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RESUMO

A volatilidade é uma medida de incerteza quanto as variacbes dos precos
de ativos. Este trabalho tem como objetivo analisar a volatilidade, através dos
diversos modelos da familia GARCH, de trés indices de mercados financeiros:
Dow Jones, IBovespa e S&P 500. Com este intuito, foram aqui utilizadas técnicas
univariadas e multivariadas, bem como andlises de Causalidade de Granger.
Através das duas primeiras ferramentas, escolhnemos o melhor modelo para cada
um destes casos. Usando a terceira ferramenta, concluimos que o IBovespa é
significativamente influenciado pela abertura do Dow Jones e do S&P500. Por
outro lado, mostramos que a abertura do IBovespa ndo impacta, nem a 10% de
significancia, os indices Dow Jones e S&P 500. Também concluimos que a
incorporacdo de um dos indices americanos ao modelo do IBovespa torna-o mais
significativo, uma vez que o mercado acionario brasileiro é impactado pelos dois
indices citados anteriormente. Desta forma, este trabalho mostra que os modelos
GARCH multivariados aparentam ser mais eficazes na estimacao da volatilidade

de ativos financeiros do que os modelos GARCH univariados.

Palavras-chave: GARCH Univariado. GARCH Multivariado. Causalidade de
Granger. IBovespa. S&P 500. Dow Jones.



ABSTRACT

The volatility is a measure of the uncertainty of variations of asset prices.
The main goal of this work is to analyze the volatility, by the use of several models
of the GARCH family, of three financial market indexes: Dow Jones, IBovespa and
S&P 500. With this purpose, we use univariate and multivariate techniques, as well
as Granger Causality. Using these first two tools, we choose the best model for
each one of these cases. Using the third tool, we conclude that the IBovespa is
significatively influenced by the opening of the Dow Jones and the S&P 500
indexes. On the other hand, we show that the opening of the IBovespa does not
impact, not even at 10% of significance, the Dow Jones and S&P 500 indexes. We
also conclude that incorporation of one of these American indexes to the model
involving IBovespa makes it more significant, once the Brazilian Stock Market is
impacted by the two American indexes we mention before. This work shows that
multivariate GARCH models seem to be more efficient in the volatility estimation of

financial assets than univariate GARCH models.

Keywords: Univariated GARCH. Multivariated GARCH. Granger Casuality.
IBovespa. S&P 500. Dow Jones.
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1 INTRODUCAO

A volatilidade de um ativo € uma medida de incerteza quanto as variacdes
de seu preco. Ela é uma ferramenta extremamente importante para quem atua no
mercado de ac¢des: ao tomar uma decisdo, 0 acionista esta interessado em saber
em que direcdo e com que velocidade um ativo ird se movimentar. Mercados que
se movem lentamente s&o ditos de baixa volatilidade. Por outro lado, mercados
gue se movem mais rapidamente podem ser vistos como mercados de alta
volatilidade. Os periodos de alta volatilidade no mercado acionario possibilitam
maiores lucros, uma vez que uma alta variacdo dos ativos gera grandes
oportunidades ao investidor. Todavia, estas oportunidades trazem também
consigo um nivel maior de incerteza.

Atualmente, a analise de risco tem sido uma ferramenta béasica para
qualquer analista do mercado de a¢des. Desta forma, a gestao de risco torna-se
um elemento essencial quando se fala em ac¢des. Sendo assim, conseguir prever
de maneira significativa a variancia de um ativo é extremamente util para o
acionista.

Esta dissertacdo se propde a estimar a volatilidade de ativos. Para ser mais
especifico, analisaremos a variancia de alguns indices de mercados financeiros:
Dow Jones, IBovespa (indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo) e S&P 500
(Standard and Poor 500). Estimar com acuracia a volatilidade de um indice
financeiro é indicativo de que podemos significativamente prever a variancia de
um papel especifico. No momento que podemos mensurar se a variancia de um
ativo serd maior ou menor em um determinado dia, poderemos dizer em que
direcdo e com que velocidade um ativo ira variar. Como consequéncia, o acionista
tera a possibilidade de auferir grandes lucros.

Os trés indices que iremos analisar sao correlacionados? Qual a correlagao
entre eles? Sera que uma queda na bolsa americana repercute na bolsa
brasileira? Como podemos modelar essas séries? Estas questdes motivaram o

surgimento deste trabalho e, portanto, serdo aqui respondidas.
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Para responder a estas perguntas serdo utilizadas formas metodoldgicas
similares as que serdo apresentadas na revisao bibliografica. A idéia é estudar
como prever significativamente indices financeiros. Desta forma, primeiramente
analisaremos a volatilidade de algumas séries temporais utilizando um modelo
GARCH univariado. Apos escolher o modelo mais eficaz, passaremos para o
segundo passo: realizaremos uma analise com GARCH bivariado entre as séries
do IBovespa x Dow Jones, IBovespa x S&P 500 e Dow Jones x S&P 500. A idéia é
que a andlise bivariada ira aumentar a significancia do modelo, uma vez que ela
considera mais variaveis por ser uma ferramenta de previsdo mais complexa. Com
o intuito de averiguar se a bolsa americana impacta no IBovespa, sera também
realizada uma andlise de Causalidade de Granger.

Feito o acima citado, serd possivel responder as seguintes questdes: Uma
queda brusca na bolsa americana impacta a bolsa brasileira? E possivel prever
significativamente o mercado financeiro? A incorporacdo de um dos indices do
mercado americano na estimativa do IBovespa torna o modelo mais significativo?

Acreditamos ser relevante esta analise visto que ndo ha um consenso sobre
qual € o melhor modelo econométrico para as séries financeiras. Ha quem
acredite que, dado que o mercado acionario é eficiente, ndo podemos fazer nada
melhor do que prever a informacédo do dia t utilizando-se somente da informacéao
no dia t-1. No entanto, poderemos prever significativamente uma série financeira
se ela for ajustada a um modelo fidedigno.

Veremos agora as trés séries com as quais iremos trabalhar':

a) Dow Jones: O Dow Jones é um dos indicadores de maior confiabilidade
mundial e tornou-se, desde sua criagdo, uma referéncia importante para
investidores e administradores de recursos estrangeiros, que se baseiam em sua
performance para tomar decisées de investimentos. Ele € uma média ponderada
de 30 papéis Blue-Chips que geralmente sdo os lideres de suas respectivas
indastrias. O indicador tem sido amplamente acompanhado desde 1° de Outubro

de 1928. O indice Dow Jones foi introduzido em 1884 pelos norte-americanos

! Todas as séries foram retiradas do histérico de indices dosoftware Broadcast.
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Charles Henry Dow, precursor da analise de acdes, juntamente com seus sOcios
Edward Jones e Charles Bergstresser — primeiros editores do The Wall Street
Journal. A idéia era formar uma empresa que divulgasse cotacdes de acgles e
noticias econémicas do mercado de New York. Nascia a Dow Jones & Company.
Todavia, foi a partir de 1° de Outubro de 1928 que o indicador passou a ser
amplamente difundido.

A Figura 1 abaixo informa os valores dos retornos do indice Dow Jones

(y,), dados por:

y, =100(Inx, —Inx,_,)

A série, que é formada por 3.888 observacfes, compreende o periodo de
02/01/1990 a 01/06/2005. Vejamos o grafico da série:

Dow Jones
3
2
1
0
-1
-2
-3
-4
O +H4 o o < O N~ 0O o O +H4H o o™Om” < 99w
o o o o o o o o oo oo o o o o o o
o o o o o o o o oo oo o o o o o o
1 24 A 2 A 93 A2 2 =2 =S & N NN N N
e T e T T T e e T ]
4 =24 A A A A A A A A A A A A A —
4 4 4 4 4 4 4 4 4 4d 4d 4d 4d I 4 d
AN N N N NN NN NN NN NN NN

Figura 1 - Série dos retornos do indice Dow Jones.

Fonte: Broadcast

b) IBovespa: O IBovespa € o principal indice da Bolsa de Valores de Sao
Paulo. Este mede as variacbes dos precos das acdes das empresas mais
negociadas no mercado acionario brasileiro. O indice de uma bolsa de valores
serve para dar parametros de variacédo de valores ao mercado, ou seja, serve para

que o investidor possa saber se, naquela bolsa, os papéis estdo valorizando ou
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desvalorizando. Implantado em 2 de janeiro de 1968, ele é hoje o termémetro do
desempenho das 54 acBes mais negociadas, o que representa cerca de 80% do
volume total.

A Figura 2 abaixo mostra a série dos retornos do indice Bovespa. A série
contém 3.805 observacOes e abrange o periodo de 02/01/1990 a 01/06/2005.
Pode-se perceber fortes indicios de heteroscedasticidade nesta série. E
extremamente importante conseguir modelar corretamente esta variancia, visto
gue, pontos de alta (ou baixa) volatilidade s&o interessantes para o investidor, uma
vez que eles implicam em altos (ou baixos) retornos. Abaixo apresentamos a série

dos retornos diarios do indice IBovespa.

IBovespa

11 -

-14

2/1/90
2/1/91
2/1/92
2/1/93
2/1/94
2/1/95
2/1/96
2/1/97
2/1/98
2/1/99
2/1/00
2/1/01
2/1/02
2/1/03
2/1/04
2/1/05

Figura 2 - Série dos retornos do indice IBovespa.
Fonte: Broadcast

c) S&P500: O S&P500 € um indice de avaliacdo das mudancas das
condi¢gbes do mercado acionario tendo como base o desempenho médio das 500
maiores empresas dos EUA.

A Figura 3 abaixo informa os valores do indice S&P 500 de 3.889
observacdes. Os dados abrangem o periodo de 02/01/1990 a 01/06/2005.
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Podemos perceber, a priori, uma clara presenca de heteroscedasticidade
na série temporal. Isso ocorre devido a perturbacdes presentes no mercado que,
deste modo, implicam em maior volatilidade no valor do indice. O grafico abaixo
mostra maior volatilidade nas observacdes entre o periodo de 02/01/1997 e
02/01/2004.

S&P 500

2/1/90
2/1/91
2/1/92
2/1/93
2/1/94
2/1/95
2/1/96
2/1/97
2/1/98
2/1/99
2/1/00
2/1/01
2/1/02
2/1/03
2/1/04
2/1/05

Figura 3 - Série dos retornos do indice S&P 500.
Fonte: Broadcast

Como o leitor deve ter percebido, as trés séries possuem numero de dados
diferentes. O IBovespa € o indice com menos dados, o que se deve ao fato de que
o mercado americano ter menos feriados que o brasileiro. Cabe também ressaltar
que o indice S&P 500 possui uma observacdo a mais do que o Dow Jones porque
no dia 27/05/1996 o Dow Jones n&o abriu.

Podemos perceber que entre as trés séries, aparentemente, o IBovespa € o
indice mais volatil. Enquanto o retorno dos indices americanos variam, na maioria
das vezes, entre -3 e 3, o brasileiro varia entre, digamos, -12 e 12.

Antes de prosseguirmos ao proximo capitulo, mostraremos a Tabela 1,
onde podemos ver uma anlise de como se comportam os coeficientes de

correlacéo simples entre as trés séries.
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Tabela 1 - Tabela do Coeficiente de Correlagdo entre as séries.

indice Dow Jones IBovespa S&P 500
Dow Jones 100% 29% 94%
IBovespa 29% 100% 28%
S&P 500 94% 28% 100%

O coeficiente de correlacdo indica que um aumento de 1% nos retornos da
série IBovespa leva a um aumento de 0,29214% no Dow Jones. Ja um aumento
de 1% nos retornos da série IBovespa acarreta um aumento de 0,28525% no S&P
500. Por ultimo, um aumento de 1% nos retornos da série Dow Jones acarreta um
aumento de 0,94% nos retornos da série S&P 500.

O Capitulo 2, a seguir, apresenta a metodologia que sera utilizada ao longo
do trabalho. Em seguida, o Capitulo 3 apresenta uma revisao bibliografica de
alguns trabalhos que também modelaram séries financeiras com as mesmas
metodologias que serdo abordadas neste trabalho. O Capitulo 4 apresenta uma
analise econométrica das séries financeiras Dow Jones, IBovespa e S&P 500.
Para estes dados serdo consideradas as analises Univariada, Bivariada, Bivariada
com Dummies e Analise de Causalidade de Granger. No Capitulo 5,

apresentamos as conclusdes do trabalho.
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2 MODELOS GARCH UNIVARIADO E MULTIVARIADO

O modelo mais simples que incorpora a volatilidade de séries temporais é o

Autoregressive Conditional Heteroskedastic (ARCH). Nestes modelos, temos que:

a) a media do retorno de um ativo é serialmente ndo correlacionada, porém
dependente;

b) a dependéncia do retorno do ativo pode ser descrita por uma funcdo quadratica
da defasagem dos seus valores, dependendo da defasagem de seus valores

presente e passados.

Nos modelos ARCH, grandes choques tendem a serem seguidos por outro
grande choque. Além disso, como a volatilidade depende do quadrado do choque
gue ocorreu, 0 modelo ARCH assume que choques positivos e negativos possuem
0s mesmos efeitos. Todavia, na pratica, sabemos que isso ndo ocorre. A idéia é
que os modelos ARCH tendem a superestimar a volatilidade, uma vez que eles
respondem lentamente a choques isolados no retorno da série. Para contornar

algumas dessas dificuldades vamos introduzir também os modelos GARCH.

2.1 ARIMA e GARCH

Um processo {Y,}, t € Z, autoregressivo de ordem p, denotado por AR(p),

para uma dada variavel y, tem a forma:

Yi :C+¢1yt—1+¢2yt—2+"'+¢pyt—p +Uy, (2.1.1)

onde u, € um ruido branco
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E(,)=0

2 arat= 2.1.2
Euu,) ={" parat= e (1.2

u?

0,c.c.

ondece ¢, paral<i<p, sdo constantes reais.

O processo sera estaciondario caso as raizes do polinébmio
2 p_
1-¢z2-¢,2° —...—9,2" =0, (2.1.3)

estejam fora do circulo unitario. A estimagéo 6tima linear do nivel de y, para um

processo AR(p) é dada por
E(Ye [ Yea Vo) =CHBYia + 8 Yo+t Vi p (2.1.4)

onde I§(yt | Yeqs yt_z,...) denota a projegéao linear de y, sobre o sub-espago gerado
pelas observacfes passadas (yt_l, yt_z,...), denotado por F,,. Enquanto a média
condicional de vy, varia no tempo, de acordo com (2.1.4), a média nao condicional

€ constante (se 0 processo € estacionario):
E(yt)=C/(1_¢l_¢2_"'_¢p)' (2.1.5)

Todavia, freqlientemente estamos interessados em estimar ndo s6 o nivel
de y, mas também sua variancia. Mudancas na variancia sdo de fundamental
importéancia em mercados financeiros, uma vez que investidores buscam, em
geral, ativos com maior variancia para obter maiores retornos. Uma variancia que
muda ao longo do tempo também tem implicacdes importantes para a validade e

eficiéncia da inferéncia dos parametros (C,¢1,¢2,..., p,au) que descrevem a

dinamica do nivel de vy,.
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Embora (2.1.2) implique que a variancia ndo condicional de u, seja
constante e igual a ¢?Z, a variancia condicional de u, pode variar ao longo do

tempo. Uma maneira de modelar esta variancia é descrever o quadrado de u,
como seguindo também um processo AR(m):

u>=¢ +a Ul +a,ul, +..+a Ul + W, (2.1.6)
onde w, é um novo ruido branco dado por

E(w,)=0
o2, parat=r (2.1.7)

E(ww,)=1 "
0,cc..
Como u, é o erro na previsdo de y,, a expressdo (2.1.6) implica que a
projecéo linear do erro ao quadrado de uma previséo de y, nos m primeiros erros

ao quadrado de previséo, € dada por
EUZ2 U2, u2,,.) = +aul, + a2, +..+a ul . (2.1.8)
Um processo {yt}, onde t € Z, cujo ruido branco u, satisfaca (2.1.6), é dito

ser um Autoregressive Conditional Heteroskedastic Process de ordem m

(ARCH(m)). Esta classe de processos foi introduzida por Engle (1982). Para

u’ ser estaciondrio, devemos requerer que as raizes de
l-a2-a,2° —..—a, 2" =0 (2.1.9)

estejam fora do circulo unitario. Exigir que todos «; sejam ndo negativos € o

mesmao que requerer que

o +a,+..+a, <l (2.1.10)
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Quando as condicdes (2.1.9) e (2.1.10) séo satisfeitas, a variancia ndo condicional

de u, é dada por
o =E?)=¢Il-a,-a, —..—ay,). (2.1.11)

Denote G°

t+s]t

a previsao linear para s periodos a frente. Entéo,

a’ :E(u2 |uf,uf_l,...). (2.1.12)

t+s|t t+s

A previséo 0/, converge em probabilidade para o, quando s — o, assumindo
que w, tem uma variancia finita e que (2.1.10) esta satisfeito.

E conveniente usar uma representacdo alternativa de um processo
ARCH(m), onde hipoteses mais fortes sdo impostas sobre a dependéncia serial de

u,. Suponha que

u, =+/hv, (2.1.13)
onde v, é iid com média zero e variancia igual a unidade. Caso h, seja dado por

h = +aul, +a,ul, +..+a,ul (2.1.14)

t—m?
entdo a expressao (2.1.13) implica que
E(uf | ut_l,ut_z,...)= C+agUl, +aul, +.ta Ul (2.1.15)

Assim, caso u, seja gerado por (2.1.13) e (2.1.14), entdo u, segue um pProcesso
ARCH(m) no qual a projecéo linear (2.1.8) também € a variancia condicional de

Hi-
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Observamos que quando (2.1.13) e (2.1.14) sdo substituidos em (1.1.6)

temos que
hv? =h +w,. (2.1.16)

Sob a especificagdo em (2.1.13), a inovagdo w, na representacdo AR(m) para

u? em (2.1.6) pode ser expressa como
w, =h,(v2 -1). (2.1.17)

Note que, embora em (2.1.17) a esperanga néo condicional de w, é assumida ser

constante, isto €,
E(Wt)=avzv, (2.1.18)

a variancia condicional de w, varia ao longo do tempo.
A variancia ndo condicional de w, reflete o quarto momento de u,, e este

quarto momento nao existe para todo modelo ARCH estacionario. Isso pode ser
visto elevando ao quadrado ambos os membros da igualdade (2.1.17) e

calculando-se a esperanca néo condicional de ambos os lados
E(W’)=E(h’)E(v? -1)°. (2.1.19)

Vejamos agora como um modelo Generalized Autoregressive Conditional
Heteroskedastic Process (GARCH) pode ser usado neste contexto. Generalizando

o modelo que vimos acima, podemos supor que a variancia condicional do

processo dependa de um numero infinito de defasagens de uij ,
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h =¢ +T1(L)u? (2.1.20)
onde
(L) = inju : (2.1.21)
j=1

sendo L o operador de defasagem definido por L' (yt): Ye -

A idéia é parametrizar H(L) dado na expressédo (2.1.21) como a razao de dois

polinbmios de ordem finita

(L) = all) (2.1.22)

onde assumiremos que a(L)=> a;l', §(L)=> 5L’ e que as raizes do polinémio
i=1 =

1-6(z) = 0 estéo fora do circulo unitario. Se multiplicarmos (1.1.20) por 1-5(L) o

resultado obtido é

[L-s(L)h, =1-5@Q)K + (L u? (2.1.23)

ou, igualmente,
h =x+doh  +..+5Nh_ +au’ +..+a U’ , (2.1.24)
onde x=[1-5-..-5 ). O processo {u,}, onde teZ, satisfazendo as

expressoes (2.1.13) e (2.1.24) é dito ser um GARCH(r,m). Somando u; em ambos

os lados da expressao (2.1.24), temos que:
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m

h +u? =x - iaj (T ia‘jut{j > au?, +u? (2.1.25)
j=1 j=1

i=1
ou seja,

UZ =K+ (8, + @)Ul +.+ (8, +a U, + W, — Wy —...— S, W, (2.1.26)

roit-r?

onde w, =u?—h,, p=max{mr}, §,=0,para j >r e a,; =0, para j > m. Note
que h, denota a previsdo de u’ baseada nos valores defasados deste ultimo.
Portanto, w, =u’ —h, é o erro associado a esta previsdo. Sendo assim, w, é um
ruido branco que é fundamental para u’. A expressdo (2.1.26) serd entdo
reconhecida como um processo ARMA(p,r) para u?, cujo j-ésimo coeficiente
autoregressivo (AR) é a soma de &; com «; enquanto o j-ésimo coeficiente da
media movel (MA) é o negativo de ;. Caso u’ seja descrito com um
GARCH(r,m), entdo u’ segue um processo ARMA(p,r), onde p = max{m,r}.

