particular, sofreu uma mudanca
apos tais crises. Muito provavelmente, os investidores, de um modo geral, tornaram-se mais
cautelosos ao investirem em agfes negociadas neste mercado. Por outro lado, as séries dos
retornos das bolsas tailandesa e malaia, embora tenham apresentado um comportamento muito
parecido com aquele do mercado coreano nos anos de 1997 a 1999, mostraram, apds este
periodo, uma diminuicdo na sua volatilidade para niveis bastante proximos daqueles
observados no periodo que antecedeu a crise asiatica.

Quando se observa o comportamento das correlaces incondicionais (Grafico 5.2.2.2),
vé-se que, as correlacBes entre os retornos tailandés e malaio e entre os retornos tailandés e
coreano apresentam um comportamento similar ao longo do tempo. Com periodos alternados
de correlagBes incondicionais positivas e negativas. Em especial, observa-se que, no periodo
da crise asiatica, quando se tem um aumento da volatilidade das séries, ocorre também um
aumento das correlagdes incondicionais entre estes mercados. Todavia, deve-se notar que,
existe uma grande oscilagcdo no comportamento destas correlagdes ao longo de todo o periodo
em analise. Quando nos voltamos para o comportamento das correlagdes incondicionais entre

os mercados malaio e coreano, notamos que, estes dois mercados apresentam uma correlacao

8 Estes graficos foram construidos a partir de uma “janela mével” de um ano ou 52 semanas e, portanto,
mostram um comportamento alisado (suavizado) para as variancias e correlagdes ao longo do tempo.
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muito forte para o periodo entre 1994 e 1996 quando o comportamento das variancias
incondicionais mostra-se bastante estavel. Entre 1996 e 1997, observa-se uma queda grande
nestas correla¢fes, porém, elas tornam a subir para os niveis anteriores a 1996 a época da crise
que ocorreu na regido. A partir de 1998, observa-se uma trajetoria oscilando em torno 0,2 a
0,4.
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Para averiguarmos se existe ligacdo entre um aumento na correlacdo incondicional e
turbuléncia ou nervosismo no mercado de acOes desses paises, 0 que significaria testar se a
correlagdo incondicional é constante ao longo de sub-periodos da amostra®, pode-se realizar
um teste de igualdade entre duas matrizes de correlagdo computadas através de sub-amostras
independentes, como é o caso do teste desenvolvido por Jennrich (1970). Como para a
realizag@o deste teste € preciso que os tamanhos das sub-amostras sejam iguais, foi feita uma
subdivis&o da amostra em quatro sub-periodos, cada um contendo 104 observacdes.®’

A Tabela 5.2.2.3 apresenta os resultados obtidos com o teste de Jennrich. Como  pode
ser observado, o teste indica que a hipo6tese nula de correlagdes constantes pode ser rejeitada
apenas ao nivel de significancia de 8,52% para as correlagdes entre o0s trés mercados nos
periodos que abrangem da primeira semana de janeiro/94 a quarta semana de dezembro/95 e
da primeira semana de janeiro/96 a quarta semana de dezembro/97. Ao se considerar
separadamente as correlac@es, isto €, aos pares, o0 teste revela que somente a correlacéo entre
os mercados tailandés e malaio mudou significativamente entre estes dois intervalos. Ao
compararmos estes resultados com o comportamento das varidncias e correlagdes
incondicionais reportados nas tabelas 5.2.2.1 e 5.2.2.2, respectivamente, para estes dois
intervalos, vemos que a variancia dos retornos destes mercados experimentou um aumento de
um intervalo para o outro. E as correlagfes incondicionais entre os mercados tailandés e
malaio diminuiram, enquanto as correlacdes entre os mercados tailandés e coreano
aumentaram e as correlagdes entre os mercados malaio e coreano diminuiram muito pouco.
Desta forma, como mostra o teste de Jennrich para estes dois periodos houve mudanca
significativa apenas entre os mercados tailandés e malaio e, como houve aumento nas
variéncias incondicionais concomitantemente a uma diminui¢cdo nas correlagcdes entre estes
dois mercados, ndo ha evidéncia de contagio de um mercado para o outro neste caso.

Na comparacao entre os dois intervalos de tempo seguintes, isto €, entre os periodos

que cobrem da primeira semana de janeiro/96 a quarta semana de dezembro/97 e da quinta

8 Como ressaltado no capitulo anterior, se os resultados mostrarem, concomitantemente, a ocorréncia de
aumento da volatilidade e aumento das correlagbes incondicionais, e, 0 teste constatar que tais correlagfes ndo
sdo constantes ao longo dos periodos analisados, entdo, havera evidéncia a favor da existéncia de contagio. Se,
por outro lado, houver diminuigdo da volatilidade juntamente com aumento das correlagdes e o teste mostrar que
as correlagdes ndo sdo constantes ao longo tempo, isto indicara a ndo ocorréncia de contagio de um mercado para
0 outro.
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semana de dezembro/97 a quarta semana de dezembro/99, o teste de Jennrich mostra que ao
nivel de significancia de 2,71% houve mudanca nas correlagcBes incondicionais entre 0s
mercados tailandés e coreano. E, ao nivel de significancia de 7,67% pode-se dizer que houve
mudanca nas correla¢fes incondicionais entre os mercados malaio e coreano. Observa-se na
Tabela 5.2.2.1 que ocorreu um aumento expressivo nas variancias incondicionais entre estes
dois periodos. Quando nos voltamos para as correlagdes incondicionais mostradas na Tabela
5.2.2.2, vemos que também houve aumento nas mesmas. Portanto, neste caso, existe evidéncia
a favor da ocorréncia de contagio entre 0os mercados tailandés e coreano e entre 0s mercados
malaio e coreano.

Para a Ultima comparacdo realizada — entre os periodos da quinta semana de
dezembro/97 a quarta semana de dezembro/99 e a quinta semana de dezembro/99 a terceira
semana de dezembro/01 — o teste de Jennrich ndo rejeita que as correlagbes incondicionais
sejam constantes em todos os casos. Portanto, as diminui¢cGes ocorridas nas correlacbes
incondicionais entre estes dois periodos (Tabela 5.2.2.2) ndo se mostraram significativas
estatisticamente. Consequentemente, ndo ha evidéncia de contagio, pois, embora tenha
ocorrido diminuicdo nas variancias incondicionais ao mesmo tempo em que houve diminuicao
nas correlagdes incondicionais, o teste de Jennrich ndo pode rejeitar a hipbtese de correlagdes

constantes ao longo do tempo.

Tabela 5.2.2.3: Teste de lgualdade de Matrizes de Correlacdo Incondicional de

Jennrich
1-01-1994 a 4-12-1995 | 1-01-1996 a 4-12-1997 | 5-12-1997 a 4-12-1999
Graus de X X X
Mercados Liberdade | 1-01-1996 a 4-12-1997 | 5-12-1997 a 4-12-1999 | 5-12-1999 a 3-12-2001
k(k —1)/2 | Estatistica | p-valor |Estatistica |p-valor |Estatistica | p-valor
Tailandia-Malasia- 3 6.6155| 0.0852 5.9417] 0.1145 2.3685| 0.4995
Coréia
Tailandia-Malasia 1 5.7861| 0.0162 0.0947| 0.7583 0.0644 | 0.7996
Tailandia-Coréia 1 0.6652| 0.4147 4.8819| 0.0271 0.2960| 0.5864
Malasia-Coréia 1 0.0002| 0.9879 3.1331]| 0.0767 2.1795| 0.1399

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

87 Desta forma, as duas Gltimas observacdes da amostra ficaram de fora, o que n&o prejudica esta analise. Note-se
que, estes subperiodos sdo os mesmos utilizados na construcdo das tabelas 5.2.2.1 e 5.2.2.2 para as variancias e
correlagdes incondicionais, respectivamente.
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A Tabela 5.2.2.4 mostra um resumo dos resultados obtidos até aqui para os mercados
de acOes asiaticos sob investigacdo. De forma analoga aos resultados obtidos na avaliacéo feita
para os mercados latino-americanos analisados no capitulo anterior, o teste de Jennrich mostra
que a possivel relacdo entre aumento da correlagdo internacional e turbuléncia no mercado de
acOes seria apenas parcialmente confirmada. Vale dizer, houve aumento nas varidncias
incondicionais a0 mesmo tempo em que havia diminuicdo das correlagBes incondicionais
(primeira comparacao feita, caso dos mercados tailandés e malaio), e, aumento das correlagdes
incondicionais concomitantemente ao aumento da variancia incondicional, que ocorreu na
segunda comparagdo realizada entre os mercados tailandés e coreano e entre 0S mercados
malaio e coreano.

Como argumentado no capitulo anterior, quando ha mudanca na variancia no periodo
em analise, a estimativa da correlacdo incondicional é viesada. Por isso, o coeficiente de
correlacdo deveria ser ajustado. De acordo com a literatura, quando ha esse ajuste no
coeficiente de correlacdo, haveria ndo apenas alteracdo das estimativas das correlacBes atraves
dos mercados, mas também reducédo significativa das estimativas de contagio nos mercados
sob investigacdo. Dessa forma, o teste realizado para correlagcdes incondicionais constantes
(teste de Jennrich), ndo seria ideal para averiguar a ocorréncia ou ndo de contagio entre os
mercados de agdes.

Um outro problema que poderia ser apontado com o teste realizado anteriormente seria
o fato de ser escolher a priori, de forma ad hoc, os intervalos em que serdo analisadas as
correlacbes. Em outras palavras, os limiares ou as fronteiras das sub-amostras sdo escolhidas
sem base em um processo de geracdo de dados que permita, por exemplo, a identificacdo
segura de quebras estruturais ou mudancas de regime na volatilidade. Sendo assim, uma forma
de se evitar tais dificuldades para testar mudanca na correlacdo seria utilizar um processo de
geracdo de dados permitindo a possibilidade de mudancas de regime (sem se determinar de
forma exdgena tais periodos de mudanga), estimar os pardmetros do modelo e, finalmente,

testar para mudanca nas correlacoes.
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Tabela 5.2.2.4: Resumo dos Resultados Obtidos para os Mercados Asiaticos

1-01-94 a 4-12-95 X 1-01-96 a 4-12-97

Mercados Variancia Correlacbes Concluséo do teste de
incondicional incondicionais Jennrich
Tailandia-Malasia 0.5460 X 1.1275 (Tai) 0.6454 Rejeita correlagfes constantes
e X (Nao ocorréncia de contagio)
0.4454 X 1.1745 (Mal) 0.4036
Tailandia-Coréia 0.5460 X 1.1275 (Tai) 0.1301 N&o rejeita correlagdes constantes
e X (Nao ocorréncia de contagio)
0.2643 X 1.0258 (Cor) 0.2393
Malasia-Coréia 0.4454 X 1.1745 (Mal) 0.0863 N&o rejeita correlagdes constantes
e X (N&o ocorréncia de contégio)
0.2643 X 1.0258 (Cor) 0.0842

1-01-1996 a 4-12-1997 X 5-12-1997 a

4-12-1999

Mercados Variancia Correlactes Concluséo do teste de
incondicional incondicionais Jennrich
Tailandia-Malasia 1.1275 X 2.1561 (Tai) 0.4036 N&o rejeita correlagdes constantes
e X (Né&o ocorréncia de contagio)
1.1745 X 1.9895 (Mal) 0.4387
Tailandia-Coréia 1.1275 X 2.1561 (Tai) 0.2393 Rejeita correlages constantes
e X (Possivel ocorréncia de contagio)
1.0258 X 2.6672 (Cor) 0.5035
Malasia-Coréia 1.1745 X 1.9895 (Mal) 0.0842 Rejeita correlagfes constantes
€ X (Possivel ocorréncia de contagio)
1.0258 X 2.6672 (Cor) 0.3196

5-12-1997 a 4-12-1999 X 5-12-1999 a 3-12-2001

Mercados Variancia Correlacbes Concluséo do teste de
incondicional incondicionais Jennrich
Tailandia-Malasia 2.1561 X 0.9901 (Tai) 0.4387 N&o rejeita correlagdes constantes
€ X (N&o ocorréncia de contégio)
1.9895 X 0.7071 (Mal) 0.4098
Tailandia-Coréia 2.1561 X 0.9901 (Tai) 0.5035 N&o rejeita correlagBes constantes
¢ X (N&o ocorréncia de contagio)
2.6672 X 1.7951 (Cor) 0.4450
Maléasia-Coréia 1.9895 X 0.7071 (Mal) 0.3196 N&o rejeita correlagdes constantes
€ X (Nao ocorréncia de contagio)
2.6672 X 1.7951 (Cor) 0.1250

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Sendo assim, analogamente ao exercicio realizado para os mercados latino-americanos,
neste capitulo sera utilizada a mesma metodologia do capitulo anterior com a finalidade de

averiguar a ocorréncia ou ndo de contagio entre os mercados asiaticos sob investigacdo. De
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modo que, serdo analisados, a seguir, os resultados obtidos para os modelos com mudanga de
regime markoviana multivariados (MS) e os modelos com mudanca de regime markoviana

com variancia GARCH multivariados (MS-GARCH) apresentados no final do capitulo trés.

5.2.3 RESULTADOS DOS MODELOS

A sequir, serdo apresentados os resultados obtidos para cada um dos diversos modelos
estimados para a série de retornos médios semanais das bolsas de valores da Tailandia, da
Malasia e da Coréia para o periodo em andlise, bem como as caracteristicas de cada modelo.

A primeira classe de modelos estimados se refere aos modelos multivariados com
mudanca de regime markoviana (MS) considerando que a variancia condicional seja constante
dentro de cada regime, esta caracteristica tenta capturar a heterocedasticidade apenas com a
mudanca do regime. Supde-se, portanto, que dentro do regime a variancia ndo mude.
Especificamente, estes sdo 0os modelos apresentados na se¢do 3.4 do capitulo trés. Para esta

classe foram estimadas vérias especificacdes que sdo reportadas a seguir.

a) modelo MS com média dependente do regime e distribuicdo condicional Normal

Primeiramente, foi estimado um modelo MS multivariado, com a média dependente do

regime para cada série, ou seja, R, = u°S, + 1} (1—S,)+/h’S, +h}(1-S,)e,; variancia
constante dentro de cada regime; e distribuicéo condicional normal, ou seja,
1 - {N(ﬂ?,h,o)com probabilidade 7,
e N(yli,hil)com probabilidade 1- 7,

Para este modelo foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 5.2.3.1. Como pode
ser observado através dos resultados reportados nesta tabela, sdo considerados dois regimes ou
estados para a volatilidade: o regime 0 que é o regime de baixa volatilidade, representando
periodos de maior calmaria nos mercados, e, o regime 1 que é o de alta volatilidade que, por
sua vez, representa 0s momentos de maior nervosismo ou turbuléncia nos mercados. Pode-se

observar que, para este modelo, as médias,
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u¥ k=01; i=1 23 (Tailandia, Malasia,Coréia), s6 se mostram estatisticamente
significativas para os retornos médios do mercado de acGes tailandés no regime 0. Sendo
assim, foi estimado o mesmo modelo, porém, com as médias ou valores esperados dos
retornos em cada pais sendo independentes do regime (ver Tabela 5.2.3.2).

Nota-se também que, as variancias em cada regime para 0S respectivos retornos se
mostram estatisticamente significativas, o que indica que realmente a variancia ndo €

constante ao longo do tempo, existindo, portanto, heterocedasticidade. Ao analisar-se as

correlagdes entre os paises, onde, por exemplo, p 22 representa a correlagéo entre os retornos

médios semanais da bolsa de valores da Tailandia (1) e da Malasia (2) no regime 0%, vé-se
que as correlagdes tiveram um aumento ao se passar do regime calmo para o turbulento. Isto
revela, neste caso, que existe evidéncia a favor da ocorréncia de contdgio de um mercado para
0 outro. Tal evidéncia precisaria ser confirmada para se saber se 0 aumento nas correlagdes
entre estes mercados foi ou ndo significativo. Vale dizer que, as correlacdes no regime 0 entre
Tailandia e Coréia (0,089), e entre Malasia e Coréia (0,0636), ndo se mostraram
estatisticamente diferentes de zero. E, a correlagdo entre os mercados malaio e coreano, no

regime 1, se mostrou significativa apenas ao nivel de significancia de 12,21%.
Quanto  as  probabilidades de  transicéo, p= Pr[St = 0| St1 = O] e
q="Pr[s; = 1Sy = 1], temos a seguinte matriz:
b_ ( p 1- pj _ (0.9336 0.0664J
1-q q 0.1047 0.8953

A partir da matriz de probabilidades de transi¢cdo acima, podemos calcular a duragao

média de cada regime ou estado de volatilidade. Foram obtidos os seguintes resultados: no

regime de baixa volatilidade a duracdo média seria de (1— p)‘1 =15.06 =15 semanas, e, no

caso do regime de alta volatilidade, (1— q)_1 =9.55=9 semanas. Observa-se, portanto, pelos

resultados deste modelo, que os periodos de calmaria nos mercados tém uma persisténcia
maior do que aqueles mais nervosos, durando, em media, quase 2 vezes mais do que 0s

periodos de maior turbuléncia.
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Tabela 5.2.3.1: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicéo

Condicional Normal:

Parametros | Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
ﬂo -0.1087** -2.3002 h 2.3249%** 8.3493
1 1
ﬂo -0.0026 -0.0634 hi 2.2507*** 8.2045
2 2
0 -0.0274 -0.6150 ht 3.1527*** 8.2341
H3 3
h© 0.4806*** 8.2789 0 0.4187*** 2.7193
1 P 12
hoO 0.2958*** 9.1424 1 0.4618*** 2.9071
2 P12
h© 0.3730*** 8.5585 0 0.0890 0.5753
3 P 13
1 0.0071 0.1412 1 0.4961*** 3.1240
M P 13
1 -0.0689 -0.5753 0 0.0636 0.4055
H P 23
1 0.0857 0.6762 1 0.2436 1.5492
H 3 P 23
P 0.9336** 2.4030 Q 0.8953** 2.1661

Log-verossimilhanca: -1634.3087

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Ainda com relagdo as probabilidades de transicdo, para visualizarmos o seu

comportamento ao longo do tempo, vamos observar o gréafico das “probabilidades filtradas”,

P(st ,st_1| R Ryseen R_a), que denotam a probabilidade condicional que o estado ou regime

no instante t seja s,, e que no instante t-1 fosse s, ,, isto €, probabilidades condicionais aos
valores de R observados através do tempo, t (Grafico 5.2.3.1a, no Anexo Il); e o grafico das

“probabilidades alisadas”, P(st ‘RT R R_s), que, por sua vez, séo inferéncias sobre o

estado no instante t baseadas nos dados disponiveis na amostra, de tamanho T (Gréfico
5.2.3.1b, no Anexo II).

