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Resumo

O conceito de contdgio tem sido um dos mais discutidos na literatura de financas
internacionais a partir da tultima década do século XX. Embora nao exista uma forte
concordancia em relacao a sua definicao, todos concordam em que ele esta relacio-
nado ao fato de que crises economicas iniciadas em um periodo podem propagar-se
por outros paises através do aumento das conexoes entre os paises envolvidos. Neste
sentido, um dos indicadores utilizados para verificar a existéncia de contégio é o
aumento da correlacao condicional em um periodo de crise com relagao a periodos
tranqiiilos. Neste trabalho sao estudadas algumas técnicas estatisticas para esti-
mar a correlacao condicional. Sao considerados estimativas através do método do
alisamento exponencial, de modelos da familia GARCH multivariada e utilizando
a analise fatorial com modelos de volatilidade estocéstica. Estas técnicas sao em-
pregadas para estudar o contagio que envolvam paises latino-americanos e alguns
paises asiaticos, quais sejam, Brasil, México, Argentina, Maldsia e Russia ao longo
do periodo de 05/09/1995 a 30/12/2004. Nota-se que existe unanimidade nos re-
sultados com relacao a existéncia ou nao de contégio entre as técnicas para alguns
paises em determinados periodo de tempo, principalmente durante a crise asidtica,
mas existem periodos onde essas técnicas levam a conclusoes diferentes.
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Abstract

The issue of contagion has been one of the most debated in the international
finance literature in the last years. Although there is no general agreement regar-
ding the definition of contagion, it is known that this issue is related to the fact
that crisis started in one country tend to propagate to other countries. There-
fore, a measure used as an indication of the presence of contagion is the growth of
the conditional correlation during crisis periods. This dissertation review some of
the statistical techniques used to estimate conditional correlation: the exponential
smoothing method, multivariate GARCH type models and factor analysis with sto-
chastic volatility model. These techniques are applied in order to study contagion
among Latin American and some asian market countries, i.e. Brazil, Mexico, Argen-
tina, Malaysia and Russia covering the period from 05/09/1995 until 30/12/2004.
In some crisis period, mainly during the Asian crisis there is a general agreement
among all techniques, but there also cases where they lead to different conclusions.
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Introducao

A conexao existente entre os paises, principalmente a que ocorre em periodos de
turbuléncia, e que leva muitas nagoes simultaneamente a crises economicas, tornou-
se um assunto muito discutido nas financas internacionais na ultima década do
século XX. Isto ocorreu porque notou-se a ineficdcia dos modelos até entao vigentes
na literatura do mainstream na explicagao das crises desencadeadas nesse periodo,
qual sejam: o efeito Tequila do México em dezembro de 1994; a crise asiatica no
segundo semestre de 1997; a crise da Riissia em agosto de 1998 (incluindo a crise
do fundo LTCM); a crise do Brasil em 1999; a queda da Nasdaq em abril de 2000
e, avangando um pouco além da década de 90, a crise argentina no final de 2001

(RIGOBON, 2001).

Segundo Curado e Canuto (2001), a literatura ortodoxa pode ser organizada
em trés geragoes na tentativa de explicar a ocorréncia dos ataques especulativos. A
primeira dessas geracoes veio em resposta as crises latino-americanas do final dos
anos 70 e inicio dos anos 80. Os modelos dessa geragao possuem a hipdtese de mer-
cados financeiros eficientes e a crise cambial é resultado de problemas na gestao de
politica macroeconomica, ou seja, é o resultado previsivel de ataques especulativos
inevitaveis advindos da resposta racional dos agentes privados a politicas domésticas
inconsistentes. A segunda geracao comeca a surgir por volta de 1992, na tentativa
de explicar o novo padrao de crise pds-crise no Sistema Monetario FEuropeu ja que
os paises afetados possuiam fundamentos solidos. Os modelos ainda continuam com
a hipdtese de mercados financeiros eficientes, a crise cambial continua sendo fruto
de problemas na gestao de politica macroecondémica, mas agora os governos tém
a possibilidade de escolha da politica macroeconomica a ser adotada analisando o

custo-beneficio social. Os modelos passam a incluir antecipacoes dos agentes atu-
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antes no mercado de cambio sobre a politica monetaria futura do governo, como
nivel de desemprego, grau de endividamento do setor piblico e situacao do sistema
bancario. Ha uma ‘ampliacao’ dos fundamentos. Por fim, os modelos de terceira
geracao surgem pos-crise asidtica ! devido a incapacidade dos modelos vigentes de
explicar a imprevisibilidade e desvinculacao da crise com os fundamentos fiscais e
monetarios dos paises. Aqui a hipétese vigente é a da assimetria de informacoes
no mercado financeiro e a crise cambial esta completamente vinculada a uma crise
financeira, processo chamado de crises gémeas. Ou seja, os autores do mainstream
passam a incorporar em sua modelagem conceitos até entao restritos a heterodoxia,
como ataques especulativos auto-realizaveis, volatilidade dos fluxos de capitais, in-
formacao imperfeita, comportamento de manada dos investidores e o efeito-contagio

(PRATES, 2002, cap.1)(CURADO; CANUTO, 2001).

E justamente nos modelos de terceira geracao com a finalidade de entender o
contagio entre os mercados financeiros que vamos colocar nosso foco de interesse.
Apesar do motivo que levou os autores a pesquisar sobre esse assunto ter sido o
mesmo, a grande repercussao da crise dos paises do sudeste asiatico, este ainda é
um assunto muito controverso por nao haver consenso de como definir o contagio
e, principalmente, de como mensuréd-lo. De acordo com o Forbes e Rigobon (2001)
as defini¢oes encontradas na literatura convencional podem ser divididas em trés

categorias: ampla, restrita e muito restrita.

A definicao ampla considera contdgio a simples transmissao de choques entre
paises, podendo ocorrer em periodos tranquilos ou de crise. Estao relacionadas a
co-movimentos em taxas de cambio, precos de acoes, spreads soberanos e fluxos de

capitais (DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001).

Ja a definicao restrita considera como contagio a transmissao de choques para

outros paises ou correlagao entre paises, as quais estao além de qualquer ligagao

1J4 ocorriam indicios de uma nova modelagem pés-crise mexicana, mas aqui esté-se priorizando
a crise asiatica por que o impacto desta foi muito maior, pois acreditava-se que esses paises eram
infaliveis e poderiam ser utilizados como modelo de crescimento sustentado para os demais paises
em desenvolvimento (PRATES, 2002, cap.1).
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fundamental entre os paises e além dos choques comuns. Outra maneira de se
referir a essa definigao é: excesso de co-movimentos comumente explicados pelo
comportamento de manada. Aqui nao importa a magnitude da mudanca mas sim

basta saber os canais da propagacao do choque (FORBES; RIGOBON, 2001).

A terceira e tultima definicao, a muito restrita, considera que o contagio ocorre
quando a correlagao, ou alguma outra estatistica como a probabilidade estimada
de ataques especulativos ou a transmissao de choques, entre os paises aumenta
significativamente nos periodos de crise com relagao aos periodos tranqiiilos. Essa

definigao pode ser nomeada de shift-contagio (FORBES; RIGOBON, 2001).

Independentemente da definicao adotada, o contagio pode ser causado por dife-
rentes razoes, e seguindo a literatura ortodoxa, estas podem ser divididas em dois
blocos: causas fundamentais e comportamento do investidor (DORNBUSCH; PARK;
CLAESSENS, 2001).

Dentro das causas fundamentais apresentam-se os choques comuns que sao glo-
bais, como por exemplo mudangas economicas muito importantes em economias
industriais ou mudancas nos precos das commodities, podendo levar a crises em
paises emergentes. Em geral um choque comum pode levar a co-movimentos em
precos de agoes ou fluxos de capitais. Sao causas fundamentais também as ligagoes
comerciais onde os investidores prevéem o futuro dos paises baseando-se na satide de
seus parceiros comerciais, levando a propagacao de crises, e a desvalorizagoes com-
petitivas, ao passo que afetam as exportagoes de outros paises, colocando a moeda
desses paises sob pressao, principalmente se estes estao em regime de cambio fixo. O
ultimo subgrupo dessa categoria de causas sao as ligagoes financeiras, pois uma crise
financeira em um pais pode desencadear crises em outros paises por motivos simila-
res aos das ligacoes comerciais, incluindo redugoes de crédito comercial, investimento
direto estrangeiro e outros fluxos de capitais em outros paises (DORNBUSCH; PARK;
CLAESSENS, 2001).

O comportamento dos investidores, que pode ser considerado racional ou irraci-

onal, leva a transmissao do choque de um pais para o outro e conecta diretamente
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o grau de integracao dos mercados financeiros dos paises e a forca de transmissao
desses choques. Esta categoria se subdivide em problemas de liquidez e de incen-
tivo, comportamento tido como racional onde os investidores tomam a posicao de
vendidos em diversos mercados para obter a liquidez de que necessitam ou devido
a sua estrutura de incentivo, para agentes individuais, esse comportamento é mais
caracteristico de investidores particulares. Outro fator seriam os problemas de in-
formacao assimétrica ou de coordenacao. Por nao haver informacoes melhores, a
crise em um pais leva os investidores a acreditar que outros paises estao enfrentando
o mesmo problema e entao mudam de posi¢ao nesses mercados. Ainda temos o
equilibrio multiplo levando ao contagio quando uma crise em um pais emergente
causa um equilibrio ruim em outro pais emergente. Por fim, mudancas nas regras
do jogo, ou melhor, mudangas nas percepcoes dos investidores a essas regras, podem

levar ao contdgio (DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001).