O processo u;} sera estacionario caso w, tenha variancia finita e as raizes

da equacéao
1-(6, +ay)z—..— (6, +a,)2" =0 (2.1.27)

estejam fora do circulo unitario. No caso estacionario, a média ndo condicional de

u’ é dada por

EU?) =02 =klfl- (5, + ) —...— (5, +a,)]. (2.1.28)
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O calculo da sequéncia da variancia condicional {ht }Ll de (1.1.24) requer a

2

h, e u’ .y

_p+1ratly

pré-amostragem de valores para h uZ. Se tivermos observagdes

em y, e x, para t=1,2,..., T, Bollerslev (1986) sugere definir
h =uf=5’ paraj = - p+1,..,0

onde

T 2
&uz :T_lZ(yt _Xt,ﬂ) .

t=1

A sequéncia {ht }Ll pode ser usada para calcular a log verossimilhanca a partir da

expressao

L(e)ziln f(y, | X, Ft_l;e):—%In(ZH)—%iln(ht)—%iM . (2.1.29)

t=1 t=1

onde F,_, indica as informagfes passadas.

A expressdo acima pode ser maximizada numericamente com respeito a

p e aos parametros «,J,,...,9,,a,,....c, do processo GARCH.

2.2 Outros modelos da familia GARCH

A variancia é um fator extremamente importante no gerenciamento do risco
financeiro. Apesar da volatilidade ndo ser diretamente observavel, ela possui
algumas caracteristicas que sdo comumente vistas no retorno de ativos.
Primeiramente, existem clusters de volatilidade, isto é, a volatilidade pode ser alta
em alguns periodos e baixa em outros. Segundo, a volatilidade evolui de forma

constante com o passar do tempo, ou seja, “pulos” na volatilidade sao raros.
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Terceiro, a volatilidade ndo diverge ao infinito. Estatisticamente falando, estamos
dizendo que a volatilidade é estacionaria. Quarto, a volatilidade parece reagir de
maneira diferente tanto a um aumento de pre¢co como a um decréscimo de preco.
Estas propriedades sdo fundamentais para o entendimento da volatilidade.
Alguns modelos foram propostos especificamente para corrigir as fraquezas de
outros modelos e, com isso, capturar algumas das caracteristicas mencionadas no
paragrafo anterior. Desejamos agora analisar alguns modelos econométricos da
familia GARCH, disponiveis na literatura, para modelarmos a volatilidade do

retorno de um ativo com caracteristicas especificas.

2.2.1 Modelo IGARCH (Integrated GARCH)

Caso o polindmio da representacdo GARCH tenha uma raiz unitaria, é
conveniente utilizarmos um modelo IGARCH. Um IGARCH(1,1), pode ser descrito

da seguinte maneira

a, =0, (2.2.1)

2 2 2
oy =0y + o+ (1+ B )at—l

onde0< g, <le {g} éum ruido branco.

No modelo GARCH(1,1) candnico, temos que

01 (2) = ay+(a,+ B )i (1) (2.2.2)

porém, quando «, + S, =1, teremos que:

a2 () =0t )+ (0 -1, . (2.2.3)
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O efeito de o/ (1) na volatilidade em um passo ¢ futuro é persistente e a
estimativa da volatilidade forma uma linha com inclinagédo «,. Nesse caso, é

aconselhavel o uso do modelo IGARCH.

2.2.2 Modelo GARCH-M (GARCH in mean)

Um GARCH(1,1) — M, pode ser descrito como

r.=u+co’+a,,
a, =05, (2.2.4)

2 2 2
oy =a,taa, + o,

O parametro ¢ é chamado prémio pelo risco. Um prémio positivo indica que o
retorno € positivamente relacionado a volatilidade passada.
A formulacdo do modelo GARCH-M implica que existe correlacao serial no

retorno da série. Essa correlacdo serial é introduzida por estes retornos no

processo de volatilidade {o7}. Entretanto, a existéncia de um prémio pelo risco é

outra razao pela qual alguns retornos de ativos tem correlagéo serial.

2.2.3 Modelo EGARCH (Exponencial GARCH)

O modelo EGARCH foi desenvolvido para capturar a assimetria na
volatilidade induzida por grandes retornos positivos e negativos. Um EGARCH
(m,s) pode ser escrito como

a, =0,&, (2.2.5)

14+ B L+...+ B.L°
181 :Bs . (gtl),
l-gL-..—a,L

2
In(O't )z a, +
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onde ¢, é uma constante, L € o operador de defasagem, tal que Lg(gt)z g(gt_l), e
1+ B L+..+BL° e l-aL—..—a,L" sdo polindmios com zeros fora do circulo

unitario e ndo possuem raizes em comum.

2.2.4 Modelo TGARCH (Threshold GARCH)

Outra variacdo dos modelos GARCH é o TGARCH. Este ultimo é capaz de
modelar os efeitos leverage de séries financeiras. O efeito leverage corresponde a
correlacdo negativa entre os rendimentos presentes de um papel e sua
volatilidade futura. O TGARCH(p,q) € dado por

p p q
ol =ay+ Y aeli+ ) 7S el + ) bl (2.2.6)
i1 i1 =

onde {¢,},_, € o processo de ruido branco e
S.i={1,se¢,<0; 0,se¢,20}

Sendo assim, dependendo se o valor de ¢, ; esta acima ou abaixo do valor
de threshold zero, &?; tera diferentes efeitos na variancia condicional o/ : quando
&,; for positivo, os efeitos totais sdo dados por a.e’,; quando ¢, for negativo, o
efeito total &€ dado por (ai +7, )gf_i. Portanto, esperamos que y; seja positivo para

noticias ruins e, além disso, que ele seja mais impactado pelas noticias “ruins”. O

efeito leverage vai existir neste modelo caso tenhamos y, > 0.
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2.2.5 Modelo PGARCH (Power GARCH)

O modelo PGARCH é outro modelo que permite incluir o efeito leverage.

Este modelo é dado por

d

o =a, +Zp:ai(]€t_i|+7i£t_i) +i“bjatd_j : (2.2.7)
i1 i—1

onde d & um expoente positivo, e y, denota o coeficiente de efeito leverage. Pode-
se perceber que, quando d =2 e y, =0, o modelo se reduz a um GARCH(p,q).

A diferenca basica entre esse modelo e o anterior € que choques de
volatilidade geram impactos maiores no modelo TGARCH em relacdo ao modelo
GARCH comum com efeitos leverage, independente do tamanho desse choque.
J& o modelo PGARCH é mais robusto a choques extremos, de modo que impactos
de pequenos choques sdo melhores captados pelo PGARCH em relacdo a
modelos GARCH e TGARCH. Por outro lado, impactos de grandes choques séo

menos captados pelo PGARCH em relacdo aos outros dois modelos.

2.3 Modelos GARCH Multivariado

Os modelos GARCH multivariado tém uma aplicacdo financeira muito
importante. Eles exercem um grande papel na selecéo de portifélios e alocacéo de
recursos. O GARCH multivariado também ¢é util para computar o Value at Risk de
uma posicao financeira e para verificar relacdes de causalidade entre dois ativos.

Considere o retorno multivariado r, de k séries temporais. Podemos, assim

COMO No caso univariado, reescrever a série da seguinte maneira:

i = M T3, (2.3.1)
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para todo i€ {l,...k}, onde u, =E(r, | F_,) é a esperanca condicional de r, dadas
as informagdes passadasF,,, e a, =(a,,...,a,) € o choque, ou inovacgéo, das k
series no tempo t. Assume-se que 0 processo y, seja a esperanga condicional de

uma série temporal multivariada. Para a maioria das séries de retornos, €

suficiente empregar uma simples estrutura de vetores ARMA para g, , ou seja,

p q
=, +zq)irt—i _Z®iat—i ' (2.3.2)
i=1 i=1

onde p e g sao inteiros ndo-negativos. Variaveis explicativas podem ser inseridas
na equacgado caso seja necessario. Nos referimos a expressdo (2.3.2) como a
equacao da média de r,.

A matriz de variancia condicional de a, dado F,, é uma matriz k x k
positiva definida que chamaremos de %,, onde X, =Cov(a, | F,,). Ao modelarmos
volatilidades multivariadas, estamos preocupados com a evolucao de X, ao longo
do tempo. Nos referimos a £, como um modelo de volatilidade para o retorno da
série r,.

Existem diversas maneiras de generalizar a volatilidade univariada, porém,
quando o numero de dimensdes torna-se muito grande, fica extremamente dificil
fazer esta modelagem. Existem alguns modelos que permitem analisar o

coeficiente de correlagcdo ao longo do tempo entre o retorno de ativos. Veremos

agora dois métodos de reparametrizacdo da %, .

2.3.1 Uso das Correlactes

Um importante passo na modelagem da volatilidade multivariada é a

reparametrizacdo de X, fazendo uso de sua propriedade de simetria. A primeira
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reparametrizacdo aqui apresentada é feita através do uso dos coeficientes de

correlagao condicional e das variancias de a,. Podemos escrever X, como
X = [Gij,t]: Do Dy, (2.3.3)

onde p, é a matriz de correlagéo condicional de a, dado o sub-espaco F,, e D, é

uma matriz diagonal k x k que consiste dos desvios padronizados condicionais dos

elementos de a, .

Como p, é simétrico com elementos diagonais unitarios, a evolucdo de X,
ao longo do tempo € governada pelo comportamento da variancia condicional o,
e pelo elemento p;, de p,onde j<i e 1l<i<k.Para modelar a volatilidade de
a,, e suficiente considerar a variancia condicional e os coeficientes de correlacéo

de a, . Definimos o vetor dimensional k(k+1)/2

H, = (O-ll,t""’o-kk,t'lr//t )I, (2.3.4)

onde y, € um vetor obtido através das colunas da matriz de correlagéo de p,,

mas somente utilizando os elementos abaixo da diagonal principal. Para um

retorno de uma série k dimensional, temos que

Vi = (p21,t s Pra | Paogrns P ool P ) (2.3.9)

Vejamos como exemplo, o caso k = 2.
Exemplo: Neste caso, temos que y, = p,,, € &, = (allyt,azzyt,,oﬂyt ) Seja a, uma
variavel aleatdria normal bivariada, entéo a funcéo de densidade condicional de a,

dado F , é
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1 exp _Q(alt’aZt |Et)

,  (2.3.6)
ZH\/O-lzl,to_;-Z,t (1_ le,t) 2(1_ p221,t)

f(alt'aZt |E‘t):

& ax 20518485
2 2 2 2 )
Our O2nt 4071045

A funcdo In de densidade de a,, relevante ao estimador de maxima

onde Q(a,,ay |E,)=

verossimilhanca, é dada por

2

— 1 2 2 2 1 a’lt azzt Zletalt a2t
E(alt Jay | B, ) == In[o-ll,tO-ZZ,t (l_ pzn) + 2 2 Tt > >
211 1-pp |\ 0" o2 O 1110 22

(2.3.7)

7

Essa reparametrizagdo é dutil visto que ela modela as covariancias e
correlagdes diretamente. Todavia, este modelo apresenta desvantagens: primeiro,
a funcdo de verossimilhanca fica muito complicada quando k > 2; segundo, o
modelo requer uma maximizagdo condicionada na estimacao para assegurar que

¥, seja positiva definida.

2.3.2 Decomposic¢ao de Cholesky

A segunda reparametriza¢éo de X, é através da decomposicdo de Cholesky.

Esta metodologia possui algumas vantagens em relacdo a anterior, uma vez que
n&o requer um parametro restritivo para que X, seja positiva definida. Além disso,
essa reparametrizacdo € uma transformacéao ortogonal, de modo que a funcao de
verossimilhanca resultante é extremamente simples.

Como X, é positiva definida, existe uma matriz inferior triangular L, com

diagonal unitaria e uma matriz G, com diagonal positiva tal que
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s, =LG,L.. (2.3.8)

Esta é a decomposi¢cdo de Cholesky para X,. Para o caso bivariado,

teremos que

1 0 0
5, - [0-111 GZl,t:| L= { } LG, = |:gll,t } , (2.3.9)
Ot Oy Qo1 1 0 Q201

onde g;, >0, parai=1, 2. Usando a equacéo (2.3.8), temos que

s = {O-m O-Zl,t:| _ { G11; U211 Y } ' (2.3.10)

2
Opt Oy 0210911c 922t T 02109114
Sendo assim, temos que
_ _ _ 2
011t~ Guer O12¢ = Qo1 Y11tr 0220 = Yoop 021 Y01 - (2.3.11)

Resolvendo a equacao (2.3.11), temos que

_ _ Ot . Oy 2312
011t~ Gty Uope = v Opt =0 — . (2.3.12)
11t Oyt

Todavia, consideremos a regresséo linear simples condicional

ay = fay +by,, (2.3.13)

onde b,, é o erro. Pelo método dos minimos quadrados, sabemos que
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5= COV(alt,aZI) _ Oy ' (2.3.14)
Var (alt ) 0114

Portanto, da expresséo (2.3.13), obtemos

Var(b, )=Var(a, )- Var(a, )= 5, ——=. (2.3.15)

Como o erro b,, é ndo correlacionado com o regressor a,,, obtemos que

011:= Oty Oue =8, Oy :Var(bZt)’ b, L ay,, (2.3.16)

onde 1 implica auséncia de correlacdo. Sendo assim, a decomposicdo de

Cholesky de uma matriz quadrada X, de ordem 2 gera uma transformagao

ortogonal de a, para b, =(b,,b, ) tal que

blt =ay € b2t = Ay — o1 » (2-3-17)

onde q,,, = # € obtido atraves da regressao linear (2.3.13) e Cov(bt) € uma matriz

diagonal com elementos g;,. Podemos interpretar q,,, € g;, da seguinte maneira:

a) o primeiro elemento da diagonal de G, é a variancia de a,,;
b) o segundo elemento da diagonal de G, é a variancia residual da regresséo

linear simples da equacéo (2.3.13);

c) o elemento q,, da matriz triangular inferior L, € o coeficiente S de

(2.3.13).

O raciocinio também € valido para casos de dimensdes maiores do que 2.

Sendo assim, a utilizacdo da decomposicdo de Cholesky através de uma



35

transformacéo ortogonal de a, para b,, onde b, =a,, e b,, para 1<i<k é

definido recursivamente pela regressdo de minimos quadrados

Ay = Oig Dy + gD + o+ iy Pigye + By (2.3.18)

onde g;, € o (i,j)-ésimo elemento da matriz triangular inferior L, para 1< j<i.

Podemos reescrever essa transformacao da seguinte maneira
b, =La,. (2.3.19)

A matriz de covariancia de b, € a matriz diagonal G, da decomposi¢do de

Cholesky pois
Cov(b, )= L'z, (L) = G.. (2.3.20)

Desta forma, o vetor de parametros relevante para a modelagem da

volatilidade sob tal transformacéo é dado por

B, = (gll,t v Qe Qoner Aanes Uaoyeoeees Diene oeees Gy e ) (2-3-21)

com dimensdo k(k+1)/2. Essa transformacdo simplifica a funcdo de

verossimilhanga. Como |L,| =1, temos que
. k
=] =|LG.L|=[6|=]Tg:.- (2.3.22)
i=1

Caso a distribuicdo condicional de a,, dada a informagé&o passada, seja normal

multivariada N(0,Z,), entéo a distribui¢&o condicional da série transformada b,
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é normal multivariada N(0,G,), e a fungio log verossimilhanga passa a ser

extremamente simples

2

e@“szemwa)z—EE{m@wJ+b"}, (2.3.23)

it

onde g;, € avariancia de b .
Usar a decomposi¢do de Cholesky para reparametrizar X, tem diversas

vantagens. De fato:

a) pela equacéo (2.3.22), temos que X, € positiva definida caso g;, >0,

para todo i. Podemos alcangar a restricdo de que X, é positiva definida
modelando In(g"’t) ao inves de g, ;

b) elementos do vetor de parametros Z, da equacdo (2.3.21) sdo tanto

coeficientes quanto variancias residuais da regressao linear mdultipla que
ortogonalizam o choque dos retornos;

c) o coeficiente de correlagéo entre a, e a, € dado por

9 o VOt (2.3.24)

VA0 22t

A Ot

Através da utilizagdo da equacdo (2.3.21) e da ortogonalidade entre os

que varia ao longo do tempo caso q,,, # , onde y € uma constante.

choques transformados b, , obtemos

I
i

Oiiit :Var(ait | Ft—l): zqi%/,tgvv,t ) i K (2'3'25)
v=1
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Gii,t = Cov(ait’ajt | I:t—l): zqiv,tqjv,tgw,t J < i’ I = 2""’k’ (2326)
v=l

onde q,, =1 parav = 1,...,k. Essas equacGes mostram a parametrizacéo de X,

sob a decomposicao de Cholesky.

2.3.3 Modelos GARCH Multivariados

Agora que ja vimos alguns modelos de reparametrizacdo de X,, veremos

nesta secdo alguns modelos GARCH multivariados.

2.3.3.1 Estimagédo da Covariancia Exponencialmente Ponderada (Exponentially
Weighted Moving Averages - EWMA)

Seja y, um vetor k x 1 de uma série temporal multivariada
y,=C+e, para t=1.2,...T,

onde c € o vetor de média k x 1, e €, € um vetor ruido branco k x 1 com média

zero. A matriz de covariancia da amostra é dada por

DI o (O (2.3.27)

onde y é o vetor k x 1 da média amostral. Para permitir que a matriz de variancia

varie ao longo do tempo, usamos a seguinte ponderacéo exponencial decrescente

=g A € ,6, += D A €6, (2.3.28)
i=1
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onde 0< A <1 para que ponderagdes menores sejam aplicadas em informacoes

mais antigas. Assim, como temos que

A+t = (2.3.29)
1-2

0S pesos sdo usualmente normalizados para que a soma de todos eles seja a

unidade e entdo
So=0-AD A e e (2.3.30)
i=1

Podemos reescrever a equacgao (2.3.30) para obter a seguinte forma recursiva

para a matriz de covariancia exponencialmente ponderada

> =(1-1)e e, +1Z,,. (2.3.31)

Referimo-nos a equagéao (2.3.31) como o modelo EWMA de covariancia
variante ao longo do tempo. Dada a equacéo (2.3.31), com um dado A e com uma

estimativa inicial de %,, a matriz de EWMA pode ser calculada facilmente.
Se assumimos que e, tem uma distribuicdo normal multivariada com média
zero, e ¥, =Cov,, (e | F_,) seja tratada como a covariancia de €, condicionada aos

dados passados, entdo a funcdo de log-verossimilhanca da série temporal sera

dada por

KT L

1 1 .
InL = __In(ZH)__Z|Zt| __Z(yt _C) ztl(yt _C)' (2'3'32)
2 2 t=1 2 t=1
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Como a matriz X, pode ser calculada recursivamente, a fungdo de log-
verossimilhanca pode ser encontrada facilmente. Portanto, o vetor de médias c e
Apodem ser tratados como parametros desconhecidos e estimados usando uma

estimagéo de quase-maxima verossimilhanca, dado o valor inicial X, .