Como pode ser visto através destes graficos e como dito anteriormente, a crise
mexicana (1994-1995) ndo afetou os mercados de acOes asiaticos. Desta forma, este periodo
inicial da amostra apresenta-se como sendo um periodo de calmaria nestes mercados, fazendo
parte, portanto, do regime de baixa volatilidade (regime 0). Fato este, diametralmente distinto

do ocorrido com os mercados latino-americanos analisados no capitulo anterior. A partir de

8 Em todas as estimativas dos diversos modelos analisados, neste capitulo, os supra-indices representam os
regimes 0 (baixa volatilidade) e 1 (alta volatilidade); e os sub-indices representam os respectivos paises, sendo o
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meados de 1997 ao final deste mesmo ano e num longo periodo que se estende pelos anos de
1998 e 1999 observa-se um comportamento mais volatil, mais turbulento para estas séries,
constatando-se um regime de alta volatilidade (regime 1). E justamente durante este periodo
que ocorrem as crises asiatica (1997), russa (1998) e brasileira (1999). No restante do periodo
amostral (apds 2000), verifica-se a alternancia entre periodos de baixa e alta volatilidade.
Como ja comentado em outra oportunidade, 0 comportamento destas séries ap0s a ocorréncia
da crise asidtica mudou sensivelmente apresentando-se mais volatil. Por isso, ndo é de se
estranhar que apds os periodos marcados pelas crises mencionadas tenha havido esta maior
alternancia entre os regimes de volatilidade. E como se as crises, particularmente a asiética,
tenham exercido um efeito forte o suficiente sobre o0 comportamento dos investidores destes
mercados, afetando sua confianga numa dada estabilidade nos rendimentos obtidos em tais
mercados de agdes.

Como dito acima, os resultados deste modelo que considera valores esperados dos
retornos das acdes dependentes do regime de volatilidade, mostraram que as médias s6 se
apresentaram estatisticamente significativas para o mercado tailandés no regime 0. Devido a
isso, foi estimado o mesmo modelo, porém, com as medias ou valores esperados dos retornos
em cada pais sendo independentes do regime de volatilidade. Ou seja, foi estimada a

especificacdo (b), a seguir.

b) modelo MS com média independente do regime e distribuicao condicional Normal

Modelo MS multivariado, com a média independente do regime para cada série, ou

seja, R, =4 +\/hi°St +h!(1—S,)e,; varidncia constante dentro de cada regime; e
distribuicdo condicional normal, ou seja,
Rul 1o ~{N(yi,hio)com probab-il-idade o
N(u;,ht) com probabilidade 17,
Os resultados para esta especificacdo sdo reportados na Tabela 5.2.3.2. Observa-se

atraves desta tabela que, mais uma vez, apenas o valor esperado para 0s retornos da bolsa

1 representando a Tailandia, o 2 a Malasia e 0 3, a Coréia.
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tailandesa é estatisticamente diferente de zero para o periodo em analise. As variancias
mostram-se estatisticamente significativas para os dois regimes de volatilidade, confirmando a
existéncia de heterocedasticidade nas séries. Novamente, os resultados mostraram um dado
aumento nas correlagdes entre os mercados analisados quando ocorre a mudanca do regime de
volatilidade baixa para o de alta volatilidade. Sendo que, as maiores alteragdes ocorrem nas
correlacOes entre os mercados tailandés e coreano (passando de 0.0896 para 0,4955) e entre 0s
mercados malaio e coreano (de 0.0598 para 0.2409). Embora, como pode ser visto pelos
resultados, as correlagdes entre os mercados tailandés e coreano e entre os mercados malaio e
coreano no regime 0 ndo tenham se mostrado estatisticamente significativos.®® Quanto &

matriz de probabilidades de transicao, para este modelo estimado, tem-se:
b p 1-p) (0.9292 0.0708
l1-q q) (0.1100

0.8900
Tabela 5.2.3.2: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicéo

Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
-0.0897** -2.2347 0 0.4238*** 2.7084
,Ul plZ
-0. -0. 1 _4561*** 2.901
Uy 0.0096 0.3580 oL 0.456 9015
-0.017 -0.5317 0 . .5822
1 3 0.0178 0.53 02 0.0896 0.58
hO 0.4694*** 8.0146 1 0.4955*** 3.1262
1 P 13
h o 0.2935*** 9.2424 0 0.0598 0.4124
2 P 23
h O 0.3707*** 8.4173 1 0.2409 1.5441
3 P 23
hi 2.3376*** 8.3670 P 0.9292*** 11.8458
1
hi 2.2433*** 8.1683 Q 0.8900*** 10.4148
2
ht 3.1457*** 8.2393 Log-verossimilhanca: -1635.2403

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Ao ser efetuado o célculo para a duracdo média de cada regime de volatilidade, a partir

da matriz de probabilidades de transicdo estimada, foram obtidos os seguintes resultados: no

% para a correlagdo entre os mercados malaio e coreano no regime 1, verifica-se a significancia estatistica apenas
ao nivel de 12,34%.
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regime de baixa volatilidade a duracdo média seria de (1— p)‘1 =14.12 =14 semanas, e, no

caso do regime de alta volatilidade, (1— q)‘1 =9.09 = 9 semanas. Outra vez observa-se que 0s
periodos de maior tranquilidade nos mercados tém uma persisténcia maior do que aqueles
mais nervosos. No Anexo Il encontram-se os graficos mostrando as probabilidades filtradas

(Gréfico 5.2.3.2a) e as probabilidades alisadas (Grafico 5.2.3.2b) estimadas para este modelo.
c) modelo MS com média dependente do regime, correlagdes independentes do regime e
distribuicdo condicional Normal:

Uma outra especificacdo para este modelo foi estimada, agora, considerando, 0 modelo

MS com média dependente do regime para cada série,

Ry = 1°S, + 44 (1=, )++/h’S, + h} (LS, )s,,; variancia constante dentro de cada regime;

~ - 1/2 1/2
mas com correlacdo constante entre os regimes, h, =pij(hﬁh§’t) 2, hiis =pij(hi1th}t) /

com i,j=1,2,3,j=i, isto é supondo que ao mudar de um regime para outro as

correlagdes entre os mercados fiqguem inalteradas; e distribuicdo condicional normal. Os
resultados obtidos para este modelo sdo reportados na Tabela 5.2.3.3.

Como se pode observar, os valores esperados dos retornos ndo se mostraram
significativos estatisticamente em nenhum dos casos.

As variancias para os dois regimes se mostraram estatisticamente significativas,
confirmando a existéncia de heterocedasticidade nas séries analisadas. Note-se que, as
variancias no regime de baixa volatilidade sdo realmente muito inferiores aquelas observadas
nos regime de alta volatilidade.

A igualdade das correlagdes nos dois regimes também se mostrou significativa
estatisticamente. De forma que, ndo podemos descartar tal hipdtese. Neste caso, como pode
ser visto, as maiores correlacdes se déo entre os mercados tailandés e malaio (0.4398).

Quanto a matriz de probabilidades de transicao, as estimativas foram as seguintes:

o_(P 1-p)_(08947  0.1053
l1-q q) (01589  0.8411



173

Portanto, a duracdo média dos regimes seria, no caso do regime O, (1— p)‘1 =95=9

semanas e, para o regime 1, (1—q)‘1 =6.29 =6 semanas. Vé-se que, para este modelo os

resultados mostram que a duracdo média dos dois regimes é bastante semelhante.

Tabela 5.2.3.3: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Correlacdes

Independentes do Regime e Distribuicdo Condicional Normal:

arametros |Estimativas - arametros stimativas -
P t Est T t P t Est t t
Student Student
11° -0.0851 -1.2587 hi 2.2638*** 7.9216
1 1
u° -0.0112 -0.1637 h 2.1997*** 6.5003
2 2
0 -0.0270 -0.5374 hi 2.9385%** 7.0203
H3 3
0 0.4332%** 5.2981 0 _ 1 0.4398*** 4_.0755
hy P12=P 1
0 0.2835*** 8.2822 0 _ 1 0.3217*** 2.7537
h, P13~ P 13
0 0.3884*** 5.1959 0 _ 1 0.1645 1.5084
hs P 2= P 2
" -0.0303 -0.2816 P 0.8947*** 2.5124
1
PE -0.0547 -0.3455 Q 0.8411** 2.0656
2
e 0.0826 0.5253 Log-verossimilhanca: -1641.3236

Nota: ***, ** ¢ * representam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Como as medias para este modelo ndo se mostraram significativas para ambos os
regimes de volatilidade, 0 mesmo modelo foi estimado, porém, considerando que os retornos
esperados sejam independentes do regime de volatilidade. Ou seja, foi estimada a seguinte

especificagao:

d) modelo MS com média e correlacbes independentes do regime de volatilidade e

distribuicdo condicional Normal

Modelo MS multivariado, com a meédia independente do regime para cada série,

R = 2, +/n°S, +h(L—S,)e,,; variancia constante dentro de cada regime; correlagéo

constante entre os regimes; e distribui¢do condicional normal. Seus resultados encontram-se
na Tabela 5.2.3.4.
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Os resultados mostram que somente a média dos retornos tailandeses é estatisticamente

significativa (ao nivel de significancia de 7,73%), sendo a mesma negativa. Note-se, ainda,

que este padrdo de média dos retornos sendo negativa vem se repetindo ao longo dos modelos.

O que evidenciaria que, ao longo do tempo, tais mercados ndo seriam um investimento muito

atrativo. De fato, se retornarmos a tabela que mostra as estatisticas descritivas dos dados

(Tabela 5.2.1) veremos que apenas a média dos retornos para o mercado coreano ndo €

negativa.

Tabela 5.2.3.4: Modelo MS com Média e CorrelacGes Independentes do Regime e

Distribui¢do Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros|Estimativas t-
Student Student
L -0.0757* -1.7708 ht 2 . 2794%** 8.0652
1 1
P -0.0157 -0.4742 hl 2 .2176%** 6.9680
2 2
P -0.0125 -0.3177 hl 2.9618*** 7 .4562
3 3
0 0.4344%** 6.1897 0 _ 1 0.4391*** 4.0822
hy P12=P1
0 0.2839*** 8.9438 0o _ 1 0.3234*** 2.8466
h, P13~ P13
0 0.3934*** 5.5956 0 _ 1 0.1614 1.4955
h 3 P 23=P 2
[5) 0.8942*** 2.6956 q 0.8382** 2.0695

Log-verossimilhanga: -1641.7852

Nota; ***, ** g * rgpresentam, respectivamente os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

As variancias nos dois regimes continuaram estatisticamente significativas, e, a

hipdtese de igualdade das correlagdes nos dois regimes ndo pOde ser rejeitada ao nivel de

significancia de 1% apenas entre 0os mercados tailandés e malaio e entre os mercados tailandés

€ coreano.

Para este modelo, a matriz de probabilidades de transi¢do estimada foi:

o-(!
1-q

q

1-p) (0.8942
1 0.1618

0.1058
0.8382

Mostrando uma duracdo média para o regime 0 de (1— p)_1 =9.45=9 semanas e para

0 regime 1, cerca de (1—q)‘1 =6.18=6 semanas. O comportamento das probabilidades
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filtradas e alisadas ao longo do tempo para este modelo aparece nos gréficos 5.2.3.4a e
5.2.3.4Db, respectivamente, no Anexo II.

De modo anélogo ao realizado na andlise dos mercados latino-americanos, a partir de agora,
serdo reportadas as reestimativas destes mesmos modelos, porém, com a utilizagdo da distribuicéo
condicional t-Student para as inovagfes ao inves da distribuicdo normal como veio sendo utilizada nas
formulagdes anteriores. Este recurso é utilizado com o objetivo de capturar o excesso de curtose dos

residuos.

e) modelo MS com média dependente do regime e distribuicdo condicional t-Student

O primeiro modelo estimado foi 0 modelo MS multivariado, com média dependente do
regime para cada série; variancia constante dentro de cada regime; distribuicdo condicional t-
Student. Como dito anteriormente, para 0s casos em que se utiliza a distribuicdo t-Student,
acrescenta-se ao vetor de parametros a ser estimado, os graus de liberdade desta funcédo de
distribuicao.

Para este modelo foram obtidos os resultados mostrados na Tabela 5.2.3.5. Neste caso,
os valores esperados para 0s retornos médios s6 se mostraram significativos estatisticamente
para 0 mercado de agdes tailandés no regime 0.

As variancias continuaram mostrando-se significativas estatisticamente, confirmando a
existéncia de heterocedasticidade. A mesma observacao feita a respeito do comportamento das
variancias no caso dos mercados latino-americanos pode ser feita para os mercados asiaticos
sob investigacdo. Ou seja, pode-se observar ao comparar todos 0os modelos reportados até o
momento que, no regime 0, as variancias do modelo que considera distribuicdo condicional t-
Student sdo maiores que aquelas quando se considera a distribuicdo condicional normal. Por
outro lado, no regime de alta volatilidade, as variancias, quando se considera a distribuicao t-
Student sdo menores que no caso da distribui¢do normal.

Os graus de liberdade estimados por quase-verossimilnanca também se mostraram
significativos.

As correlagdes entre os mercados tailandés e malaio diminuiram um pouco ao se passar
do regime de baixa volatilidade para o de alta volatilidade (de 0.4760 para 0.3959), sendo as
mesmas significativas estatisticamente. Observa-se um forte aumento para as correlacGes entre

os mercados tailandés e coreano (de 0.1025 para 0.5178). E, no caso das correlagdes entre 0s



176

mercados malaio e coreano tem-se um aumento das mesmas, porém, um pouco mais modesto
do que o verificado no caso anterior (de 0.0849 para 0.2626). Sendo assim, estes resultados
indicariam a possibilidade de ter ocorrido contdgio entre os mercados tailandés e coreano
(principalmente) e entre os mercados malaio e coreano. Por outro lado, os resultados

indicariam a existéncia de interdependéncia entre os mercados tailandés e malaio.

Tabela 5.2.3.5: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicéo

Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

PR -0.0966* -1.9575 hl 2 .4284*** 8.8269
1 3

PE 0.0111 0.3283 GL 5.0174*** 9.0057
2
0 -0.0397 -0.9657 0 0.4760*** 3.2132

73 P 12

hO 0.6718*** 9.0016 ol 0.3959*** 2.6777
1 12

h o 0.3644*** 9.3963 0 0.1025 0.5721
2 P13

hO 0.4011*** 7.5504 1 0.5178*** 3.4915
3 P13
1 -0.0729 -0.9896 0 0.0849 0.5105

M P 2
1 -0.0774 -1.1402 1 0.2626* 1.7528

H P 2

PE 0.0569 0.5594 p 0.9990 0.0670
3

hi 1.5592*** 8.7547 q 0.9990 0.0202
1

ht 1.3238*** 8.6550 Log-verossimilhanca: -1598.3989

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente, os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacdo da funcdo log-verossimilhanca
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as probabilidades de transi¢do, para este modelo ndo se obteve estimativas
significativas estatisticamente. Para 0s mercados asiaticos, basicamente todos os modelos que
consideram a distribuicdo t-Student ao invés da normal, apresentam dificuldade na estimativa
das probabilidades de transicdo. Observa-se, uma convergéncia para valores muito altos para
as probabilidades de se permanecer em um estado de volatilidade uma vez que o mercado
tenha atingido tal estado. Portanto, a duracdo média de cada regime de volatilidade é alta

demais para fazer sentido econdmico (cerca de 1000 semanas!). Infelizmente, mesmo apos
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serem feitas muitas tentativas para estimar tais modelos utilizando-se outros valores iniciais
para 0s parametros, tal resultado ainda persistiu.

Vale dizer que, a significancia estatistica das probabilidades de transicdo é dada
relativamente a 50%. Como vimos no capitulo trés, a probabilidade condicional converge,
assintoticamente, para o limite da probabilidade incondicional. Ou seja, a probabilidade de
estart no regime O, P[S,=0], é dada por P[S,=0]=7x :%’ onde
1-q=Pr[s,=0[S,, =1], p=Pr[s,=0]S,,=0] e q=Pr[S, =1|S,, =1]. Logo, quando
p=0.50 e g=0.50, a probabilidade de estar no regime 0, =, sera de 50%. O mesmo
ocorrendo com a probabilidade de estar no regime 1, isto é, (1- )= 0.50. Conseqientemente,

ndo se consegue uma definicdo mais precisa de qual seria 0 estado ou regime que esta
ocorrendo. Neste caso, portanto, ndo se consegue distinguir claramente entre regimes calmo e
turbulento.

Os gréficos 5.2.3.5a e 5.2.35b no Anexo Il mostram, respectivamente, o
comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo. Como pode ser
observado, tal comportamento mostra o periodo que antecede a crise asiatica em 1997 como
sendo todo ele de baixa volatilidade e o periodo que inclui a crise e 0s anos subseqientes (ate
meados de 2001) sendo de alta volatilidade. E como se as estimativas mostrassem que tais
mercados estivessem em constante crise ap6s 1997, o que, obviamente, ndo faz sentido. Este
fato poderia ser um indicativo de que a inclusdo de um terceiro regime de volatilidade, isto €,
utilizar-se trés regimes (baixa, média e alta volatilidades) traria resultados com maior sentido
econdmico. Porém, devido as dificuldades nas estimativas, esta tentativa ndo foi feita. A
inclusdo de trés regimes de volatilidade para a analise destes mercados, em particular, é uma
sugestdo dada aqui para algum trabalho a ser realizado posteriormente.

Como, para este modelo, as médias no regime de alta volatilidade se mostraram nao
significativas estatisticamente, foi estimado o0 mesmo modelo, porém, considerando as médias

independentes do regime de volatilidade. Sendo assim, foi estimada a seguinte especificagéo:
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f) modelo MS com média independente do regime e distribuicéo condicional t-Student

Modelo MS multivariado, com média independente do regime para cada série;
variancia constante dentro de cada regime; distribuicao condicional t-Student. Os resultados
obtidos aparecem na Tabela 5.2.3.6.