Vale salientar que a despeito dos modelos de terceira geragao terem introdu-
zido na andlise conceitos heterodoxos, ou seja, caracteristicas do sistema financeiro
internacional comtemporaneo, a dinamica desse sistema ainda estd ausente dos no-
vos modelos, ou é inserida de forma parcial e insuficiente, nao levando em conta a
existéncia de um arranjo institucional hierarquizado e assimétrico em torno de uma

moeda-chave (PRATES, 2002, cap.1).

Este trabalho visa aplicar as técnicas estatisticas utilizadas pelo mainstream
para avaliar a presenca ou nao de contagio nas crises ocorridas na década de 90,
principalmente envolvendo paises latino-americanos, pois a maioria dos autores se
preocupa em estudar somente paises do Sudeste Asidtico. Assim, sera analisado
se as técnicas utilizadas pela literatura convencional sao eficazes e condizentes com
a andalise dos fatos historicos e de suas conseqiiéncias. Também seria interessante
notar até que ponto os modelos auxiliam a adogao de politicas com a finalidade de
evitar o contagio, porém essa serd nossa indicacao para estudos futuros. Para isso
sera utilizado um banco de dados historico contendo indices de bolsas de valores
emergentes, quais sejam: o Ibovespa para o Brasil; o IPC para o México; o KLSE

para a Malasia; o Merval para a Argentina; e o RTSI para a Riussia. A opc¢ao por
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esse pacote de indices deve-se a necessidade de mesclar paises latino-americanos com
paises diretamente afetados pela crise asiatica, como a Malasia. Os procedimentos
utilizados sao o alisamento exponencial, GARCH multivariados e analise fatorial, os
quais sao capazes de realizar estimativas das correlacoes entre cada um dos pares
de indices, sendo essas variantes no tempo, e entao pode-se analisar se aumentos
bruscos dessa estatistica estao conectados aos periodos de crise. A primeira das
técnicas utilizadas é bastante popular em trabalhos de séries temporais, por ser de
facil aplicacao e por ter precisao razoavel. Ela sera utilizada como uma referéncia
de bondade de ajuste dos demais modelos (HOTTA et al., 2003). A segunda técnica,
Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity, é composta de modelos
nao lineares para os retornos nos quais a variancia condicional evolui no tempo e
depende de retornos passados (ENGLE; SHEPPARD, 2001) (LOMBARDI, 2004). Por
fim, a andlise fatorial realizada se baseia em modelos de volatilidade estocastica,
sendo que a volatilidade presente depende da volatilidade passada, mas nao dos

retornos passados (AGUILAR; WEST, 2000)(CHIB; NARDARI; SHEPHARD, 2001).

Nosso conjunto de dados compreende observagoes diarias dos indices citados
correspondentes ao periodo de 05/09/1995 a 30/12/2004. Para a viabilizagao da
analise multivariada foi necessario fazer uma combinacao das datas dos indices de-
vido a existéncia de feriados em alguns paises sem correspondéncia nos demais, desta
forma a andlise economica nao perde o sentido. Essa combinagao foi feita de tal ma-
neira que as datas nao coincidentes foram descartadas, permanecendo somente as
datas presentes nos cinco indices. Inicialmente, antes dessa combinacao de datas, os
indices possuiam quantidades de observacoes diferentes de tal modo que o Ibovespa
possuia 2308 dias, o Merval 2304, o IPC 2331, o KLSE 2299 e o RTSI 2291. Apds ter
sido realizada a combinacao de datas todos passaram a ter 1980 observacoes diarias,

isso correspondeu a perda de aproximadamente 14% dos dados originais.

Vale salientar que a escolha de uma definicao para o termo contigio tende a
influenciar grandemente as conclusoes obtidas ao longo do processo. Porém, existe
uma dificuldade, estatisticamente falando, de se aplicar todas as defini¢oes, pois cada

uma esta interligada a técnica empregada. Dessa forma, empregaremos ao longo da



6 Introducao

andlise a definicao de shift-contagio apresentada por Forbes e Rigobon (2001), a

qual ja foi feita referéncia acima.

Alguns autores mensuraram o contagio entre os paises estudados neste trabalho e
aplicaram as técnicas também empregadas nesse trabalho mais adiante. Por exem-
plo, Marcal (2004) utiliza a modelagem GARCH multivariada, de maneira muito
semelhante a aplicada neste trabalho, na tentativa de identificar os pontos em que
ocorreu ou nao contagio. O autor analisa a ocorréncia de contdgio entre os paises:
Brasil, Argentina, México e Russia, de janeiro de 1994 a dezembro de 2002, e chega
a conclusao de evidéncias em favor do contagio, explicitando o fato de as estruturas
de volatilidade nao se manterem constantes ao longo das diversas crises no periodo
estudado. Lopes e Migon (2001) também apresentam técnicas de mensuragao do
contagio. A técnica empregada por esses autores € a de andlise fatorial com modelos
de volatilidade estocastica, e esta modelagem também sera empregada neste traba-
lho. Esses autores deixam bastante claro a utilizagao da definicao de shift-contagio
de Forbes e Rigobon (2001) para a anélise dos resultados finais. Eles utilizam os
dados para Estados Unidos da América, Brasil, México, Argentina e Chile, com a
finalidade de detectar a dependéncia entre América Latina e América do Norte, e
trabalham com o periodo de agosto de 1994 a fevereiro de 2001. A conclusao a qual
chegam ¢ a de existéncia de contagio na maioria das séries durante os periodos de
instabilidade econdémica, nomeados aqui de crises. A contribuicao desta dissertacao
é, portanto, a realizacao da comparacao entre as diferentes técnicas, no confronta-
mento de seus resultados para saber se elas resultam nas mesmas conclusoes, e na
utilizagao de um conjunto de dados diferenciado, sendo a principal vantagem deste
a introducao de um pais asiatico, a Maléasia, onde a crise de 1997 foi originada, e,
além disso, permite a comparacao entre a América Latina e a Asia. Uma revisio

mais detalhada sera apresentada no capitulo 1.

Forbes e Rigobon (2002) e outros autores geralmente consideram contégio o
aumento significativo nas ligagoes entre o pais onde a crise foi originada e os demais
paises. Nesta dissertagao consideraremos que a crise em um pais pode influenciar

outros paises e isso levar ao contagio entre dois paises sendo que nenhum deles foi o
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‘gerador’ da crise. Também salientamos aqui que segundo Forbes e Rigobon (2002)
consideram dificil identificar um tnico evento como responsavel pela crise asiatica,
ja que esta foi ocorrendo em diversos paises sendo os primeiros atingidos Indonésia,
Hong Kong, Tailandia e Malésia, e assim justificamos a utilizacao da Maldsia como
ponto de referéncia em nossa andlise. A linha utilizada nos gréaficos ao longo da
dissertacao apresenta um ponto de referéncia do inicio da crise, e nao implica a

demarcacao exata de seu inicio.

Em suma, serd feita a modelagem sugerida pela literatura ortodoxa, mas tendo
sempre uma analise critica dos resultados e é muito provavel que as conclusoes sejam
bem diferentes das alcancadas pelos autores dessa linha, devido a inclusao apenas
parcial que fazem dos conceitos heterodoxos e por que eles se preocupam muito mais
com os paises do sudeste asidtico e nao abriram esse leque para os demais paises

emergentes.

O trabalho encontra-se estruturado da seguinte maneira: capitulo 1 apresenta
um panorama da literatura sobre contagio até o presente momento; capitulo 2 apre-
senta a andalise inicial dos dados; capitulo 3 trabalha com alisamento exponencial
e os resultados obtidos aplicando-se ao banco de dados; capitulo 4 mostra e aplica
técnicas de GARCH multivariados; o capitulo 5 apresenta a aplicacao de técnicas
de andlise fatorial para evidenciar o contagio; e, finalmente, apresentam-se as con-

clusoes obtidas com todas as analises.