2.3.3.2 Modelo Vector Error Correction Diagonal (VEC Diagonal)

A partir da equacédo (2.3.31), no contexto univariado, o0 modelo EWMA é

dado por
3, =[1-1)e2, +iZ ,, (2.3.33)

que € basicamente um GARCH(1,1) com a =1-4, b,=1 e a +b =1. Como
a, +b, corresponde ao coeficiente AR(1) na representacdo ARMA de modelos
GARCH, a condicdo a, +b, =1 implica que o modelo GARCH € néo estacionario

no sentido fraco. No contexto univariado, Engle e Bollerslev (1986) denominaram
este modelo de IGARCH. Dada a n&o estacionaridade dos modelos IGARCH e do
EWMA, estes por vezes séo desfavorecidos na modelagem da volatilidade.

Para preservar a intuicdo por tras do modelo EWMA que permite um
modelo flexivel e estacionario para a covariancia variavel ao longo do tempo,

podemos generalizar o modelo EWMA da seguinte forma
P . q
Zt =A0+2Ai ®(€t_i€t_i)+sz ®2t_j , (2.3.34)
i=1 j=1

onde o simbolo ® é o produto de Hadamard, e todas as matrizes de coeficientes
tem dimensé&o k x k. Esse modelo foi proposto por Bollerslev, Engle e Wooldridge
(1988) e é chamado de modelo DVEC(p,q).

Para o melhor entendimento do modelo, apresentamos o DVEC(1,1)
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11 (11) @ - (11)
t A2 (22) (21) (22) 2 - 2 (2 (21) (22) t-1
A Ay Al Al €€ Sa€ia B, B,

(2.3.35)

> . L . )
onde E = e somente a parte triangular inferior do sistema é
>E 3@

considerado. A notagdo X ™ indica o elemento (i,j)-€simo da matriz X, e €, € o
elemento i-eésimo do vetor €, ,. Podemos reescrever a matriz acima da seguinte

forma

(1) _ A1) (1) @ @ (12) (2 ~( (11) 5 (12)
LU =AT AT enen tATT €6 +BITED

(12) _ A (12) 1) @ (2 (12) _(2) _(2) (12)5(12)
LT =AT AT ehes AT €06 +BIYED

(21) _ A (2D) 2y () @ (22) _(2) _( (21) 5 (22)
L =AT+AT eqen tAT e +BITES

(22) _ p(22) (21) _() —(2 (22) _(2) _(2) (22)5(22)
L =AT+AT eqes +AT €460 +BTLT

(2.3.36)

Desta forma, o elemento (i,j) da matriz de covariancia variante ao longo do tempo
depende somente de seus elementos defasados e dos correspondentes produtos
cruzados de seus erros. Como resultado, a volatilidade de cada série segue um
processo GARCH, e o processo da covariancia também pode ser visto como um
modelo GARCH em termos dos momentos cruzados dos erros.

Como a matriz de covariancia deve ser simétrica, na pratica basta que

tratemos a matriz £, como simétrica e consideremos somente o triangulo inferior

do sistema. A matriz de covariancia também deve ser positiva semi-definida.

Entretanto, no modelo DVEC, a matriz X, ndo pode ser positiva semi-definida, o

que é considerado uma desvantagem deste modelo.
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2.3.3.3 Modelo Baba, Engle, Kraf e Kroner (BEKK?)

Engle e Kroner (1995) propuseram uma representacao alternativa para o
VEC. O modelo BEKK fornece uma formulagdo alternativa da equacédo da
variancia condicional. Define-se o0 BEKK do GARCH(1,1) — M da seguinte forma

+ [50 + ﬂ“OWtletWtfl btwtfl

r=la, ,
Wt—thWt—l

+ &,

(e, |F,)~N(0,Q,) (2.3.37)

Q,=C,Cy +Cypy6,6,C; +C, Q0 ,Cyy

onde C,, C,,, e C,,, sdo matrizes nxn dos parametros e C_ é triangular.

No modelo VEC as matrizes de variancia e covariancia condicionais sao
somente dependentes de seus elementos defasados e dos produtos cruzados

entre eles. Como exemplo, suponha que ocorra um choque em uma série Y, no
periodo t. A volatilidade condicional de Y, e a correlagdo condicional entre Y, e
outra série, digamos, X, do periodo t+1 serdo os Unicos elementos que sofrerdo
impacto. Sendo assim, o choque em Y, ndo afetara diretamente X,. O BEKK é um

modelo mais dindmico do que o VEC, uma vez que fornece uma flexibilidade
maior na matriz de covariancia condicional. Entretanto, uma maior flexibilidade no
modelo é penalizada pelo fato de que o BEKK necessita de dois parametros extras
(parametros esses que ndo sdo necessarios no VEC).

O modelo BEKK elimina as poucas representacdes definidas positivas
permitidas pelo modelo VEC, ou seja, todas as representacbes VEC diagonais

definidas positivas podem ser escritas pelo modelo BEKK. Este ultimo, representa

2 0 termo BEKK surgiu do paper que antecede Engle e Kroner (1995) e que sintetiza o trabalho no
Multivariate Simultaneous Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity de Yoshi Baba, Robert
Engle, Dennis Kraf e Ken Kroner.
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0 GARCH(1,1) multivariado e K = 1, e € estacionario quando l(clfl)z +(c;‘1jl)2J<1. A
representacdo BEKK do GARCH-M ¢é flexivel e mais eficiente que a representacao

do operador VEC, ja que garante que a matriz de variancias e covariancias

condicionais seja positiva definida.

2.3.4 Modelos GARCH para Retornos Bivariados

Para uma série de retornos de um ativo de dimenséo k, um modelo GARCH

multivariado considera “equagdes exatas” para descrever a evolugéo do vetor =,

de dimenséo k(k+1)/2 , ao longo do tempo. “Equacdes exatas” ou “deterministicas”
sdo equacbes que nao possuem nenhum choque estocastico. Todavia, estas

equacdes podem se tornar complicadas ja para o caso k = 2, onde E, é tri-

dimensional. Para simplificar o modelo, aplicaremos algumas restricdes a estas

equacoes.

2.3.4.1 Modelo de Correlacdo Constante

Para manter o numero de equacdes de volatilidade reduzidas,

s

consideremos o caso especifico onde o coeficiente de correlagéo p,, =p, €

invariante ao longo do tempo, com |p,|<1. Sob tais restricdes, p, € um
parametro constante e o modelo de volatilidade consiste em duas equacdes para
Z;, 0 qual é definido por = :(am,azzvt)'. Um modelo GARCH(1,1) para Z; €

dado por

=a, +a, @’ +BE (2.3.38)
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2 2

onde a’, = (alyt_l,azyt_l) , o, € um vetor positivo de duas dimensbes, e «, e f,sao

matrizes definidas n&o-negativas. Podemos expressar o modelo da seguinte

maneira

|:O-ll,t } _ {am]i_ |:all a12:| alz,t—l N {ﬂu B :||:Gll,t—l:| (2.3.39)
Ot Ay Ay Oy a22,t—1 Bn B || Fxnia

onde «,, >0, parai =1, 2. Definindo n, =a’ —=; , podemos reescrever o modelo

inicial dado pela expresséao (2.3.39) da seguinte forma

2

8 =g+ (0‘1 + /5 )atz—l +1, = il (2.3.40)

que € um modelo ARMA(1,1) bivariado para o processo a’. O resultado é uma

generalizagéo direta do modelo univariado GARCH(1,1). Desta forma, temos o0s

seguintes resultados:

a)

b)

Caso todos os autovalores de «, + f,, com excegcdo de um, sejam
positivos, entdo o modelo ARMA(1,1) bivariado para a’ é fracamente
estacionario, e, portanto, E(af) existe. Isto implica que o processo dos
retornos a, tem uma matriz de covariancias n&do condicional definida. A
variancia nao condicional dos elementos de a, é
(62,62) =(1 —a, - B,) "¢, e a covariancia n&o condicional entre a, e a,
é dada por p,,0,0,.
Caso a,, = p,, =0, entdo a volatilidade de a,, ndo depende da volatilidade
passada de a, . Da mesma forma, caso «,, = 5, =0, entdo a volatilidade

de a,, nédo depende da volatilidade passada de a,,.
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c) Caso tanto ¢, quanto g, sejam diagonais, o0 modelo sera reduzido para

dois GARCH(1,1) univariados. Neste caso, 0 processo das duas

volatilidades a, e a, n&o sera dinamicamente relacionado.

d) Estimacdes da volatilidade através do modelo podem ser obtidas por
métodos de estimacao similares aqueles do vetor do modelo ARMA(1,1).

Para estimarmos ¢ passos a frente, temos que:

20 (0)= o, +(a, + p)E (0 -1), (>1. (2.3.41)

Estas estimativas sdo para a volatilidade marginal de a, , para i =1,2. A estimativa
da covariancia entre a, e a,para ¢ passos a frente é dada por
~ 0,5 ~ z . . , ..

Ploiin(O)osn (), onde p,, é a estimativa de p,, e o, ,(¢) é o i-ésimo elemento

da matriz Z; (7).

2.4 Vector Autoregression (VAR)

Seja Y, = (Yy, Yo ¥y ) UM vetor (n x 1) de uma série temporal. O modelo

VAR basico p-defasado é dado por:
Ye=c+IL Y, +IL, Y, +...+II,Y., +¢& (2.4.1)

onde t=1..T, [[, € uma matriz (n x n) de coeficientes e & é um vetor ruido
branco (n x 1) com média zero ndo observavel (ndo correlacionado ou
independente) com matriz de covariancia 2. invariante ao longo do tempo.

Um modelo bivariado VAR(2) tem o seguinte formato:



45

(yltj:(clj+[7zli1 ”iz}(yn—lj_i_[”fl 77122 J(ylt—zj_i_(eltj (2.4.2)
Yot C, Ty Ty \Yara Ty Ty \ Yoo €t

onde cov(e,,e, )=o0,, para t=s; 0 caso contrario. Podemos perceber que cada
equagao possui os mesmos regressores (valores defasados de y, e vy, . Portanto,

o modelo VAR(p) € uma seemingly unrelated regression (SUR) com variaveis
defasadas e termos deterministicos como regressores comuns.

Na notacédo de operadores defasados, o VAR(p) € escrito como:

[T(L)Y, =c+e, (2.4.3)
onde [T(L)=1, -TI, L —..—II, L". O VAR(p) é estavel se as raizes de

det(ln—le—...—szp)zo (2.4.4)

figuem de fora do circulo unitério.

Caso Y, de (2.4.1) tenha covariancia estacionaria, entdo o média néo

condicional é dada por:
p=(1,-T,—.—T1, ) c. (2.4.5)
Sendo assim, a forma da média ajustada do VAR(p) € dada por:
Y, = =TL(Y, =)+ TL (Y, — )+ .+ T, (Y, — )+, (2.4.6)
O modelo VAR(p) basico pode ser muito restritivo para representar
suficientemente as caracteristicas basicas dos dados. Convém ressaltar que

outros termos deterministicos como a tendéncia linear ao longo do tempo ou

dummies sazonais podem ser requeridas para representar apropriadamente aos
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dados. Além disso, variaveis estocasticas exdgenas podem ser necessarias

também.

2.4.1 Causalidade de Granger

Uma das aplicagbes mais comuns do modelo VAR(p) é a previsdo. A
estrutura do modelo VAR nos fornece informacfes sobre o uso de uma variavel
(ou grupo de variaveis) para a previsao de outra variavel ou grupo de variaveis. Se

uma variavel y, € encontrada ser util para prever outra variavel y,, entdo dizemos
que y, causa-Granger y,. Formalmente, y, falha para causar-Granger y, se,
para todo s > 0, o erro quadratico médio de uma previsdo de y,,, baseada em
(yzyt,yZH...,) € idéntico ao da previsdao de vy, baseada em (yzyt,yZH...,) e
(ylyt,yl‘tfl...,). Claramente o conceito de causalidade de Granger n&do implica em

causalidade verdadeira; ela apenas implica em habilidade de previséo.

A seguir damos o exemplo do modelo VAR bivariado. Em um modelo
bivariado VAR(p) para Y, =(y,,Y,). ¥, falha em causar-Granger se para todo o
coeficiente de matrizes p VAR [1,,...,I1, sdo triangulares inferiores. Desta forma, o

modelo VAR(p) tem a forma

MO AN k) oo
Yot C, Ty T \Yaa ”zpl ”zpz Yaip €

de modo que todos os coeficientes dos valores defasados de y, sdo zero na
equacéo para y,. De modo semelhante, y, falha ao causar-Granger y, se todos
os coeficientes defasados de y, sd@o zero nas equagdes de y,. As p restricoes

lineares dos coeficientes implicados pela ndo causalidade de Granger podem ser
testados através da utilizagdo da estatistica de Wald. Definimos a estatistica de
Wald como
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Wald = (R.vec(f[)— r) {R[a var(vec(f[))]R' }71 (R.vec(f[)— r) (2.4.8)

Note que se y, falha ao causar-Granger y, e ao mesmo tempo y, falha ao
causar-Granger y,, entdo as matrizes de coeficientes do modelo VAR [1,,..,I1,
sao diagonais.

Como exemplo, considere um VAR(p) com n =3 e Y, =(y,, Y, Yy ) . Neste
modelo, y, n&do causa Granger y, se todos os coeficientes defasados de y, séo
zero na equacao de y,. De modo semelhante, y, causa Granger y, se algum de

seus coeficientes defasados é diferente de zero na equagéo de vy, .
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3 MODELOS EMPIRICOS DE VOLATILIDADE

Neste capitulo, descreveremos alguns artigos que fizeram uso do mesmo
instrumental tedrico que o utilizado nesta dissertacdo. A revisao bibliografica foi
dividida em duas partes: GARCH Univariado e GARCH Multivariado.

3.1 GARCH Univariado

Comecemos com o caso mais simples: GARCH Univariado.

3.1.1 MORAIS e PORTUGAL (1998)

Morais e Portugal (1998) comparam a estimativa da volatilidade do
IBovespa obtida por processos deterministicos (quando a variancia passada €
conhecida) e estocasticos (quando a variancia passada € desconhecida) em trés
periodos: a crise do México, a crise asiatica e a moratoéria russa. A amostra de
1060 observacbes compreende o periodo de 04/07/1994 a 09/10/1998. A
justificativa desta data se deve ao fato de que os autores objetivam estudar o
comportamento dos agentes frente a um novo cenario, tal como o Plano Real. Os
modelos s&o comparados via AIC e Schwartz e, depois, em relagdo ao melhor
ajuste de previsdao um passo a frente vinte e uma vezes, através da analise das
estatisticas de erro.

No caso deterministico, 0 melhor modelo encontrado pelos autores foi um
AR(2) + D1 + D2 + GARCH(1,1), onde D1 e D2 sé&o variaveis dummies. Ja no caso
estocastico, 0 modelo mais eficiente foi o AR(2) + D1 + D2 + Stochastic Volatility
(SV) estacionario. Neste ultimo, foi constatado que a presenca de variaveis
dummies no modelo obtém melhores resultados, visto que estes sdo bons
sinalizadores da existéncia de outliers.

Pelo critério do erro médio (ME) na previsdo dos modelos, os autores

concluiram que o modelo AR-SV é melhor. Entretanto, através da raiz do erro
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quadratico meédio (RMSE) e Minimum Average Error (MAE) indicam que o GARCH
deve ser preferido.

Morais e Portugal concluem que GARCH(1,1) € o modelo que melhor
estima a volatilidade em periodos de calma no mercado. Todavia, em periodos
mais conturbados, o modelo estocastico obtém resultados mais satisfatorios.
Através de testes utilizando variaveis dummies, os autores ndo encontraram na
série indicios de efeitos de “fim de semana” e “dia de semana”. Este resultado vai
de encontro com o0 que se esperava, visto que o periodo analisado é dado por
taxas de inflacdo e desvio padrao dos retornos nominais baixos.

O efeito leverage foi evidenciado para a série nos modelos EGARCH e
GJR®, enquanto a aglomeracdo da varidncia ocorreu somente no modelo
EGARCH. A utilizacgdo do GARCH-t (distribuicdo t — Student) para ajustar a
distribuicdo dos erros gerou poucos ganhos de previsdo. Na selecdo dos modelos

deterministicos, 0 GARCH (1,1) apresentou, em geral, melhores resultados.

3.1.2 SILVEIRA, BARCINSKI, ALMEIDA e GARCIA (1997)

Silveira et al. (1997) ressaltam que a familia GARCH sofre o inconveniente
de ndo capturar o “efeito assimetria”. Este efeito se baseia no fato de que, na
pratica, chogues negativos no retorno dos ativos apresentam impactos maiores
gue os positivos sobre a volatilidade deste mesmo ativo. Desta forma, os autores
propdem uma reestimagdo da volatiidade do retorno dos ativos a partir de
modelos parametricamente menos restritivos.

Dentre os modelos que captam o “efeito assimetria”, os autores utilizam o
GJR e o EGARCH. Todavia, ao comparar estes dois modelos com outros da
familia. GARCH (IGARCH sem constante e com constante e 0 GARCH(1,1)),
atraves de testes de especificacdo, testes de stress e de simulacdes historicas, 0s
autores concluem que o modelo com o melhor desempenho é um IGARCH sem

constante. Esta conclusédo desencoraja o0 uso dos modelos GJR e do EGARCH.

® Especificaco utilizada para captar o efeito de assimetria proposto por Glosten, Jagannathan e Runkle
(1993).
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3.1.3 ZIEGELMANN e PEREIRA (1997)

Ziegelmann e Pereira (1997) buscam incorporar o conceito de deformacéo
temporal na estimacao da volatilidade. Para os autores, dias em que novidades
nao surgem, sejam “boas” ou “ruins”, sdo caracterizados por pouca movimentagao
de precos. Desta forma, o mercado financeiro se modifica com a chegada de
novas informacgdes e ndo com o decorrer do tempo calendario.

Os autores iniciam o trabalho filtrando a série do IBovespa (uma vez que 0s
retornos da série sao autocorrelacionados). Apds usar o modelo AR(1), os autores
concluem que a estrutura de autocorrelacdo dos retornos, observada antes de
filtrar a série, foi eliminada. Ziegelmann e Pereira (1997) utilizam os residuos do
AR(1), os retornos, os valores absolutos, o volume de negociacdo em US$, todas
as defasagens de um periodo e o numero de noite entre dois dias consecutivos
em que o0 mercado esteve aberto (para incorporar o efeitos de dias sem
negociacéao, visto que o mercado reage diferentemente apés um fim-de-semana,
por exemplo) para estimar o modelo de deformacéo temporal.

Apés estimar sete modelos (1 sem deformacdo temporal, 3 com
deformacéo temporal a tempo discreto e 3 com deformacdo temporal a tempo
continuo) e compara-los, os autores concluem que a volatilidade estimada com
deformacé&o temporal € mais eficiente,visto que:

a) possui menos ruido;

b) utiliza a idéia de alteracdo do mercado a medida que chegam novas

informacoes;

c) ha relacdo entre as variacdes destes processos e 0 comportamento da

volatilidade;

d) é possivel utilizar esta abordagem para dados de alta frequiéncia.
Entretanto, dependendo da deformacéo, uma desvantagem deste processo pode
ser a impossibilidade de previsdo mais do que um passo a frente.

Na aplicacdo dos dados do IBovespa, 0 artigo concluiu que: quanto maior o

volume negociado no dia anterior, maior a volatilidade do dia em questéo; retornos
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negativos no dia anterior conduzem a uma volatilidade maior do que retornos

positivos no dia anterior.

3.1.4 KARANASOS e KIM (2000)

Os autores procuram selecionar o melhor modelo para as seguintes séries:
Korean Stock Price Index (KOSPI), Japanese Nikkei Index (NIKKEI), Taiwanese
SE Weighted Index (SE) e Singaporean Straits Time Price Index (ST). Usando do
critério AIC, os autores concluem que, supondo que a distribuicdo condicional é
normal, o EGARCH(1,4) foi considerado o melhor modelo para dois dos quatro
indices. Para uma distribuicdo condicional “double exponential’, o EGARCH(1,3)
foi escolhido para o SE e NIKKEI, enquanto o EGARCH(2,1) e EGARCH(1,2)
foram escolhidos para o KOSPI e ST, respectivamente. Quando supomos que a
distribuicdo condicional é o erro generalizado, 0 EGARCH(1,2), EGARCH(2,1) e
EGARCH(3,3) foram escolhidos, respectivamente, para os indices SE, ST e
KOSPI.