Para este modelo com médias constantes, isto é, independentes do regime de
volatilidade, apenas o retorno esperado para as acGes do mercado tailandés se mostrou
estatisticamente diferente de zero. Observe-se, entretanto, que o valor esperado e negativo.

As variancias, mais uma vez mostraram-se estatisticamente significativas nos dois
regimes.

Tabela 5.2.3.6: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicéo

Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
4 -0.0997** -2.4604 GL 5.0973*** 8.8977
e -0.0115 -0.3390 p 0 0.4694*** 3.1838
12
U3 -0.0233 -0.6617 o 1 0.3921*** 2.6526
12
h O 0.6632*** 9.0952 0 0.1028 0.6318
1 P 13
hO 0.3593*** 9.1764 1 0.5174*** 3.4851
2 P 13
h O 0.3981*** 7.6479 0 0.0838 0.5061
3 P 23
hi 1.5542%** 8.7776 1 0.2564* 1.7332
1 P 23
hi 1.3270%** 8.6986 P 0.9990 0.1328
2
ht 2.4337*** 8.7979 q 0.9990 0.0795
3

Log-verossimilhanca: -1599.9300

Nota: ***, ** ¢ * representam, respectivamente, os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizagdo da funcéo log-verossimilhanca
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlagdes entre os retornos dos diferentes mercados, 0 comportamento
observado no modelo anterior, repete-se aqui também. Ou seja, ocorre uma pequena queda na
correlacdo entre os mercados de acdes tailandés e malaio (de 0.4694 para 0.3921), um
aumento grande na correlacdo entre os mercados tailandés e coreano (de 0.1028 para 0.5174) e
um aumento menor para a correlagdo entre os mercados malaio e coreano (de 0.0838 para

0.2564). Note-se que os resultados para as correlagdes abaixo de 0.10 ndo se mostraram
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estatisticamente diferentes de zero. Novamente, ha indicios de ocorréncia de contagio entre 0s
mercados tailandés e coreano e entre 0os mercados malaio e coreano. A confirmacdo da
ocorréncia de contagio, ou entdo, a existéncia de interdependéncia entre estes mercados sera
feita posteriormente, ao se fazer o teste LR (Razdo de Verossimilhanga) como realizado no
caso dos mercados latino-americanos analisados no capitulo anterior.

Os graus de liberdade estimados para a distribuicdo t-Student também se mostraram
significativos.

Como comentado anteriormente, as probabilidades de transigcdo estimadas foram muito
altas e, portanto, a duracdo média dos regimes de volatilidade torna-se alta demais para fazer
sentido econdmico. O comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do
tempo aparece nos graficos 5.2.3.6a e 5.2.3.6b, respectivamente, no Anexo Il. Tais
probabilidades mostram uma dindmica semelhante aquela obtida para o modelo estimado
anteriormente.

Ao se supor correlacfes constantes entre os regimes foram estimados dois modelos: um
com as médias dependentes do regime de volatilidade (especificacdo “g”) e outro com as

mesmas independentes do regime (especificacao “h”).

g) modelo MS com média dependente do regime, correlacbes constantes e distribuicédo
condicional t-Student

Modelo MS multivariado, com média dependente do regime para cada série; variancia
constante dentro de cada regime; correlagdes constantes entre os regimes de volatilidade; e,
distribuicdo condicional t-Student. Para esta especificacdo, que considera as médias
dependentes do regime, mais uma vez, s6 se mostraram significativos os retornos esperados
para o Thailand SET no regime 0. O que pode ser observado na Tabela 5.2.3.7.

As variancias mostraram-se significativas nos dois regimes. Os graus de liberdade
também se mostraram significativos.

A hipotese de igualdade das correlagbes entre os regimes ndo pode ser rejeitada ao
nivel de significancia de 1%, a excecdo das correlacdes entre 0os mercados malaio e coreano,

onde a igualdade entre as correlagdes nos dois regimes é significativa ao nivel de 7,93%.
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Tabela 5.2.3.7: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Correlacdes

Constantes e Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros | Estimativas | t-Student Parametros | Estimativas | t-Student

P 0 -0.1003** -1.9917 ht 1.5173*** 9.2281
1 1

p 0 0.0049 0.1584 1.3306*** 8.8317
2

P 0 -0.0407 -0.9548 2.2536*** 9.2163
3 3

h© 0.6765*** 10.1362 GL 5.0196*** 9.4242
1
0 0.3605*** 9.3356 0 — 1 0.4336*** 4.0969

h P12=P1
0 0.4115*** 8.7319 0 _ 1 0.3388*** 3.1209

hj P13=P 13

P 1 -0.0660 -0.8392 P 0 _ P 1 0.1875* 1.7594
1 23 23

P 1 -0.0715 -1.0472 p 0.9990 0.0665
2

y 1 0.0608 0.6203 q 0.9990 0.0817
3

Log-verossimilhanca: -1608.8466

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacéo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Como nos demais casos onde se utiliza a distribuicdo t-Student, a matriz de

probabilidades de transicdo mostra valores altos demais para as probabilidades de se

permanecer em um estado uma vez que ele foi atingido, e, consequentemente, probabilidades

baixas demais para se passar de um estado para o outro.

O comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo é mostrado

nos gréficos 5.2.3.7a e 5.2.3.7b, respectivamente, no Anexo II.

Como dito anteriormente, também foi estimada uma outra especificacdo para 0 mesmo

modelo, porém, considerando-se as medias independentes do regime, que é a especificacdo

“h”, a seguir:
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h) modelo MS com média e correlacGes independentes do regime e distribuicéo

condicional t-Student

Modelo MS multivariado, com média independente do regime para cada série;
variancia constante dentro de cada regime; correlacbes constantes entre 0s regimes de
volatilidade; e, distribuicdo condicional t-Student. As estimativas para este modelo sdo

reportadas na Tabela 5.2.3.8.

Tabela 5.2.3.8: Modelo MS com Média e CorrelacGes Independentes do Regime e

Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

L -0.0910** -2.2143 hl 2 _2597*** 9.2598
1 3

Uy -0.0127 -0.3848 GL 5.0845*** 9.3605

-0.0228 -0.5220 0 _ 1 0.4297*** 4.0614

H3 P 12=P 12

hO 0.6697*** 10.3413 0 _ 1 0.3388*** 3.1181
1 P13= P13
0 0.3583*** 9.3793 0 _ 1 0.1841* 1.7230

h, P2s=P o

h O 0.4094%*** 8.6217 [5) 0.9990 0.0828
3

hi 1.5117*** 9.2857 0 0.9990 0.0114
1

ht 1.3312%** 8.8693 Log-verossimilhanca: -1610.2673

Nota: ***, ** ¢ * representam, respectivamente, os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacéo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Novamente, apenas o valor esperado do retorno do Thailand SET mostrou-se
significativamente diferente de zero. As variancias também se mostraram significativas para
os dois regimes e a hipdtese de correlagbes constantes entre 0s regimes mais uma vez nao
pdde ser rejeitada ao nivel de 1% de significancia para os mercados tailandés e malaio e para
0s mercados tailandés e coreano, e, ao nivel de 8,57% para os mercados malaio e coreano.
Novamente, os vinculos mais fortes sdo aqueles apresentados entre 0s mercados tailandés e
malaio (0.4297) e os mais fracos se ddo entre os mercados malaio e coreano (0.1841).

O comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece

nos graficos 5.2.3.8a e 5.2.3.8b, respectivamente, no Anexo |II.
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Abrindo-se mao da hipdtese de variancia constante dentro dos regimes, como viemos
considerando até aqui, e descrevendo seu comportamento de acordo com um processo

GARCH(1,1), foram estimados alguns modelos que serédo reportados a partir de agora.

i) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1) e

distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanga de regime markoviana, média dependente do regime para cada
série, variancia GARCH(L1,1), isto é, h) =@ +ajel , + B’h,, e h' =0 +aies, + plh, .,
para i=1,...,n, correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de cada regime,

como antes h’,

= p% (N )%, b= pt (ke )P com  0,j=1,2,3,j=i e

it!jt ijt itjt
N (y? h? ) com probabilidade 7,

distribuicdo condicional normal, ou seja, Rn| I, ~ - .
N(u?,ht) com probabilidade 17,

Para esta especificacdo, obteve-se as estimativas reportadas na Tabela 5.2.3.9.

Olhando-se para as estimativas obtidas, vé-se que, para o regime 0, apenas o retorno
esperado para as acdes malaias € estatisticamente significativo. Ja para o regime 1, verifica-se
que os valores esperados para as trés séries mostraram-se estatisticamente significativos,
porém, negativos. Ou seja, estes resultados estdo indicando que em momentos de maior
turbuléncia destes mercados, um investidor que tenha em seu portfélio estas acdes, em média
tera uma perda de dinheiro.

Quanto aos parametros referentes ao comportamento da varidncia das séries em
analise, verifica-se que em sua grande maioria ndo podem ser considerados estatisticamente

diferentes de zero. As excecOes seriam o termo constante para a variancia da Tailandia e da

Malasia, no regime de alta volatilidade, w% e wlz; os coeficientes ﬁg, ﬂg — isto &, os

coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, no regime de baixa volatilidade.

Portanto, assim como no caso dos mercados latino-americanos analisados no capitulo anterior,
ndo se obteve estimativas robustas para os parametros que descrevem o comportamento da

variancia para 0os mercados asiaticos aqui considerados. O que pode ser consequiéncia do
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grande numero de parametros a serem estimados combinado com uma amostra ndo muito

grande.

Tabela 5.2.3.9: Modelo MS com Média Dependente do Regime, Variancia

GARCH(1,1) e Distribuicao Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

0 -0.0408 -0.8281 1 0.2317** 2.5053
Hq w 9

0 0.0682** 2.0981 -0.0101 -0.6150
1u2 @'3

0 0.0269 0.5995 1 0.5195 1.0660
H3 aq

0 0.0000 0.0000 1 0.0010 0.0000
(1 a;

0 0.0000 0.0000 1 0.0333 0.0571
() asj

0 -0.0014 -0.2324 1 0.0651 0.0343
w3 1
a0 0.0290 0.0162 1 0.9635 1.3639

1 2

0 0.0010 0.0000 1 0.9990 0.0030
0{2 ﬁ3

0 0.0437 0.0603 0 0.4856>** 4_.4617
a3 P 12

0 0.9110 0.5344 1 0.2616 1.4207
p1 P12

0 0.8570*** 2.9408 0 0.2315* 1.9569
ﬂ2 P s

0 0.9139** 2.1995 1 0.5109** 2.1714
B3 P 13

1 —0.5262*** -4.7994 0 0.0989 0.8479
Hq P 23

1 —0.6048*** -3.6152 1 0.1076 0.6676
H P 23
PE —0.5261*** -5.8926 p 0.9767*** 3.1887

3

1 0.7673*** 4.2134 q 0.9176>** 2.8763
w1

Log-verossimilhanca: -1625.5390

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlacdes entre os trés mercados, apenas as correlagcdes entre 0s mercados

tailandés e malaio, p fz, tailandés e coreano, p 83, no regime de baixa volatilidade; e entre os

mercados tailandés e coreano no regime de alta volatilidade, p1,, se mostraram significativos

estatisticamente.
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Vé-se uma diminuicdo nas correlagcdes entre os mercados de agdes tailandés e malaio
ao se passar do regime O para o regime 1 (de 0.4856 para 0.2616). Um aumento nas
correlacbes entre os mercados tailandés e coreano (de 0.2315 para 0.5109) e um pequeno
aumento nas correlagBes entre os mercados malaio e coreano. E preciso investigar se as
variagdes ocorridas nas correlacfes ao se passar do estado de baixa volatilidade para o de alta
volatilidade foram ou ndo significativas. Particularmente, como ja vimos, se ocorrer um
aumento significativo das correlacbes ao se passar do regime 0 para o 1, teremos evidéncia de
contagio de um mercado para outro, caso contrario, apenas interdependéncia entre eles. Como
ja mencionado, para averiguar isto deve ser feito um teste LR (teste Razdo de
Verossimilhanca) para testar a hipdtese nula de correlagdes independentes do regime. Os
resultados para este teste serdo apresentados mais a frente.

A matriz de probabilidades de transicdo estimada foi a seguinte:
o_ ( p 1- pj _ (0.9767 0.0233J
1-q g 0.0824 0.9176

Observando-se esta matriz, verificamos que a probabilidade de ocorréncia do regime
de baixa volatilidade é maior do que a probabilidade no regime de alta volatilidade. Uma vez
que 0s mercados estejam experimentando um periodo de calmaria, a probabilidade de se
continuar neste estado é de 97,67%, e a probabilidade de se passar para uma situacdo de
turbuléncia € de apenas 2,33%. E, uma vez estando em num periodo de turbuléncia, a

probabilidade de se continuar nele é de 91,76% e a probabilidade de se passar para um regime

de calmaria é de 8,24%. Calculando-se a duracdo média para cada regime obtém-se os

seguintes resultados: para o regime 0, a duracdo média é cerca de (1— p)_1 =42.92 =143

semanas e para o regime 1, cerca de (l—q)_1 =12.13=12 semanas. Vé-se, assim, que 0

regime de turbuléncia tem uma duracdo cerca de trés vezes e meia menor do que regime de
calmaria.

O comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo aparece
nos graficos 5.2.3.9a e 5.2.3.9b, respectivamente, no Anexo Il. Este modelo conseguiu

capturar de uma forma mais adequada os periodos de baixa e alta volatilidades, embora as

%0 teste LR é calculado da seguinte forma: 2(L* - LB) onde LZ € o valor da log-verossimilhanca sob a

hip6tese nula e L é o valor da log-verossimilhanca sob a hip6tese alternativa.
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estimativas dos parametros ndo tenham sido muito animadoras. Vé-se que o periodo que se
estende desde o inicio da amostra até meados de 1997 é detectado como sendo um periodo de
calmaria nestes mercados. E, portanto, a crise mexicana (1995) ndo teria atingido tais
mercados. Por outro lado, sdo identificados dois periodos de alta volatilidade que s&o
justamente os periodos que comportam as crises asiatica (1997) e russa (1998). Observa-se
também alguns picos isolados de alta volatilidade em 1999 e em 2001.

Este mesmo modelo foi estimado, porém, considerando-se as médias independentes do

regime de volatilidade, que € a especificagdo “j”, mostrada a seguir.

j) modelo MS com meédia independente do regime, variancia GARCH(1,1) e distribuicéo

condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, méedia independente do regime para cada

série, variancia GARCH(1,1), hl =@ +a’el, + B’h,, e h, = +aiel, + Blh, ,, para

i=1..,n; correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de cada regime,

como antes h’,

= p% (N )%, bk = pt(hint )P com  i,j=1,2,3,j=i e

it''jt ijt it 't
o - _ N(yi,hi?)com probabilidade 7,
distribuicdo condicional normal, ou seja, Rn| I, ~ - .
N (yi ,hi ) com probabilidade 1- 7,
Suas estimativas estao reportadas na Tabela 5.2.3.10.
Observa-se que nenhum mercado apresentou o valor esperado para os retornos médios
estatisticamente significativo. Quanto aos resultados relativos a equacdo da variancia, vé-se

que, outra vez, grande parte dos parametros ndo se mostrou significativamente diferente de

zero. As excegOes foram, no regime 0, o termo constante para cada seérie, wf, wg e @ 8,

respectivamente; o coeficiente ,Bg — isto é, o coeficiente relativo ao termo autorregressivo,

hoi_y, NO regime de baixa volatilidade, para a série malaia. E, no regime 1, os termos

constantes @1 e 3, relativos a variancia das séries tailandesa e coreana; os coeficientes

A1, B% e p3 relativos ao termo autorregressivo, h, ,, para as respectivas séries também

se mostraram significativos estatisticamente.
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Tabela 5.2.3.10: Modelo MS com Meédia Independente do Regime, Variancia
GARCH(1,1) e Distribui¢do Condicional Normal:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student
L -0.0594 -1.3825 1 0.0010 0.0000
1 aq
P 0.0427 1.3510 1 0.1599 0.4452
2 %
L 0.0084 0.3105 1 0.0386 0.0414
3 a3
20 0.1382*** 3.2764 1 0.7329* 1.7825
1 1
0 0.1496*** 3.5180 1 0.8279** 2.2989
@ 5 ﬂZ
0 0.1948*** 2.8156 1 0.8533** 2.2658
w 3 ﬁ3
0 0.0010 0.0000 0 0.3772*** 2.9014
aq P 12
0 0.0010 0.0000 1 0.5589*** 4.8841
as P12
0 0.0327 0.0314 0 0.5510*** 3.5682
a3 P13
0 0.9931 0.7054 1 0.0701 0.5454
1 P13
0 0.9330** 2.0956 0 0.1684 1.2010
2 P 2
0 0.9305 1.3845 1 0.1228 0.9341
B3 P 23
1 0.1452*** 2.7811 p 0.9760** 2.2479
W
1 0.0070 1.1328 q 0.9966 0.6504
(!
@l 0.0297** 2.0603 Log-verossimilhanca: -1631.6750

Nota; ***, ** g * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlacdes, no regime 0, aquelas referentes a Tailandia e Malasia, pfz, e

entre Tailandia e Coréia, pf3, se mostraram estatisticamente significativas. E, no regime 1,

apenas as correlagdes entre os mercados tailandés e o malaio, p1,, foram significativas

estatisticamente. Observou-se um aumento nas correlaces entre a Tailandia e a Malasia (de

0.3772 para 0.5589) e uma diminuicdo nas correlac@es entre a Tailandia e a Coréia (de 0.5510

para 0.0701) e entre a Malasia e a Coréia (de 0.1684 para 0.1228) ao se passar do regime de

baixa volatilidade para o de alta volatilidade.

A matriz de probabilidades de transicao estimada foi:
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p_ p 1-p) (0.9760 0.0240
|1-q q) \0.0034  0.9966
Calculando-se a duracdo média para cada regime obtém-se 0s seguintes resultados:

para o regime 0, a duracdo média é cerca de (1— p)‘l =41.66 = 42 semanas e para o regime 1,

cerca de (1—q)_l =294.12 = 294 semanas. Esta ultima duracdo média calculada ndo faz

sentido econdmico, pois, espera-se que um periodo de grande nervosismo no mercado nao
dure tantas semanas. O comportamento das probabilidades filtradas e alisadas ao longo do
tempo encontram-se no Anexo 11, gréficos 5.2.3.10a e 5.2.3.10b, respectivamente.