1 Panorama da Literatura de
Contadgio

1.1 Introducao

De acordo com Curado e Canuto (2001), a literatura denominada de conven-
cional, ortodoxa ou mainstream pode ser organizada em trés geragoes na tentativa
de explicar a ocorréncia dos ataques especulativos. A primeira dessas geragoes veio
em resposta as crises latino-americanas do final dos anos 70 e inicio dos anos 80.
Os modelos dessa geracao possuem a hipdtese de mercados financeiros eficientes e
a crise cambial é resultado de problemas na gestao de politica macroeconomica, ou
seja, € o resultado previsivel de ataques especulativos inevitaveis advindos da res-
posta racional dos agentes privados a politicas domésticas inconsistentes, decorrente
de uma politica de cambio fixo associada a politica fiscal expansionista via emissao
monetaria. A segunda geracao comeca a surgir por volta de 1992, na tentativa de
explicar o novo padrao de crise poés-crise no Sistema Monetario Europeu ja que os
paises afetados possuiam fundamentos sélidos. Os modelos agora continuam com
a hipdtese de mercados financeiros eficientes, a crise cambial continua sendo fruto
de problemas na gestao de politica macroeconémica, mas agora o governo tem a
possibilidade de escolha da politica macroeconomica a ser adotada analisando o
custo-beneficio social. Os modelos passam a incluir antecipacoes dos agentes atu-
antes no mercado de cambio sobre a politica monetaria futura do governo, como
nivel de desemprego, grau de endividamento do setor piblico e situacao do sistema

bancario. Ha uma ‘ampliacao’ dos fundamentos. Por fim, os modelos de terceira
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geracao surgem pos-crise asidtica ! devido a incapacidade dos modelos vigentes de
explicar a imprevisibilidade e desvinculagao da crise com os fundamentos fiscais e
monetarios dos paises. Aqui a hipotese vigente é a da assimetria de informacgoes
no mercado financeiro e a crise cambial esta completamente vinculada a uma crise
financeira, processo chamado de crises gémeas. Ou seja, os autores do mainstream
passam a incorporar em sua modelagem conceitos até entao restritos a heterodoxia,
como ataques especulativos auto-realizaveis, volatilidade dos fluxos de capitais, in-
formacao imperfeita, comportamento de manada dos investidores e o efeito-contagio

(PRATES, 2002)(CURADO; CANUTO, 2001).

O objetivo desse capitulo é, portanto, fazer um panorama nos modelos de ter-
ceira geracao mais especificamente para os modelos voltados para a explicagao do
contagio. A apresentacao desses modelos tem como meta ilustrar de forma tedrica
o que tem sido feito no ambito do contagio, e os resultados apresentados sao os
obtidos pelos proprios autores citados. Nossa analise empirica sera iniciada a partir
do préximo capitulo, e nao serao apresentados aqui os modelos que serao discutidos

mais adiante.

Neste capitulo serao apresentadas algumas metodologias utilizadas pelo mains-
tream para mensurar o contagio. Essas metodologias nao serao aplicadas ao longo
do trabalho, mas estao explicitadas aqui com o objetivo de apresentar abordagens

alternativas as que aplicaremos.

1.2 Definicoes e causas

O primeiro grande problema com o qual se depara um pesquisador ao estudar
contagio é como defini-lo, pois encontram-se na literatura do mainstream diversos

tipos de definicao para esse termo. A partir dai o problema se torna quais sao

1J4 ocorriam indicios de uma nova modelagem pés-crise mexicana, mas aqui esté-se priorizando
a crise asiatica por que o impacto desta foi muito maior, na medida em que se acreditava que esses
paises eram infaliveis e poderiam ser utilizados como modelo de crescimento sustentado para os
demais paises em desenvolvimento (PRATES, 2002).
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as possiveis causas para o surgimento do contagio, a partir da definicao adotada.
Praticamente todos os artigos pesquisados que trabalham esse assunto apresentam
a discussao com relacao as definicoes e as causas. Nesta secao temos por objetivo

fazer um breve apanhado das principais idéias dessa polémica.

Dornbusch, Park e Claessens (2001) argumentam que devido ao fato de merca-
dos financeiros de paises emergentes apresentarem alta volatilidade, fato comprovado
empiricamente, surge a dificuldade na determinacao das causas dessa volatilidade,
ou ainda como deve ser estruturado o sistema financeiro internacional para guiar os
movimentos desse mercado de capitais com a finalidade de minimizar essa volatili-
dade. A sugestao apresentada é a de que deveria haver reformulagoes da arquitetura
financeira internacional no sentido de sua modernizagao, baseando-se no entendi-
mento das causas e consequéncias do contagio. Mas, os policymakers dos paises

emergentes ainda nao estao voltando suas atencoes para o tema.

Eles ainda consideram o fato da existéncia de varias formas de relacoes entre
os paises fazendo com que os choques sejam transmitidos de um pais para o outro,
mas isso nao seria o contagio propriamente dito na opiniao desses autores. Para
eles o contagio é caracterizado pelo aumento desse tipo de ligagoes depois de um
choque em um pais. Essa é apenas uma das visoes utilizadas na definicao do termo

contagio.

De acordo com o Forbes e Rigobon (2001) as defini¢bes encontradas na litera-
tura convencional podem ser divididas em trés categorias: ampla, restrita e muito
restrita. A definicao ampla considera contdgio a simples transmissao de choques
entre paises, podendo ocorrer em periodos tranquilos ou de crise. Estao relacio-
nadas a co-movimentos em taxas de cambio, precos de acoes, spreads soberanos e
fluxos de capitais (DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001). J4 a definigao restrita
considera como contagio a transmissao de choques para outros paises ou correlagao
entre paises, que estao além de qualquer ligacao fundamental entre os paises e além
dos choques comuns. Outra maneira de se referir a essa definicao é: excesso de

co-movimentos comumente explicados pelo comportamento de manada. Aqui nao
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importa a magnitude da mudanca mas sim basta saber os canais que levaram a
propagacao do choque. A definicdo considerada como muito restrita surgiu com a
finalidade de minimizar o impasse formado em torno do termo contéagio, onde os au-
tores Forbes e Rigobon (2001) usam o termo shift-contagio quando hé um aumento
significativo das ligacoes entre mercados depois de um choque em um pais podendo
ser essas ligacoes medidas por varias formas, como a correlagao entre os retornos
de acoes, a probabilidade de ataques especulativos ou a transmissao de choques ou

volatilidade.

A adocao de uma das trés definicoes apresentadas certamente influencia o re-
sultado da andlise, mas como o termo ainda nao esta bem definido os autores se
limitam em usar o termo mais condizente com a anélise realizada. Tendo sido de-
finido o contdgio, mesmo nao sendo de maneira tnica, pode-se passar a analise de

Ssuas Causas.

O risco de transmissoes repentinas aumentam devido a um certo conjunto de cau-
sas como fundamentos econdmicos fracos, macro-similaridades e exposicao a certo
tipo de agentes financeiros e canais de transmissao. KEssas sao caracteristicas di-
retamente conectadas ao nivel de desenvolvimento economico de cada pais. Sendo
assim, os paises emergentes acabam sofrendo mais as consequéncias de um mercado

financeiro globalizado (DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001).

Dentro das causas fundamentais apresentam-se os choques comuns que sao glo-
bais como, por exemplo, mudangas economicas muito importantes em economias
industriais, ou mudancas nos precos das commodities, podendo levar a crises em
paises emergentes. Em geral, um choque comum pode levar a co-movimentos em
precos de acoes ou fluxos de capitais. Sao causas fundamentais também as ligacoes
comerciais onde os investidores preveem o futuro dos paises baseando-se na saude
de seus parceiros comerciais, levando a propagacao de crises, e as desvalorizagoes
competitivas, ao passo que afetam as exportacoes de outros paises, colocando a mo-
eda desses paises sob pressao, principalmente se estes estao em regime de cambio

fixo. O tltimo subgrupo dessa categoria de causas sao as ligacoes financeiras, pois
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uma crise financeira em um pais pode desencadear crises em outros paises por mo-
tivos similares aos das ligagoes comerciais, incluindo reducoes de crédito comercial,
investimento direto estrangeiro (IDE) e outros fluxos de capitais em outros paises
(DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001).

O comportamento dos investidores, que pode ser considerado racional ou irraci-
onal, leva a transmissao do choque de um pais para o outro e conecta diretamente
o grau de integracao dos mercados financeiros dos paises e a forca de transmissao
desses choques. Esta categoria se subdivide em problemas de liquidez e de incentivo,
comportamento tido como racional onde os investidores tomam a posicao de vendi-
dos em diversos mercados para obter a liquidez de que necessitam ou devido a sua
estrutura de incentivo, para agentes individuais, esse comportamento é mais carac-
teristico de investidores particulares. Outro fator seriam os problemas de informacao
assimétrica ou de coordenacao, por nao haver informacoes melhores a crise em um
pais leva os investidores a acreditar que outros paises estao enfrentando o mesmo
problema e entao mudam de posicao nesses mercados. Ainda temos o equilibrio
multiplo levando ao contagio quando uma crise em um pais emergente causa um
equilibrio ruim em outro pais emergente. Por fim, mudancas nas regras do jogo,
ou melhor, mudangas nas percepcoes dos ivestidores a essas regras, podem levar ao

contdgio (DORNBUSCH; PARK; CLAESSENS, 2001).

1.3 Metodologias

O artigo de Rigobon (2001) apresenta uma boa revisao das metodologias comu-
mente usadas para a mensurar o contagio. Além disto o autor ainda propoe uma nova
metodologia para este tipo de analises 2. Mas ele se concentra na resposta de duas
perguntas freqiientes nessa drea: quais sdo os canais (tais como comércio, macro-
similaridades, financiador comum, aprendizado ou psicologia de mercado) através

dos quais os choques sao propagados de um pais para o outro; e o mecanismo de

2Aqui nao serdo apresentadas todas as possibilidades, mas apenas o modelo geral e maiores
detalhes podem ser obtidos no artigo.
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transmissao € estavel no tempo, ou ele muda durante as crises?