3.1.5 UNE e PORTUGAL (2005)

Ao ser eleito como Presidente do Brasil em 2002, Lula declarou: “a
esperanca venceu o medo”. Traduzindo econometricamente a frase de Lula,
devemos analisar se o parametro da média condicional visto como uma variavel
fracamente exdgena na equacdo da variancia condicional é estatisticamente
diferente de zero e positivo. O artigo de Une e Portugal (2005) procura analisar as
interrelacdes entre Risco-Pais (“esperanca”) e variancia condicional (“medo”).

Os autores dividem a série “EMBI Plus Brazilian Stripped Severeign
Spread” em trés grandes clusters: o primeiro se deve a “Tequila Crises” e a
segundo é uma consequéncia da primeira. O terceiro cluster € devido a crise

eleitoral brasileira.
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Une e Portugal (2005) enquadram a série nos seguintes modelos: GARCH,
TGARCH, AEGARCH, PGARCH, CGARCH e o TCGARCH. Ao realizar a
estimagcdo, os autores detectaram que algumas especificagbes nao foram
serialmente ndo correlacionadas ou ndo obtiveram erros homoscedasticos
padronizados. Para resolver este problema, foi incorporada uma variavel dummy
que assume o0 valor 1 para estes outliers e 0 caso contrario. Para evitar 0
problema da multi-modalidade na presenca de outliers (Doornik e Ooms, 2003), os
autores também incluiram uma dummie defasada em um periodo na equacéo da
variancia condicional. Caso a incorporacdo das dummies nao seja suficiente para
garantir que os erros sejam ruidos brancos, o processo continua.

Além de analisar o ajuste do modelo, os autores também utilizam a funcéo
de verossimilhanga e o Mean Squared Forecast Error (MSFE) para mensurar a
eficiéncia do modelo. Definimos MSFE por

R+P )2
MSFE = 3 (h —h®)) . (2.1)

t=n

Une e Portugal (2005) usam o modelo GARCH(1,1) como benchmark em relacéo
aos modelos estimados.

No geral, com excecdo do AEGARCH, a inclusdo do efeito “in-mean” n&o
minimizou o critério de informacdo, aumentou a log-verossimilhanca e tampouco
se mostrou estatisticamente diferente de zero. Isso indica que “medo” ndo supera
“esperanca’.

Teoricamente, modelos com menor critério de AIC devem ter o menor
MSFE. Na tabela de calculo do MSFE, os autores constatam que a inclusdo do
efeito “in-Mean and Level” aprimora a performance de estimacdo nos modelos.
Desta forma, a inclusédo do efeito “in-mean” ndo diminui o critério de informacao.
Entretanto, constatou-se que a inclusdo do efeito “level” aprimora o critério de
informacé&o. Os autores constataram que o melhor modelo foi o AEGARCH.

Como conclusdo, os autores afirmam que Lula estava certo ao fazer a

afirmacdo supra citada. “Medo” e “esperanca” ndo sO exercem um papel
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importante no curto prazo, no caso brasileiro, como tém se movido na mesma
direcdo ao longo do tempo. Todavia, como citado anteriormente, quando a
incerteza muda para um regime mais alto sem um aumento do mesmo patamar no
“level” ndo ha condicdo suficiente para que uma crise de confidéncia ocorra em

um mercado emergente.

3.2 GARCH Multivariado

Consideraremos agora o caso do GARCH Multivariado.

3.2.1 MANERA (2003)

Manera (2003) investiga interacdes financeiras entre os paises da Pacific
Basin Region (Coréia, Cingapura, Malasia e Hong Kong) com os paises Japao e
EUA. A inovagéo do artigo estd na utilizagdo do modelo STAR-GARCH (Smooth
Transition Autoregressive — GARCH). O trabalho almeja testar se o mercado
acionario americano impacta mais do que o Japao no mercado dos paises da
Pacific Basin Region, mesmo que ndo de forma linear. Desta forma, a idéia é
descobrir quem € o lider financeiro dos paises da Pacific Basin Region.

O autor executou 0s seguintes passos para a investigacao empirica:
a) checou as propriedades de autocorrelacdo e, através deste, determinou a
ordem “p” do modelo AR;
b) testou a existéncia de linearidade e também o poder explicatério de variaveis
“threshold” alternativas;
c) estimou um L-STAR e testou a adequacdo do mesmo;
d) testou se existem efeitos ARCH nos residuos STAR;
e) estimou um modelo STAR-GARCH,;
f) corrigiu a presenca de outliers através dos algoritimos STA e STA modificado;

g) reestimou 0 modelo STAR e checou se houve melhora significativa.
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Apesar de se verificar que o Japao detinha a lideranca sobre os paises da
Pacific Basin Region antes dos anos 90, os autores concluem que, apos a crise
japonesa, os EUA obtiveram a lideranca financeira sobre os paises da Pacific
Basin Region. Isso é um indicativo de abertura dos paises asiéticos frente a um

mercado financeiro global.

3.2.2 GALVAO, PORTUGAL e RIBEIRO (2000)

Galvéo, Portugal e Ribeiro (2000) buscam verificar a relacdo entre o
mercado acionario brasileiro futuro e a vista, de forma a observar o
comportamento da volatilidade nesse mercado e inferir relacdes de causalidade.
Os autores procuram verificar como ocorre a transmissao entre os mercado a vista
e futuro no Brasil e se o ultimo tem desestabilizado o primeiro, no sentido de
aumentar sua volatilidade.

Os autores fazem uma analise empirica da relacdo entre a volatilidade nos
mercados futuro e a vista do indice de acGes para um periodo em que choques
exodgenos afetaram este mercado. Para testar a hipétese de causalidade os
autores utilizam os correlogramas cruzados e um modelo GARCH bivariado.

Para verificar a hipétese de que a volatilidade do mercado futuro ndo causa
volatilidade no mercado a vista, os autores empregam dois testes. Ambos sao
baseados no conceito de causalidade de Wiener-Granger. Para o caso de
causalidade na variancia, foi utilizado o método de Comte e Liebermann (1997).
Os autores demonstram que existem interrelacdes entre causalidade na média e
causalidade na variancia. No segundo teste, consideram o efeito da ndao-
causalidade na variancia, impondo restricdes em um modelo GARCH bivariado.

Na parte final do trabalho, os autores apresentam os resultados dos testes
de causalidade baseados nas correlagdes cruzadas dos residuos padronizados ao
quadrado. Os resultados indicam forte correlacdo contemporanea, resultado de
que boa parte da troca de informacao entre os mercado é realizada no mesmo dia.
Também constatam que o mercado a vista lidera o mercado futuro. No entanto,

esses resultados ndo implicam na causalidade em variancia. Isto se deve ao fato
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de que causalidade em variancia se refere ao caso de simples resultados
padronizados, diferentemente dos resultados encontrados pelos autores.

J& na abordagem de Comte e Liebermann (1997), os autores utilizam o
modelo Vector Autoregressive (VAR). Os testes de diagnésticos dos residuos
indicam heteroscedasticidade. Esse problema néao é resolvido com a inclusdo de
novos componentes autoregressivos. No entanto, sdo conduzidos testes de
causalidade utilizando o teste de Wald para restricbes, com ressalvas para o
problema dos residuos ndo serem gaussianos. Os autores utilizam um modelo
GARCH bivariado obtendo a mesma concluséo.

Os resultados indicam que o mercado a vista lidera a transmissao de
informagdes no mercado, o que implica que o mercado futuro ndo causa aumento

de volatilidade no mercado a vista.

3.2.3 TSE e TSUI (2000)

O artigo de Tse e Tsui (2000) foi motivado pela necessidade do modelo
MGARCH incorporar correlacdes variantes ao longo do tempo e ainda por cima,
satisfazer a condicdo de ser positiva-definida durante a otimizacdo. Os autores
citam o modelo BEKK de Engle e Kroner (1995) como alternativa. Todavia,
ressaltam que o modelo possui parametros de dificil interpretacdo. Além disso,
seus efeitos na variancia futura e na covariancia ainda néo foram vistos.

No artigo, os autores propdéem um modelo MGARCH inovador, o VC-
GARCH, com correlacdo variante ao longo do tempo. As variaveis de interesse
sdo a variancia condicional e a correlagcdo condicional. Assume-se uma estrutura
VECH diagonal na qual as variancias condicionais dos termos seguem uma
formulagdo GARCH univariada. O modelo construido, segundo os autores,
também possui uma matriz de correlagdo condicional positiva definida durante a
otimizacdo. Impondo algumas restricbes na equacdo da matriz de correlacéao
condicional, os autores constroem um modelo MGARCH no qual essa matriz é

garantida como positiva definida durante a otimizacdo. Desta forma, o modelo
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proposto possui a intuicdo e interpretacdo de um modelo GARCH univariado e
ainda retém a propriedade de ter uma matriz positiva-definida.

Apods definir o modelo, Tse e Tsui (2000) aplicam o modelo a trés bases de
dados reais:

a) Marco Aleméao x USD e len Japonés x USD.

b) NAg Seng Index (Hong Kong) e SES Index (Cingapura);

c) Preco setorial dos indices de financas, propriedades e utilidades da
bolsa de Hong Kong.

Como conclusdo, os autores acreditam que permitir que o modelo de
correlagdo constante tenha correlagbes variantes ao longo do tempo leva a
resultados que efetivamente ndo podem ser encontrados através do modelo de
correlacdo constante. Todavia, os autores enfatizam que o VC-MGARCH néo
deve ser entendido como o melhor modelo MGARCH para os dados, mas que
deve ser visto como uma alternativa interessante visto a sua facilidade de

estimacgao.

3.2.4 KLAASSEN (1999)

Klaassen (1999) analisa a dependéncia ao longo do tempo da correlagéo da
taxa de cambio através de um novo modelo GARCH multivariado. A idéia do
modelo vem do fato de que a correlacdo entre diferentes taxas cambiais é que faz
com que o GARCH multivariado seja mais dificil de modelar do que o GARCH
univariado.

O primeiro passo para a criacdo do modelo de Klaassen (1999) é remover
todas as correlagbes né&o-condicionais através da retirada dos principais
componentes da taxa de cambio. Feito isso, é especificado um modelo GARCH
univariado para cada um destes componentes. Apos, Klaassen (1999) usa o

inverso dos componentes principais para transformar os componentes dos
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momentos condicionais na média condicional e na variancia da propria taxa
cambial.

A justificativa da criacdo do modelo se baseia no fato de que temos que
estimar ndo s6 as varidncias condicionais, mas também as covariancias
condicionais no modelo. Desta forma, o GARCH multivariado candnico resulta
ficar com muitos parametros. O autor sugere a utilizacdo do BEKK como
alternativa. Todavia, quando o sistema aumenta, a estimag¢do também fiuca mais
complexa. Como alternativa, Klaassen (1999) sugere a utilizacdo de seu modelo,
gue por sua vez possui vantagens praticas em relacéo as outras opcoes.

Os dados incluem a taxa de cambio USD versus Belgian Franc, Canadian
Dollar, French Franc, German Mark, Italian Lira, Japanese Yen, Dutch Guilder e
British Pound. Os dados sdo compostos por 1.216 observacbes de retornos
semanais que vao de 1974 até 1989.

Klaassen mostra que a incorporag¢do do ultimo componente permite que o
modelo fator GARCH capture os efeitos da politica monetaria implantada pelo
Banco Central Alemao a partir de 1985. Neste ano o Banco Central fez uma
politica de taxa cambial fixa para o Guilder-Mark.

O autor conclui que as taxas de cambio das séries analisadas comecaram a
cair apos o primeiro choque de petréleo. Todavia, ao final dos anos 70, estas
estavam aumentando, e, nos anos 80, estavam no patamar mais alto da série.
Klaassen (1999) também mostra que a taxa de cambio ficou mais frouxa, ou seja,
menos relacionada com as outras séries a partir dos anos 80. Esse fato se deve
ao colapso dos mercados emergentes em 1992, que por sua vez fez com que as

taxas de cambio européias ficassem menos correlacionadas.

3.2.5 HO e TSUI (2004)

Ho e Tsui (2004) utilizam dois modelos GARCH multivariados com
correlagdo variante ao longo do tempo para analisar os setores do mercado
acionario japonés. A utilizacdo destes modelos possibilita ganhos em eficiéncia ao
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se fazer a estimacdo conjunta dos parametros além de fornecer a variacao
histérica da correlagcdo condicional entre as séries dos retornos setoriais do
mercado. Os setores analisados s&o os seguintes: Air Transportation (ATRN),
Electric Power and Gas (EPOW), Precision Instruments (PREI) e Other Products
(OPRD).

O primeiro modelo utilizado é o Varying Correlations Fractionally Integrated
Asymmetric Power ARCH (VC-FIAPARCH) e o VC-FI Asymmetric GARCH. A
justificativa da utilizacdo destes modelos se deve ao fato de que eles capturam
bem a assimetria e a longa persisténcia na volatilidade, bem como a correlacéo
variante ao longo do tempo. Além disso, os autores consideram o modelo simples
de ser estimado e interpretado, visto que uma vez que a convergéncia é atingida,
a matriz de variancia e covaridncia condicionais automaticamente satisfaz a
condicdo de positiva-definida. Os modelos acima descritos sdo aplicados ao
TOPIX (Tokyo Stock Price Index) e ao TSE (Tokyo Stock Exchange).

Ho e Tsui (2004) constatam que a auséncia da assimetria na volatilidade
em alguns setores tém uma grande implicacdo no aprecamento de opcdes e na
construcdo de portfolios diversificados baseado em diferentes setores. A
justificativa disto € que o aprecamento do ativo pode estar incorreto ao se
considerar o efeito assimetria. Além disso, os autores detectam evidéncias de que
h& uma longa persisténcia na volatilidade para todos os setores, independente do
modelo GARCH utilizado. Alguns setores aparentam ter graus de integracéo
fracionada muito similares a outros. Finalmente, € observado que as correlacdes
condicionais séo altamente positivas e significativamente variantes ao longo do
tempo, o que implica que a natureza dinamica da correlagcdo setorial pode ser
melhor explorada ao construir portfolios diversificados.

Os autores concluem que o0s modelos propostos conseguem,
parcimoniosamente, capturar a longa memoria, a volatilidade condicional
assimétrica e a correlacdo variante ao longo do tempo associada aos retornos do
mercado acionario. Ho e Tsui (2004) provam que o efeito assimetria ndo é
invariavelmente presente nos indices setoriais. Além disso, a correlacéo

condicional é frequientemente positiva e significativamente variante ao longo do
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tempo. Ha& também uma evidéncia da existéncia de persisténcia da volatilidade e
longa memodria. Finalmente, os autores concluem que modelos com integracéo
fracionaria (FI) geralmente tém uma performance melhor do que os modelos sem

estruturas de memdria longa na variancia condicional.
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4 ANALISE QUANTITATIVA DA VOLATILIDADE ENTRE OS INDICES
DOW JONES, IBOVESPA E S&P 500

Neste capitulo buscaremos tirar conclusbes com base na metodologia vista
nos capitulos anteriores. Primeiramente, faremos a estimacédo da volatilidade das
séries financeiras IBovespa, Dow Jones e S&P 500 através de modelos GARCH
univariados. Apos encontrar o modelo que melhor se ajusta aos dados, faremos o
mesmo processo para modelos GARCH bivariado — onde analisaremos modelos
para as series combinadas IBovespa X S&P 500, IBovespa X Dow Jones e Dow
Jones X S&P 500. Buscaremos, através desta metodologia, averiguar se existe
alguma relacdo causal entre estes trés indices. Nossa hipotese é que os indices
da bolsa americana impactam o indice brasileiro, visto que, dentre outros motivos,
os indices americanos tém um volume de negociacdo muito superior, servindo
assim de referéncia para o mercado brasileiro.

Apés realizar esta estimacdo, poderemos obter uma previsdo da
volatilidade plausivel para cada uma das trés séries. Deste modo, poderemos
utilizar estes modelos para tomar algumas decisbes importantes quanto a

volatilidade destes ativos.

4.1 Anélise dos Dados

Inicialmente, faremos uma analise dos dados a serem utilizados ao longo
deste capitulo. Para modelarmos a variancia destas séries através de um
processo ARCH, é necessario que transformemos estas séries. Com este intuito,

consideramos a seguinte transformacao

Vi = 100 ( In Xi — In X1 ),
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onde X; é a série original dos dados. Com essa transformacao, teremos a série
dos retornos do indice. O grafico do retorno dos indices IBovespa, Dow Jones e
S&P 500 pode ser visto na Introdugéo.

A seguir, na Figura 4.1.1 (a), (b) e (c), apresentamos 0 histograma e

algumas caracteristicas estatisticas das trés séries dos retornos.

1200
Series: DOWJONES
Sample 1 3888
1000 Observations 3888
800 | Mean 0.014781
Median 0.018957
600 Maximum 2.672962
T Minimum -3.237624
Std. Dev. 0.439719
400 | Skewness -0.224985
Kurtosis 7.471148
200 - Jarque-Bera  3271.369
Probability 0.000000
0
(a)
1400
Series: IBOV
1200 Sample 1 3805
Observations 3805
1000
Mean 0.174011
800 Median 0.124645
Maximum 13.37285
600 Minimum -10.94368
7] Std. Dev. 1.427390
Skewness 0.400251
400 Kurtosis 10.67388
200 Jarque-Bera 9437.864
Probability 0.000000
0
8 10 12 14
(b)

(CONTINUA)
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(CONTINUACAO)

1200

Series: SP500
Sample 1 3805

1000 | Observations 3805

800 | Mean 0.013651
Median 0.016543
600 | M_a)fimum 2.418886
Minimum -3.089026
Std. Dev. 0.448062
400 | Skewness -0.103814
Kurtosis 6.668147

2 |
00 Jarque-Bera 2140.061

Probability 0.000000

Figura 4.1.1 - (a) Histograma e estatisticas da série Dow Jones
(b) Histograma e estatisticas da série IBovespa

(c) Histograma e estatisticas da série S&P 500

A Figura 4.1.1 (a) indica um histograma que apresenta uma cauda um
pouco mais longa do lado direito, indicando um largo retorno positivo. Para
modelos GARCH, quando um retorno é maior do que outro, em médulo, podemos
dizer que o maior acaba levando a uma volatilidade maior (volatilidade essa que
acaba possuindo diferentes niveis em modelos que incorporam o efeito
assimétrico). A Figura 4.1.1 (b), pelo outro lado, aparentemente possui a causa
esquerda do mesmo tamanho que a direita. Por dltimo, podemos reparar que a
Figura 4.1.1 (c) apresenta uma cauda levemente mais longa do lado direito,
indicando que, assim como a Figura 4.1.1 (a), o retorno positivo € maior do que o
negativo. No geral, podemos reparar que a Figura 4.1.1 (a) e (c) tem
comportamento muito semelhante, seja pelas caudas que indicam maior retorno
positvo, quanto pelos indicadores de média, desvio padrao e curtose.

Podemos perceber que a distribuicio marginal das trés séries é
praticamente simétrica. Entretanto, esta distribuicdo ndo aparenta ser uma normal,
0 que é confirmado pelo teste Jarque-Bera. Neste teste de normalidade, Jarque-
Bera mostraram que, assintoticamente, a estatistica JB segue a distribuicdo qui-
guadrado com dois graus de liberdade, de modo que, se o valor p calculado for
suficientemente baixo, podemos rejeitar a hipétese de que os residuos tém
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distribuicdo normal. Salientamos que a curtose deveria ter um coeficiente em torno
de 3 caso a distribuicdo fosse normal. Podemos perceber, através do quadro ao
lado do gréfico, que tanto a Figura 4.1.1 (a) quanto as Figuras 4.1.1 (b) e (c), um
valor p muito proximo de zero, indicando assim a ndo normalidade residual dos
dados. Cabe, por fim, ressaltar que esta ndo normalidade dos residuos das séries
€ condizente com a hipotese de existéncia de heteroscedasticidade. Devido a esta
hip6tese, os pressupostos de ruido branco para os residuos séo quebrados.