Para estes modelos, foram estimadas duas outras especificacdes, considerando-se as

correlacBes constantes entre os regimes (especificacdes “k” e “I”, a seguir).

k) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1), correlagdes

constantes e distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanga de regime markoviana, média dependente do regime para cada
série, variancia GARCH(1,1), correlagcbes constantes ou independentes do regime de
volatilidade, h¢, = p,,(h2h°)"*, ht, = p, (Riht)"* com i,j=1,2,3,j=i; e com
distribuicdo condicional normal. Os resultados obtidos aparecem na Tabela 5.2.3.11.

Como pode ser visto, apenas a média estimada para 0 mercado tailandés no regime de
alta volatilidade apresentou significancia estatistica. Em relacdo a equacdo da variancia, os
resultados mostram também que grande parte dos parametros estimados nao € significante

estatisticamente. As excecdes foram, no regime de baixa volatilidade, o termo constante para a

variancia dos retornos dos trés mercados, wf, wg e @ g, respectivamente. E, no regime 1,

apenas 0s termos constantes @i e ., relativos & variancia dos mercados tailandés e

coreano, respectivamente, e, os coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, no

regime de alta volatilidade, para as séries malaia e coreana, S5 e f3, respectivamente,

mostraram-se significantes estatisticamente.
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Tabela 5.2.3.11: Modelo MS com Meédia Dependente do Regime, Variancia
GARCH(1,1), Correlactes Constantes e Distribuicdo Condicional

Normal:
Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

0 1

My 0.1927 1.0639 (] -0.7095*** -10.9657
0 1

H -0.1491 -1.0884 () 0.0000 0.0000
0 1

M3 0.2064 1.3687 @ 3 0.0324* 1.9339
0 1

@ 1 2.8033*** 6.8793 aq 0.0172 0.0069
0 1

@ ) 0.2737*** 3.2491 ay 0.0349 0.0566
0 1

@ 3 0.3527* 1.9364 a3 0.1517 0.4524

1

a9 0.001 0.0000 1 0.001 0.0000
0 1

a; 0.001 0.0001 B3 0.9343%** 3.1793
0 1

a3 0.001 0.0000 B3 0.7984%*** 2.4957
0 0 — 1
1 0.001 0.0001 P1=Pn 0.4652%** 4.7556
0 0 _ 1
2 0.9261 1.5322 P13=Pis 0.3319*** 3.4092
0 0 _ 1
3 0.9256 1.1025 Pa=Paxn 0.1513 1.5378

T -0.1131** -2.4367 p 0.9201** 2.341
1

M 0.0366 1.0573 q 0.9919 1.5336

e _0.0164 _0.2699 Log-verossimilhanca: -1640.302

Nota: ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as correlacles, a hipotese de igualdade das correlagdes entre os regimes nao
pode ser rejeitada ao nivel de 1% de significAncia para as correlagcdes entre 0os mercados
tailandés e malaio e entre 0os mercados tailandés e coreano. Portanto, ndo se poderia rejeitar a
hipodtese de interdependéncia destes mercados em particular.

Para a matriz de probabilidades de transicao, as estimativas foram:
b p 1-p) (0.9201 0.0799
l1-q q) (0.0081  0.9919
Observe-se que, a probabilidade de transicdo relativa a permanéncia no estado de alta

volatilidade uma vez que este tenha sido atingido, ndo se mostrou estatisticamente

significativo.
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A duracdo média dos regimes para este caso foi: para o regime 0 de

(1- p)™* =12.52 =212 semanas e para o regime 1, cerca de (1—q) ™ =123.46 =123 semanas.

As probabilidades filtradas e alisadas ao longo do tempo sd@o mostradas nos graficos 5.2.3.11a
e 5.2.3.11b, respectivamente, no Anexo Il. Este modelo capta dois periodos de crise,
particularmente, a crise asiatica em 1997, a crise russa (1998) e a crise brasileira (1999). Como
dito anteriormente, a crise mexicana (1995) ndo afetou os mercados de a¢des asiaticos.

O mesmo modelo foi estimado, porém, supondo-se medias independentes dos regimes

de volatilidade, que é a especificagdo “I”, a seguir.

I) modelo MS com média independente do regime, variancia GARCH(1,1), correlacdes

constantes e distribuicdo condicional Normal

Modelo com mudanca de regime markoviana, media independente do regime para cada

série, variancia GARCH(1,1), correlagcdes constantes ou independentes do regime de

volatilidade, h%, = p;,(h2h)""%, hi, = py,(hih%)"* com i,j=1,2,3,j=i; e com
distribuicdo condicional normal. Seus resultados aparecem na Tabela 5.2.3.12.

Como pode ser observado, nenhum retorno esperado para as bolsas de valores em
questdo se mostrou estatisticamente significativo. Quanto aos parametros da equacdo da
variancia — que segue um processo GARCH(1,1) — novamente, os resultados nao foram muito

animadores, com grande parte dos parametros estimados ndo se mostrando significativos

estatisticamente. A excecdo do termo constante para as séries tailandesa e malaia, @ ) e @ 9,

respectivamente, no regime 0. E, o coeficiente 45 relativo ao termo autorregressivo, hy 4,

no regime de alta volatilidade para a série coreana.

A hipdtese de igualdade entre as correlagdes ndo pdde ser rejeitada ao nivel de
significancia de 1% no caso das correlacfes entre os mercados tailandés e malaio e entre o0s
mercados tailandés e coreano, e, ao nivel de significancia de 6,31% entre os mercados malaio

e coreano. Indicando que tais mercados seriam interdependentes.
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Tabela 5.2.3.12: Modelo MS com Média Independente do Regime, Variancia

GARCH(1,1), Correlactes Constantes e Distribuicdo Condicional

Normal:
Parametros |Estimativas t- Parametros|Estimativas t-
Student Student
1
Hy -0.0776 ~1.524 @ > -0.1531 -0.9621
u 1
2 -0.013 -0.3756 @3 -0.0503 -0.1984
P 1
3 -0.0198 -0.2908 aq 0.2024 0.4792
0 1
@ 0.305** 2.3959 ay 0.2093 0.4924
0 1
() -0.1466* -1.7895 a3 0.2333 0.7329
0 1
@ 3 0.0000 0.0000 1 0.3077 1.4793
0 1
aq 0.0092 0.0035 B3 0.3548 1.1064
0 1
as 0.001 0.0000 B3 0.5153*** 2.6452
0 0 1
a3 0.0167 0.0038 P1a_pi 0.4424%** 3.9659
0 0 1
1 0.1487 0.1463 Pi=P1s 0.3934%** 3.5204
0 0 1
B2 0.1826 0.2500 P2a=P2 0.2121* 1.8635
0 P
B3 0.527 0.9309 0.8467*** 2.8268
1
@] -0.1981 -1.1605 a 0.6662* 1.9003

Log-verossimilhanca: -1632.6276

Nota; ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

A matriz de probabilidades de transicéo estimada para este modelo foi:

-|f
1-q

q

1-p) (0.8467
~10.3338

0.1533
0.6662

Os resultados mostram uma duragdo média para o regime 0 de (1— p)_l =6.52 = 6 semanas

e para o regime 1, cerca de (1—q)_1 =2.99 = 3 semanas. Note-se que, este modelo é o que

mostrou a menor persisténcia dos regimes de volatilidade para as séries em questdo. Os

graficos 5.2.3.12a e 5.2.3.12b, no Anexo Il, mostram as probabilidades filtradas e alisadas,

respectivamente. Estes graficos revelam uma grande oscilacdo nas probabilidades ao longo do

tempo, ndo conseguindo, portanto, captar de forma clara os momentos de crise vivenciados no

periodo amostral.
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Estes mesmos modelos, isto é, modelos MS-GARCH(1,1), foram estimados, porem,
admitindo que as perturbagdes tenham distribui¢do condicional t-Student, incluindo, portanto,
os graus de liberdade desta funcdo no vetor de parametros a ser estimado. A seguir, serao

reportados os resultados obtidos nas respectivas estimativas.

m) modelo MS com média e correlacdes dependentes do regime, variancia GARCH(1,1)

e distribuicéo condicional t-Student

Modelo com mudanga de regime markoviana, média dependente do regime para cada
série; variancia GARCH(1,1); correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de
cada regime; e distribuicdo condicional t-Student. Para esta especificagdo, foram obtidos os
resultados mostrados na Tabela 5.2.3.13.

Como pode ser visto nesta tabela, para os retornos esperados, tem-se que apenas 0
retorno esperado da série malaia, nos dois regimes de volatilidade, se mostrou estatisticamente
significativo.

Quanto aos parametros da equacdo da variancia, novamente, os resultados ndo foram

bons, ja que grande parte destes pardmetros ndo se mostrou significativa estatisticamente.”

Com excecdo, no regime 0, para o termo constante wf, e o coeficiente S 3; e, no regime 1,

apenas 0s termos constantes para as séries tailandesa e malaia @1 e @ 5 e os coeficientes

relativos ao termo autorregressivo, h, ,, para as trés séries, B1, S5, € ﬂ% respectivamente,

mostraram-se significantes estatisticamente.

No que tange as correlagdes, elas se mostraram significativas estatisticamente apenas
entre 0os mercados tailandés e malaio, entre os mercados tailandés e coreano e entre 0s
mercados malaio e coreano, no regime de alta volatilidade. Constatou-se um aumento nas
correlacbes entre os mercados ao se passar do regime de baixa volatilidade para o de alta
volatilidade, sendo que ocorreu um pequeno aumento entre os mercados tailandés e malaio (de
0.4047 para 0.4286), um forte aumento nas correlacfes entre os mercados tailandés e coreano
(de 0.0833 para 0.4312) e um aumento mais modesto entre 0os mercados malaio e coreano (de

0.1148 para 0.2369). Este comportamento indicaria a possibilidade de ter ocorrido contégio de
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um mercado para outro. O que, como salientado anteriormente, s0 se confirmard através do

teste LR.

Tabela 5.2.3.13: Modelo MS com Média e Correlacdes Dependentes do Regime,
Variancia GARCH(1,1) e Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

0 1

Hy -0.0913 -1.2516 @ 3 -0.0076 -0.7567
0 1

H 0.086** 2.235 aq 0.001 0.0000
0 1

H s -0.0858 -1.436 as 0.0148 0.0303
0 1

W 0.5707*** 5.86 a3 0.1188 0.513
0 1

() -0.036 -1.4966 1 0.9517*** 3.3003
0 1

@ 3 -0.0232 -0.4868 B3 0.9367*** 5.1437
0 1

aq 0.001 0.0000 B3 0.8958*** 5.225
0

a ) 0.0093 0.0039 GL 4_7539%** 7.1615
0 0

a3 0.0188 0.009 P 12 0.4047 1.573
0 1
1 0.001 0.0000 P12 0.4286*** 3.091
0 0
2 0.6385** 2.1456 P13 0.0833 0.3281
0 1

B3 0.9345 0.8437 P13 0.4312*** 3.2416
1 0

M -0.0837 -1.4704 P 23 0.1148 0.5296
1 1

M -0.1036* -1.6955 P 23 0.2369* 1.8032
1

M3 0.0357 0.6747 P 0.9961*** 10.2665
1

(5 0.1307* 1.9492 Q 0.9711*** 14.5285
. - — —

@ 0.0889*** 5 9057 Log-verossimilhanga: -1573.4665

Nota; ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacéo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

A matriz de probabilidades de transicao estimada para este modelo foi a seguinte:

p:[p
1—

1-p) (0.9961
q q) (0.0289

0.0039
0.9711

°! Em outras palavras, infelizmente nao foi possivel caracterizar a dinAmica do comportamento da variancia intra-
regime para os mercados asiaticos, bem como ocorrera no caso dos mercados latino-americanos.
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Mostrando, novamente, uma forte persisténcia dos regimes com uma duracdo média para o

regime 0 de (1—p)'=25641=256 semanas e para o regime 1, cerca de

(1-q)™ =34.60=35 semanas. Os graficos 5.2.3.13a e 5.2.3.13b, Anexo Il, mostram,

respectivamente, as probabilidades filtradas e alisadas geradas por este modelo.

Este mesmo modelo foi estimado, porém, considerando-se as médias independentes do

1% 1)

regime — especificagédo “n”, a seguir.

n) modelo MS com média independente do regime, variancia GARCH(1,1), correlagdes

dependentes do regime e distribuicéo condicional t-Student

Modelo com mudanca de regime markoviana, média independente do regime para cada
série; variancia GARCH(1,1); correlacdes dependentes do regime, porém constantes dentro de
cada regime; e distribuigdo condicional t-Student. As estimativas obtidas estdo reportadas na
Tabela 5.2.3.14.

Nota-se que somente o retorno esperado do Thailand SET se mostrou significativo
estatisticamente. Quanto aos parametros da equacdo que descreve a variancia, os valores
estimados continuaram em sua grande maioria se mostrando estatisticamente nao

significativos. No caso do regime de baixa volatilidade, esta condi¢do nédo se confirma apenas
para o termo constante da série coreana, wg e os coeficientes ﬂf e S relativos ao termo

autorregressivo, h, ,, para as séries dos retornos médios semanais tailandés e malaio. E, no

regime de alta volatilidade, os termos constantes @ e @ 3, e 0s coeficientes relativos ao

termo autorregressivo, h,_,, para as séries dos retornos médios semanais das séries malaia e
coreana, 3 e J 3, respectivamente, mostraram-se significantes estatisticamente.

Quanto as correlagbes, o resultados mostraram significancia estatistica para as
correlagbes entre os mercados tailandés e malaio no regime 0, p,, e no regime 1, p1,.
Também mostraram-se significativas as correlagdes entre a Tailandia e a Coréia e entre a
Malasia e a Coréia no regime de alta volatilidade, pi, e p?,, respectivamente. Como pode

ser visto, houve aumento nas correlacfes entre os mercados ao se passar do regime 0 para o

regime 1: entre os mercados tailandés e malaio (de 0.4927 para 0.3761), entre 0s mercados
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tailandés e coreano (de 0.1500 para 0.4429) e entre os mercados de acGes malaio e coreano (de

0.0818 para 0.2178). Caso ao se realizar o teste LR tais aumentos se mostrarem significativos

estatisticamente, concluiremos em favor da ocorréncia de contagio entre estes mercados de

acdes no periodo analisado.

Tabela 5.2.3.14: Modelo MS com Meédia Independente do Regime, Variancia

Condicional t-Student:

GARCH(1,1), Correlac6es Dependentes do Regime e Distribuicéo

Parametros Estimativas t- Parametros | Estimativas t-
Student Student

u 1
1 -0.0688* -1.7407 aq 0.0460 0.0597

U 1
2 0.0093 0.313 a; 0.0277 0.128

U 1
3 -0.0133 -0.3635 a3 0.0497 0.0904
0 1

@ q -0.0128 -0.4528 1 0.5713 0.3779
0 1

w ) 0.0000 0.0000 2 0.9399*** 6.0204
0 1

w3 0.2606*** 8.3623 B3 0.7592*** 2.8595
0 GL

a; 0.0010 0.0001 5_.513*** 7.0479
0 0

a ) 0.0010 0.0000 P 12 0.4927*** 3.535
0 1

a3 0.0010 0.0000 P12 0.3761*** 3.0405
0 0
1 0.9359** 2.2823 P13 0.1500 0.6898
0 1
2 0.9776** 2.1182 P 13 0.4429*** 3.0959
0 0

B3 0.0010 0.0000 P 2 0.0818 0.2603
1 1

@ ] 0.5810 0.5178 P 23 0.2178* 1.8215
1

(2] 0.0350* 1.8274 P 0.9953*** 6.7185
1

w3 0.4504* 1.8956 q 0.9990 0.0868

Log-verossimilhanca:

-1575.6595

Nota: ***, ** g * representam, respectivamente, os niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.

GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizagéo da fungéo log-verossimilhanca.

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Quanto as probabilidades de transicao, a matriz estimada foi:

(!
1-9

q

1-p) (0.9953
1 0.0001

0.0047
0.9990
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A probabilidade de se permanecer no estado de alta volatilidade uma vez que ele tenha
sido atingido, g, ndo se mostrou estatisticamente significativa. Além disso, a sua estimativa é

alta demais, o que mostraria uma duracdo media para uma crise que nao faria sentido

econdmico (cerca de (1— q)_1 =1000 semanas!). Para o regime 0, a duracdo média seria cerca

de (1- p)_l =212.77 = 213 semanas, que também é uma forte persisténcia.

Sob a hipotese de correlagfes constantes ou independentes do regime, foram estimados

os dois modelos mostrados a seguir.

0) modelo MS com média dependente do regime, variancia GARCH(1,1), correlacdes

independentes do regime e distribui¢io condicional t-Student

Modelo Markov-Switching considerando a média dependente do regime para cada
série, com variancia GARCH(1,1), correlacbes independentes do regime, e distribuicédo
condicional t-Student. Os resultados para este modelo sdo mostrados na Tabela 5.2.3.15:

Pode-se ver que os retornos medios esperados, no regime de baixa volatilidade,

apresentam-se significativos estatisticamente apenas para a série malaia, 3. E, no regime de

alta volatilidade, para as séries tailandesa e malaia, x; e u 3, respectivamente.