Existem alguns problemas econométricos na tentativa de responder essas per-
guntas, pois o contagio esta conectado a eventos de alta freqiiéncia e pode ser me-
dido através de retornos dos mercados de acoes, taxas de juros, taxas de cambio
ou combinacoes lineares entre essas varidveis, e esses dados sofrem de problemas
como: equagoes simultaneas, variaveis omitidas, heterocedasticidade condicional e
nao condicional, correlacao serial, nao linearidade e nao normalidade. Infelizmente
nao existe um procedimento capaz de lidar com todos esses problemas ao mesmo
tempo, e entdo a literatura tem sido obrigada a pegar atalhos. A metodologia apre-
sentada no artigo foca em trés desses problemas: equagoes simultaneas, variaveis

omitidas e heterocedasticidade (RIGOBON, 2001).

Nos modelos apresentados em Rigobon (2001) as varidveis de interesse dos paises
sao denotadas por x; e ;. Supoe-se que x; e i, nao possuem correlacao serial. Os cho-
ques comuns nao observaveis sao denotados por z;, podendo ser choques de liquidez,
preferéncias pelo risco, sentimentos dos investidores, etc. As inovagoes especificas
sao denotadas por &; e 1, e supoe-se que elas sao independentes com média zero
e também sao independentes de z;. Os modelos apresentados sao concentrados no
caso bivariado, mas a maioria dos resultados pode ser estendida para um nimero

maior de paises.
Quando o foco estd em problemas de equagoes simultaneas, o modelo utilizado

¢ o seguinte:

Yr = Pa + & (1.1)

Ty =y + 10 (1.2)

e onde Elg;] =0, E[n;] = 0 e E[gyn;] = 0, e suas variancias sdao denotadas por o2 e

0,2]. Quando o foco esta em problemas de varidveis omitidas, o modelo é dado por:



1.3 Metodologias 15

Y = By + vz + gy (1.3)
Ty = 2 + U (14)

onde, adicionalmente as restrigoes prévias, é suposto que Ele;z] =0, e Enz) = 0.
A variancia dos choques comuns é denotada por 0. Nesses modelos o parametro de

interesse é sempre ( e a equacao que deve ser ajustada é a seguinte:

Y = Bay + 1y (1.5)

Devido aos problemas de equagoes simultaneas e variaveis omitidas sabe-se que
esta equacao nao pode ser estimada consistentemente sem informacoes adicionais.
Uma solugao seria encontrar instrumentos vélidos, porém Rigobon (2001) supoe para
a finalidade de seu artigo a nao existéncia desses instrumentos, pois mesmo quando é
possivel considerar que eles existem eles sao derivados dos mesmos precos e volumes
objetos de estudo do modelo e portanto sao considerados como instrumentos fracos

e o problema persistiria.

Para enfrentar a questao de mensurar os canais de contdgio, a estrutura es-
tatistica deve ser mais geral. Entao uma forma reduzida do retorno do pais z;;

pode ser descrita por um modelo de fatores latentes como segue:

Tip = 1 Xsip + aaCom, i Xy + asMacro; i Xy + calReg; i Xy

+...+ ﬁLZ’Liqyt + ﬁQ,i’l"iSt + ...+ Eit

onde z;; ¢ o retorno do i-ésimo pafs, €;; ¢ o choque especifico ao fundamento do pais
t, X, sao os retornos dos demais paises, Com;,; ¢ o vetor que mede o comércio
entre o pafs ¢ e os demais paises, Macro;.; é¢ o grau de macro-similaridades entre os

paises, enquanto que Reg; ,; captura as caracteristicas regionais. Choques comuns
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nao observaveis também afetam os retornos dos paises, e no caso da equagao acima,
foram modelados os choques de liquidez e mudancas nas preferéncias de risco. Cada

um dos paises possui uma equacao analoga, formando um sistema de equacoes:

A1 X+ As[Com X, + As[Macro| Xy + Ay[Reg] Xy + ... = BiLiqy; + Borisy + ... + &

onde X; é a matriz de retornos de todos os paises, no tempo t. Este modelo pode

ser reescrito como:

AXt = BZt + &¢ (16)

A = A; + As[Com| + As[Macro] + As[Reg] + . ..
B ={Bi,By,...}
Zy = {Liqys, risy, . ..}
Mas esse ainda é um modelo muito complexo para ser analisado. Entao é possivel
simplifica-lo de duas formas: concentrando apenas nos problemas de variaveis omi-
tidas com regressores miiltiplos, ou focando os problemas de equacoes simultaneas.

No primeiro caso A é suposta triangular, e B diferente de zero e nao triangular.

Assim tem-se:

Y = ﬁ.l’l’t + Zt + Et (17)

Tt = V12t + Mg

Tor = V22t + Mot

onde ¥y e 2 sao iguais anteriormente e z;; sao dois outros paises. Os choques es-

pecificos sao supostos independentes. Note que 2, nao entra na equagao estrutural
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de y;. A unica relacao existente entre essas variaveis vem do choque comum omitido.
Fica uma questao em aberto com relacao a capacidade dos procedimentos padrao

de captar a verdadeira estrutura do modelo.

O segundo modelo, de equacoes simultaneas, ¢ dado quando os choques comuns

sao iguais a zero (B = 0) e os trés retornos dos paises sdo determinados por:

Yt &t
A Tt - Mt (1-8)
Toy M2t

onde A nao é bloco diagonal. Novamente, a questao fica com relacao a identificacao

da matriz A.

Depois de ter definido os modelos mais utilizados na literatura Rigobon (2001)
avalia alguns procedimentos estatisticos de estimacao, sua validade e o que sao
capazes de avaliar, tais como, minimos quadrados ordinarios, Probit e componentes
principais. Ele primeiro avalia os testes para os mecanismos de propagacao e depois
as medidas dos canais de contdgio. Nao convém aqui fazer toda essa analise, pois o

leitor podera recorrer ao artigo original para maiores detalhes.

Uma modelagem muito semelhante é desenvolvida por Pesaran e Pick (2005),
através de um modelo canonico permitindo o que eles chamam de trés causas diferen-
tes de crise. Primeiramente sao as crises geradas por choques especificos dos paises
ou mercados, originaria da teoria do "efeito de mongoes”, e indicam a existéncia
de variaveis macroeconomicas correlacionadas. Em segundo lugar estao os fatores
comuns observados ou nao observados, idéia advinda da teoria de que as crises fi-
nanceiras sao transmitidas de um pais ao outro via ligagoes externas tais como o
comércio, e também sao chamadas de “spill-overs”. A terceira e tltima causa de
transmissao da crise seria a alta correlacao durante os periodos de crise, ou como o
contagio propriamente dito, segundo os autores, deixando bastante claro a utilizagcao

da terminologia empregada por Forbes e Rigobon (2001), chamada de shift-contagio.
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Esse aumento de correlagao implica em um salto de um equilibrio ‘bom’ para um

‘ruim’. Eles possuem por objetivo distinguir contdgio de interdependéncia 3.

Além disto esses autores criticam a validade dos modelos baseados no célculo da
correlagao para mensurar o contagio, pois alegam a possibilidade de ocorréncia de
somente uma interdependéncia no lugar de contagio propriamente dito. Os procedi-
mentos encontrados em nosso trabalho utilizam justamente o calculo da correlagao
de acordo com a definicao de contédgio utilizada, porém salientamos aqui o fato de
obtermos evidéncias no sentido de contdgio e nao provas irrefutaveis da ocorréncia
do mesmo. Temos, portanto, varios artigos que utilizam a metodologia utilizada
também nessa dissertagao, ou seja, a analise da variacao da correlagao ao longo do
tempo como medida de evidéncia de contagio. Podemos citar alguns desses arti-
gos, tais como King e Wadhwani (1990), Boyer, Gibson e Loretan (1999), Loretan e
English (2000), Forbes e Rigobon (2002), Corsetti, Pericoli e Sbracia (2002) e Bae,
Karolyi e Stulz (2000). Uma segunda linha de autores utilizando causas macroe-
condmicas para crises monetarias sao Eichengreen, Rose e Wyplosz (1996) e Kumar,

Moorthy e Perradin (2002).

1.4 Resultados

Por fim, vale fazer uma visao panoramica das conclusoes de alguns artigos que
tratam do problema do contdgio de mercados financeiros tém obtido. Antes de
verificarmos os resultados e as conclusoes obtidas vale salientar a existéncia de uma
unanimidade em dizer que os mecanismos de conexao entre os paises e a maneira
com que as crises sao propagadas ainda é um tema muito polémico e, portanto, as

causas verdadeiras do contagio ainda sao desconhecidas.

Ap6s realizada a andlise empirica Forbes e Rigobon (2001) chegam as seguintes
conclusoes. Testes de contdgio sem corrigir a heterogeneidade (da variancia) sao

viesados. Isso é respaldado pela evidéncia encontrada em cada um dos artigos onde

3Para maiores detalhes sobre essa modelagem ver Pesaran e Pick (2005).
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tentou-se corrigir a heterogeneidade, a endogeneidade e/ou varidveis omitidas, pois
estes conseguiram mostrar que o viés advindo desses problemas nao ¢é insignificante
e afetard as estimativas de contagio durante as crises financeiras recentes. Esses
resultados possuem implicacoes fortes com relagdo a maneira de transmissao dos
choques entre os mercados, pois os mecanismos de transmissao podem ser diferentes
nos periodos de crise, quando comparados com os periodos tranquilos, ou podem
permanecer estaveis de um periodo tranqiiilo para um periodo de crise. A maioria
dos artigos empiricos acharam que mecanismos de transmissao fortes depois de um
choque sao a continuacao de ligagoes fortes existentes durante periodos de instabili-
dade. Assim sua principal conclusao é a de existir um excesso de interdependéncia
entre os paises, ou seja, esses artigos preocupados com a heterogeneidade, endoge-
neidade e/ou variaveis omitidas chegam a conclusao de nao evidéncia de contéagio,

mas somente interdependencia.