Para termos certeza de que o modelo GARCH que pretendemos utilizar € o
ideal para as series € interessante que facamos antes um teste para averiguar a
existéncia de efeitos ARCH nos dados. Para testarmos a existéncia desses
efeitos, podemos realizar o teste LM (Lagrange Multiplier). Para os retornos do
indice IBovespa foi encontrado o valor de 431,3995, enquanto que para os indices
S&P 500 e Dow Jones encontramos respectivamente 440,6671 e 409,1512 para a
estatistica de teste. Todavia, para todas as séries, encontrou-se um p-valor menor
do que 0.001, rejeitando assim a hip6tese nula de que nao existem efeitos ARCH.
Desta forma, prosseguiremos com a analise buscando adequar a série a algum
modelo da familia GARCH.

Seja r, o retorno de um ativo do indice IBovespa. A idéia basica ao

analisarmos a volatilidade de um ativo € que o mesmo é serialmente nao
correlacionado, porém dependente. Para o melhor entendimento, é interessante
analisarmos o grafico da Funcdo de Autocorrelacdo (ACF) e o da Funcéo de
Autocorrelagdo Parcial (PACF) das séries, bem como a ACF das séries ao
quadrado. A ACF e PACF para cada uma das séries de indices podem ser vistas
no Anexo Al, A2 e A3.

Podemos observar que as trés séries possuem ACF relativamente bem
comportadas para a série dos retornos. Alem disso, pode-se perceber que 0s
dados possuem uma dependéncia que decai lentamente para a série elevada ao
quadrado. Isso sugere que o retorno das séries é ndo independente. Em outras
palavras, podemos ver, através da ACF da série ao quadrado, que os retornos de
todos os indices possuem autocorrelacdo ao menos até o lag 7, indicando que os
indices Dow Jones, IBovespa e S&P 500 devem exibir uma heteroscedasticidade
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condicional variante ao longo do tempo, ou, em outras palavras, clusters de
volatilidade. Portanto, podemos aceitar a hipotese de existéncia de
heteroscedasticidade nos dados. Desta maneira, € condizente seguiremos para o
proximo passo ajustando um modelo da familia GARCH para cada uma das

séries.

4.2 GARCH Univariado

O comportamento volatil do mercado financeiro € comumente referido como
“volatilidade”. Esta se tornou um conceito fundamental para algumas praticas
financeiras, tais como: gestdo de risco, diversificacdo de portfélio, aprecamento de
ativos, entre outros. Supondo como verdadeira a  hipbétese de
heteroscedasticidade, buscaremos nesta parte da dissertacdo ajustar modelos
GARCH univariados a cada uma das trés séries. A idéia basica por detras desta
adequacdo € capacidade de prever movimentos do mercado financeiro. No
momento em que conseguimos modelar um indice financeiro como o IBovespa,
conseguimos prever qualquer outro papel deste mercado. Desta forma,
conseguiremos ter um maior controle sobre o risco, o que possibilitaria ao
investidor uma melhor gestdo sobre o seu portfolio. A seguir mostraremos alguns
modelos estimados para a série do Dow Jones. Com o intuito de analisar qual o
modelo que melhor explica 0 comportamento da série serdo usados dois critérios:
o de informacao de Akaike (AIC) e o bayesiano, também conhecido como o critério
de informacéo de Schwarz (BIC). Tanto o AIC, quanto o BIC, servem para avaliar

0 ajuste do modelo aos dados. Formalmente, definimos

AIC(K) =T |n($}+2k (4.2.1)

BIC(k) =T |n(£ﬂRj+k|n(n), (4.2.2)
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onde k € o numero de parametros ARMA estimados, n €& 0 numero de

observacdes e SQR é a soma dos quadrados dos residuos do modelo. Vejamos

agora na Tabela 2 a avaliacdo dos modelos”.

4.2.1 Dow Jones

Tabela 2 - Andlise de modelos GARCH univariado para a série dos retornos do indice Dow Jones.

Modelo AIC BIC Variavel Significativa?’
GARCH(0,1) 11.129,35 | 11.148,14 Sim
GARCH(L,0) | 10.962,94 | 10.981,74 Sim
GARCH(1,1) 10.267,74 | 10.292,80 Sim
GARCH(2,1) 10.269,14 | 10.300,46 Sim
GARCH(1,2) 10.270,53 | 10.310,85 Sim
GARCH(2,2) 10.467,07 | 10.504,66 Sim

EGARCH(0,1) | 11.128,86 | 11.147,65 Nao
EGARCH(1,0) | 11.008,47 | 11.027,27 Sim
EGARCH(1,1) | 10.260,32 | 10.285,38 Sim
EGARCH(2,1) | 10.260,9 | 10.292,22 Sim
EGARCH(1,2) | 10.263,3 | 10.294,62 Sim
EGARCH(2,2) | 10.275,45 | 10.313,04 Sim
TGARCH(0,1) | 11.129,35 | 11.148,14 Sim
TGARCH(1,0) | 10.926,93 | 10.951,99 Sim
TGARCH(1,1) | 10.190,06 | 10.221,38 Sim
TGARCH(2,1) | 10.175,84 | 10.219,70 Sim
TGARCH(1,2) | 10.191,37 | 10.228,96 Sim
TGARCH(2,2) | 10.192,59 | 10.242,72 Sim
PGARCH(0,1) | 14.067,61 | 14.092,67 Sim
PGARCH(L,0) | 22.148,05 | 22.173,11 Sim
PGARCH(1,1) | 10.263,62 | 10.294,95 Sim
PGARCH(2,1) | 10.264,41 | 10.302,00 Sim
PGARCH(1,2) | 10.267,49 | 10.305,09 Sim
PGARCH(2,2) | 10.310,83 | 10.354,68 Sim

* Todos os modelos foram analisados através do software S-PLUS 6.1.
> Considerando-se um coeficiente de significancia de 95%.
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Como pode ser visto, ndo utilizamos somente modelos GARCH para a
adequacdo do modelo aos dados. Buscamos também modelar a série com
modelos EGARCH, TGARCH e PGARCH. A justificativa do uso destes modelos é
muito simples: os modelos GARCH nao séo flexiveis o suficiente para capturar
algumas propriedades encontradas em séries financeiras, como 0 impacto
diferenciado de choques positivos e negativos, de mesma magnitude, no retorno
corrente dos ativos sobre a volatilidade de retornos futuros (efeito assimetria).
Desta forma, € conveniente re-estimar a volatilidade do retorno dos ativos a partir
de modelos parametricamente menos restritivos e capazes de se ajustar mais
adequadamente aos dados analisados. Sendo assim, esperamos que 0s modelos
acima citados propostos fornegam estimativas mais eficazes para os dados.

A Tabela 2 apresenta, em negrito, o melhor modelo, dado por um
TGARCH(2,1). O modelo estimado pode ser visto no APENDICE. Podemos ver
que todas as variaveis sao significativas a 95% de confianca com excecdo do
EGARCH(0,1). Na estatistica Jarque-Bera, foi encontrado um valor de 539,2 com
p-valor 0,000, indicando que o modelo tem erros com distribuicdo normal. A tabela
de Ljung-Box® do modelo nos indica que pode ndo haver autocorrelacdo dos
residuos nem dos residuos ao quadrado.

Ao analisarmos o gréafico dos residuos, residuos padronizados e o grafico
QQ dos residuos padronizados do modelo (vide apéndice Al), podemos perceber
pelo dltimo grafico que o modelo TGARCH(2,1) tem erros com uma distribuicdo
que tende a ser normal. Se os erros, de fato, forem normais, entdo os quantis
estardo posicionados como uma linha de 45°. Segundo o gréafico, podemos
perceber que os quantis estdo razoavelmente proximos de uma linha de 45° O
grafico pode ser visto no APENDICE. Todavia, procuraremos aprimorar a

normalidade do residuo em outros modelos mais completos (ver Secédo 4.2).

® A tabela pode ser vista no Anexo B1.
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Tabela 3 - Dados realizados e seus respectivos preditos no modelo TGARCH(2,1) para o indice Dow Jones.

Passo | Realizado | Predito
1 -0,38241 | 0,73059
2 0,02515 | 0,75417
3 0,06650 | 0,75757
4 -0,02573 | 0,76078
5 0,10831 | 0,76394

Da Tabela B.1.1 do APENDICE, temos que a volatilidade estimada é dada

por

G oontones = 0,01273-0,03136572, +0,04577¢, +0,19116S, &/,

— 0105328, ,&2, +0,9289257,.

4.2.2 IBovespa

(4.2.3)

Facamos agora a mesma analise para o indice da Bolsa de Valores de Séo

Paulo. Vejamos a Tabela 3.2.3 abaixo.

Tabela 4 - Analise de modelos GARCH univariados para a série dos retornos do indice IBovespa.

(CONTINUA)

Modelos AlC BIC Variavel Significativa?
GARCH(0,1) | 13.498,53 | 13.517,26 Sim
GARCH(1,0) | 12.922,86 | 12.941,59 Sim
GARCH(1,1) 11.851 11.875,97 Sim
GARCH(2,1) | 11.852,94 | 11.884,16 Sim
GARCH(1,2) | 11.853,83 | 11.885,05 Sim
GARCH(2,2) 11.856,5 | 11.893,96 Sim
EGARCH(0,1) | 13.197,89 | 13.216,62 N&o




EGARCH(1,0) | 13.093,71 | 13.112,45 Sim
EGARCH(1,1) | 11.854,32 | 11.879,29 Sim
EGARCH(2,1) | 11.856,17 | 11.887,39 Sim
EGARCH(1,2) | 11.856,38 | 11.887,6 Sim
EGARCH(2,2) | 12.085,97 | 12.123,43 Sim
TGARCH(0,1) | 13.498,53 | 13.517,26 Sim
TGARCH(1,0) | 12.923,39 | 12.948,37 Sim
TGARCH(1,1) | 11.837,48 | 11.868,7 Sim
TGARCH(2,1) | 11.821,71 | 11.865,42 Sim
TGARCH(1,2) | 11.840,28 | 11.877,74 Sim
TGARCH(2,2) | 11.838,65 | 11.888,61 Sim
PGARCH(0,1) | 15.677,62 | 15.702,6 N&o
PGARCH(1,0) | 39.724,45 | 39.749,42 Sim
PGARCH(1,1) | 11.850,81 | 11.882,03 Sim
PGARCH(2,1) | 11.852,88 | 11.890,35 Sim
PGARCH(1,2) | 11.853,96 | 11.891,43 Sim
PGARCH(2,2) | 11.900,67 | 11.944,38 Sim
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ApOGs analisar a Tabela 4, também foi escolhido como melhor modelo o
TGARCH(2,1) para a série dos retornos do IBovespa. Os resultados do modelo
podem ser vistos no APENDICE.

Todas as varidveis do modelo sdo significativas a 5% com excec¢do dos
modelos EGARCH(0,1) e PGARCH(0,1). Na estatistica Jarque-Bera, foi
encontrado um valor de 189,7 com p-valor 0,000, indicando que o modelo tem
erros com distribuicdo normal. As estatisticas de Ljung-Box podem ser vistas no
APENDICE.

Ao analisarmos os residuos, residuos padronizados e o grafico QQ dos
residuos padronizados do modelo’ podemos perceber que, ao contrario do Dow
Jones, o IBovespa, apesar de nao possuir autocorrelagdo nos residuos ao

quadrado, possui autocorrelacdo nos residuos.

" Graficos no APENDICE.
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Segundo o grafico QQ dos residuos padronizados, podemos concluir que
0S erros se aproximam de uma normal, uma vez que 0S quantis estdo

razoavelmente préximos de uma linha de 45°.

Tabela 5 - Dados realizados e seus respectivos preditos no modelo TGARCH(2,1) para o indice

IBovespa.

Passo | Realizado Predito
1 -0,44799 | 0,7836002
-1,35407 | 0,8391555
-0,91041 | 0,8466520
-0,56698 | 0,8538053
-0,38489 | 0,8608819

gl | WO DN

Da Tabela B.2.1 do APENDICE, temos que a volatilidade estimada é dada

por

6 sy = 0,01369+0,03095¢2, +0,0671657, +0,17961S, 2,

) (4.2.4)
— 0145828, ,&2, +0,8827657,.

4.2.3 S&P 500

Finalmente, procuraremos ajustar algum modelo da familia GARCH ao

indice financeiro S&P 500. Vejamos a Tabela 6 logo abaixo.



Tabela 6 - Andlise de modelos GARCH univariado para a série dos retornos do indice S&P 500.

Modelo AlC BIC Variavel Significativa?
GARCH(0,1) | 4.758,344 | 4.777,141 Sim
GARCH(1,0) | 4.546,583 | 4.565,381 Sim
GARCH(1,1) | 3.769,543 | 3.794,607 Sim
GARCH(2,1) | 3.771,477 | 3.802,806 Sim
GARCH(1,2) | 3.771,701 | 3.803,03 Sim
GARCH(2,2) | 4.033,233 | 4.070,329 Sim
EGARCH(0,1) | 8.034,508 | 8.053,306 N&o
EGARCH(1,0) | 4.599,981 | 4.618,779 Sim
EGARCH(1,1) | 3.765,012 | 3.790,076 Sim
EGARCH(2,1) | 3.766,258 | 3.797,587 Sim
EGARCH(1,2) | 4.018,308 | 4.049,638 Sim
EGARCH(2,2) | 3.995,568 | 4.033,163 Sim
TGARCH(0,1) | 4.758,344 | 4.777,141 Sim
TGARCH(1,0) | 4.520,047 | 4.545,111 Sim
TGARCH(1,1) | 3.683,599 | 3.714,928 Sim
TGARCH(2,1) | 3.664,561 | 3.708,422 Sim
TGARCH(1,2) | 3.689,911 | 3.727,506 Sim
TGARCH(2,2) | 3.677,123 | 3.727,25 Sim
PGARCH(0,1) | 7.689,633 | 7.714,696 N&o
PGARCH(1,0) | 5.765,617 | 5.790,681 Sim
PGARCH(1,1) | 3.766,273 | 3.797,603 Sim
PGARCH(2,1) | 3.767,559 | 3.805,155 Sim
PGARCH(1,2) | 3.769,959 | 3.807,555 Sim
PGARCH(2,2) | 3.858,419 | 3.902,28 Sim
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ApOGs analisar a Tabela 6, também foi escolhido como melhor modelo o
TGARCH(2,1) para a série dos retornos do S&P 500. Os resultados do modelo

estdo no APENDICE.
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Podemos ver que, a 5%, todas as variaveis sao significativas, com excecao
dos modelos EGARCH(0,1) e PGARCH(0,1). Na estatistica Jarque-Bera, foi
encontrado um valor de 508,8 com p-valor 0,000, indicando que o modelo tem

erros com distribuicdo normal. As estatisticas de Ljung-Box estdo no APENDICE.

Ao analisarmos os residuos, residuos padronizados e o grafico QQ dos

residuos padronizados do modelo podemos perceber que, assim como a

IBovespa, o S&P 500 possui autocorrelagdo nos residuos e n&do possui

autocorrelacdo nos residuos ao quadrado. Os graficos dos residuos estdo no

APENDICE. Segundo o grafico QQ dos residuos padronizados, podemos concluir

que os erros se aproximam de uma normal, uma vez que 0S quantis estado

razoavelmente préximos a uma linha de 45°.

Tabela 7 - Dados realizados e seus respectivos preditos no modelo TGARCH(2,1) para o indice S&P500.

Passo | Realizado Predito
1 -0,299260 | 0,3024039
2 0,054071 | 0,3023895
3 -0,009070 | 0,3040931
4 -0,094050 | 0,3057441
5 0,226974 | 0,3073680

Da Tabela B.3.1 do APENDICE, temos que a volatilidade estimada é dada

por

62 gmeny = 0,002083—0,0462962, +0,057403¢2, +0,185385S, &7,

—0,087065S, ,57, +0,92824552 .

4.3 GARCH Bivariado

(4.2.5)

Agora ajustaremos as trés séries a um modelo GARCH multivariado.

Buscaremos encontrar o melhor modelo para as trés séries analisadas duas-a-
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duas: IBovespa x Dow Jones; IBovespa x S&P 500 e Dow Jones x S&P 500. A
idéia € modelar a volatilidade e o co-movimento das séries multivariadas.
Inicialmente veremos o grafico dos retornos das séries de retornos dos

indices Dow Jones, IBovespa e S&P 500.

Ibovespa x Dow Jones

10

-10

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 5 - (a) Série dos Retornos do indice IBovespa

(b) Série dos Retornos do indice Dow Jones.

Através da Figura 5, podemos observar que as duas séries parecem ter
uma relacéo entre si. O ano de 1991, 1998 e 1999, por exemplo parecem ter um
comportamento semelhante em ambas as seéries. O movimento brusco de
volatilidade de 1991, por exemplo, aparece tanto no IBovespa quanto no Dow
Jones; entretanto, o movimento é muito mais sutil no indice Dow Jones.
Buscaremos no decorrer do capitulo descobrir qual série que impactou a outra.
Podemos também notar que a série dos retornos do IBovespa parece ter uma
volatilidade muito maior que a do indice Dow Jones (observar diferenca de escala

entre os graficos).
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Ibovespa x S&P500

10

1

-10

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 6 - (a) Série dos Retornos do indice IBovespa
(b) Série dos Retornos do indice S&P 500.

A Figura 6 acima também mostra similaridade entre as duas séries. Assim
como a Figura 5, podemos notar que a série dos retornos do IBovespa parece ter
uma volatilidade maior do que a do indice S&P 500. Finalmente, veremos agora a
série do Dow Jones x S&P 500.
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Dow Jones x S&P500

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 7 - (a) Série dos Retornos do indice Dow Jones
(b) Série dos Retornos do indice S&P 500.

A Figura 7 mostra uma relacdo muito forte entre as duas séries dos indices
Dow Jones e S&P 500. As séries tem comportamentos proporcionais e de
magnitude muito semelhante, indicando que h& uma forte correlacédo entre os dois
indices.

O grafico da Fungédo de Autocorrelacdo Parcial (FACP) ao quadrado, que
pode ser visualizado nas Figuras 8,9 e 10, entre as trés séries duas-a-duas (Dow
Jones x IBovespa, IBovespa x S&P 500 e Dow Jones x S&P 500) mostra a

existéncia de autocorrelacéo serial.
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Multivariate Series : biv.ibo.dj*2
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Figura 8 - (a) Fungdo de Autocorrelagdo da série IBovespa ao quadrado
(b) Funcao de Correlacdo Cruzada das séries IBovespa x Dow Jones ao quadrado
(c) Funcéo de Correlacdo Cruzada das séries Dow Jones x IBovespa ao quadrado

(d) Funcao de Autocorrelacéo da série Dow Jones ao quadrado.
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Figura 9 - (a) Fungdo de Autocorrelagdo da série IBovespa ao quadrado
(b) Funcéo de Correlacédo Cruzada das séries IBovespa x S&P 500 ao quadrado
(c) Funcéo de Correlacdo Cruzada das séries Dow Jones x S&P 500 ao quadrado

(d) Funcao de Autocorrelacédo da série S&P 500 ao quadrado.
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Multivariate Series : biv.dj.sp”2
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Figura 10 - (a) Funcao de Autocorrelacéo da série Dow Jones ao quadrado
(b) Funcéo de Correlagéo Cruzada das séries Dow Jones x S&P 500 ao quadrado
(c) Funcgéo de Correlagdo Cruzada das séries S&P 500 x Dow Jones ao quadrado

(d) Funcao de Autocorrelacdo da série Dow Jones ao quadrado.

As Figuras 8 a 10 mostram que tanto a autocorrelacdo quanto a de
correlagcdo cruzada do momento de segunda ordem sdo significantes até a
defasagem 5 ao menos, o que indica que a matriz de covariancia de cada uma
das duas séries pode ser variante ao longo do tempo e serialmente
correlacionada.

Desta forma, assim como ja vimos anteriormente, tudo indica existéncia de
heteroscedasticidade nas séries, e, desta forma, partiremos para a estimacéo de
modelos GARCH bivariados.