Com respeito aos parametros estimados para a variadncia, outra vez, a maioria
apresenta-se estatisticamente ndo significativa. As exce¢bes sdo para, no regime 0, o
coeficiente 49, e, no regime 1, o termo constante relacionado & série malaia, @ 5, e os

coeficientes relativos ao termo autorregressivo, h, ,, para as séries dos retornos médios

semanais dos trés paises, 1, S5 € B3

A hipdtese de igualdade das correlagfes entre os regimes ndo pdde ser rejeitada ao
nivel de significancia de 1% em todos os casos. Isto indicaria a interdependéncia entre estes
mercados e, assim, a ndo ocorréncia de contagio entre tais mercados no periodo em analise.
Porém, como j& comentado, a conclusdo acerca da ocorréncia ou ndo de contagio sera

mediante o teste LR que, posteriormente, sera realizado.
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Tabela 5.2.3.15: Modelo MS com Meédia Dependente do Regime, Variancia
GARCH(1,1), Correlacdes Independentes do Regime e
Distribuicdo Condicional t-Student:

Parametros |Estimativas t- Parametros |Estimativas t-
Student Student

0 1

H -0.0379 -0.7062 w ] 0.1672 1.4156
0 1

H 0.0787** 2.5164 w5 0.0936** 2.3095
0 1

M3 -0.0626 -1.1899 @3 0.0086 0.8906
0 1

w -0.5519 -1.1746 aq 0.0010 0.0000
0 1

w ) 0.0126 1.2833 a7y 0.0163 0.0263
0 1

@ 3 0.0053 0.4995 a3 0.1387 0.6604

1

Qg 0.0224 0.0097 1 0.9392** 2.2265
0 1

a; 0.0010 0.0000 B3 0.9316*** 5.2579
0 1

asj 0.0010 0.0000 B3 0.877*** 5.4742
0 GL
1 0.2089 0.1368 4_3573*%** 7.0209
0 0 — .1
2 0.8466*** 3.9842 P12=P 0.4073*** 3.5426
0 0_ 1
3 0.9940 0.6105 P13=P 13 0.3413%** 3.0717
1 0 1

My -0.1146* -1.6908 P 3= P 23 0.2141%** 1.9405

yz 2 -0.151** -2.2581 P 0.9873*** 14.2901
1

M3 0.0445 0.7879 a 0.9975*** 5.4549

Log-verossimilhanca: -1576.3949

Nota; ***, ** e * representam, respectivamente, 0s niveis de significancia de 1%; 5% e 10%.
GL sdo os graus de liberdade calculados na maximizacéo da funcéo log-verossimilhanca.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Para a matriz de probabilidades de transi¢éo, as estimativas foram as seguintes:
B p 1-p) (0.9873 0.0127
“l1-q q) (00025  0.9975
Revelando uma duracdo média para o regime 0 de (1— p)_1 =78.74 =79 semanas e

para 0 regime 1, cerca de (1—q)_1:400 semanas. Novamente, este resultado para a
persisténcia do regime de alta volatilidade ndo faz sentido econdmico, pois, é alta demais. O
comportamento das probabilidades filtradas e alisadas encontra-se no Anexo Il, graficos
5.2.3.15a e 5.2.3.15b, respectivamente.
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Foram feitas muitas tentativas para se estimar um outro modelo que difere deste que
acabamos de ver apenas pela hipotese adicional de médias independentes do regime. Porém,
infelizmente, ndo se obteve sucesso nas estimativas, uma vez que, ndo Se conseguiu
convergéncia para os parametros do modelo.

Neste ponto, seria interessante abrir um paréntesis para fazer um comentério acerca das
limitacbes encontradas na execugdo das diversas especificaches apresentadas nesta tese.
Particularmente, estas dificuldades se sobressairam no momento de se estimar os modelos
MS-GARCH, além das especifica¢des que consideravam a distribui¢do condicional t-Student.
Modelos multivariados acabam se tornando mais dificeis de serem estimados devido ao grande
namero de parametros envolvidos na estimacao. Infelizmente, ndo foi possivel, neste trabalho,
obter um modelo capaz de descrever de forma razodvel o comportamento da volatilidade
presente nas séries analisadas, tanto para os mercados latino-americanos quanto para 0s
asidticos. Uma possivel razdo para isto poderia ser a restricdo imposta as series para que as
mesmas mudem de regime no mesmo instante de tempo. Porém, como salientado, tal restricdo
€ necessaria para se obter, sem ambiguidade, os regimes de volatilidade.

Deve-se salientar também que o objetivo da tese € a analise do comportamento das
correlagbes condicionais ao longo do tempo para a averiguagdo da ocorréncia ou ndo de
contagio entre os mercados. Desta forma, o fato de ndo se ter obtido estimativas significativas
para grande parte dos parametros da equacdo da variancia ao se estimar os modelos MS-
GARCH torna-se menos importante ou menos relevante. Obviamente, esperava-se que, além
de se obter o comportamento das correlacGes ao longo do tempo, os parametros dos diversos
modelos também se mostrassem significativos. Porém, isto ndo foi possivel.

Posto isto, dados os resultados de todos os modelos reportados anteriormente, vamos
agora, comparar seus resultados para escolher qual o modelo, dentre os estimados, que melhor

se aplica aos dados utilizados aqui.
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5.3 CONCLUSAO

Nesta secdo terminaremos a analise feita neste capitulo, fazendo uma comparacao entre
os diversos modelos MS e MS-GARCH estimados na secdo anterior. Desta forma, sera feita a
escolha do modelo mais adequado para descrever o comportamento das séries em questéo.
Além disto, serdo apresentados testes LR (Razdo de Verossimilhanga) considerando varias
hipoteses a serem testadas. Dentre os testes realizados, encontra-se o teste para a hipdtese nula
de correlagbes independentes do regime (correlacfes constantes). A partir deste teste,
juntamente com as estimativas para as correlacbes nos dois regimes de volatilidade
considerados, poderemos concluir se ocorreu ou ndo contdgio entre os mercados de agdes
asiaticos aqui representados. Ou seja, serd feita a mesma analise realizada para os mercados
latino-americanos considerados no capitulo anterior.

As tabelas 5.3.1 e 5.3.2. mostram as estatisticas sumarias para os diversos modelos MS
e MS-GARCH estimados anteriormente. Utilizando-se o critério de Schwartz para escolher o
melhor modelo em cada categoria dos modelos estimados, a escolha do melhor modelo recai
sempre sobre aquele que considera a média independente do regime. Como nas estimativas
dos diversos modelos com as médias dependentes do regime de volatilidade as médias
mostraram-se nao significativas estatisticamente em pelo menos um dos regimes de
volatilidade, este resultado do critério de Schwartz ja seria esperado. Ao se comparar todos 0s
modelos, o critério de Schwartz indica que o melhor modelo para descrever o comportamento
das séries em questdo seria 0 modelo MS com a média independente do regime e correlacoes
dependentes do regime de volatilidade, com distribuicdo t-Student para as inovacoes,
reportado na Tabela 5.2.3.6.

Foram realizados testes LR — Tabela 5.3.3 — para testar algumas hipdteses, a saber,
sobre a distribuicdo das inovagdes (distribuigdo condicional normal versus t-Student), sobre a
especificacdo da variancia (variancia constante dentro do regime versus variancia GARCH) e
sobre as correlagdes (correlagdes constantes versus correlagdes dependentes do regime).

O teste LR rejeita a distribuicdo gaussiana em favor da distribuicdo t-Student a
qualquer nivel usual de significancia. Este resultado é confirmado pelo critério de Schwartz

em todos 0s casos.
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Quanto a especificacdo da variancia, o teste LR ndo rejeita a hipdtese de variancia
constante para os modelos que utilizam a distribuicdo condicional normal para as inovagoes.
Sendo assim, o teste indicaria que, quando se utiliza a distribuicdo condicional normal para as
inovacgdes, um modelo com variancia constante dentro dos estados seria mais adequado para
descrever o comportamento das séries sob investigacdo. J& para os modelos que utilizam a
distribuicdo t-Student, a hipdtese de varidncia constante dentro dos regimes € rejeitada a
qualquer nivel de significancia. Conseqlientemente, este teste indica que uma especificacao
GARCH seria mais apropriada para descrever o comportamento da variancia condicional ao
longo do tempo, quando se considera uma distribuicdo t-Student para as inovacgdes. Porém,
como mostraram os resultados das estimativas para os modelos MS-GARCH, em sua grande
maioria, 0s parametros da equagdo da variancia ndo se apresentaram significativos
estatisticamente. Este fato pode ser devido ao grande nimero de pardmetros estimados a cada
especificacdo.

Quanto ao teste LR para a correlagdo condicional, os resultados mostraram que, no
caso dos modelos com variancia constante dentro dos regimes de volatilidade (modelos MS),
considerando-se tanto distribuicdo normal quanto distribuigdo t-Student para as inovacdes, a
hipotese nula de correlagdo constante entre os regimes é rejeitada a qualquer nivel usual de
significancia. Este resultado indicaria a ocorréncia de contagio entre 0os mercados tailandés e
coreano e entre 0os mercados malaio e coreano, pois, em todos os modelos MS com correlagdes
dependentes do regime houve aumento nas correlacbes entre estes mercados ao se passar do
regime calmo para o turbulento. Para as correlacBes entre os mercados tailandés e malaio, 0s
resultados seriam um tanto inconclusivos. Dado que ocorrem em alguns modelos estimados
pequenos aumentos nas correlagdes e em outros ocorrem quedas nas correlagdes entre estes
dois mercados quando se passa do regime 0 para o regime 1.

Por outro lado, para os modelos MS-GARCH, a hipétese nula de correlagbes
condicionais constantes ou independentes do regime de volatilidade néo foi rejeitada tanto ao
se considerar a distribuicdo normal quanto a t-Student para as inovagdes. Sendo assim, as
variagdes ocorridas nas estimativas das correlagdes nos diversos modelos MS-GARCH néo
sdo consideradas estatisticamente significativas. Portanto, os mercados analisados seriam
considerados apenas interdependentes. Todavia, a0 se comparar 0s critérios de Schuwartz

apresentados nas tabelas 5.3.1 e 5.3.2 para os diversos modelos estimados, tal critério mostra
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que o melhor modelo para descrever os dados sob investigacdo seria 0 modelo Markov
Switching com médias independentes do regime e distribuicdo t-Student o qual revela
diminuicdo nas correlacBes entre os mercados tailandés e malaio, aumento nas correlagdes
entre 0s mercado tailandés e coreano e entre 0s mercados malaio e coreano. E, como vimos, o
teste LR mostrou que tais variagdes nas correlacbes sdo significativas estatisticamente.
Conseqlientemente, este resultado nos leva a concluir que houve contégio entre os mercados
de acOes tailandés e coreano e entre os mercados de agdes malaio e coreano nos periodos de
crise contemplados na amostra — particularmente, as crises asiatica (1997), russa (1998) e
brasileira (1999).

Portanto, contrariamente aos resultados obtidos para os mercados latino-americanos
analisados no capitulo anterior onde se constatou apenas interdependéncia entre 0s mesmos,
no caso dos mercados asidticos aqui analisados constatou-se a ocorréncia de contagio a
excecdo dos mercados tailandés e malaio. Desta forma, 0s possiveis mecanismos de
transmissdo de choques que foram reportados no capitulo dois desta tese (vinculos via
comeércio exterior, competicdo em terceiros mercados, etc.) aléem de outros possiveis
mecanismos que podem ter existido apenas a época, teriam sido eficazes na transmisséo das
crises entre esses mercados asiaticos.

De acordo com a literatura, um pais, preferencialmente de economia emergente,
poderia ser atingido ou ameacado por uma crise financeira em outro pais de duas formas: ou
atraveés de mecanismos de transmissao que existem sempre ou, entdo, através de mecanismos
temporarios que existiriam apenas a época da crise.

Em termos das implicacGes de politica econdmica, como vimos no capitulo dois desta
tese, segundo Forbes e Rigobon (2000), quando se constata a ocorréncia de contagio, ele se
deu através de canais temporarios que existem somente depois de uma crise. Desta forma,
segundo eles, estratégias de isolamento de curto prazo do tipo controle de capitais poderiam
ser muito eficazes na reducédo do efeito causado por uma crise que esteja ocorrendo em outro
pais. Controle de curto prazo exercido sobre o fluxo de capitais, poderia evitar uma fuga em
massa de recursos do pais e, conseqlientemente, os efeitos de tal fuga ndo se repercutiriam na
economia.

Quando a ameaca de fuga de capitais se d& por um periodo curto de tempo, a adocéo de

restricbes sobre a entrada e saida de capitais pode se tornar uma medida eficaz e redutora de
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perdas para, pelo menos, parte do mercado ou parte das empresas. Uma vez que 0S
investidores ndo possam retirar seu dinheiro do pais, uma possibilidade seria a reestruturacao
ou realocacdo da sua carteira de investimentos localmente. Podendo ocorrer, desta forma, uma
venda excessiva de ativos de empresas que tivessem em piores condi¢cBes devido a crise
ocorrendo em outro pais e uma compra de outros ativos de empresas consideradas mais
saudaveis financeiramente e menos vulnerdveis a crise externa. Havendo, portanto, uma
desvalorizacdo das acOes das primeiras empresas e ganhos para as ultimas que seriam
consideradas mais solidas no mercado. Entretanto, quando um governo adota medidas
restritivas que venham a impedir a livre mobilidade de capitais, ele acaba inibindo, ainda que
parcialmente, ingressos futuros de capitais externos.

Em periodos de crise, uma outra medida que seria apontada como eficaz para se evitar
fuga de capitais do pais ou estanca-la seria ajuda financeira ou socorro as empresas
debilitadas, por parte do governo. Ou entdo, quando o problema é detectado nas proprias
politicas econbmicas adotadas pelo governo, levando a, por exemplo, uma desvalorizacdo
excessiva da moeda doméstica, também se poderia recorrer & ajuda financeira de organismos
internacionais acompanhada por medidas de austeridade fiscal, metas para inflagéo,
crescimento da economia, etc. Algumas vezes, apenas 0 comprometimento ou o propdsito
estabelecido com a promessa no sentido de se intervir com ajuda financeira pode ser apontado
como um modo de se evitar que a crise se espraie ou de estancar a crise uma vez que ela

aconteca.
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Tabela 5.3.1: Estatisticas Sumarias para os Diversos Modelos MS% Relativos aos

Mercados de A¢bes Asiaticos

Modelo

Nimero de
parametros

(k)

Log-

verossimilhanca

L)

AIC

Schwartz

Graus de
liberdade
(GL)

MS ¢/ correlagdo
regime-dependente
Distrib. Normal

Média
regime-dependente
Média regime-
independente

20

17

-1634.3087

-1635.2403

-1654.3087

-1652.2403

-1694.6396

-1686.5215

MS ¢/ correlagdo
regime-dependente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

21

18

-1598.3989

-1599.9300

-1619.3989

-1617.9300

-1661.7463

-1654.2278

5.0174
(9.0057)
5.0973
(8.8977)

MS ¢/ correlagdo
regime-
independente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

17

14

-1641.3236

-1641.7852

-1658.3236

-1655.7852

-1692.6048

-1684.0168

MS ¢/ correlagdo
regime-
independente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

18

15

-1608.8466

-1610.2673

-1626.8466

-1625.2673

-1663.1464

-1655.5154

5.0196
(9.4242)

5.0845
(9.3605)

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

92

Os critérios AIC e Schwartz s3o calculados da seguinte forma: AIC:(L*—k) e

Schwartz = (L* - 0,5k - In(T )) onde L~ é o valor da log-verossimilhanca, k & o nimero de parametros e T é
o tamanho total da amostra utilizada (aqui T = 417).
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Tabela 5.3.2: Estatisticas Sumarias para os Diversos Modelos MS-GARCH

Modelo

NUmero de
parametros

(k)

Log-
verossimilhanga

*

L)

AlIC

Schwartz

Graus de
liberdade
(GL)

MS-GARCH c/
correlacdo regime-
dependente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

32

29

-1625.5390

-1631.6750

-1657.5390

-1660.6750

-1722.0684

-1719.1548

MS-GARCH c/

correlagdo regime-

dependente

Distrib. t-Student

Média

regime-dependente
Média regime-
independente

33

30

-1573.4665

-1575.6595

-1606.4665

-1605.6595

-1673.0124

-1666.1558

4.7539
(7.1615)
5.5130
(7.0479)

MS-GARCH c/
correlacdo regime-
independente
Distrib. Normal
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

29

26

-1640.3020

-1632.6276

-1669.3020

-1658.6276

-1727.7818

-1711.0577

MS-GARCH c/
correlagdo regime-
independente
Distrib. t-Student
Média
regime-dependente
Média regime-
independente

30

27

-1576.3949

ndo disponivel

-1606.3949

-1666.8912

4.3573
(7.0209)

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.
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Tabela 5.3.3: Teste LR* para diversas hipdteses nulas para os modelos MS e MS-

GARCH Relativos aos Mercados de Ac¢des Asiaticos

Estatistica Grausde p-valor Resultado
do teste Liberdade
Teste para a distribuicdo das inovacoes
Correlacéo dependente do regime
Variancia constante normal X t-Student 70.62 1 0.0000 Rejeita normal
Variancia GARCH normal X t-Student 112.03 1 0.0000 Rejeita normal
Correlacdo independente do regime
Variancia constante normal X t-Student 63.04 1 0.0000 Rejeita normal
Variancia GARCH normal X t-Student 112.47 1 0.0000 Rejeita normal
Teste para especificacéo da variancia
Correlacéo dependente do regime
Variancia constante normal X GARCH normal  7.13 12 0.8487 Na&o rej. Var. constante
Variéncia constante t-Student X GARCH t-Student  48.54 12 0.0000 Rejeita Var. constante
Correlacdo independente do regime
Variancia constante normal X GARCH normal 18.32 12 0.1061  Na&o rej. Var. constante
Variancia constante t-Student X GARCH t-Student  67.74 12 0.0000 Rej. Variancia constante
Teste para correlacao independente do regime
Modelo de variancia constante normal 13.09 3 0.0044 Rej. Correlagéo constante
Modelo de variancia constante t-Student 20.67 3 0.0001 Rej. Correlagdo constante
Modelo de variancia GARCH normal 191 3 0.5901 Né&o rej. Correlacdo constante
Modelo de varidncia GARCH t-Student 1.47 3 0.6890 N&o rej. Correlacéo constante

Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

% A estatistica LR (Razdo de Verossimilhanca) é calculada da seguinte forma: 2(L* - Lt)) onde L~ é o valor da

log-verossimilhanca sob a hipétese alternativa (ou modelo irrestrito) e L, é o valor da log-verossimilhanga sob a

hipétese nula (ou modelo restrito). A estatistica LR segue uma distribuicdo qui-quadrado com os graus de
liberdade igual ao nimero de restricBes impostas. A hipotese nula é rejeitada se o valor calculado exceder o valor
critico apropriado da tabela de qui-quadrado. Para outros detalhes, ver Greene (1997) paginas 161-162.
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CAPITULO 6 - CONCLUSAO

O trabalho desenvolvido nesta tese teve por objetivo a investigacdo da inter-relacéo
existente entre alguns dos mercados de agdes latino-americanos (do Brasil, Argentina e
México) e entre alguns dos mercados de ac¢Oes asiaticos (da Tailandia, Malasia e Coréia). Em
particular, foi investigado o fendmeno conhecido na literatura econdémica por contagio. A
definicdo de contagio utilizada nesta tese é a de um aumento significativo nos vinculos entre
os mercados (medido através das correlacBes) apos um choque sobre um determinado pais ou
grupo de paises, que é a definicdo dada por Forbes e Rigobon (2000). Desta forma, para se
constatar o contdgio ndo bastaria apenas ocorrer um aumento nas correlacbes entre 0s
mercados apos um choque, mas, este aumento deveria ser significativo. No caso de haver um
aumento ndo significativo nas correlacbes apds um choque a conclusdo seria a favor da
interdependéncia econdmica entre os mercados. A interdependéncia significard que choques,
globais ou locais, serdo transmitidos atraves dos paises por causa de seus vinculos reais e
financeiros que existiriam tanto em tempos de crise quanto em tempos normais.