Pritsker (2001) diz que alguns autores interpretam a dificuldade de explicar a
propagacao dos choques como uma evidéncia da irracionalidade dos mercados, ja
ele interpreta essa falha na explicagao é advinda da evidéncia de que mais canais de
propagacao precisam ser teoricamente modelados e testados empiricamente. Em seu
artigo ele discute cinco canais separados através dos quais choques reais podem ser
transmitidos entre os paises, tais como, contagio via ligacoes reais, via financiador
comum, via mercados financeiros, via institui¢oes financeiras e via interacao entre
instituicoes financeiras e mercados, e nenhum desses canais exigem irracionalidade

para transmitir os choques.

Gregorio e Valdés (2001) tiveram por objetivo em seu artigo avaliar os canais
de transmissao das crises e para isso examinaram o comportamento dos indicadores
de crise como uma funcao das condigoes iniciais e a média dos indicadores de crise
em outro lugar. Para isso eles fazem esquemas ponderados para capturar diferentes
mecanismos de transmissao. Usam a importancia do comércio bilateral, competicao
em outros mercados, relacao regional e indices de similaridade. O esquema ponde-
rado com maior efeito quantitativo e o mais robusto estatisticamente é o das relagoes

regionais. Esse efeito regional pode ser explicado por ligacoes comerciais diretas e
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ligacoes financeiras. Com isso os autores mostram, em concordancia com Pritsker
(2001), que embora os indicadores de crise sejam afetados pelo contigio, uma fracao

grande da crise é explicada pelos fundamentos.

Segundo Rijckeghem e Weder (1999) existem resultados empiricos dando suporte
a evidéncia de que o contagio via bancos emprestadores comuns foi importante na
transmissao das crises das moedas tailandesa, mexicana e russa. Parece que houve
contagio depois da desvalorizacao brasileira. Isso pode ser explicado pelo possivel
aprendizado por parte dos investidores na diferenciacao entre mercados emergentes e
introduzindo nos instrumentos de avaliagao de risco, como o Valor em Risco (VaR),

a probabilidade de um evento de alto risco.

Pode-se notar até esse ponto os autores mais preocupados em descrever quais
sao os mecanismos através dos quais o contagio se propaga no lugar de mensuré-lo.
Bazdresch e Werner (2001) fazem um estudo de caso para o México e chegam a con-
clusao de presenca de contagio no México usando diversas metodologias, principal-
mente depois da segunda onda de crises na Asia e foi intensificado com a moratéria
da Russia. Eles ainda alegam que o sofrimento desse pais s6 nao foi maior devido

ao importante papel possuido pela economia norte-americana sobre ele.

Porém, existem os autores que mensuraram esse contagio e aplicaram as técnicas
também empregadas nesse trabalho mais adiante. Margal (2004) utiliza a modela-
gem GARCH multivariada, de maneira muito semelhante a aplicada neste trabalho,
na tentativa de identificar os pontos onde ocorreu ou nao contagio. Nesse ponto ainda
nao sera comentado com mais detalhes a técnica empregada, pois no capitulo 4 esta
serd exposta de maneira mas ampla. Este autor chega a conclusao de evidéncias
em favor do contagio, explicitando o fato de as estruturas de volatilidade nao se

manterem constantes ao longo das diversas crises no periodo estudado *.

Lopes e Migon (2001) também apresentam técnicas de mensuragao do contagio.

A técnica empregada por esses autores é a de andlise fatorial com modelos de vola-

4Marcal (2004) trabalha com o periodo de janeiro de 1994 a dezembro de 2002, e os paises sob
anglise sdo Brasil, Argentina, México e Russia.
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tilidade estocastica, e mais uma vez essa modelagem serda empregada neste trabalho
e por isso maiores detalhes sobre ela podem ser obtidos no capitulo 5. Esses auto-
res deixam bastante claro que utilizaram a definicao de shift-contagio de Forbes e
Rigobon (2001) para a andalise dos resultados finais. A conclusao a qual chegam ¢ a
de existéncia de contagio na maioria das séries durante os periodos de instabilidade

economica, nomeados aqui de crises °.

Vale salientar que autores como Forbes e Rigobon (2002) consideram como
contagio somente um aumento significativo nas ligagoes entre paises depois do cho-
que em um dos paises envolvidos. Além disso, essa definicao permite a realizacao de
testes da ocorréncia de contagio, este tipo de testes nao serao realizados em nossa

analise empirica.

°Lopes e Migon (2001) trabalham com dados de agosto de 1994 a fevereiro de 2001, e dos
seguintes paises: Estados Unidos da América, Brasil, México, Argentina e Chile, pois o principal
objetivo é detectar a dependéncia entre América Latina e América do Norte.
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2 Analise Inicial dos dados

2.1 Introducao

Antes de iniciar as andalises mais especificas dos dados usando as técnicas de
nosso interesse, serd realizada neste capitulo uma anélise prévia dos dados servindo
de orientagao para todo o trabalho, e incluindo: tratamento inicial dos dados antes

da modelagem, analise descritiva e filtragem.

2.2 Os dados

O nosso conjunto de dados é composto de cinco indices de bolsas de valores, quais
sejam, Ibovespa do Brasil, Merval da Argentina, IPC do México, KLSE da Malasia
e RTSI da Russia, com dados didrios correspondendo ao periodo de 05/09/1995 a
30/12/2004. Para a viabilizagdo da andlise multivariada foi necessario fazer uma
combinacao das datas dos indices devido a existéncia de feriados em alguns paises
sem correspondéncia nos demais, desta forma a analise econdmica nao perde o sen-
tido. Essa combinagao foi feita de tal maneira que as datas nao coincidentes foram
descartadas, permanecendo somente as datas presentes nos cinco indices. Inicial-
mente, antes dessa combinacao de datas, os indices possuiam quantidades de ob-
servacoes diferentes de tal modo que o Ibovespa possuia 2308 dias, o Merval 2304,
o IPC 2331, o KLSE 2299 e o RTSI 2291. Apés ter sido realizada a combinagao

de datas todos passaram a ter 1980 observacoes diarias, isso correspondeu a perda
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Figura 2.1: Séries de todos os indices. Todas as séries tiveram seus valores
divididos por 1000. As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a
crise asidtica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998;

c a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques

terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

de aproximadamente 14% dos dados originais !. Inicialmente iremos analisar a
tendéncia através dos valores dos niveis dos indices, depois a volatilidade através da
analise das séries dos retornos. A figura 2.1 apresenta as séries de pregos para cada
um desses indices, e é possivel verificar o movimento mais similar dos paises latino-

americanos. Ja os indices da Malésia e da Russia apresentam algumas diferencgas.

Observando a figura 2.1 das séries dos indices nota-se a ascensao para o indice

10s dados foram obtidos do site Yahoo! Finance, http://finance.yahoo.com/, acessado em
05/02/2005.
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Ibovespa desde o inicio da série até meados do ano de 1997, quando se estabiliza até
o inicio de 2000, com curtos periodos de pequenas quedas e altas e depois crescendo,

com pequena parada no inicio de 2004.

Ibovespa
o
T

Merval
o
T

IPC

KLSE
o
T

RTSI
o
T

Figura 2.2: Retornos diarios de todos os indices. As linhas verticais demarcam os
periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise
da Russia em agosto de 1998; c a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq
em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise
argentina no final de 2001

Como ja foi salientado anteriormente, os movimentos apresentados pelos paises
latino-americanos sao muito similares. Dessa forma, podemos notar a evolucao do

Merval caracterizada ao longo do periodo sob andlise por um movimento crescente



26 2 Andlise Inicial dos dados

até quase o final de 1997, tendo estabilizado com curto periodos de altas e baixas
até a crise da argentina, final de 2001, onde se inicia novo movimento de subida,

inicialmente leve, mas tornando-se mais pronunciado a partir de 2003.

O IPC apresenta trajetéria semelhante aos dos demais indices latinos america-
nos, porém suas variagoes sao de certa forma menos acentuadas. Até meados de 1997
ha uma ascensao muito leve e praticamente imperceptivel, e poderia ser considerada
como uma série estavel desde o seu inicio até 1999, onde se inicia um crescimento

mais significativo, e é intensificado a partir de 2002.

Ja para os paises asiaticos pode-se notar no ano de 1997 o inicio de uma queda
do indice da Malasia, nao encontrada nos outros indices. Muito pelo contrario,
os demais indices apresentam elevacao nesse periodo. A partir de entao a série se
estabiliza e passa a crescer a partir de 1999, voltando a valores muito préoximos aos
valores iniciais, porém sem chegar a atingi-los novamente. Apds a queda da Nasdaq
apresenta nova queda, sendo esta completamente justificavel, pois os Estados Unidos

estao no primeiro lugar do ranking de paises de destino das exportagoes da Malasia.