4.3.1 GARCH Bivariado IBovespa x Dow Jones

Feito o ajuste do modelo as séries através de modelos GARCH univariados
consideraremos agora o ajuste de modelos GARCH multivariados aos dados.
Iniciemos com os indices IBovespa e Dow Jones. Vejamos agora os modelos

ajustados através da Tabela 8 logo abaixo.



Tabela 8 - Sele¢do de modelos para as séries do IBovespa e Dow Jones.

Modelo AIC BIC
EWMA(L) 15.122,44 15.141,12
EWMA(2) 15.151,6 15.170,28
DVEC(0,1) 17.595,13 17.644,97
DVEC(1,0) 19.894,95 19.944,76
DVEC(1,1) 14.932,49 15.000,98
DVEC(2,1) 14.937,54 15.024,71
DVEC(1,2) 14.936,06 15.023,23
DVEC(2,2) 15.639,47 15.745,32
BEKK(0,1) 17.941,38 17.997,42
BEKK (1,0) 16.881,38 16.937,41
BEKK (1,1) 14.978,00 15.058,94
BEKK (2,1) 14.933,49 15.039,34
BEKK (1,2) 14.972,17 15.078,02
BEKK (2,2) 15.698,42 15.829,17
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O melhor modelo ajustado € dado em negrito. Os resultados do modelo

podem ser vistos no APENDICE. Todavia, como podemos ver no APENDICE, o

teste de autocorrelacéo € feito separadamente para cada série. Para uma analise

de autocorrelacdo multivariada mais apurada, recorreremos ao teste Portmanteau

de Autocorrelagcdo multivariada, visto que o teste de autocorrelagéo simples serve

somente para modelos univariados. O teste tem como hip6tese nula a auséncia de

correlacéo serial.

Tabela 9 - Teste Portmanteau Multivariado (Tipo Ljung-Box) para a série dos indices IBovespa x Dow Jones.

Estatistica de p-valor Tamanho Graus de
Teste Amostral Liberdade
85.4621 0.0007 3738 48
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A Tabela 9 indica um p-valor muito baixo, levando-nos a rejeitar a hipotese
nula de auséncia de correlacdo serial dos residuos do modelo. Desta forma,
aparentemente o modelo esta se ajustando bem aos dados.

A Figura 11 abaixo apresenta o grafico dos residuos do melhor modelo
ajustado, DVEC(1,1).

MGARCH Residuals

Residuals

T T T T T T T T T T T T T T T T
1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 11 - Residuos do modelo DVEC(1,1).

Aparentemente os residuos do modelo ndo parecem seguir uma normal.
Confirmaremos isso a seguir. Todavia, primeiro vejamos a Figura 12 onde vemos,

o grafico dos residuos padronizados do DVEC(1,1).

Standardized Residuals

Standardized Residuals
b

6 -4 2 0 2 4
et
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1990 1991 1992 1993 1994 1995 1996 1997 1998 1999 2000 2001 2002 2003 2004 2005

Figura 12 - Residuos padronizados do modelo DVEC(1,1).
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O grafico acima mostra claramente a estacionariedade dos residuos
padronizados, indicando que o modelo se ajusta bem aos dados.

A seguir, a Figura 13 apresenta o grafico QQ dos residuos padronizados do
modelo DVEC(1,1).

QQ-Plot of Standardized Residuals

01/14/1999

Standardized Residuals
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Quantiles of gaussian distribution

Figura 13 - Gréafico QQ dos residuos padronizados do modelo DVEC(1,1).

Podemos ver pelo grafico QQ que existem significativos desvios na cauda
do grafico em relacéo a linha QQ de 45 graus. Isso nos indica que os residuos nao
podem ser entendidos como normais. Esta afirmacéo também é confirmada pela
estatistica Jarque-Bera dada no APENDICE. Como encontramos um p-valor
demasiadamente baixo, devemos rejeitar a hipotese de normalidade residual.

A Figura 14 apresenta o grafico da volatilidade multivariada condicional do
modelo DVEC(1,1).
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MGARCH Volatility
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Figura 14 - Volatilidade condicional multivariada do modelo DVEC(1,1).

Vejamos agora o grafico de correlagdo cruzada entre as séries IBovespa e
Dow Jones.

| | | | | | | | |
Conditional Cross Correlation
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0.0
1

1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

Figura 15 - Correlacédo Cruzada entre os indices IBovespa e Dow Jones.

Podemos perceber que a correlagao varia entre —0,2 e 0,8. Pode-se reparar
também que a correlacdo vem crescendo ao longo do tempo. Vejamos a matriz de

correlacdo condicional constante:



81

Tabela 9 - Matriz de Correlacdo Condicional Constante do modelo DVEC(1,1).

Série IBovespa | Dow Jones
IBovespa 1.0000 0.3344
Dow Jones 0.3344 1.0000

A Tabela 9 mostra que a correlagdo condicional constante do modelo
DVEC(1,1) ajustado as séries de indices IBovespa e Dow Jones é de 0,3344. E
interessante ressaltar também que apos a incorporacdo do Real em 1994, as
séries passam a ter um comportamento diretamente proporcional, ou seja,
assumem correlagdo positiva (ver Figura 15). A partir da Tabela C.1.1 do
APENDICE, obtemos o modelo GARCH bivariado para o IBovespa x Dow Jones

£ =0.014142 +0.100171 e e +0.8957395")
S = 0.002462 + 0.062128 €@ e® +0.9371795 (4.3.3)
2 —0.002367 +0.062128 €? e?) +0.9267475 (%

4.3.2 GARCH Bivariado IBovespa x S&P 500

Feito o ajuste das séries IBovespa x Dow Jones, passaremos agora para a
analise multivariada entre o IBovespa e o S&P 500. Vejamos agora alguns

modelos ajustados através da Tabela 10 logo abaixo.

Tabela 10 - Selecédo de modelos para as séries dos indices IBovespa e S&P 500.

Modelo AIC BIC
EWMA(L) 15.037,54 15.056,22
EWMA(2) 15.067,54 15.086,22
DVEC(0,1) 17.698,39 17.748,20
DVEC(1,0) 18.234,65 18.284,46
DVEC(1,1) 14.860,39 14.928,88




DVEC(2,1) 14.864,80 14.951,97
DVEC(1,2) 14.882,00 14.969,16
DVEC(2,2) 14.854,67 14.960,52
BEKK(0,1) 17.851,64 17.907,68
BEKK (1,0) 16.940,89 16.996,36
BEKK (1,1) 14.892,86 14.973,80
BEKK (2,1) 14.865,97 14.971,82
BEKK (1,2) 14.891,55 14.997,39
BEKK (2,2) 15.697,42 15.828,17
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O resumo do modelo DVEC(1,1) pode ser visto no APENDICE. Todavia,

como podemos ver, o teste de autocorrelacdo é feito separadamente para cada

série. Para uma andlise de autocorrelacdo multivariada mais apurada,

recorreremos novamente ao teste Portmanteau de Autocorrelagdo multivariada.

Tabela 11 - Teste Portmanteau Multivariado (Tipo Ljung-Box) para a série dos indices IBovespa x S&P 500.

Estatistica de Teste

p-valor

Tamanho Amostral

Graus de Liberdade

74.9250

0.0077

A Tabela 11 indica um p-valor baixo, levando-nos a rejeitar a hipotese nula

de auséncia de correlagéo serial dos residuos do modelo.

A Figura 16 abaixo apresenta o grafico dos residuos do melhor modelo

ajustado, DVEC(1,1).
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MGARCH Residuals
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Figura 16 - Residuos do modelo DVEC(1,1).

Através deste grafico podemos observar que o modelo DVEC(1,1) ndo

aparenta ter residuos normais. Todavia, antes de confirmarmos essa suposicao,

veremos a Figura 17 onde pode-se analisar o grafico dos residuos padronizados

do DVEC(1,1).

Standardized Residuals

Standardized Residuals
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Figura 17 - Residuos padronizados do modelo DVEC(1,1).
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O grafico acima mostra claramente a estacionariedade dos residuos
padronizados, indicando que o modelo se ajusta bem aos dados. A Figura 18

apresenta o grafico QQ dos residuos padronizados do modelo DVEC(1,1).

QQ-Plot of Standardized Residuals

010311499999

Standardized Residuals

-6
09/10/2001

-2 0 2

Quantiles of gaussian distribution

Figura 18 - Gréfico QQ dos residuos padronizados do modelo DVEC(1,1).

Podemos ver pelo grafico QQ da Figura 18 que também existem
significativos desvios na cauda do grafico em relacéo a linha QQ de 45 graus. Isso
nos indica que os residuos ndo podem ser entendidos como normais. Esta
afirmacdo também é confirmada pela estatistica Jarque-Bera dada no APENDICE.
Também encontramos um p-valor baixo, e, com isso, devemos rejeitar a hipotese
de normalidade residual.

A Figura 19 apresenta o grafico da volatilidade multivariada condicional do
modelo DVEC(1,1).
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MGARCH Volatility

Conditional SD
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Figura 19 - Volatilidade condicional multivariada do modelo DVEC(1,1).

Vejamos agora o grafico de correlagdo cruzada entre as séries IBovespa e
S&P 500:
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Figura 20 - Correlac@o Cruzada entre IBovespa e S&P 500.

Podemos perceber que a correlacdo entre as duas séries € muito similar a

da regressdao multivariada vista anteriormente na sec¢do anterior, crescendo ao
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longo do tempo e variando de —-0,2 a 0,8. Por ultimo, vejamos a matriz de

correlacdo condicional constante:

Tabela 12 - Matriz de Correlagéo Condicional Constante do modelo DVEC(1,1).

Série IBovespa | S&P 500
IBovespa 1.0000 0.3498
S&P 500 0.3498 1.0000

A Tabela 12 mostra que a correlagdo condicional constante do modelo
DVEC(1,1) ajustado as séries de indices IBovespa e S&P 500 € de 34,98%. Este
valor é ligeiramente mais alto do que a correlacdo condicional constante entre as
séries de indices IBovespa e Dow Jones. E interessante ressaltar também que
apos a implementacdo do Real em 1994, as séries passam a ter um
comportamento diretamente proporcional, ou seja, assumem correlagdo positiva
(ver Figura 15). A partir da Tabela C.2.1 do APENDICE, temos 0 modelo GARCH

Bivariado para o IBovespa x Dow Jones

> —0.14470+0.098668 €, ¥, +0.8959205 ™V
> = 0.002154 + 0.055574 €@ ®, +0.9408835 (4.3.4)
3 —0,001638 +0.055574 €2 e® +0.9367625 %

4.3.3 GARCH Bivariado Dow Jones x S&P 500

Feitos os ajustes dos modelos as séries IBovespa x Dow Jones e IBovespa
x S&P 500, passaremos agora para a ultima analise bivariada: Dow Jones x S&P

500. Vejamos alguns modelos ajustados através da Tabela 13 abaixo.



Tabela 13 - Selecéo de modelos para as séries dos indices Dow Jones e S&P 500.

Modelo AIC BIC
EWMA(L) -570,6087 -551,9298
EWMA(2) -543,6717 -524,9927
DVEC(0,1) 4002,399 4052,209
DVEC(1,0) 718,2993 768,1098
DVEC(1,1) -374,7245 -306,2351
DVEC(2,1) -400,2562 -313,0879
DVEC(1,2) -452,7008 -365,5326
DVEC(2,2) -255,4294 -149,5822
BEKK(0,1) 1.290,032 1.346,068
BEKK (1,0) 767,2652 823,3020
BEKK (1,1) -622.8623 -541.9203

BEKK (2,1) -654.7539 -548.9067
BEKK (1,2) -256.5255 -150.6783
BEKK (2,2) -248,4373 -117,6849
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Como podemos ver pelas Tabelas 8 e 10, o DVEC(1,1) é o melhor modelo
para as séries multivariadas de IBovespa x Dow Jones e IBovespa x S&P 500.
Todavia, na Tabela 13, podemos constatar que para o Dow Jones x S&P 500
encontraram-se dois modelos razoavelmente semelhantes. Apesar do modelo
BEKK(2,1) ter um coeficiente BIC levemente pior do que o do modelo EWMA(1), o
mesmo possui um coeficiente AIC muito superior. Desta forma, escolheu-se o
BEKK(2,1) como o modelo que melhor ajusta estes dados.

Caso o0 modelo seja efetivo em modelar a correlacdo serial na série
temporal e a variancia ao longo do tempo na matriz de covariancia, ndo devera
haver autocorrelacdo serial no momento de primeira e segunda ordem do residuo
padronizado. Para analisarmos se 0 modelo € de fato efetivo, devemos realizar os
testes de Ljung-Box e o Multiplicador de Lagrange. Para os trés modelos, a

estatistica de Ljung-Box apresentou p-valores maiores do que 0.05, indicando que
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a hipétese nula de que ndo ha autocorrelacdo ndo pode ser negada. Igualmente,
os trés modelos se mostraram efetivos ao modelar a variancia ao longo do tempo
na matriz de covariancia, uma vez que, no teste de Multiplicador de Lagrange,
encontrou-se um p-valor superior a 0.05.

O resumo do modelo pode ser visto no APENDICE. Deste anexo, através

da Tabela C.3.1 obtemos o0 modelo estimado dado por:

Q, = C:C; + C;lgt—lgt‘—lcfll + C;ZIlgt—Z‘c"tl—ch*Zl + C;th—lC;ll (4.3.5)
. (0.04704 . 0.28678 —0.13241
onde C, = : C = ,
0.03253 0.01301 0.01796 0.14310

. (0.22036 —0.01000 . (092600 0.03372
121 710.24984 —0.04894 211 -0.02550 0.98730)

O teste de autocorrelacéo é feito separadamente para cada série. Para uma
analise de correlacdo multivariada mais apurada, recorreremos novamente ao

teste Portmanteau de Autocorrelacdo multivariada.

Tabela 14 - Teste Portmanteau Multivariado (Tipo Ljung-Box) para a série dos indices
Dow Jones x S&P 500.

Estatistica de Teste | p-valor | Tamanho Amostral | Graus de Liberdade

103.7292 0.0000 3738 48

A Figura 21 apresenta o grafico dos residuos do melhor modelo ajustado,
BEKK(2,1).
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MGARCH Residuals
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Figura 21 - Residuos do modelo BEKK(2,1).

Através deste grafico podemos observar que o modelo BEKK(2,1) nao

aparenta ter residuos normais. Todavia, antes de confirmarmos essa suposic¢ao,

veremos a Figura 22 onde pode-se analisar o grafico dos residuos padronizados

do BEKK(2,1).

Standardized Residuals

Standardized Residuals
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Figura 22 - Residuos padronizados do modelo BEKK(2,1).
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O grafico acima mostra claramente a estacionariedade dos residuos
padronizados, indicando que o modelo se ajusta bem a série. A Figura 23

apresenta o grafico QQ dos residuos padronizados do modelo BEKK(2,1).

QQ-Plot of Standardized Residuals

Standardized Residuals

10094901 i

T T T
-2 0 2

Quantiles of gaussian distribution

Figura 23 - Gréafico QQ dos residuos padronizados do modelo BEKK(2,1).

Podemos ver pelo grafico QQ da Figura 23 que, assim como nos dois casos
bivariados anteriores, também existem significativos desvios na cauda do grafico
em relacdo a linha QQ de 45 graus. Isso novamente nos indica que os residuos
ndo podem ser vistos como normais. A estatistica Jarque-Bera dada no
APENDICE também vem de encontro com esta constatacdo. Ao encontramos um
p-valor demasiadamente baixo, devemos rejeitar a hipotese de normalidade
residual.

A Figura 24 apresenta o grafico da volatilidade multivariada condicional do
modelo BEKK(2,1).
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Figura 24 - Volatilidade condicional multivariada do modelo BEKK(2,1).

Vejamos agora o gréafico de correlacdo cruzada entre os indices Dow Jones

e S&P 500:

Conditional Crass Correlation

1990 1992 1994 1996 1998 2000

2002 2004

Figura 25 - Correlag@o Cruzada entre os indices Dow Jones e S&P 500.

A Figura 25 indica que as duas séries sdo diretamente proporcionais. A

correlacdo cruzada entre elas é sempre positiva e, geralmente, fica muito proxima

da unidade.

Desta forma, podemos concluir

gue as duas séries tém
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comportamentos muito semelhantes, visto que a correlagdo é muito préxima da
unidade, excetuando-se os anos de 1994 a 1996 e 2001. Vejamos a matriz de

correlagéo condicional constante:

Tabela 15 - Matriz de Correlacdo Condicional Constante do modelo BEKK(2,1).

Série Dow Jones | S&P 500
Dow Jones 1.0000 0.9325
S&P 500 0.9325 1.0000

A Tabela 15 mostra que a correlagdo condicional constante do modelo
BEKK(2,1) ajustado as séries de indices Dow Jones e S&P 500 é de 93,25%.
Como podemos ver, a correlagdo condicional é realmente muito proxima a
unidade, diferentemente da calculada no modelo GARCH multivariado entre
IBovespa e Dow Jones e IBovespa e S&P 500.

Pode-se observar na Tabela 16 abaixo que os valores encontrados nas
respectivas matrizes de Correlacdo Condicionais Constantes pouco diferem das

correlagdes simples calculadas e mostradas na Introducéo deste trabalho.

Tabela 16 - Comparac¢do da Correlacdo Simples com a Correlagdo Condicional Constante.

Correlacdo Simples Correlacdo Condicional
Constante
indice Dow |[IBovespa| S&P Dow |IBovespa| S&P
Jones 500 Jones 500
Dow Jones 100% 29% 94% 100% 33,44% | 93,25%
IBovespa 29% 100% 28% | 33,44% 100% | 34,98%
S&P 500 94% 28% 100% | 93,25% | 34,98% | 100%
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4.3.4 Dummies no Modelo GARCH Bivariado IBovespa x Dow Jones

Apbs rodar os modelos, incorporou-se uma dummy nas 2% e 6° feiras das
trés séries com o intuito de averiguar a veracidade da hip6tese de que nesses dias
da semana existe uma volatilidade maior. Chegamos aos seguintes resultados:

Tabela 17 - Sele¢édo de modelos para as séries dos indices Dow Jones e S&P 500 com dummies.

Parametro Valor Erro Padréo Valor t p-valor
Estimado

C(1) 0.17713 2.455e-002 7.215 3.240e-013

C(2) 0.01537 7.123e-003 2.158 1.548e-002

A(L, 1) 0.18567 2.033e-002 9.132 0.000e+000
A2, 1) 0.01654 2.832e-003 5.839 2.849e-009
A(2, 2) 0.01810 2.642e-003 6.851 4.277e-012
ARCH(1; 1, 1) 0.10000 8.116e-003 12.321 0.000e+000
ARCH(1; 2, 1) 0.10000 7.848e-003 12.742 0.000e+000
ARCH(1; 2, 2) 0.10000 7.665e-003 13.047 0.000e+000
GARCH(1; 1, 1) 0.81000 1.519e-002 53.321 0.000e+000
GARCH(1; 2, 1) 0.81000 1.866e-002 43.407 0.000e+000
GARCH(1; 2, 2) 0.81000 1.550e-002 52.264 0.000e+000
Z(1,1) 0.00000 6.423e+005 0.000 5.000e-001
Z(2,1) 0.00000 3.677e+005 0.000 5.000e-001

O modelo obteve os seguintes critérios de informacéo: AIC(13)® = 15.682,16
e BIC(13) = 15.763,10, valores estes maiores do que o AIC e BIC anteriores, sem
dummies. Como podemos ver, ambas as dummies (Z(1,1) e Z(2,1)) obtiveram um
p-valor maior do que 0,05 e, com isso, pode-se concluir que as varidveis sdo nao-

significativas. Alguns testes de especificacdo podem ser vistos no APENDICE.

8 Onde 13 é 0 nimero de parametros estimados no modelo.
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4.3.5 Dummies no Modelo GARCH Bivariado IBovespa x S&P 500

Vejamos os resultados obtidos com a incorporagcdo da dummy nas 2% e 62

feiras do modelo GARCH Bivariado entre as séries IBovespa e S&P 500.