Para realizar a analise foi usado um arcabouco tedrico, envolvendo a teoria sobre
contagio e modelagem de séries econdmicas, em particular a modelagem de series do mercado
financeiro. Foi testado empiricamente, utilizando-se modelos multivariados de mudanga de
regime markoviana, se a relacdo entre estes grupos mercadologicos poderia ser considerada,
nos periodos de crise enfrentados por estes paises ao longo da amostra, apenas uma relagdo de
interdependéncia econémica ou se teria ocorrido contagio entre 0s mercados.

O estudo realizado contribui para a literatura econdmica por utilizar modelos de
mudanca de regime markoviana multivariados como um instrumento de pesquisa para
constatacdo da ocorréncia ou ndo de contagio entre os mercados de a¢bes aqui considerados.
Até onde temos conhecimento, esta € a primeira vez que se utiliza esses modelos para dados
brasileiros. Algo inclusive pouco feito na literatura internacional devido a dificuldade de se

estimar tais modelos multivariados. Por se tratar de um grande nimero de pardmetros,
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principalmente no caso dos modelos MS-GARCH, muitas vezes se torna uma tarefa ardua a
obtencéo da convergéncia dos mesmos.

Para os mercados de acOes latino-americanos a conclusdo foi que eles s&o
interdependentes economicamente. Portanto, os transbordamentos de volatilidade entre eles
nos periodos de crise ocorreriam gracas a propria interdependéncia existente. Os canais de
transmissdo de choques entre estes paises poderiam ser considerados permanentes. Uma vez
que choques externos atinjam fortemente um deles, os demais tém que se ajustar a estes
choques.

Foram feitas algumas sugestdes para se diminuir a vulnerabilidade dos paises a
choques externos, tais como: fortalecer ou melhorar os fundamentos macroecondémicos do
pais; diminuir a dependéncia excessiva de capitais volateis e procurar atrair mais capitais para
investimentos diretos que fortalecam os setores produtivos do pais.

No caso dos mercados de acles asiaticos, os resultados mostraram a ocorréncia de
contagio entre os mercados tailandés e coreano e entre os mercados malaio e coreano. E, como
salientado, em Forbes e Rigobon (2000), quando se constata a ocorréncia de contagio, ele se
deu atraves de canais temporarios que existem somente depois de uma crise. Podem ocorrer,
por exemplo, mudangas nos sentimentos dos investidores ou mudangas na interpretacdo dada a
informacdo disponivel, que poderiam levar a uma perda de confianga e a aumentos na aversao
ao risco. Sendo assim, estratégias de isolamento de curto prazo do tipo controle de capitais
poderiam se mostrar muito eficazes na reducdo do efeito causado por uma crise que esteja
ocorrendo em outro pais.

Sugeriu-se também que, em periodos de crise, uma outra medida eficaz para se evitar
fuga de capitais do pais ou estanca-la seria ajuda financeira ou socorro as empresas
debilitadas, por parte do governo. Ou entdo, quando o problema fosse detectado nas proprias
politicas econdmicas adotadas pelo governo, levando a, por exemplo, uma desvalorizagdo
excessiva da moeda doméstica, também se poderia recorrer a ajuda financeira de organismos
internacionais acompanhada por medidas de austeridade fiscal, metas para inflacdo e de
crescimento da economia. Sendo que, algumas vezes, apenas a promessa de se intervir com
ajuda financeira pode ser apontada como um modo de Se evitar que a crise se espraie ou uma

forma de se estancar a crise uma vez que ela aconteca.
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Além das relacdes entre os mercados de acdes latino-americanos e entre os mercados
asiaticos, foi feito estudo das relagBes existentes entre os mercados de agdes brasileiro,
tailandés e coreano que ndo foi reportado neste trabalho. Apenas a titulo de informacéo, os
resultados dos modelos para este grupo de paises ndo mostraram ocorréncia de contégio entre
0s paises asiaticos e o Brasil. Como claramente a crise asiatica afetou o mercado de agdes
brasileiro aumentando sua volatilidade, um resultado como este ndo seria muito intuitivo. Isto
muito provavelmente pode ter ocorrido devido a restricdo imposta a propria rotina dos
modelos MS e MS-GARCH utilizados, que faz com que a mudanca de regime dos mercados
ocorra no mesmo instante de tempo. Porém, como pode ser observado através do
comportamento das séries dos retornos desses mercados de a¢des, o periodo que marca a crise
mexicana é claramente um periodo de grande volatilidade para o mercado brasileiro, todavia,
os mercados de acOes tailandés e coreano ndo foram afetados em sua volatilidade por esta
crise. Este fato cria uma dificuldade no momento de o modelo distinguir claramente os
periodos de baixa e de alta volatilidade para os mercados conjuntamente. Uma possivel
solucdo para isto seria modificar o periodo de abrangéncia da amostra, focalizando o
comportamento desses mercados apds a crise mexicana. Estes mercados, particularmente,
foram analisados de duas formas: uma idéntica aquela desenvolvida nos capitulos quatro e
cinco e outra fazendo uma pré-filtragem para a série dos retornos e analisando apenas o
comportamento da equacdo da variancia. Os resultados, em termos da andlise das correlagdes
entre eles, foram semelhantes. Observa-se uma diminuicdo das correlagdes entre os mercados
brasileiro e tailandés e entre os mercados brasileiro e coreano ao se passar do regime de baixa
volatilidade para o de alta volatilidade. Como dito anteriormente, muito provavelmente, isto se
deveu ao fato de a crise mexicana ter afetado bastante o comportamento da volatilidade do
mercado acionario brasileiro e ndo ter tido grandes efeitos sobre os asiaticos. Isto dificultaria o
discernimento entre momentos de alta e baixa volatilidade para o conjunto dos mercados.

Cabe ressaltar que o estudo do comportamento das correla¢fes ao longo do tempo para
a averiguacdo de contagio entre mercados tem sido realizado por varios autores utilizando-se
de técnicas diferentes. Alguns deles desenvolveram testes especificos para a analise desse
comportamento. Corsetti, Pericoli e Sbracia (2003) construiram uma medida tedrica de
interdependéncia que, segundo eles, captura os efeitos sobre a correlagdo de um aumento da

volatilidade nos precos de ativos para um dado mecanismo de transmissdo. A medida teorica
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por eles construida se da a partir de um modelo de fator de retornos sem a imposicdo de
restri¢des sobre a variancia dos fatores comuns relativamente a variancia de riscos especificos
do pais.

Como possiveis limitacbes ou deficiéncias deste trabalho pode-se citar a restricdo
imposta sobre os modelos MS e MS-GARCH de se ter a mudanca de regime ocorrendo no
mesmo instante de tempo para todos os mercados (embora tal imposicdo seja feita com o
intuito de se distinguir sem ambiguidade entre regimes calmo e turbulento) e a dificuldade de
estimacao dos parametros dos modelos MS-GARCH.

Podemos fazer algumas sugestdes para trabalhos futuros, tais como: aumentar a
abrangéncia da amostra para se tentar melhorar os resultados para as estimativas dos
pardmetros dos modelos MS-GARCH; implementar modelos MS-GARCH multivariados com
assimetria nos choques para detectar o efeito leverage nas volatilidades (vale dizer que, houve
grande dificuldade para se obter a covergéncia dos pardmetros estimados, quando isto foi
possivel, e infelizmente, ndo se obteve significancia estatistica para as estimativas); estimar o0s
modelos MS e MS-GARCH relaxando a hipdtese de as probabilidades de transicdo serem
constantes ao longo do tempo; fazer uma analise do comportamento dos mercados de cambio,
titulos do governo e outros ativos desses paises utilizando o mesmo instrumental (foi feita uma
tentativa para o caso do mercado cambial latino-americano, porém, sem sucesso); investigar
quais foram efetivamente os mecanismos de transmissdao das crises entre 0os mercados
investigados; fazer uma investigacdo sobre contagio entre mercados de um mesmo pais, como
por exemplo, a inter-relacdo entre os mercados de acdes, cambio e taxa de juros; dentre outras

possibilidades.
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ANEXO A
Al Demonstracgéo para se chegar ao resultado da equacéo (3.4.3):

Suponha que exista apenas um Unico regime, de modo que:
Ry =4 + \/h_igit

Rit2 =,ui2 + higitz + 24, \/h_igit

E[Ritz IH]=,ui2 +h,

[E [Rit | It—l]]zzﬂiz
Os resultados acima sdo devidos a E[s,]=0 e E[gitz]:l.
Agora, suponha que existam dois regimes, sendo que:
i - {N(,u,o,h,o); com probabilidade 7,
v N(yil ,hil); com probabilidade 17,
onde 7, =Pr[s, =01, .

Tem-se que, a variancia condicional de R, € dada por:

It—l]_[E[Rit“t—l]]z

Fazendo as substituicdes devidas, ou seja, ElRitz ‘ |HJ:M2 +hi e [E[Ry | 1a]]2=?

hit =E [Rit2

obtém-se:

hy =7, [(/" ?)2+ hio]"'(l_”t)[(:u i1)2+ hil]_[”t/u P (1_7[t)/'li1]

que é a equagdo 3.4.3.

A2 Construcéo da funcéo log-verossimilhanca™®

Primeiro, observe que quando o retorno, R,, esta sujeito a mudancas entre dois

regimes, tem-se que:

138 Conforme Gray (1996).
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(R1)= 2 1RS =K 12)= 3 RS, =k L JPrls, =K1,.)

k k=0

1
FR| 1))=Y F(RS =k, 1.y )pi

k=0
onde p,, € Pr(st =k| IH), e 1,, € o conjunto de informacdes disponiveis até o instante t-1.
Assim, a distribuicdo de R, condicional ao conjunto de informacdes disponiveis pode ser
escrita como:
f(R|S, =0,1, ) com probabilidade p ,, ou 7,
Rl t_1~{f(Rt S, =1,1,, ) com probabilidade p, oul-z,
Assumindo normalidade condicional ao conjunto de informacdes disponiveis em t-1

e ao regime, obtém-se:

FR[ Sy =K, 1y )=~ exp Rt
t] ot -1 '—ZﬁHtk 2Htk
Além disto, observe que o modelo do Hamilton (Markov de primeira ordem) pode

ser reformulado como um processo recursivo simples ao reescrevé-lo em termos da

estrutura recursiva de pg, = Pr(st =0| |H), i.e., a probabilidade do processo estar no regime

0 no instante t condicional a informacdo disponivel. De modo que, o enfoque passa a ser a
probabilidade de se estar em determinado regime ao invés da probabilidade de mudanca de
um determinado regime para outro. Se a Unica informacdo usada como informacéo

condicional para p,, forem valores defasados da variavel dependente, tem-se que
Po = Pr[st = O‘ Iim} onde Res = {R_,, R,

A propriedade de Markov diz que:
Pr(X . = [ Xo =g, Xy =iy, X, =1 )=Pr(X,, = | X, =) Vi, j,ig,iseS,neN

n

semprequePr(X0= g, X, =10, X, )>0
onde (X)), é um processo estocéstico™*’

137 Chama-se cadeia de Markov a um processo estocastico (X n )nzo que obedece a propriedade de Markov.
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Ou seja, por esta propriedade, p, =Pr(8t =0

étlJ depende apenas do regime em

que 0 processo esteja no instante imediatamente anterior, no caso, em t-1. Condicionando

Rt—l].

Como visto no texto (capitulo 3), na estrutura do Hamilton as probabilidades de

ao regime em t-1, obtém-se:

~ 1
RHJ: ZP{St =0

k=0

St71 = k y ét—l] P{Stl = k

P{St =0

mudanca ou de transicdo obedecem a uma estrutura de Markov (conhecida como matriz de
probabilidades de transicéo):

Pr[St :0| Sia :O]: p

PrlS, =1| Si4 =0]=1-p

Pr[st =1 | St :1]: q

Prls, =0[S,; =1]=1-q

Em cada caso tendo-se:

Pr[St =0|S;4 =k, litlj = Pr(St = 0| Sia = k)

De modo que,

I;hl]: p- Pr[st_l =0

Pelo teorema de Bayes Pr(st_lzo

thJ:

EztlJ+(1—q)-[1— Pr(St_l -0

]

Rt—l] pode ser escrita como uma fungéo de

Pr(st =0

Pr[St_l =0

S, =0, étszr(stl - o‘ Em}

| e
Pu{st_1 = o‘ RH] = Pr(st_l =0|R,,, Rt_zj =
flR.

S, =k, étzJPr(stl - k‘ étzj

onde

Si =k, lit_zj =f (Rt—1| St1= k)

f(RH

:%‘H;‘m exp(—%(Rt _yk)'(Htk )—1<Rt _ﬂk)j k=0.1.
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Portanto, 7, = pg, = Pr[St =0

Rtl] pode ser escrito de um modo recursivo ndo-

linear:

I (1— 0
:(1_q) - gt—l(l 171'1—1) +p - g1_17i't_1
Gt T 0t (1_”&1) O¢a7ia +0ig (1_”&1)

Rtlj

gf = f(R|S, =k,l,,) , k=01.

onde

T = Pot = Pr(St =0

Tendo especificado as fungdes das médias condicionais (ytk), as fungbes das
variancias condicionais (h tk) e a dinAmica da mudangas entre os regimes, a fungédo log-

verossimilhanga pode ser escrita como:

n10)- 3R 1)
. nt%\HP\wexp[—%(Rt—ﬂ")’(H?)1(Rr—ﬂ°)j
:;m +(1—7rt)%‘H11‘1/2 exp(—%(Rt ) R —ﬂl)j

A3 Forma da funcéo log-verossimilhanca para o modelo Markov-switching quando
supde-se distribuicdo t-Student para os residuos:

Ao relaxar a hipdtese de normalidade da distribuicdo dos residuos em favor de uma
distribuigdo t-Student, pode se responder pelo excesso de curtose nos residuos. Para o caso
de assumir uma distribuigéo t-Student, a funcdo log-verossimilhanga passa a ter a seguinte
forma:

T T 1
InL©)=In(f(r [ 1,4))=>"In Zf (re] Se =K, 1 )PrlS, = k| 14]
t=1 k=0

t=1
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onde 7, = Pr[St = O| IH] é a probabilidade condicional de estar no regime 0 e T € a funcéo

Gama.

A4 Algoritmos*®
Aqui serdo descritos, de modo simplificado, alguns algoritmos utilizados para
maximizacdo de funcgBes, em particular a funcdo log-verossimilhanca dada por

InL(0)= ZLIn P (0 )/N . Na verdade, esta seria a forma da fungdo log-verossimilhanga

média na amostra; onde P, (6 ) € a probabilidade do resultado observado para o tomador de
decisdo n, N é o tamanho da amostra, e 8 é um vetor K x1 de pardmetros.

O objetivo consistird em localizar o valor de € que maximize In L(H). Como a
verossimilhanca € uma probabilidade entre 0 e 1 e o logaritmo de qualquer numero entre 0
e 1 é negativo, tem-se que In L(H) é sempre negativo. Numericamente, pode-se encontrar o

ponto de méaximo “caminhando” ao longo da fungdo log-verossimilhanga, da-se valores
iniciais ao vetor de parametros @, e, cada iteracdo leva a um novo valor dos parametros ao

qual InL(6) é maior do que o valor anterior.

Seja g, o vetor das primeiras derivadas de In L(H) avaliada em &, — ou seja, 0

gradiente em 8,—onde @, € o valor corrente de 6

Seja H, a matriz das segundas derivadas, i.e., a matriz hessiana:

138 Conforme Train (2001).
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g _Fmt _(2*InL(9)
v le0 ), | 0000
O o

A dimensdo do gradiente ¢ K x1 e a do hessiano ¢ K x K. Enquanto o gradiente
informa em que dire¢do o passo deve ser dado, 0 hessiano vai dizer o tamanho do passo.
A4.1 Algoritmo BHHH

O escore de uma observacdo ¢ a derivada da log-verossimilhanca dessa observacao

em relagdo aos parametros: s,(6,)=2InP,(9)/06, avaliada em 6,. O gradiente, definido
acima, é o escore médio: g, = Znsn(at )/N . O produto interno do escore da observagéo n

¢ amatriz KxK:

SiSh SnSm - SnS
1.2 (202 2.k
| sps? sisp - sfs
n<n n<n n<n
50(61) n(61) =
SiSh Sasn - SnSh

onde s & o k-ésimo elemento de s,(6;). O produto interno médio na amostra,

’
Oy =Y s,(6;)s,(6;) /N , esté relacionado & matriz de covariancia: se o escore médio for
n

zero, entdo © seria a matriz de covariancia dos escores na amostra.

Aos parametros que maximizam a fungéo de verossimilhanca o escore médio é zero.
O ponto de méaximo ocorre onde a inclinagdo é zero, o que significa que o gradiente (ou
escore médio) é zero. Desde que o escore médio seja zero, o produto interno dos escores,

©,, torna-se a variancia dos escores. Ou seja, aos valores maximos dos parametros, ©, € a

variancia dos escores na amostra.

A variancia dos escores da informagdo importante para a localizagdo do maximo da
funcdo de verossimilhanca. Particularmente, ela prové uma medida da curvatura da funcao
log-verossimilhanga, de forma similar ao hessiano.