O indice russo inicia sua trajetoria com um movimento de subida, até o final
de 1997, mas esse padrao é quebrado no inicio de 1998 fazendo a série retornar ao
nivel de 1996. Mais uma vez essa caracteristica nao é encontrada nos demais indices.
Esse nivel é mantido até 1999, quando o indice passa a dar sinais de recuperacao e

se mantém em uma trajetoria ascendente até o final do periodo.

Em suma, todos crescem até pouco antes da crise asiatica, exceto a Malasia cuja
queda inicia-se antes, no inicio de 97. Apds a crise a maior queda é da Russia. No
periodo de turbuléncia entre as crises asidtica e argentina (do segundo semestre de
1997 até o final de 2001) todos atingem o minimo durante a crise russa, excegao
feita a Argentina por apresentar o minimo em sua prépria crise. Apds o ataque
de 11 de setembro inicia um periodo de recuperacao, com estabilizacao no caso do
Brasil e Argentina e com crescimento nos outros paises. Na Argentina o crescimento
comeca apds a sua crise e no Brasil apés meados de 2003. Em outras palavras,

podemos observar dois periodos onde os indices apresentam crescimento, antes da
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crise asiatica e apds a crise argentina, e os chamaremos de periodos de crescimento,
e um terceiro correspondente a faixa entre crises (entre a primeira e a dltima crise,

asidtica e argentina, respectivamente) o qual chamaremos de periodo de crise.

Para analisar a volatilidade da mercado é mais apropriado trabalhar com os re-
tornos dos indices. Adotaremos os retornos compostos definidos como r; = In <%> ,
onde P, é o proprio valor do indice. Doravante essas séries serao chamadas simples-
mente de retornos e a figura 2.2 apresenta a evolugao dos retornos das séries estu-
dadas. As linhas verticais indicam os periodos de crise. Existe total consenso entre
os autores sobre os periodos que apresentam crises na década de 90, e as principais
sao: o efeito Tequila do México em dezembro de 1994; a crise asidtica no segundo
semestre de 1997; a crise da Russia em agosto de 1998 (incluindo a crise na admi-
nistracao de crédito de longo prazo); a crise do Brasil em 1999; a queda da Nasdaq
em abril de 2000 e, avancando um pouco além da década de 90, a crise argentina no
final de 2001 (RIGOBON, 2001). Vale salientar que os nossos dados ndo chegam a
captar o efeito Tequila, pois temos dados apenas a partir do ano de 1995. Assim a
primeira linha, chamada de a, indica a crise asidtica ?; a segunda, b, indica a crise
da Russia; a terceira, c, a crise do Brasil; a quarta, d, mostra a queda da Nasdaq;

a quinta, e, marca 11 de setembro de 2001, dia dos ataques terroristas aos Estados

Unidos; e, a ultima, f, apresenta a crise argentina no final de 2001.

Através dessa figura percebe-se a existéncia de conglomerados de volatilidade,
como podemos observar, por exemplo, para o indice Ibovespa entre a crise da Riissia
e a crise do Brasil onde a volatilidade esta grande, e depois essa volatilidade reduz-
se bastante apds a segunda dessas crises, indicando que retornos grandes tendem a
ser seguidos por retornos grandes e retornos pequenos por pequenos. Além disso os
picos de alguns indices sao coincidentes. Se olharmos para a faixa que demarca a
crise do Brasil iremos notar os indices Ibovespa, Merval e IPC mais volateis que os

demais. Na faixa da crise asiatica ha grande volatilidade de todos os indices. A crise

2Apesar da crise ter sido iniciada na Tailandia e ter sido transferida somente posteriormente
para Indonésia, Hong Kong e Maldsia consideraremos aqui o ponto onde a crise foi mais acentuada
como referéncia de crise asidtica.
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argentina também mostra os indices Merval, IPC e RTSI variando conjuntamente.
Exceto nos casos do Brasil e da Rissia, o nivel de volatilidade é menor nos periodos
de crescimento, isto é, fora do periodo central entre as crises asiatica, em 1997,
e argentina, em 2001. No caso da Riussia a volatilidade ja era alta no inicio do
periodo em estudo. Temos também o caso da Argentina, apresentando elevagao da
volatilidade no segundo periodo de crescimento, logo apds a sua crise, embora a série

apresente elevacao.

2.3 Estatisticas

A tabela 2.1 apresenta as estatisticas descritivas dos retornos dos indices para
todo o periodo sob andlise. O indice russo é o que apresenta a maior variancia sendo
seguido pelos indices dos paises latino-americanos e por fim o da Malasia. O maior
valor dentre todos os indices é atingido pelo Ibovespa e o menor pelo RTSI. O pico
do Ibovespa é dado em janeiro de 1999 e seu ponto de minimo em setembro de 1998.
Ja para o Merval o maior valor ocorre em dezembro de 2001 e seu menor valor em
fevereiro de 2002. Para o KLSE tem-se o méaximo em fevereiro de 1998 e o minimo
em setembro de 2001. Para o IPC o pico ocorre em setembro de 1998, coincidindo
com o menor valor do Ibovespa, e seu minimo em outubro de 1997. Por fim, RTSI
apresenta seu cume e seu vale em outubro de 1997, coincidindo com o menor valor
do IPC. Além disso esses dois pontos extremos para o indice RTSI ocorreram em
dias consecutivos, 28 para o menor valor e 29 para o maior valor, ambos em outubro

de 1997.

Tabela 2.1: Estatisticas descritivas dos retornos.
Ibovespa Merval  IPC KLSE  RTSI

média (x100) 0,0887  0,0564 0,0817 -0,0047 0,0911
MAaximo 0,2882  0,2377 0,1215 00,2082  0,2272
minimo -0,1723  -0,1978 -0,1431 -0,1333 -0,2085
variancia (x100)  0,0657  0,0677 0,0329 0,0316 0,1163
curtose 15,868 11,492 8,904 21,526 8,748

assimetria 0,3515  0,0373 -0,0849 0,8544 -0,1765
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Sao apresentadas nessa tabela as estimativas das medidas de assimetria e curtose
para cada um dos indices. A primeira dessas medidas indica se a distribuicao desse
indice possui a mesma forma para o lado esquerdo e para o lado direito, e pode ser

estimada da seguinte forma:

T

> (e’

assimetriaq = =
(T'—1)s3

onde r; é o retorno indice em questao no tempo t, 7 é a média desse retorno, s é o
desvio padrao amostral e T é o niimero de observagoes. A assimetria da distribuicao
normal, e de qualquer distribuicao simétrica com primeiro e terceiro momentos fini-
tos, € igual a zero. Quando o valor é negativo indica distribui¢ao alongada para a
esquerda e quando é positivo indica distribuicao alongada para a direita. De acordo
com a tabela 2.1 pode-se perceber que os indices Merval e IPC sao os mais simétricos
dentre todos, e o Ibovespa e KLSE possuem um pequeno alongamento para a direita

enquanto o RTSI possui pequeno alongamento para a esquerda.

Outra medida apresentada na tabela 2.1 é a curtose. Essa é uma medida que
mostra quando os dados possuem caudas pesadas. A curtose é estimada da seguinte

forma:

T

> (ri =)t

curtose = L S
(T —1)s*

A curtose da distribuicao normal padrao é igual a 3, portanto ao examinar a
tabela 2.1 percebemos todos os indices possuindo caudas mais pesadas que a de uma

distribuicao normal, dando o indicio da nao normalidade dos dados.

Depois de ter realizado a apresentacao das estatisticas descritivas para todo o
periodo sob andlise apresentamos a tabela 2.2, com as mesmas estatisticas porém

agora analisaremos separadamente trés diferentes periodos: o primeiro periodo de
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Tabela 2.2: Estatisticas descritivas dos retornos para os trés periodos.
Ibovespa  Merval IPC KLSE  RTSI

médial (x100) 0,1482  0,0740 0,1347 -0,1095 0,2673
média? (x100) 0,0403  -0,1127 0,0235 0,0162 -0,0554
média® (x100) 0,1059  0,2647 0,1168 0,0499  0,1456

mAximo 0,026  0,0615 0,1106 0,1167 0,2272
mAximo 0,2882  0,1157 0,1215 0,2082  0,1767
méximo 0,065  0,2376 0,0378 0,0431  0,0962
minimo 10,1622 -0,1476 -0,1431 -0,0811 -0,2085
minimo 20,1722 -0,1429 -0,1034 -0,1325 -0,1897
minimo 10,0862 -0,1978 -0,0544 -0,0366 -0,1066

variancia (x100)  0,0591 0,0358 0,0292 0,0294 0,1299
variancia (x100)  0,0908  0,0748 0,0495 0,0513 0,1616
variancia (x100)  0,0381 0,0826  0,0142 0,0074 0,0461

curtose 10,328 12,711 16,137 11,948 10,939
curtose 16,568 6,2247  5,7168 16,812 6,0602
curtose 3,9787 15,1111 4,5124 54937 6,0794
assimetria -1,0415  -1,4449 -0,5053 0,0379  0,1991
assimetria 0,9367  -0,1314 0,0892 0,9651 -0,2629
assimetria -0,3946  0,5429 -0,1587 0,2667 -0,3357

1, 2 e 3 indicam os trés respectivos periodos.

crescimento, antes da crise asiatica; o periodo entre crises, entre a crise asiatica e a
crise argentina; e, por fim, o segundo periodo de crescimento, apds a crise argentina.
Nossos comentarios a partir dessa tabela terao por base a observacao e comparacao

entre os periodos, sendo salientadas somente suas dicrepancias.