Tabela 18 - Selecédo de modelos para as séries dos indices IBovespa e S&P 500 com dummies.

Parametro Valor Erro Padréo Valor t p-valor

C(1) 0.17713 2.486e-002 7.124 6.265e-013

C(2) 0.01404 7.286e-003 1.927 2.703e-002

A, 1) 0.18567 1.992e-002 9.323 0.000e+000
A(2, 1) 0.01713 3.094e-003 5.538 1.638e-008
A(2, 2) 0.01853 2.702e-003 6.855 4.147e-012
ARCH(1; 1, 1) 0.10000 7.944e-003 12.589 0.000e+000
ARCH(1; 2, 1) 0.10000 8.365e-003 11.955 0.000e+000
ARCH(1; 2, 2) 0.10000 8.533e-003 11.719 0.000e+000
GARCH(1; 1, 1) 0.81000 1.497e-002 54.117 0.000e+000
GARCH(Z1; 2, 1) 0.81000 1.894e-002 42.774 0.000e+000
GARCH(1; 2, 2) 0.81000 1.662e-002 48.738 0.000e+000
Z(1,1) 0.00000 7.097e+005 0.000 5.000e-001
Z(2,1) 0.00000 3.853e+005 0.000 5.000e-001

O modelo obteve os seguintes critérios de informacéo: AIC(13) = 15.681,14
e BIC(13) = 15.762,08, valores estes que também foram menores do que o AIC e
BIC anteriores sem dummies. As dummies (Z(1,1) e Z(2,1)) obtiveram um p-valor
de 0,5 e, com isso, podemos concluir que as variaveis sao nao-significativas. Os

testes de especificacio do modelo podem ser vistos no APENDICE.



4.3.6 Dummies no Modelo GARCH Bivariado Dow Jones x S&P 500

Vejamos os resultados obtidos com a incorporagcdo da dummy nas 2% e 62

feiras do modelo GARCH Bivariado entre as séries Dow Jones e S&P 500.

Tabela 19 - Selecdo de modelos para as séries do Dow Jones e S&P 500 com dummies.

Parametro Valor Erro Padréo Valor t p-valor

C(1) 1.537e-002 | 6.978e-003 | 2.203e+000 1.383e-002

C(2) 1.404e-002 | 7.128e-003 | 1.970e+000 2.448e-002

AL, 1) 1.345e-001 | 9.106e-003 | 1.477e+001 | 0.000e+000
A(2, 1) 1.279e-001 | 1.001e-002 | 1.278e+001 0.000e+000
A(2, 2) 4.643e-002 | 4.180e-003 | 1.111e+001 0.000e+000
ARCH(1;1,1) |3.162e-001 | 4.360e-002 | 7.253e+000 2.462e-013
ARCH(1; 2,1) |4.391e-012 | 5.660e-002 | 7.759e-011 5.000e-001
ARCH(1; 1, 2) |-8.209e-012| 4.520e-002 | -1.816e-010 5.000e-001
ARCH(1; 2,2) |3.162e-001 | 5.638e-002 | 5.609e+000 | 1.092e-008
ARCH(2;1,1) | 1.000e-002 | 1.945e+000 | 5.140e-003 4.979e-001
ARCH(2; 2,1) |-2.160e-011| 2.163e+000 | -9.985e-012 5.000e-001
ARCH(2;1,2) |2.658e-010 | 1.994e+000 | 1.333e-010 5.000e-001
ARCH(2; 2,2) | 1.000e-002 | 2.206e+000 | 4.533e-003 4.982e-001
GARCH(1; 1, 1) | 9.000e-001 | 3.270e-002 | 2.752e+001 0.000e+000
GARCH(1; 2,1) |-2.261e-012| 3.339e-002 | -6.770e-011 5.000e-001
GARCH(1; 1, 2) | 8.170e-013 | 3.372e-002 | 2.423e-011 5.000e-001
GARCH(1; 2, 2) | 9.000e-001 | 3.392e-002 | 2.654e+001 0.000e+000
Z(1,1) 1.036e-005 | 6.257e+004 | 1.656e-010 5.000e-001
Z(2,1) -1.870e-005| 7.000e+004 | -2.671e-010 5.000e-001

O modelo obteve os seguintes critérios de informacao: AIC(19) = -252.637 e
BIC(19) = -134.3372, valores estes maiores do que o AIC e BIC anteriores sem
dummies. Ambas as dummies (Z(1,1) e Z(2,1)) obtiveram um p-valor maior do que
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0,05 e, com isso, podemos concluir que as variaveis sao nao-significativas. Os
testes de especificacio do modelo podem ser visto no APENDICE.

Devido ao fato das dummies de todos os modelos GARCH bivariados
apresentarem p-valores demasiadamente altos, rejeitou-se a hipétese de que 2°*° e

6% feiras sdo dias da semana com maior volatilidade do que os outros dias.

4.4 Comparagéo entre os Modelos Univariados

Nesta parte do trabalho buscaremos comparar os modelos estimados
anteriormente com o objetivo de obter nossas conclusbes finais. Vejamos
primeiramente o caso univariado. Com o intuito de obter estimativas da
volatilidade de um indice foram feitas simulacfes a partir da ultima observacao
dos dados estimados. Este processo foi repetido diversas vezes e entado
considerou-se a estimativa média destas simula¢des. No nosso caso, foram feitas
1000 estimacgfes de 100 passos a frente, de modo que obtivemos com uma matriz
100 x 1000 de simulagbes. A média dessas 1000 simulacdes, dada pela linha
continua, € a previsdo do modelo para cada um dos 100 passos a frente. Os
circulos representam a estimativa analitica.

Apresentamos, a seguir, o gréafico das simulagdes de cada série univariada.
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Figura 26 - (a) Simulag&o do Dow Jones.
(b) Simulacéo do IBovespa.
(c) Simulagdo do S&P 500.

A Figura 26 apresenta o intervalo a 95% de confianca para a previsdo da
volatilidade a 100 passos a frente, simulada a partir do modelo TGARCH(2,1) e
representada por um circulo, que é simplesmente a média das 1000 simula¢des
para cada passo. Os limites de confiangca sdo dados pela linha tracejada e os
valores no eixo da abscissa significam os 100 passos a frente para o célculo da
previsdo da volatilidade. Aléem disso, o grafico ainda apresenta as previsdes

analiticas (em linha normal) para efeito de comparacéo.

100
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Percebemos na Figura 26 que as simulagcfes dos indices Dow Jones e S&P
500 possuem comportamentos muito semelhantes, diferindo apenas do ponto de
partida. As simulacdes do indice Bovespa mostrou ser claramente superior as
outras duas, uma vez que as estimagcfes estdo muito préximas das previsdes
analiticas. Desta forma, concluimos que o modelo TGARCH(2,1) se ajustou
melhor aos dados da bolsa brasileira.

Como podemos ver na Figura 26, o intervalo de confianca do Dow Jones
varia de 0,5 a 2,0, j& o do IBovespa varia de 0 a 2,5 e, finalmente, o do S&P 500
varia de 0,0 a 1,0. Ao analisarmos o grafico, fica evidente que, para todos os
indices, a previsao vai piorando ao longo do tempo. Em outras palavras, a medida
que nos aproximamos do t = 100, os intervalos de confianca véo ficando muito
amplos.

A conclusdo que damos para a maior efichcia na previsdo do indice
brasileiro vai de encontro com a que Torres, Bonomo e Fernandes (2002)
encontram em seu artigo. Devido ao fato da eficiéncia de mercado da bolsa
brasileira ser menor do que a do mercado americano, torna-se mais efetiva a
previsdo do IBovespa com modelos GARCH do que a previsdo dos indices Dow
Jones e S&P 500. Todavia, apos a incorporacdo do plano Real em 1994, o
IBovespa tem se tornado um indice mais maduro e a tendéncia € que ele deixe de

ter um resquicio de ineficiéncia.

4.5 Causalidade de Granger

Com o intuito de averiguar se 0 mercado americano impacta o mercado
brasileiro ou se ocorre o inverso, decidiu-se realizar um teste de Causalidade de
Granger entre as séries Dow Jones, IBovespa e S&P 500. Para realizar este

resultado, realizou-se a seguinte estimagéo:

Yoo = Yoru Y T Y T Yo T Y H & (4.5.1)
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Portanto, para analisar a relacdo de causalidade entre IBovespa e Dow Jones

estimamos o seguinte modelo:

IBo, =1Bo,, +DJ, +DJ, , +DJ, , +DJ, ; +¢ (4.5.2)

Desta forma, DJ, causaria Granger 1Bo, se algum de seus coeficientes defasados
forem diferente de zero na equacgéao de IBo,.

Embora para realizar a previsdo de indices financeiros seja interessante
analisar os dados de fechamento (uma vez que o investidor esta interessado em
como fechard o mercado), para a analise de causalidade € mais conveniente
analisarmos a abertura dos mercados. Ao fazer a andlise de causalidade de
Granger, queremos saber como 0 mercado americano impacta o mercado
brasilieiro ao longo do dia. Levando isto em conta, fizemos a analise de
Causalidade de Granger com os dados de abertura dos trés indices utilizados
neste trabalho.

Os resultados obtidos na estimagdo dos modelos propostos podem ser

vistos logo abaixo.

Dow Jones causa Granger IBovespa a 5% de significancia.
S&P 500 causa Granger IBovespa a 5% de significancia.
IBovespa nédo causa Granger Dow Jones nem a 10% de significancia.

IBovespa ndo causa Granger S&P 500 nem a 10% de significancia.

Desta forma, podemos concluir que movimentos de abertura da bolsa americana,

seja no indice Dow Jones, seja no S&P 500, afetam o IBovespa.



100

4.6 Comparacao dos Modelos Bivariados com os Modelos Univariados

Nesta secédo, comparamos o0s resultados do GARCH univariado, vistos na
Secao 3.4, com os resultados dos modelos GARCH bivariados, estudados na
Secdo 3.5. Para o caso multivariado, também realizamos simula¢gdes a partir da
ultima observacdo dos dados estimados. Todavia, neste processo foram feitas 200
estimacdes de 100 passos a frente para um tamanho amostral de 10 observacoes,
de modo que obtivemos com uma matriz 100 x 200 de simula¢cdes. A média
dessas 200 simulacdes € a previsdo do modelo para cada um dos 100 passos a
frente.

Primeiramente, vejamos o gréfico de simulagdo para o modelo GARCH
bivariado DVEC(1,1), aplicado para IBovespa x Dow Jones.
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Figura 27 - (a) Simulacdo para o IBovespa.

(b) Simulacéo para o Dow Jones.
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Ao analisarmos a simulacdo do IBovespa, dado pela Figura 27 (a), no
modelo bivariado IBovespa x Dow Jones, podemos perceber que, apesar de seus
intervalos de confianga exibirem uma variacdo semelhante em relagdo ao modelo
univariado do IBovespa (ambos variam de 0,0 a 2,5), esta figura exibe uma
variacdo do desvio padrao menos volatil durante as 40 primeiras observacdes. Em
outras palavras, apesar da previsdo do modelo bivariado, quando n = 100, ter um
intervalo de confiangca tdo amplo quanto o modelo univariado, nas primeiras
previsbes (até n = 40 passos a frente), o intervalo de variacdo do desvio padrédo
apresenta menor amplitude e, portanto, menor variabilidade, para o caso
bivariado. Além disso, podemos observar que a diferenca entre a previsdo de
simulacdo e a previsdo analitica se tornou levemente menor, principalmente
guando olhamos o caso extremo n = 100.

Ao compararmos as estimativas do indice Dow Jones univariada e bivariada
(com o IBovespa), dados pelas Figuras 26 (a) e 27 (b), respectivamente,
podemos observar que, além do intervalo exibir menor amplitude, a variacdo do
intervalo de confianga diminui de 0,5 & 2,0 para 0,2 a 0,6. Além disso, a previsdo
de simulacdo se encontra muito mais perto a estimativa analitica do que antes.
Isso nos sugere que o modelo bivariado IBovespa x Dow Jones € mais eficiente do
gue a estimativa univariada do IBovespa. Isto porque observamos, via simulacéo,
gue o erro de previsdo do IBovespa torna-se menor quando incorporamos ao
modelo o indice Dow Jones. Esta constatacdo vem de encontro com o esperado,
pois uma vez que o Dow Jones impacta o IBovespa, € de se esperar que ao
considerarmos um modelo GARCH bivariado IBovespa x Dow Jones, o0 modelo se
torne mais significativo.

Facamos agora o mesmo estudo para o caso do IBovespa x S&P 500.
Vejamos inicialmente o gréafico de simulagdo do modelo bivariado DVEC(1,1) para

0 caso IBovespa x S&P 500.
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Figura 28 - (a) Simulac&o para o IBovespa.
(b) Simulacao para o S&P 500.

Comparando as estimativas univariada e bivariada do IBovespa (com a
incorporagao do S&P 500), dados pelas Figuras 26 (b) e 28 (a), respectivamente,
podemos perceber que, além de ter havido uma reducédo no intervalo de confianca
final (passando de 0,0 a 2,5 para 0,0 a 2,0), os intervalos de confianca ao longo
das observacdes tém menor amplitude. Além disso, a estimativa de simulagéo
encontra-se mais préxima a estimativa analitica. O mesmo raciocinio também é
valido para o caso do indice S&P 500: enquanto no modelo univariado o intervalo
de confianca do S&P 500 variava entre 0,0 e 1,0, no modelo bivariado ele varia
entre 0,2 e 0,6. Podemos também constatar que a estimativa de simulacéo
acompanha de maneira praticamente perfeitamente a estimativa analitica,
indicando assim um excelente ajuste. Esta constatacao também vem de encontro
com o esperado, uma vez que como o S&P 500 impacta o IBovespa, € de se
esperar que ao considerarmos um modelo GARCH bivariado IBovespa x S&P 500,

o0 modelo se torne mais significativo.
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Facamos agora o ultimo estudo para o caso do Dow Jones x S&P 500.
Vejamos o gréafico de simulacdo do modelo bivariado BEKK(2,1) para o caso Dow
Jones x S&P 500.
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Figura 29 - (a) Simulacdo para o Dow Jones.
(b) Simulagéo para o S&P 500.

Comparando as estimativas univariada e bivariada do Dow Jones (com a
incorporacao do S&P 500), dados pelas Figuras 26 (a) e 29 (a), respectivamente,
podemos perceber que, além de ter havido uma reducdo extremamente
significativa no intervalo de confianca final (passando de 0,5 a 2,0 para 0,3 a 0,6),
os intervalos de confianca ao longo das observacdes tém amplitudes muito
menores. Fica também evidente que a distancia entre a estimativa de simulacao e
a analitica se tornaram menores. Desta forma, podemos concluir que a
incorporacao bivariada do S&P 500 ao Dow Jones tornou a previsdo do modelo
muito superior. Para o S&P 500 ocorre 0 mesmo: enquanto no modelo univariado

o intervalo de confianga do S&P 500 variava entre 0,0 e 1,0, no modelo bivariado
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ele varia entre 0,3 e 0,6. Podemos também perceber que a estimativa de
simulacdo se ajustou quase que perfeitamente a estimava analitica. Esta
constatacdo também vem de encontro com o esperado, uma vez que como 0 S&P
500 impacta o Dow Jones, é de se esperar que ao rodarmos um modelo GARCH

bivariado Dow Jones x S&P 500, o modelo se torne mais eficiente.
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5 CONCLUSAO

Neste trabalho tratamos da andlise da volatilidade entre os indices Dow
Jones, IBovespa e S&P 500. Para realizar a modelagem da variancia destes trés
indices, consideramos as séries temporais dos seus respectivos retornos obtidos
apos a transformacédo por cem vezes o logaritmo do cociente entre os indices nos
tempostet-1.

Uma andlise descritiva das trés séries temporais permite-nos perceber que
o indice brasileiro € mais volatii do que os indices americanos: enquanto o
primeiro varia de —12 a 12 unidades, os americanos variam de -3 a 3 unidades. O
teste de normalidade Jaque-Bera permite concluir que os residuos das séries dos
retornos devem ser ndo normais. Através da funcdo de autocovariancia dos
retornos e do quadrado dos retornos das trés séries, mostramos a nao
independéncia deles. Os resultados destas duas analises sdo condizentes com a
hipétese de existéncia de heteroscedasticidade.

Para modelar a volatilidade consideramos a analise através de modelos
GARCH univariados e bivariados. No primeiro caso, o melhor modelo que ajusta
as trés séries aqui consideradas foi um TGARCH (Threshold GARCH) com
parametros p = 2 e g = 1. Este modelo é capaz de modelar os efeitos de leverage
das séries dos retornos. Para cada uma das trés séries de retornos descrevemos

a volatilidade estimada através do modelo

A2_

N A .2 N ~ 2 ~ 2 o ~2
Of =dy + A8, + A8, +7,5, 160, 17,5 €, thoy,.

Por exemplo, para a série dos retornos do indice Dow Jones, a volatilidade

estimada é dada por

62 =0.01273+0.0313657, +0.04577 2, +0.19116S, , &2, —0.10532S, , &7, +0.9289252,.
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A analise dos residuos, dos residuos padronizados e o grafico QQ dos residuos
padronizados permitem concluir que o modelo TGARCH(2,1) é o que melhor
ajusta as trés séries de retornos.

Com o intuito de compararmos os modelos univariados, realizamos uma
simulacdo para cada um dos indices. A simulacdo realizava uma previsdo da
volatilidade 100 passos a frente. Para cada um dos 100 passos a frentes, foram
realizadas 1000 simula¢des. A média dessas 1000 simula¢fes seria a previsdo do
modelo.

Ao compararmos 0os modelos univariados, concluimos que o IBovespa foi
guem melhor se adequou ao TGARCH(2,1). A justificativa vai de encontro com a
teoria que Torres et al. (2002) encontra em seu artigo. Segundo os autores, 0
IBovespa € um indice com resquicios de ineficiéncia de mercado, o que se deve
ao fato de que o mercado brasileiro ainda ndo € tdo maduro quanto o americano.
Todavia, ap0s a incorporacdo do Real esse cenario vem se alterando. Desta
forma, por ter resquicios de ineficiéncia, faz sentido a previsdo do IBovespa com
modelos GARCH ser mais efetiva do que a dos indices Dow Jones e S&P 500.

Uma analise de correlacdo simples destes trés indices nos permitiu obter as
seguintes conclusdes: os indices IBovespa e Dow Jones tém uma correlacdo de
29%, j4 o IBovespa e S&P 500 tém 28%, e, por ultimo os dois indices americanos
possuem uma correlacdo de 94%. Consideramos também a andlise da volatilidade
através de modelos GARCH bivariados. Para os indices IBovespa x Dow Jones e
IBovespa x S&P 500, o melhor modelo encontrado foi o DVEC(1,1). Mostramos
que a correlacdo entre as séries dos retornos bivariados do IBovespa x Dow Jones
foi de 33,44% e que entre o IBovespa x S&P 500 foi de 34,98%.

Observamos que apos a implementacdo do Real em 1994, as séries
bivariadas IBovespa x Dow Jones e IBovespa x S&P 500 passam a ter um
comportamento diretamente proporcional assumindo, a partir de entdo, correlacéao
positiva. Observou-se que a correlacdo condicional constante é ligeiramente mais
alta entre os retornos bivariados IBovespa x S&P 500 do que entre IBovespa X
Dow Jones. Se o modelo que melhor ajusta as séries bivariadas de retornos

IBovespa x Dow Jones e IBovespa x S&P 500 é um DVEC(1,1), a volatilidade
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estimada é dada entédo pelo modelo descrito na expresséao (1.3.35) com base nos
dados das Tabelas C.1.1. e C.2.1. do APENDICE.

Para a série bivariada de retornos Dow Jones x S&P 500 o modelo
BEKK(2,1) foi o que apresentou o melhor ajuste. A volatilidade estimada é dada
pela expressdo (1.3.37) com base nos dados da Tabela C.3.1. do APENDICE.
Mostramos que a correlacdo condicional constante entre estas duas séries de
retornos foi de 93,25%, isto é, muito préxima da unidade. No entanto, ao
compararmos os resultados obtidos pelo caso de correlagdo simples com o caso
de GARCH bivariado, pode-se concluir que as correlacdes entre as trés séries de
retornos estao razoavelmente préximas entre si.