A “Matriz de Informacdo” estabelece que a covariancia dos escores aos parametros
verdadeiros € igual a menos o valor esperado do Hessiano — a variancia dos escores fornece

informacé&o sobre a curvatura da fungéo log-verossimilhanca.
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Berndt, Hall, Hall e Hausman (1974) — BHHH — propuseram o uso desta relagcdo na
busca numérica para 0 maximo da funcéo log-verossimilhanca. O procedimento BHHH usa

©® na rotina de otimizag&o ao invés de usar —H ;. Cada iteracéo é definida por:

Or1 =6, + 4 O gy
Duas vantagens do procedimento BHHH: (1) ® é calculado mais rapidamente do

que H,. Os escores devem ser calculados para se obter o gradiente e o calculo de ®,

como o produto interno médio dos escores ndo requer muito tempo computacional. Ja o

calculo de H requer calcular as segundas derivadas da funcéo log-verossimilhanga. (2)
©®, € necessariamente positiva definida. O procedimento BHHH garante prover um
aumento na In L(6’) a cada iteracdo, mesmo em partes convexas da funcdo. O passo

A ©;* g, do BHHH aumenta InL(9) para um valor pequeno o suficiente de 4.**°

Para um modelo corretamente especificado aos parametros verdadeiros tem-se que

® —» —H quando N — . Esta relacdo entre as duas matrizes é uma implicacdo da matriz

de informacéo. Esta convergéncia sugere que ®, pode ser considerado uma aproximacao

para —H,. Espera-se que a aproximagao seja melhor a medida que o tamanho da amostra

aumenta. E pode-se esperar que a aproximacdo seja melhor proximo ao pardmetros
verdadeiros, onde o escore esperado € zero e a matriz de informacdo se mantém, do que
para valores de @ mais distantes de seus verdadeiros valores. Ou seja, pode-se esperar que
©®, seja uma aproximacdo melhor proximo ao maximo de In L(@) do que longe do
maximo.

Existem algumas desvantagens do BHHH. O procedimento pode dar pequenos

passos que aumentam muito pouco a In L(ﬁ), especificamente quando o processo iterativo

estiver distante do maximo. Este comportamento pode surgir porque ®; ndo é uma boa

aproximacdo de —H,; quando distante do valor verdadeiro. Ou poderia surgir devido a

InL(#) ser altamente ndo-quadratica na 4rea onde o problema esteja ocorrendo; de modo

139 para detalhes, ver Train (2001).
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que o procedimento BHHH n&o teria uma boa performance mesmo se ®, fosse uma boa

aproximagcao para —Hj.

A4.2 Algoritmo BHHH-2

O procedimento BHHH fia-se na matriz ®, que, como foi visto, captura a

covariancia dos escores quando o escore médio é zero ( ou seja, no valor maximo de &).

Quando o processo iterativo ndo esta no maximo, os escores médios ndo séo zero e ®; n&do

representa a covariancia dos escores.
Uma variante do procedimento BHHH é obtido pela subtracdo do escore médio
antes de tomar o produto interno. Para qualquer nivel do escore médio, a covariancia dos

escores é

W, = (50 (0 )- 0, Jsn (0 )- gt)'/N

n

onde o gradiente g, € o escore medio. W, é a covariancia dos escores em torno da sua
media, e ®; é o produto interno médio dos escores. W, e ®, sdo iguais quando o
gradiente médio € zero (i.e., no valor maximo de ), mas diferentes em caso contréario.

O procedimento de maximizag&o pode utilizar W, ao invés de ©,:

O =6 +4 Wt_l Ot -

Este procedimento que Train (2001) chama de BHHH-2, tem as mesmas vantagens
que o BHHH. W, é necessariamente positiva definida, ja que € proporcional a uma matriz
de covariancia, e assim garante-se que o procedimento fornega, a cada iteracdo, um
aumento em In L(ﬁ). Também, para um modelo corretamente especificado aos parametros
verdadeiros, W —-—-H quando N — o, de modo que W; pode ser considerada uma
aproximacao para —H,. A matriz de informacéo estabelece esta equivaléncia, como no

caso de ©.

Para @’s que estejam proximos ao valor méximo, os procedimentos BHHH e
BHHH-2 ddo aproximadamente os mesmos valores. Eles podem diferir muito em valores
distantes do méximo. A experiéncia tem mostrado, segundo Train (2001), que os dois me

todos s@o muito similares no sentido de que ou ambos trabalham efetivamente para uma
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dada funcéo de verossimilhanca, ou os dois falham. A principal contribuicdo do BHHH-2
seria pedagogica, no sentido de elucidar a relacdo entre a covariancia dos escores e 0

produto interno medio dos escores.

A4.3 Algoritmos DFP e BFGS

Os meétodos de Davidon-Fletcher-Powell (DFP) e Broyden-Fletcher-Goldfarb-
Shanno (BFGS) calculam o hessiano aproximado de um modo que usa a informacdo em
mais de um ponto sobre a funcdo de verossimilhanga. Os métodos vistos anteriormente,

BHHH e BHHH-2, usam a matriz gradiente em &, para aproximar o hessiano. Apenas a
informacdo em @, esta sendo usada para determinar o passo nesses procedimentos. Se a

funcdo for quadrética, entdo a informacdo em um ponto sobre a funcdo fornece toda a
informac&o que é necessaria sobre a forma da funcao. Assim, esses métodos trabalham bem
quando a funcéo log-verossimilhanca é aproximadamente quadratica. De modo contrério,
os procedimentos DFP e BFGS usam informagdo em varios pontos para obter uma
percepcao da curvatura da funcdo log-verossimilhanca.

O hessiano é a matriz das segundas derivadas, & definido para movimentos
infinitesimalmente pequenos. Ele diz o0 quanto a inclinacdo da curva muda & medida que se
move ao longo da curva. Como o objetivo é dar passos maiores, é conveniente saber como
a inclinagdo muda para movimentos ndo infinitesimais. Um “arco” hessiano pode ser
definido com base em como o gradiente muda de um ponto para outro, ou seja, a mudanga

na inclinacdo de uma determinada funcdo, f(x), a medida que um passo é dado de um

valor de x para outro.

Os procedimentos de DFP e BFGS utilizam estes conceitos para aproximarem o
hessiano. O gradiente € calculado a cada passo no processo iterativo. A diferenca no
gradiente entre os Vvarios pontos que foram atingidos é usada para calcular um arco hessiano
sobre estes pontos. Este arco hessiano reflete a mudanca efetiva no gradiente que ocorre
para um movimento efetivo sobre a curva, em oposi¢do ao hessiano que simplesmente
reflete a mudanga na inclinagéo para passos infinitesimalmente pequenos entorno do ponto.
Quando a funcdo log-verossimilhanca é ndo-quadratica, o hessiano em qualquer ponto
reflete fornece pouca informacdo sobre o formato da funcdo. O arco hessiano da uma

informac&o melhor sobre a forma funcéo em questéo.
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A cada iteracdo, os procedimentos DFP e BFGS processam o arco hessiano usando
a informacdo que é obtida no novo ponto, i.e., usando o novo gradiente. Os dois
procedimentos s&o diferentes na forma em que o processamento é feito, para detalhes sobre
como é feito o processamento do arco hessiano, ver Greene (1997). Segundo Train (2001),
os dois métodos sdo muito efetivos, na verdade sdo bem mais eficientes que métodos como
Newton-Raphson (N-R), BHHH ou BHHH-2. O procedimento BFGS refina o DFP e quase

sempre trabalha melhor.

A5 Teste de Jennrich (1970)

Conforme Chesnay e Jondeau (2000), o teste de Jennrich (1970) para matriz de correlacéo
condicional constante é baseado na diferenca normalizada entre as duas matrizes de
correlacdo. O teste para a igualdade das matrizes de correlacdo, denotadas por A; e A,, ao
longo de duas sub-amostras independentes de igual tamanho n, =n, =n é baseado nas

estatisticas:
47 = %tr(zz)- diag(z ) S *diag(2)

onde Z = /[1A™(A ~A,); A=1(A +A,) é a matriz de correlagio média através das duas
sub-amostras; S :(5”. +a, a‘J’) com A:(a'ij)l Al :(a”)e

lsei=j
h {0 caso contrario
e diag(Z) denota a diagonal da matriz quadratica Z na forma de coluna. A estatistica de
teste de Jennrich tem uma distribuigio assintética Qui-quadrado com k(k —1)/2 graus de
liberdade, se a matriz de correlacdo é computada para k variaveis.
A estatistica de teste para correlagio constante entre duas varidveis (p=2) é
simplesmente:
2_ N (&, —2,) i

2 -a)
onde a, e a, sdo as correlacdes estimadas ao longo das duas sub-amostras e

1
a=§(a1+a2).
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Tabela 4.2.2.1b: Variancia Incondicional dos Retornos Semanais em Diversos

Periodos
IBOVESPA MERVAL MEXBOL
1%. sem. Jan.1994 a 1%. sem. Jan. 2002 |1.8369 1.4157 0.8440
1% sem. Jan.1994 a 4°. sem. Dez. 1995 |3.4121 1.0970 0.8716
1%. sem. Jan.1996 a 4°. sem. Dez. 1997 |1.0801 0.6414 0.4265
52. sem. Dez.1997 a 4°. sem. Dez. 1999 |1.8158 1.4219 1.1122
52 sem. Dez.1999 a 3% sem. Dez. 2001 |0.9973 1.6769 0.9888

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.

Tabela 4.2.2.2b: Matrizes de Correlacéo Incondicional dos Retornos Semanais
em Diversos Periodos

| IBOVESPA | MERVAL | MEXBOL

12, sem. Jan.1994 a 12 sem. Jan. 2002

IBOVESPA 1.0000 0,4877 0,4881
MERVAL 0,4877 1.0000 0,5396
MEXBOL 0,4881 0,5396 1.0000
12 sem. Jan.1994 a 42 sem. Dez. 1995

IBOVESPA 1.0000 0,4023 0,2982
MERVAL 0,4023 1.0000 0,5524
MEXBOL 0,2982 0,5524 1.0000

12, sem. Jan.1996 a 42. sem. Dez. 1997

IBOVESPA 1.0000 0.6646 0.4990
MERVAL 0.6646 1.0000 0.5739
MEXBOL 0.4990 0.5739 1.0000

52 sem. Dez.1997 a 4%, sem. Dez. 1999

IBOVESPA 1.0000 0.6698 0.7072
MERVAL 0.6698 1.0000 0.6712
MEXBOL 0.7072 0.6712 1.0000

5% sem. Dez.1999 a 3% sem. Dez. 2001

IBOVESPA 1.0000 0.5521 05919
MERVAL 0.5521 1.0000 0.5364
MEXBOL 0.5919 0.5364 1.0000

Para as séries dos retornos multiplicadas por 100.
Fonte: Elaborada pela autora baseada na pesquisa.
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Gréfico 4.2.3.1a: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuigdo Condicional
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Grafico 4.2.3.1b: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional
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Gréfico 4.2.3.2a: Modelo MS com Meédia Independente do Regime e Distribuicdo

Gréfico 4.2.3.2b: Modelo MS com Meédia Independente do Regime e Distribuicédo
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Gréfico 4.2.3.4a: Modelo MS com Média e Correlagdes Independentes do Regime e Distribuicéo

G00TT00C
€0S0T00¢
S0TT000C
20900002
S0CT666T
20.0666T
0T0666T
20808661
0208661
20602661
0€0L66T
200T966T
009661
20TTS66T
0505661
TOCTY66T
0901661

* TOTOV661

Gréfico 4.2.3.4b: Modelo MS com Média e Correlagdes Independentes do Regime e Distribuicdo
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Gréfico 4.2.3.5a: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional t-
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Gréfico 4.2.3.5b: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional t-
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Gréfico 4.2.3.6a: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicdo Condicional

Gréfico 4.2.3.6b: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicdo Condicional
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Gréfico 4.2.3.8a: Modelo MS com Média e Correlagdes Independentes do Regime e Distribuicéo
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Gréfico 4.2.3.8b: Modelo MS com Média e Correlacdes Independentes do Regime e Distribuicdo
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Condicional Normal: — Probabilidades Filtradas — Regime 0 e Regime 1:

Gréfico 4.2.3.9a: Modelo MS-GARCH com Meédia Dependente do Regime e Distribuigéo
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Gréfico 4.2.3.10a: Modelo MS-GARCH com Meédia Independente do Regime e Distribuicéo
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Grafico 4.2.3.13a: Modelo MS-GARCH com Média e Correlages Dependentes do Regime e Distribuic&o
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A7 TESTES DE RAIZ UNITARIA

Tabela 4.2.1.a: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Fechamentos do

Ibovespa
ADF Test Statistic -3.133060 1% Critical Value* -3.9843
5% Critical Value -3.4225
10% Critical Value -3.1338
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(IBFEC)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IBFEC(-1) -0.033704 0.010757 -3.133060 0.0019
D(IBFEC(-1)) 0.125110 0.049233 2.541181 0.0114
D(IBFEC(-2)) 0.105616 0.049644 2.127450 0.0340
D(IBFEC(-3)) 0.068389 0.049802 1.373213 0.1704
D(IBFEC(-4)) 0.065430 0.049731 1.315679 0.1890
C 106.9384 49.20697 2.173236 0.0303
@TREND(1/03/1994) 1.082118 0.414522 2.610517 0.0094
R-squared 0.056033 Mean dependent var 32.33410
Adjusted R-squared 0.042083  S.D. dependent var 450.8896
S.E. of regression 441.3003 Akaike info criterion 15.03413
Sum squared resid 79066851  Schwarz criterion 15.10233
Log likelihood -3097.548  F-statistic 4.016625
Durbin-Watson stat 1.996172 Prob(F-statistic) 0.000638
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Tabela 4.2.1.b: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos do Ibovespa

ADF Test Statistic -7.582990 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(IBRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IBRET(-1) -0.698368 0.092097 -7.582990 0.0000
D(IBRET(-1)) -0.301557 0.087083 -3.462851 0.0006
D(IBRET(-2)) -0.245772 0.078713 -3.122395 0.0019
D(IBRET(-3)) -0.140858 0.066877 -2.106239 0.0358
D(IBRET(-4)) -0.022970 0.047964 -0.478904 0.6323
R-squared 0.504638 Mean dependent var -4.13E-05
Adjusted R-squared 0.499781 S.D. dependent var 0.018417
S.E. of regression 0.013025 Akaike info criterion -5.831786
Sum squared resid 0.069223  Schwarz criterion -5.783076
Log likelihood 1209.264 F-statistic 103.9099
Durbin-Watson stat 2.002005 Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 4.2.1.c: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos do

Ibovespa
PP Test Statistic -20.02673 1% Critical Value* -3.9841
5% Critical Value -3.4224
10% Critical Value -3.1337

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: 5 ( Newey-West suggests: 5)
Residual variance with no correction 0.000176
Residual variance with correction 0.000215

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(IBRET)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1/10/1994 12/31/2001

Included observations: 417 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
IBRET(-1) -0.967760 0.048637 -19.89756 0.0000

C 0.004317 0.001329 3.249178 0.0013
@TREND(1/03/1994) -1.27E-05 5.47E-06 -2.326416 0.0205
R-squared 0.488933 Mean dependent var -7.10E-05
Adjusted R-squared 0.486464 S.D. dependent var 0.018576
S.E. of regression 0.013312 Akaike info criterion -5.793122
Sum squared resid 0.073366  Schwarz criterion -5.764107
Log likelihood 1210.866 F-statistic 198.0348

Durbin-Watson stat 2.020901 Prob(F-statistic) 0.000000




Tabela 4.2.11.a: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Fechamentos Merval

ADF Test Statistic -2.245511 1% Critical Value* -3.4483
5% Critical Value -2.8688
10% Critical Value -2.5706
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MERFEC)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MERFEC(-1) -0.019141 0.008524 -2.245511 0.0253
D(MERFEC(-1)) 0.150659 0.049257 3.058598 0.0024
D(MERFEC(-2)) 0.159852 0.049795 3.210176 0.0014
D(MERFEC(-3)) -0.016784 0.050070 -0.335209 0.7376
D(MERFEC(-4)) -0.025720 0.049732 -0.517172 0.6053
C 9.449325 4.634356 2.038973 0.0421
R-squared 0.059984 Mean dependent var -0.857524
Adjusted R-squared 0.048436 S.D. dependent var 22.39201
S.E. of regression 21.84299  Akaike info criterion 9.020059
Sum squared resid 194186.4 Schwarz criterion 9.078511
Log likelihood -1856.642  F-statistic 5.194244
Durbin-Watson stat 1.997842  Prob(F-statistic) 0.000124
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Tabela 4.2.11.b: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos Merval

ADF Test Statistic -9.214284 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MERRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MERRET(-1) -0.987847 0.107208 -9.214284 0.0000
D(MERRET(-1)) -0.093457 0.096851 -0.964953 0.3351
D(MERRET(-2)) 0.107561 0.088200 1.219505 0.2234
D(MERRET(-3)) 0.042483 0.075553 0.562300 0.5742
D(MERRET(-4)) 0.088087 0.055833 1.577695 0.1154
R-squared 0.560073 Mean dependent var 9.19E-05
Adjusted R-squared 0.555760 S.D. dependent var 0.017502
S.E. of regression 0.011665 Akaike info criterion -6.052346
Sum squared resid 0.055521  Schwarz criterion -6.003636
Log likelihood 1254.809 F-statistic 129.8564
Durbin-Watson stat 1.979001 Prob(F-statistic) 0.000000

251



Tabela 4.2.11.c: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos

Merval
PP Test Statistic -21.96061 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Lag truncation for Bartlett kernel: 5 ( Newey-West suggests: 5)
Residual variance with no correction 0.000140
Residual variance with correction 0.000172
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: DIMERRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1/10/1994 12/31/2001
Included observations: 417 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MERRET(-1) -1.095084 0.049843 -21.97071 0.0000
R-squared 0.537101 Mean dependent var 9.64E-05
Adjusted R-squared 0.537101  S.D. dependent var 0.017429
S.E. of regression 0.011858  Akaike info criterion -6.029265
Sum squared resid 0.058493  Schwarz criterion -6.019593
Log likelihood 1258.102 Durbin-Watson stat 1.936640
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Tabela 4.2.111.a: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Fechamentos Mexbol

ADF Test Statistic -3.581902 1% Critical Value* -3.9843
5% Critical Value -3.4225
10% Critical Value -3.1338
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MEXFEC)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MEXFEC(-1) -0.043607 0.012174 -3.581902 0.0004
D(MEXFEC(-1)) 0.281186 0.048999 5.738650 0.0000
D(MEXFEC(-2)) -0.079510 0.050913 -1.561701 0.1191
D(MEXFEC(-3)) 0.088177 0.050734 1.738014 0.0830
D(MEXFEC(-4)) 0.049573 0.049502 1.001425 0.3172
C 78.88641 26.60473 2.965128 0.0032
@TREND(1/03/1994) 0.551136 0.162791 3.385549 0.0008
R-squared 0.099626 Mean dependent var 8.958169
Adjusted R-squared 0.086320 S.D. dependent var 167.5846
S.E. of regression 160.1885 Akaike info criterion 13.00738
Sum squared resid 10418104 Schwarz criterion 13.07558
Log likelihood -2679.025  F-statistic 7.487251
Durbin-Watson stat 2.002048 Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 4.2.111.b: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de
Fechamentos Mexbol