Para todos os indices, excecao feita somente para o caso da Malésia, as médias se
apresentam muito menores no periodo entre crises comparadas aos demais periodos,
inclusive considerando o periodo completo. No caso da Malasia a média é menor no

primeiro periodo de crescimento, antecedente a crise asidtica.

Com relagao aos pontos de maximo a maioria dos indices apresentou o maior
valor da série completa, de 1995 a 2005, no periodo denominado de entre crises.
Os unicos paises diferentes sao Argentina e Riussia, cujos picos apresentam-se no
segundo e no primeiro periodo de crescimento, respectivamente. KEsse padrao se

mantém para os pontos de minimo para praticamente todos os indices. Somente
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Figura 2.3: Histogramas dos retornos didrios.

no caso do México houve uma alteracao, onde o menor valor nao foi encontrado no
periodo entre crises, assim como o maior, mas sim no primeiro periodo de cresci-

mento.

Exceto no caso da Argentina, todos os indices apresentaram a variancia mais
elevada no decorrer do periodo entre crises. A Argentina, provavelmente pelo fato de
sua crise encontrar-se no limiar desse periodo apresentou maior variancia no segundo
periodo de crescimento temos, entao, uma evidéncia de que a maioria dos indices
apresentou maior volatilidade no decorrer das crises da década de 90 do que nos

outros dois demais periodos.

Com relacao a curtose nao se pode dizer que ela segue um padrao semelhante
ao apresentado para as demais medidas até este ponto. Porém todas as séries de
indices e em todos os periodos, ou sub-periodos, possuem caudas mais pesadas
quando comparadas a de uma distribuicao normal padrao. O mesmo ocorre com a

assimetria, onde nota-se o alongamento das séries para um dos lados, implicando na
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Figura 2.4: Dispersao entre os retornos dos pares de indices.

nao simetria das mesmas. Vale salientar que somente a Malasia mantém o padrao de
alongamento em todos os periodos analisados, ja as demais séries ora estao alongadas

para a direita, ora para a esquerda.

Uma figura interessante de ser feita antes de iniciar as anélises mais aprofundadas
sao os histogramas de cada uma das séries. Comparando os histogramas da figura
2.3 percebe-se, em geral, simetria nas distribuicoes e comportamento diferentes nas
caudas. Tendo em consideracao as estatisticas ja apresentadas na tabela 2.1, temos

evidéncia de caudas pesadas nas distribuig¢oes dos retornos.

A figura 2.4 mostra a dispersao entre os indices, onde o eixo X sempre representa
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Figura 2.5: Funcao de Autocorrelagao de cada um dos retornos

e

de seus quadrados

o primeiro indice da legenda, por exemplo, Ibo.Merv indica Ibovespa no eixo X e

Merval no eixo Y. Através dessa figura pode-se perceber uma correlacao positiva en-

tre os retornos, sendo maior entre Ibovespa e IPC, Ibovespa e Merval e Merval e IPC,

conforme confirmado pela tabela 2.3, apresentando as variancias e as correlagoes.

Em todos os pares notamos a existéncia de pontos onde um dos indices apresenta

retornos grandes e isso nao ¢ acompanhado pelo outro indice. Nao encontra-se ne-

nhum ponto onde ambos indices estejam demasiadamente grandes. Aqui trata-se

como grandes os retornos em modulo.

Para finalizar nossa andlise inicial temos as fungoes de autocorrelacao de cada
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Tabela 2.3: Variancias e correlacoes entre os pares de indices.
Ibovespa Merval IPC KLSE RTSI

Tbovespa 0,001 0470 0552 0,080 0,203
Merval 0470 0,001 0,453 0,088 0,205

IPC 0,552 0,453 0,000 0,129 0,211
KLSE 0,089 0,088 0,129 0,000 0,193
RTSI 0,203 0,205 0,211 0,193 0,001

um dos retornos e também de seus quadrados na figura 2.5. Pode-se perceber que
a correlacao serial de cada um dos retornos é praticamente igual a zero, mas alguns
apresentam correlacoes de primeira ordem significativas estatisticamente e isso sera
eliminado através do processo de filtragem. J& a correlacao serial do quadrado
dos retornos sao pequenas, mas sao significativas estatisticamente e persistem para

grandes defasagens.

2.4 Filtragem

Como foi apresentado anteriormente alguns indices, quais sejam, IPC, KLSE e
RTSI, apresentam autocorrelacao de primeira ordem significativa, e antes de realizar
a modelagem utilizando as metodologias dos capitulos seguintes, sera feita uma
filtragem dos dados com a finalidade de eliminar as correlacoes apresentadas pelas
séries. Para isso foram realizadas varias filtragens ARMA, de diversas ordens, e
foram feitos testes de multiplicadores de Lagrange para avaliar se havia correlagao
na média para cada uma delas. A filtragem que melhor retirou o efeito da média

para todas as séries foi o AR(1) com constante, da seguinte forma:

Ty = Qo + P17—1 + &

onde & ~ N(0,1), os resultados sdao apresentados na tabela 2.4, e através dela

podemos ver que as estimativas de ¢; sao altamente significativas.

Na tabela 2.5 apresentam-se as estatisticas descritivas dos residuos da filtragem.
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Figura 2.6: Fun¢ao de Autocorrelacao para cada um dos indices depois de
realizada a filtragem e também elevados ao quadrado.

Os maximos e os minimos permaneceram praticamente inalterados com relagao aos

anteriores a filtragem, tendo apenas uma leve variagao, ora para mais, ora para

menos, mas todas foram de ordem muito pequena e insignificante. Da mesma forma

a variancia, a curtose e a assimetria, permaneceram muito similares as apresentadas

pelos retornos.

Analisaremos agora a figura 2.6, onde apresenta-se a funcao de autocorrelacao

dos residuos da filtragem e de seus quadrados. Ao compararmos com a figura 2.5

nota-se a reducao das auto-correlagoes dos retornos, principalmente, e como era de

se esperar, na primeira defasagem. E este era, justamente, o objetivo da filtragem.
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Tabela 2.4: Estimativas dos parametros e das variancias da filtragem AR(1), com
¢o sendo a constante, o4, sua variancia, ¢; o parametro auto-regressivo e oy, sua

variancia.
Ibovespa Merval IPC KLSE RTSI
o 0,001 0,001 0,001 0,000 0,001
‘ﬁm* 3,322 3,415 1,664 1,585 5,827
o1 0,031 0,037 0,065 0,085 0,100

(3;1 0,001 0,001 0,001 0,001 0,001
* estimativas x 1077,

Tabela 2.5: Estatisticas descritivas apés a filtragem AR(1).
Ibovespa Merval IPC  KLSE RTSI
média (x1071Y) -0,007  -1,729 -1,521 4,669 -2,127

mAximo 0,201 0,237 0,119 0,207 0,247
minimo 0,172 -0,198 -0,142 -0,133 -0,203
variancia (x100)  0,0657  0,0676 0,0329 0,0314 0,1152
curtose 13,231 8469 50950 18,309 6,101
assimetria 0,304 0,044 -0,047 0841 -0,113

Com relacao aos retornos ao quadrado nao ha nenhuma alteragao entre as duas

figuras.

Foram realizadas filtragens ARMA com ordens maiores, tais como AR(2), ARMA(1,1),
ARMA(2,1), ARMA(2,2), ARMA(1,2), entre outras. Porém a filtragem que apre-
sentou melhor resultado para todas as séries foi o AR(1). A partir do préximo

capitulo em diante passaremos a utilizar somente os dados filtrados na realizacao de

nossas analises.
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3 Alisamento Exponencial

3.1 Introducao

Uma das técnicas que iremos utilizar para estimar a volatilidade existente no
conjunto de dados apresentado sera a de alisamento ou suavizagao exponencial.
Nosso objetivo aqui é, primeiramente, o de modelar a volatilidade de cada indice.
Em seguida, iremos estimar a covariancia existente entre cada par desses. Por fim, a
partir disto, chegamos a estimativa da correlacao entre os pares, a qual serd avaliada
sob a otica do contagio com destaque para os periodos nos quais ocorreram crises
financeiras. Nosso objetivo é calcular as correlagoes devido ao fato de termos adotado

a definicao de shift-contagio.