Com o intuito de averiguar a veracidade da hip6tese de que nas segundas e
sextas-feiras a volatilidade é maior, realizamos andlise incluindo uma variavel
dummy no modelo GARCH bivariado entre as trés possiveis combinacdes para as
séries de retornos. Concluimos que esta dummy nao foi significativa para nenhum
dos trés pares de séries de retornos. Portanto, rejeitou-se a hipotese de que a
volatilidade é mais alta nas segundas e sextas-feiras em relacdo aos demais dias
da semana.

Realizamos também neste trabalho uma andlise de Causalidade de
Granger. A idéia deste estudo era de averiguar se o mercado brasileiro é
influenciado pelo mercado americano ou se 0 inverso € 0 que ocorre. Para
executar esta analise, utilizamos os dados de abertura dos indices, uma vez que,
para a analise de causalidade, estamos interessados na relacdo dos indices
intraday e ndo no fechamento do mercado. Através desta andlise, concluiu-se que
o IBovespa é impactado pelo Dow Jones e pelo S&P 500 a 5% de significancia.
Pelo outro lado, o IBovespa ndo impacta os indices americanos nem a 10% de
significancia.

Finalmente, fizemos uma analise de simulagcdo comparando os modelos
GARCH univariados com os modelos bivariados. Através do grafico de simulagéo,
concluimos que, para todos 0s casos bivariados, tivemos uma melhor de previsdo
em relacdo ao modelo univariado. Esta conclusdo vem de encontro com o

esperado, uma vez que como o IBovespa € impactado pelos indices americanos,
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€ de se esperar que a inclusdo bivariada do Dow Jones ou S&P 500 no indice
brasileiro traga uma melhora de previsibilidade no modelo.

Como sugestbes de pesquisas futuras, temos 0s seguintes assuntos:

a) Incorporar cadeias de Markov ao modelo bivariado. Buscaremos
averiguar se ao incorporarmos Markov Switching ao modelo
aumentaremos a eficacia do mesmo. Sera que ao dividirmos a série em
regimes teremos um aumento da previsibilidade do modelo?
Acreditamos que sim, visto que a série do IBovespa, por exemplo,
claramente possui um comportamento diferente antes e depois da
incorporacéo do Plano Real em 1994. Todavia, este assunto podera ser
analisado mais profundamente em pesquisas futuras.

b) Analisar a funcdo resposta ao impulso. J& sabemos que a abertura do
mercado americano impacta o IBovespa. Todavia, seria interessante
analisarmos o quanto ird variar a previsdo do IBovespa no periodo t+h
caso ocorra um choque no Dow Jones ou S&P 500 em algum momento
no periodo t, caeteris paribus. Entertanto, esta andlise também ficara
como sugestao para trabalhos futuros.

c) Analisar se a volatilidade dos trés indices deste trabalho possuem longa
dependéncia. Muitos trabalhos empiricos encontraram forte evidéncia
de longa dependéncia na volatilidade de séries financeiras. Seria
interessante analisarmos se a longa memoria se aplica ao Dow Jones,
IBovespa e S&P500.
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APENDICE A — Gréficos da FAC e da FACP

APENDICE A1 — Dow Jones

Este apéndice contém os graficos das funcdes de autocorrelacdo, de

autocorrelacao parcial e de autocorrelagcao ao ao quadrado da série de retornos do

indice Dow Jones.
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Figura A.1: (a) Funcéo de Autocorrela¢do do Dow Jones
(b) Funcéo de Autocorrelacdo Parcial do Dow Jones

(c) Fungéo de Autocorrelagdo do Dow Jones ao Quadrado.




APENDICE A2 — IBovespa
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Este apéndice contém os graficos das funcdes de autocorrelacdo, de

autocorrelacao parcial e de autocorrelagao ao ao quadrado da série de retornos do

indice IBovespa.
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Figura A.2: (a) Funcéo de Autocorrelagéo do IBovespa

(b) Funcéo de Autocorrelacéo Parcial do IBovespa

(c) Funcéo de Autocorrelagdo do IBovespa ao Quadrado.
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Este apéndice contém os graficos das funcdes de autocorrelacdo, de

autocorrelacdo parcial e de autocorrelacdo ao quadrado da série de retornos do

indice S&P 500.
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Figura A.3: (a) Funcéo de Autocorrelacdo do S&P 500
(b) Funcéo de Autocorrelagédo Parcial do S&P 500
(c) Funcgéo de Autocorrelagdo do S&P 500 ao Quadrado.
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APENDICE B - Estimac&o dos Modelos e Anélises de Residuos

APENDICE B1 — Dow Jones

Este apéndice contém a tabela dos coeficientes estimados do modelo

TGARCH(2,1) para a série dos retornos do indice Dow Jones. Contém também o

teste de Ljung-Box para os residuos simples e padronizados ao quadrado, bem

como os graficos dos residuos simples e padronizados para a mesma série de

retornos.
Tabela B.1.1: Coeficientes estimados do TGARCH(2,1).

Parametro | Valor Estimado Erro Padréo Valor t p-valor
C 0.03137 0.013526 2.319 1.021e-002
A 0.01273 0.001685 7.556 2.576e-014
ARCH(1) -0.03136 0.008269 -3.792 7.580e-005
ARCH(2) 0.04577 0.009913 4.617 2.012e-006
GARCH(1) 0.92892 0.006408 144,952 0.000e+000
GAMMA(1) 0.19116 0.022359 8.550 0.000e+000
GAMMA(2) -0.10532 0.022465 -4.688 1.425e-006

Tabela B.1.2: Teste de Ljung-Box para residuos simples e padronizados ao quadrado para a série

Dow Jones.
Residuo | Estatistica | p-valor | Graus de Liberdade
Simples 14.84 0.2501 12
Quadrado 6.142 0.9088 12
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Figura B.1.3: (a) Residuos do modelo TGARCH(2,1)
(b) Residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1)
(c) Gréfico QQ dos residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1).
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APENDICE B2 - IBovespa

Este apéndice contém a tabela dos coeficientes estimados do modelo
TGARCH(2,1) para a série dos retornos do indice IBovespa. Contém também o
teste de Ljung-Box para os residuos simples e padronizados ao quadrado, bem

como os graficos dos residuos simples e padronizados para a mesma série de

retornos.
Tabela B.2.1: Coeficientes estimados do TGARCH(2,1).

Paradmetro | Valor Estimado Erro Padréo Valor t p-valor
C 0.08958 0.015929 5.624 1.003e-008
A 0.01369 0.002983 4.589 2.295e-006
ARCH(1) 0.03095 0.011487 2.694 3.544e-003
ARCH(2) 0.06716 0.014069 4.774 9.378e-007
GARCH(1) 0.88276 0.009061 97.429 0.000e+000
GAMMA(1) 0.17961 0.026613 6.749 8.573e-012
GAMMA(2) -0.14582 0.028151 -5,180 1.168e-007

Tabela B.2.2: Teste de Ljung-Box para residuos simples e padronizados ao quadrado para a série do

IBovespa.

Residuo Estatistica | p-valor | Graus de Liberdade
Simples 106.6 0.0000 12
Quadrado 12.52 0.4046 12
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Figura B.2.3: (a) Residuos do modelo TGARCH(2,1)
(b) Residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1)
(c) Grafico QQ dos residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1).
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Este apéndice contém a tabela dos coeficientes estimados do modelo

TGARCH(2,1) para a série dos retornos do indice S&P 500. Contém também o

teste de Ljung-Box para os residuos simples e padronizados ao quadrado, bem

como os graficos dos residuos simples e padronizados para a mesma série de

retornos.
Tabela B.3.1: Coeficientes estimados do TGARCH(2,1).

Parametro | Valor Estimado | Desvio Padrao Valor t p-valor
C 0.011863 0.0057092 2.078 1.889e-002
A 0.002083 0.0002856 7.296 1.794e-013
ARCH(1) -0.046296 0.0060764 -7.619 1.599e-014
ARCH(2) 0.057403 0.0074566 7.698 8.660e-015
GARCH(1) 0.928245 0.0059727 155.415 0.000e+000
GAMMA(1) 0.185385 0.0223371 8.299 0.000e+000
GAMMA(2) -0.087065 0.0226513 -3.844 6.156e-005

Tabela B.3.2: Teste de Ljung-Box para residuos simples e padronizados ao quadrado para a série do

S&P 500.
Residuo Estatistica p-valor Graus de
Liberdade
Simples 23.05 0.0273 12
Quadrado 6.442 0.8922 12




Residuals

GARCH Model Residuals

GARCH Standardized Residuals

[ 1
residuals I 1

residual

Standardized Residuals

1990

1992 1994 1996

1998 2000 2002 2004 T
1990 1992 1994 1996 1998 2000 2002 2004

QQ-Plot of Standardized Residuals

I
QQ-Plot

Standardized Residuals

4 -
01/03/200!

oA |

T T T
-2 0 2

Quantiles of gaussian distribution

Figura B.3.3: (a) Residuos do modelo TGARCH(2,1)
(b) Residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1)

(c) Gréfico QQ dos residuos padronizados do modelo TGARCH(2,1).

123



124

APENDICE C — Analise GARCH Bivariado

Apéndice C1 — IBovespa x Dow Jones

Este apéndice contém os resultados da analise bivariada das séries de
retornos dos indices IBovespa e Dow Jones. Apresentamos 0s coeficientes
estimados do melhor modelo, o teste de normalidade, os testes de Ljung-Box para

os residuos padronizados e padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de

Lagrange.
Tabela C.1.1: Coeficientes estimados do DVEC(1,1).
Parametro Valor Erro Padréo Valor t p-valor
Estimado

C(1) 0.094157 0.0150424 6.259 2.151e-010
C(2) 0.025981 0.0059588 4.360 6.675e-006
A(1, 1) 0.014142 0.0023968 5.900 1.973e-009
A2, 1) 0.002462 0.0004990 4.933 4.215e-007
A2, 2) 0.002367 0.0003646 6.493 4.752e-011
ARCH(1; 1, 1) 0.100171 0.0059636 16.797 0.000e+000
ARCH(1; 2, 1) 0.048037 0.0043563 11.027 0.000e+000
ARCH(1; 2, 2) 0.062128 0.0045371 13.693 0.000e+000
GARCH(1;1,1)| 0.895739 0.0061053 146.714 0.000e+000
GARCH(1; 2,1) | 0.937179 0.0053840 174.068 0.000e+000
GARCH(1; 2,2) | 0.926747 0.0055833 165.985 0.000e+000




125

Tabela C.1.2: Teste de Normalidade para o DVEC(1,1).

Série Jarque-Bera p-valor
IBovespa 416.1 0
Dow Jones 297.5 0

Tabela C.1.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados.

Residuos Estatistica p-valor Graus de
Padronizado Liberdade

IBovespa 96.45 2.776e-015 12
Dow Jones 14.99 2.421e-001 12

Tabela C.1.4: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados ao quadrado.

Residuos ao Quadrado Estatistica p-valor Graus de Liberdade
IBovespa 16.192 0.1826 12
Dow Jones 4.808 0.9641 12
Tabela C.1.5: Teste do Multiplicador de Lagrange.
Série Estatistica p-valor | Estatistica F p-valor da
de Teste Estatistica F
IBovespa 15.655 0.2075 1.4292 0.2599
Dow Jones 4.727 0.9665 0.4302 0.9923
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APENDICE C2 - IBovespa x S&P 500

Este apéndice contém os resultados da analise bivariada das seéries de
retornos dos indices IBovespa e S&P 500. Apresentamos o0s coeficientes
estimados do melhor modelo, o teste de normalidade, os testes de Ljung-Box para

os residuos padronizados e padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de

Lagrange.
Tabela C.2.1: Coeficientes estimados do DVEC(L,1).
Coeficiente Valor Erro Padréo Valor t p-valor

C(1) 0.096361 0.0147934 | 6.514 4. 153e-011
C(2) 0.027392 0.0059175 4.629 1.900e-006

A(l, 1) 0.014470 0.0023064 6.274 1.963e-010
A(2, 1) 0.002154 0.0004671 4611 2.075e-006
A2, 2) 0.001638 0.0002587 6.333 1.349e-010
ARCH(1; 1, 1) 0.098668 0.0056200 17.557 0.000e+000
ARCH(1; 2, 1) 0.046611 0.0044271| 10.529 0.000e+000
ARCH(1; 2, 2) 0.055574 0.0041915| 13.259 0.000e+000
GARCH(1;1,1) | 0.895920 0.0057860 | 154.844 0.000e+000
GARCH(1; 2,1) | 0.940883 0.0049890 | 188.592 0.000e+000
GARCH(1; 2,2) | 0.936762 0.0047912 | 195.518 0.000e+000

Tabela C.2.2: Teste de Normalidade para o DVEC(1,1).

Série Jarque-Bera p-valor
IBovespa 414.9 0
S&P 500 3135 0




Tabela C.2.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados.

Residuos Estatistica | p-valor Graus de
Padronizado Liberdade

IBovespa 97.05 2.109e-015 12

S&P 500 29.49 3.329e-003 12

Tabela C.2.4: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados ao quadrado.

Residuos ao Estatistica | p-valor Graus de
Quadrado Liberdade
IBovespa 16.460 0.1710 12

S&P 500 6.222 0.9045 12
Tabela C.2.5: Teste do Multiplicador de Lagrange.
Série Estatistica p-valor |Estatistica F p-valor da
de Teste Estatistica F
IBovespa 15.923 0.1948 1.4538 0.2486
S&P 500 6.181 0.9067 0.5628 0.9476
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APENDICE C3 - Dow Jones x S&P 500

Este apéndice contém os resultados da analise bivariada das séries de
retornos dos indices Dow Jones e S&P 500. Apresentamos o0s coeficientes
estimados do melhor modelo, o teste de normalidade, os testes de Ljung-Box para
os residuos padronizados e padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de

Lagrange.
Tabela C.3.1: Coeficientes estimados do BEKK(2,1).
Parametro Valor Erro Padréo Valor t p-valor
C(2) 0.02223 0.005874 3.7853 7.797e-005
C(2) 0.02279 0.005831 3.9092 4.713e-005
A(1,1) 0.04704 0.004390 10.7156 0.000e+000
A(2,1) 0.03253 0.004311 7.5466 2.798e-014
A(2, 2) 0.01301 0.002255 5.7686 4.322e-009
ARCH(1; 1, 1) 0.28678 0.028040 10.2275 0.000e+000
ARCH(1; 2, 1) 0.01796 0.032709 0.5491 2.915e-001
ARCH(1; 1, 2) -0.13241 0.027970 -4.7340 1.141e-006
ARCH(1; 2, 2) 0.14310 0.029894 4.7869 8.798e-007
ARCH(2; 1, 1) 0.22036 0.044508 4.9511 3.853e-007
ARCH(2; 2, 1) 0.24984 0.028284 8.8333 0.000e+000
ARCH(2; 1, 2) -0.01000 0.037150 -0.2692 3.939e-001
ARCH(2; 2, 2) -0.04894 0.032090 -1.5250 6.368e-002
GARCH(1; 1, 1) 0.92600 0.010707 86.4883 0.000e+000
GARCH(1; 2, 1) -0.02550 0.010774 -2.3664 9.006e-003
GARCH(1; 1, 2) 0.03372 0.010012 3.3684 3.819e-004
GARCH(1; 2, 2) 0.98730 0.009875 99.9780 0.000e+000




Tabela C.3.2: Teste de Normalidade para o BEKK(2,1).

Série Jarque-Bera | p-valor
Dow Jones 679.8 0
S&P 500 396.6 0

Tabela C.3.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados.

Seérie Estatistica | p-valor Graus de
Liberdade
Dow Jones 16.55 0.1673 12
S&P 500 13.39 0.3413 12
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Tabela C.3.4: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados ao quadrado.

Série Estatistica | p-valor Graus de
Liberdade
Dow Jones 10.58 0.5650 12
S&P 500 39.41 0.0001 12

Tabela C.3.5: Teste do Multiplicador de Lagrange.

Série Estatistica de p-valor Estatistica F p-valor da
Teste Estatistica F
Dow Jones 10.74 0.5517 0.9788 0.57619
S&P 500 39.05 0.0001 3.5873 0.01022
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APENDICE D — Andlise GARCH Bivariado com Dummies

APENDICE D1 - IBovespa x Dow Jones

Este apéndice contém os resultados da andlise bivariada com dummie das
séries de retornos dos indices IBovespa e Dow Jones. Apresentamos o teste de
normalidade, os testes de Ljung-Box para os residuos padronizados e

padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de Lagrange.

Tabela D.1.1: Teste de Normalidade para o modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente| Jarque-Bera p-valor
IBovespa 602.5 0
Dow Jones 334.1 0

Tabela D.1.2: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente | Estatistica p-valor Graus de
Liberdade
IBovespa 123.97 0.0000 12
Dow Jones 16.01 0.1906 12

Tabela D.1.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados
ao quadrado do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente | Estatistica p-valor |Graus de
Liberdade
IBovespa 196.32 0.00000000 12
Dow Jones 44.23 0.00001398 12
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Tabela D.1.4: Teste de Multiplicador de Lagrange do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente | Estatistica p-valor Estatistica p-valor da
de Teste E Estatistica F
IBovespa 125.85 0.0000000 11.841 0.0000348
Dow Jones 41.49 0.0000406 3.814 0.0078547
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Este apéndice contém os resultados da andlise bivariada com dummie das

séries de retornos dos indices IBovespa e S&P 500. Apresentamos o teste de

normalidade,

os testes de Ljung-Box para os

residuos padronizados e

padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de Lagrange.

Tabela D.2.1: Teste de Normalidade para o modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente| Jarque-Bera | p-valor
IBovespa 602.5 0
S&P 500 351.6 0

Tabela D.2.2: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente | Estatistica p-valor |Graus de
Liberdade

IBovespa 123.97 0.000000 12

S&P 500 26.23 0.009963 12

Tabela D.2.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados ao quadrado
do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente Estatistica p-valor Graus de Liberdade
IBovespa 196.32 0.0000000 12
S&P 500 36.82 0.0002389 12
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Tabela D.2.4: Teste de Multiplicador de Lagrange do modelo DVEC(1,1) com dummies.

Coeficiente Estatistica| p-valor Estatistica p-valor da
de Teste E Estatistica F
IBovespa 125.85 0.0000000 11.841 0.0000348
S&P 500 34.05 0.0006618 3.124 0.0181520
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APENDICE D3 — Dow Jones x S&P 500

Este apéndice contém os resultados da analise bivariada com dummie das
séries de retornos dos indices Dow Jones e S&P 500. Apresentamos o teste de
normalidade, os testes de Ljung-Box para os residuos padronizados e
padronizados ao quadrado e o do Multiplicador de Lagrange.

Tabela D.3.1: Teste de Normalidade para o modelo BEKK(2,1) com dummies

Coeficiente |Jarque-Bera p-valor
Dow Jones 664.8 0
S&P 500 451.8 0

Tabela D.3.2: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados do modelo BEKK(2,1) com dummies.

Coeficiente | Estatistica| p-valor |Graus de
Liberdade
Dow Jones 17.21 0.1417 12
S&P 500 14.13 0.2924 12

Tabela D.3.3: Teste de Ljung-Box para residuos padronizados ao quadrado

do modelo BEKK(2,1) com dummies.

Coeficiente Estatistica p-valor Graus de
Liberdade
Dow Jones 31.99 1.390e-003 12

S&P 500 99.84 5.551e-016 12
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Tabela D.3.4: Teste de Multiplicador de Lagrange do modelo EWMA(1) com dummies.

Coeficiente Estatistica p-valor Estatistica F p-valor da
de Teste Estatistica F
Dow Jones 29.05 3.870e-003 2.662 0.0342027
S&P 500 80.51 3.295e-012 7.481 0.0003468