PP Test Statistic -3.180431 1% Critical Value* -3.9841
5% Critical Value -3.4224
10% Critical Value -3.1337

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: 5 ( Newey-West suggests: 5)
Residual variance with no correction 27357.07
Residual variance with correction 41262.18

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(MEXFEC)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1/10/1994 12/31/2001

Included observations: 417 after adjusting endpoints

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MEXFEC(-1) -0.031661 0.011997 -2.639159 0.0086

C 62.75771 26.95100 2.328586 0.0204
@TREND(1/03/1994) 0.399215 0.160291 2.490557 0.0131
R-squared 0.016670 Mean dependent var 9.338163
Adjusted R-squared 0.011919 S.D. dependent var 166.9961
S.E. of regression 165.9979  Akaike info criterion 13.06900
Sum squared resid 11407897  Schwarz criterion 13.09801
Log likelihood -2721.886  F-statistic 3.509104

Durbin-Watson stat 1.493678 Prob(F-statistic) 0.030817
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Tabela 4.2.111.c: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos Mexbol

ADF Test Statistic -8.412135 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MEXRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 2/07/1994 12/31/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MEXRET(-1) -0.871972 0.103656 -8.412135 0.0000
D(MEXRET(-1)) -0.053351 0.094228 -0.566185 0.5716
D(MEXRET(-2)) -0.049543 0.081251 -0.609752 0.5424
D(MEXRET(-3)) -0.091562 0.067185 -1.362819 0.1737
D(MEXRET(-4)) -0.008451 0.049351 -0.171240 0.8641
R-squared 0.468459 Mean dependent var -4.61E-07
Adjusted R-squared 0.463247 S.D. dependent var 0.012511
S.E. of regression 0.009166  Akaike info criterion -6.534663
Sum squared resid 0.034276  Schwarz criterion -6.485953
Log likelihood 1354.408 F-statistic 89.89477
Durbin-Watson stat 1.998309 Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 4.2.111.d: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos

Mexbol
PP Test Statistic -19.04666 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160
*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.
Lag truncation for Bartlett kernel: 5 ( Newey-West suggests: 5)
Residual variance with no correction 8.39E-05
Residual variance with correction 8.59E-05
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(IMEXRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1/10/1994 12/31/2001
Included observations: 417 after adjusting endpoints
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
MEXRET(-1) -0.931163 0.048932 -19.02967 0.0000
R-squared 0.465384 Mean dependent var 9.18E-06
Adjusted R-squared 0.465384 S.D. dependent var 0.012542
S.E. of regression 0.009170  Akaike info criterion -6.543273
Sum squared resid 0.034984  Schwarz criterion -6.533602
Log likelihood 1365.272  Durbin-Watson stat 1.995167




A8 CORRELOGRAMAS

Figura 4.2.1.a: Correlograma para a Série de Retornos do Ibovespa
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Figura 4.2.1.b: Correlograma para a Série de Retornos ao Quadrado do Ibovespa
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Figura 4.2.11.a: Correlograma para a Série de Retornos Merval
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Figura 4.2.11.b: Correlograma para a Série de Retornos ao Quadrado Merval
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Figura 4.2.111.a: Correlograma para a Série de Retornos Mexbol
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Figura 4.2.111.b: Correlograma para a Série de Retornos ao Quadrado Mexbol
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Figura 4.2.2.1a: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Dependente do

Regime e Distribui¢do Condicional Normal para 0s Retornos do Ibovespa.
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Figura 4.2.2.1b: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Dependente do

Regime e Distribui¢do Condicional Normal para 0s Retornos do Merval.
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Figura 4.2.2.1c: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Dependente do

Regime e Distribui¢do Condicional Normal para 0s Retornos do Mexbol.

Autocorrelation

Partial Correlation

AL

PAC  (J-Stat

Prob

L I N N R I O )

0.0s7
0.021

-0.037

0.079
0.003

-0.060
0115

0.035

-0.015

0.026
0.014

-0.030
-0.024

0.01&

-0.052
-0.023

0.035
0.003

-0.031
-0.016

0.010
0.010

-0.208
-0.023
-0.002

0.0s7

-0.034
-0.015

0.040
0.093

-0.059

0.043

-0.003

0.041
0.050

-0.061

0.067
0.0$17

-0.040

0.054

-0.001
-0.065
0.1

0.047

-0.022

0.023
0.034

-0.098
-0.022

0.016

-0.055
0.013

0.061

-0.018
-0.052

0.005

-0.001
-0.009
-0.198

0.005

-0.002

0.053

0.078
0.012

0.041
0.033

-0.065

0.057
0.010
0.007
0.032

-0.0a0

1.55903
20789
2. BBES
529472
53229
B.8297
12,467
12996
13.055
13.352
13.477
16.2562
16.491
16,603
17.764
18.113
153.642
153.646
19.069
19.188
19.235
19.276
33.503
35.842
J5.544
40.865
44 027
44 132
44 358
49,316
50.851
81.717
51.745
52530
53.696
55417

0.169
0.354
0.446
0.255
0.378
0.337
0.036
0112
0.158
0.203
0.263
0.180
0.224
0.27a
0.275
0.317
0.349
0.414
0.452
0.510
0.570
0.628
0.0
0.0
0.035
0.032
0.021
0.027
0.030
0.014
0.014
0.015
0.020
0.0
0.023
0.020




266

Figura 4.2.2.9a: Correlograma dos Residuos do Modelo MS-GARCH com Média Dependente

do Regime e Distribuigdo Condicional Normal para os Retornos do Ibovespa.
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Figura 4.2.2.9b: Correlograma dos Residuos do Modelo MS-GARCH com Média Dependente

do Regime e Distribuicdo Condicional Normal para os Retornos do Merval.
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Figura 4.2.2.9c: Correlograma dos Residuos do Modelo MS-GARCH com Média Dependente

do Regime e Distribuicdo Condicional Normal para os Retornos do Mexbol.
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Gréfico 5.2.1c
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Grafico 5.2.3.1a: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional

Grafico 5.2.3.1b: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional
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Gréfico 5.2.3.2a: Modelo MS com Meédia Independente do Regime e Distribuicdo

Condicional Normal- Probabilidades Filtradas — Regime 0 e Regime 1:
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Grafico 5.2.3.2b: Modelo MS com Meédia Independente do Regime e Distribuicdo

Condicional Normal- Probabilidades Alisadas — Regime 0 e Regime 1:
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Graéfico 5.2.3.4b: Modelo MS com Média e Correlagdes Independentes do Regime e Distribuicéo
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Gréfico 5.2.3.5a: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribui¢cdo Condicional t-

Student- Probabilidades Filtradas — Regime 0 e Regime 1:
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Gréfico 5.2.3.5b: Modelo MS com Média Dependente do Regime e Distribuicdo Condicional t-

Student- Probabilidades Alisadas — Regime 0 e Regime 1:
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Gréfico 5.2.3.6a: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribuicdo Condicional

t-Student- Probabilidades Filtradas — Regime 0 e Regime 1:
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Gréfico 5.2.3.6b: Modelo MS com Média Independente do Regime e Distribui¢cdo Condicional

t-Student- Probabilidades Alisadas — Regime 0 e Regime 1:
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Gréfico 5.2.3.9a: Modelo MS-GARCH com Média Dependente do Regime e Distribuigéo
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Gréfico 5.2.3.9b: Modelo MS-GARCH com Média Dependente do Regime e Distribuicdo
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Gréfico 5.2.3.10b: Modelo MS-GARCH com Média Independente do Regime e Distribuicéo
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B2 TESTES DE RAIZ UNITARIA
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Tabela 5.2.1.a: Teste de Raiz Unitaria para a Série de Fechamentos do Thailand SET

ADF Test Statistic -2.226370

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Critical Value

-2.5706
-1.9403
-1.6160

Method: Least Squares

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(TAIFEC)

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/15/2001
Included observations: 411 after adjusting endpoints

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Variable Coefficient ~ Std. Error  t-Statistic Prob.
TAIFEC(-1) -0.003444  0.001547 -2.226370  0.0265
D(TAIFEC(-1)) 0.168079  0.049362  3.405014  0.0007
D(TAIFEC(-2)) 0.047382  0.049757  0.952264  0.3415
D(TAIFEC(-3)) 0.040121  0.049608 0.808771  0.4191
D(TAIFEC(-4)) -0.068874  0.046518 -1.480589  0.1395
R-squared 0.043996 Mean dependentvar  -2.800599
Adjusted R-squared 0.034577  S.D. dependent var 26.77167
S.E. of regression 26.30476  Akaike info criterion 9.389468
Sum squared resid 280927.8  Schwarz criterion 9.438356
Log likelihood -1924.536  F-statistic 4.671063
Durbin-Watson stat 1.988084 Prob(F-statistic) 0.001072
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Tabela 5.2.1.b: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos do Thailand SET

ADF Test Statistic  -9.022665 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Augmented Dickey-Fuller Test Equation

Dependent Variable: D(TAIRET)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/29/2001

Included observations: 413 after adjusting endpoints

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
TAIRET(-1) -0.840887  0.093197 -9.022665  0.0000
D(TAIRET(-1)) -0.118034  0.085739 -1.376666  0.1694
D(TAIRET(-2)) 0.030287 0.078825  0.384234  0.7010
D(TAIRET(-3)) 0.163556  0.067846  2.410714  0.0164
D(TAIRET(-4)) 0.082369  0.049086  1.678041  0.0941
R-squared 0.493541 Mean dependent var 0.003121
Adjusted R-squared 0.488576 S.D. dependent var 1.511302
S.E. of regression 1.080791 Akaike info criterion 3.005297
Sum squared resid 476.5888 Schwarz criterion 3.054007
Log likelihood -615.5937  F-statistic 99.39853

Durbin-Watson stat 1.980013 Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 5.2.1.c: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos do

Thailand SET
PP Test Statistic -19.47490 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel:

( Newey-West suggests: 5)

5
Residual variance with no correction 1.210180
Residual variance with correction 1.476103
Phillips-Perron Test Equation
Dependent Variable: D(TAIRET)
Method: Least Squares
Sample(adjusted): 1/08/1994 12/29/2001
Included observations: 417 after adjusting endpoints
Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.

TAIRET(-1) -0.940994  0.048821 -19.27435  0.0000
R-squared 0.471741 Mean dependent var 0.004979
Adjusted R-squared 0.471741 S.D. dependent var 1.515384
S.E. of regression 1.101403 Akaike info criterion 3.033442
Sum squared resid 504.6450 Schwarz criterion 3.043114
Log likelihood -631.4727 Durbin-Watson stat 2.019396
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Tabela 5.2.11.a: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Serie de Fechamentos do Malaysi

KLSE Composite

ADF Test Statistic -1.051714

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Critical Value

-2.5706
-1.9403
-1.6160

Method: Least Squares

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MALFEC)

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/15/2001
Included observations: 411 after adjusting endpoints

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
MALFEC(-1) -0.001551  0.001474 -1.051714  0.2936
D(MALFEC(-1)) 0.177225 0.048856  3.627523  0.0003
D(MALFEC(-2)) 0.000157  0.049556  0.003170  0.9975
D(MALFEC(-3)) 0.042890  0.049555  0.865486  0.3873
D(MALFEC(-4)) 0.042378  0.046550  0.910362  0.3632
R-squared 0.039022 Mean dependentvar  -1.083496
Adjusted R-squared 0.029555 S.D. dependent var 26.78828
S.E. of regression 26.38945  Akaike info criterion 9.395897
Sum squared resid 282739.7  Schwarz criterion 9.444785
Log likelihood -1925.857  F-statistic 4.121612
Durbin-Watson stat 1.985386  Prob(F-statistic) 0.002762




Tabela 5.2.11.b: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos do Malaysi
KLSE Composite

ADF Test Statistic -7.122492

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Critical Value

-2.5706
-1.9403
-1.6160

Method: Least Squares

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(MALRET)

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/29/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
MALRET(-1) -0.680604  0.095557 -7.122492  0.0000
D(MALRET(-1)) -0.257020 0.087776 -2.928146  0.0036
D(MALRET(-2)) -0.198224  0.078892 -2.512598  0.0124
D(MALRET(-3)) -0.125736  0.066646 -1.886625  0.0599
D(MALRET(-4)) -0.137431  0.048661 -2.824263  0.0050
R-squared 0.481032 Mean dependentvar  -0.001816
Adjusted R-squared 0.475944  S.D. dependent var 1.410647
S.E. of regression 1.021192  Akaike info criterion 2.891850
Sum squared resid 425.4757  Schwarz criterion 2.940560
Log likelihood -592.1671  F-statistic 94.54378
Durbin-Watson stat 2.023866  Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 5.2.11.c: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos do
Malaysi KLSE Composite

PP Test Statistic -19.13383 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 5)

5

Residual variance with no correction 1.061550
Residual variance with correction 1.268741

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(MALRET)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1/08/1994 12/29/2001

Included observations: 417 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
MALRET(-1) -0.921758  0.048668 -18.93976  0.0000
R-squared 0.463020 Mean dependent var 0.005405
Adjusted R-squared 0.463020 S.D. dependent var 1.407708
S.E. of regression 1.031553 Akaike info criterion 2.902403
Sum squared resid 442.6664  Schwarz criterion 2.912075

Log likelihood -604.1511  Durbin-Watson stat 2.017419
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Tabela 5.2.111.a: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Serie de Fechamentos do Korea
KOSPI Composite

ADF Test Statistic -0.823813

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Critical Value

-2.5706
-1.9403
-1.6160

Method: Least Squares

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(CORFEC)

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/15/2001
Included observations: 411 after adjusting endpoints

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
CORFEC(-1) -0.001441  0.001749 -0.823813  0.4105
D(CORFEC(-1)) 0.157450  0.049557  3.177160  0.0016
D(CORFEC(-2)) -0.034789  0.050098 -0.694409  0.4878
D(CORFEC(-3)) 0.043553  0.050142  0.868608  0.3856
D(CORFEC(-4)) 0.074707  0.049561  1.507391  0.1325
R-squared 0.034567 Mean dependentvar  -0.550994
Adjusted R-squared 0.025055 S.D. dependent var 27.44244
S.E. of regression 27.09647 Akaike info criterion 9.448775
Sum squared resid 298092.8 Schwarz criterion 9.497663
Log likelihood -1936.723  F-statistic 3.634188
Durbin-Watson stat 1.973204  Prob(F-statistic) 0.006347




Tabela 5.2.111.b: Teste de Raiz Unitaria ADF para a Série de Retornos do Korea

KOSPI Composite

ADF Test Statistic -7.111008

1% Critical Value*
5% Critical Value
10% Critical Value

-2.5706
-1.9403
-1.6160

Method: Least Squares

Augmented Dickey-Fuller Test Equation
Dependent Variable: D(CORRET)

Sample(adjusted): 2/05/1994 12/29/2001
Included observations: 413 after adjusting endpoints

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Variable Coefficient ~ Std. Error t-Statistic Prob.
CORRET(-1) -0.723554  0.101751 -7.111008  0.0000
D(CORRET(-1)) -0.294119  0.094355 -3.117143  0.0020
D(CORRET(-2)) -0.248947  0.084567 -2.943785  0.0034
D(CORRET(-3)) -0.174187  0.070643 -2.465725  0.0141
D(CORRET(-4)) -0.098457  0.049718 -1.980318  0.0483
R-squared 0.512273 Mean dependentvar  -0.003266
Adjusted R-squared 0.507491 S.D. dependent var 1.722680
S.E. of regression 1.208959 Akaike info criterion 3.229430
Sum squared resid 596.3259  Schwarz criterion 3.278140
Log likelihood -661.8773  F-statistic 107.1333
Durbin-Watson stat 1.984375  Prob(F-statistic) 0.000000
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Tabela 5.2.111.c: Teste de Raiz Unitaria de Phillips-Perron para a Série de Retornos

do Korea KOSPI Composite

PP Test Statistic -20.49077 1% Critical Value* -2.5706
5% Critical Value -1.9403
10% Critical Value -1.6160

*MacKinnon critical values for rejection of hypothesis of a unit root.

Lag truncation for Bartlett kernel: ( Newey-West suggests: 5)

5

Residual variance with no correction 1.471616
Residual variance with correction 1.821540

Phillips-Perron Test Equation

Dependent Variable: D(CORRET)

Method: Least Squares

Sample(adjusted): 1/08/1994 12/29/2001

Included observations: 417 after adjusting endpoints

Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic Prob.
CORRET(-1) -0.998761  0.049033 -20.36911 0.0000
R-squared 0.499338 Mean dependent var -0.002400
Adjusted R-squared 0.499338 S.D. dependent var 1.716509
S.E. of regression 1.214559 Akaike info criterion 3.229034
Sum squared resid 613.6638 Schwarz criterion 3.238706

Log likelihood -672.2536  Durbin-Watson stat 1.998882




B3 CORRELOGRAMAS

Figura 5.2.1.a: Correlograma para a Série de Retornos da Tailandia
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Figura 5.2.1.b: Correlograma para a Série de Retornos ao Quadrado da Tailandia
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Figura 5.2.11.a: Correlograma para a Série de Retornos da Maléasia
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Figura 5.2.11.b: Correlograma para a série de Retornos ao Quadrado da Malasia
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Figura 5.2.111.a: Correlograma para a Série de Retornos da Cor¢ia
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Figura 5.2.111.b: Correlograma para a Série de Retornos ao Quadrado da Coreéia
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Figura 5.2.3.6a: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Independente do Regime e

Distribui¢do Condicional t-Student para os Retornos do Thailand SET.
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Figura 5.2.3.6b: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Independente do Regime e

Distribui¢do Condicional t-Student para os Retornos do Malaysi KLSE Composite.
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Figura 5.2.3.6¢: Correlograma dos Residuos do Modelo MS com Média Independente do Regime e

Distribui¢do Condicional t-Student para os Retornos do Korea KOSP1 Composite.
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