Esse método possui duas caracteristicas em seu favor: aplicagao simples e pre-
cisao razoavel. Por isso se tornou um método bastante popular e tem sido usado
como base de comparagao para outros modelos (MORETTIN; TOLOI, 2004, cap.
4). A idéia na qual se baseia esse procedimento é a de que as observagdes passa-
das contém informacoes sobre o padrao de comportamento atual da série temporal,
onde valores mais recentes possuem influencia maior do que os valores apresentados
no inicio do periodo. A seguir veremos o método de alisamento exponencial e a

aplicacao para as séries de nosso interesse.
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3.2 Método

Nesta secao serao apresentados os estimadores que caracterizam a técnica de
alisamento exponencial tendo como base Hotta et al. (2003). Supondo que temos
uma amostra com 7" observagoes, t = 1,...,7T, a estimativa da variancia condicional
do retorno 7, 7 = 1,..., N, no tempo ¢, utilizando as informagoes disponiveis até um

dado instante de tempo ¢, denotada por ﬁi,t, pode ser calculada:

ilz'7t = Aiili,t—l + (1 — )\i)Tit, 0< )\z < 1, (31)

onde 7;; sao os retornos do indice ¢ no periodo ¢ e A; sao as constantes de alisamento

para cada um dos indices ¢. Essa equacao pode ser reescrita sendo proporcional

a estimativa da variancia dos retornos igual a estimativa da variancia inicial, h; g,
acrescida de uma soma dos quadrados dos retornos com pesos geometricamente

declinantes, que representa a variancia instantanea, e é dada por:

t—1
}Aliﬂg = )\ziLi,O + (1 — )\z) Z Ajrzt_j. (32)
j=1

Nessa segunda forma do estimador da variancia, como A\; < 1, podemos notar

a influéncia da variancia inicial sobre a variancia atual tendendo a ser diminuida

até desaparecer. Um candidato para o estimador h;¢ é a variancia amostral, com
t1
média zero, até o instante ¢;, onde t; < T dada por: s? = ¢! g r

t=1
tamanho das séries disponiveis e t; é escolhido de maneira adequada. Por exemplo,

2
it

onde T ¢é o
se quisermos fazer previsoes ex-ante nao podemos utilizar toda a informacao na série.
Mas existem muitas outras formas para esta variancia inicial. Poderia ser utilizado,
como um segundo exemplo, o estimador de janelas o qual leva em consideragao
apenas um conjunto inicial de valores. O segundo termo permite que os efeitos dos

choques nas séries de retornos sejam dissipados suavemente com o tempo.
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Para o calculo da covariancia entre retornos de dois ativos no tempo ¢ (hy;:),

digamos ¢ e j, podemos usar um procedimento similar chegando a seguinte forma:

Bij,t = /\ijibijﬂg_l + (1 — /\ij)ri,trj,t‘ (33)

Aqui também a covariancia inicial pode ser estimada pela covariancia amostral

ou utilizar somente as primeiras observagoes.

O proximo passo para dar continuidade a analise é determinar as constantes
Ai € A j, as quais podem ser determinadas de maneira ad hoc, ou seja, estipula-se
um valor sem a realizacao de qualquer procedimento estatistico, ou pode-se utilizar,
como sugere o banco J. P. Morgan, um procedimento para escolher os parametros
6timos baseado no erro de predicao um passo a frente. Pode-se definir o previsor da
variancia do retorno um passo a frente como E(r7,,|F;) = hir1. Como hyyq é nao

~

observével a proxy do erro de previsdo um passo a frente é dado por 77, — h; .

)

Engle (2002) propoe a realizacao de uma ponderacao dos A para a utilizagao do
mesmo valor para todas as séries, mas aqui serd usado um valor para cada par de

séries de acordo com a tabela 3.1.

Dessa forma, é possivel considerar como critério para selecao do A étimo para
cada ativo o valor obtido com a minimizacao do erro quadratico médio da proxy dos

erros de predigao um passo a frente, sendo ¢ uma constante:

T

RMSE; = | Y e(t)(r}, — hiz1(N))?, (3.4)

t=to

onde o valor de ty pode ser diferente de 2 para evitar a influéncia dos valores iniciais e
colocar mais peso nas ultimas observacoes. Podemos generalizar também colocando
pesos diferentes de zero e um. Segundo (ZIVOT; WANG, 2002) assumindo que o

ruido branco segue uma distribuicao multivariada normal com média zero, e que a
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matriz de variancias e covariancias deste ruido é condicionada a historia passada,
entao é possivel através da funcao de verossimilhancga e do calculo recurssivo dessa
matriz de covariancias avaliar a funcao de log-verossimilhanca. Entao, o vetor de
parametros pode ser tratado como parametros desconhecidos do modelo e pode ser
estimado usando estimagao de quase méaxima verossimilhanga. E desta forma que a

funcao mgarch calcula os A apresentados.

Como nosso interesse esta na andlise das correlagoes entre os indices usamos
as estimativas calculadas da variancia e da covariancia para estimar a correlagao,
também variante no tempo. Desta forma temos que a correlagao entre os ativos ¢ e

J € estimada por:

hij,t

~

(3.5)

Pijt =

>

il

A seguir apresentam-se os resultados obtidos através da aplicacao desta técnica

ao conjunto de dados analisado.

3.3 Alisamento Exponencial

Com o auxilio do programa S-Plus 6.2 e usando o mdédulo Finmetrics, foram
calculados os parametros 6timos de alisamento para cada par de séries através da
funcao mgarch. Esse comando calcula o valor 6timo para « e temos que A = 1—q, de
acordo com a notacao aqui apresentada. Os resultados sao apresentados na tabela

3.1.
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Tabela 3.1: Estimativas de A para os pares de Indices
Merval IPC KLSE RTSI
Ibovespa 0,9446 0,9549 0,9679 0,9507

Merval 0,9618 0,9634 0,9557
PC 0,9667 0,9587
KLSE 0,9645

Normalmente o valor recomendado pelo Riskmetrics do J. P. Morgan, para esse
parametro é de 0,94 a 0,97. De acordo com a tabela todos os parametros obtidos se

encontram nessa faixa.

Depois de estimados os parametros 6timos de alisamento, segundo o critério
anterior, foram estimadas as variancias condicionais e as covariancias entre pares
de indices, de acordo com as equacgoes (3.1) e (3.3), utilizando a metodologia do
Riskmetrics no Excel. A figura 3.1 apresenta as séries das estimativas obtidas para

a volatilidade e a figura 3.2 as das covariancias.

Na figura 3.1 pode-se notar que os picos de variancia condicional apresentam-se
nos periodos de crise para todas as séries. No caso do Ibovespa por exemplo tém-se
um pico proximo a 1998, outro nos finais deste mesmo ano e outro, o mais forte,
no inicio de 1999. Como ja foi visto acima o primeiro desse picos coincide com o
periodo da crise asidtica, o segundo com a crise russa e o ultimo com a crise no
Brasil, dada pela desvalorizacao do real. As outras crises parecem nao ter afetado

de maneira significativa a variancia condicional desse indice.

Para o caso do Merval nota-se um leve acréscimo na volatilidade, ou variancia
condicional, no periodo da crise asiatica, assim como na crise russa e brasileira,

tendo um pico maior na crise argentina, fato ja esperado.

A estimativa da volatilidade condicional da série IPC é menos suave, com varios
picos, sendo os mais acentuados os correspondentes a crise asiatica e a crise russa.
Nota-se também que esse indice foi o tnico entre os analisados nesse trabalho que
sentiu os efeitos da queda da Nasdaq no ano de 2000. A crise argentina também nao

passou despercebida.
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Figura 3.1: Estimativas das variancias condicionais de cada um dos indices dadas
pelo método de alisamento exponencial. Os resultados para IPC e KLSE foram
multiplicados por 10 para facilitar a comparacao com os demais indices. As linhas
verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo
semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em
1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de
setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

Com relagao ao KLSE temos um inicio de acréscimo na volatilidade justamente
no periodo da crise asiatica. Aqui chama-se de inicio pois essa subida nao cede até
finais de 1998, onde inicia-se um periodo de reducao da volatilidade. Ainda pode-se
notar uma pequena subida no segundo semestre de 2001, periodo correspondente

aos ataques terroristas nos Estados Unidos.

Por fim, o indice RTSI, também apresenta muitos picos de volatilidade, tendo
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Figura 3.2: Estimativas das covariancias entre os pares de indices dadas pelo

método de alisamento exponencial e multiplicados por 103. As linhas verticais

demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de

2001; e f a crise argentina no final de 2001.

1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de

inicio em meados de 1996 ! e apresentando outro pico na crise asidtica, e grande

turbuléncia durante a crise russa.

o pais menos afetado pelos efeitos dessas crises.

E possivel extrair da figura 3.1 que os cinco indices apresentaram picos de

variancia condicional ao longo da crise asidtica e da crise russa, sendo a Argentina

IN&o encontramos na literatura nenhuma referéncia a uma crise que tenha ocorrido nesse

periodo, porém o aumento de volatilidade desse indice é notavel. Pode entao ter ocorrido um

periodo de turbuléncia que os autores desconsideram por ter sido um fato isolado na Riussia.
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Figura 3.3: Estimativa das correlacoes entre os pares de indices dadas pelo método
de alisamento exponencial. As linhas verticais demarcam os periodos de crise,
sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em
agosto de 1998; c a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de

2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final

de 2001.

Com relacao as covariancias apresentadas na figura 3.2 sera feito apenas um
comentario breve pois o intuito é analisar mais a fundo as correlacoes existentes
entre os indices, andlise realizada em seguida. O fato mais saliente desta figura é
que alguns pares indices apresentam covariancias que podem ser chamadas de bem
comportadas, enquanto outros apresentam covariancias mais turbulentas. Quando o
par é formado por paises latino americanos observa-se séries menos suaves, indicando
que os movimentos desses paises estd mais conectado do que quando comparamos

um pais dessa regiao com um pais asidtico.
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Figura 3.4: Soma acumulada das correlagoes dadas pelo método de alisamento
exponencial. As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise
asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; c a

crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques
terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001.

Apés o célculo das covariancias e das volatilidades foi possivel calcular as cor-
relacoes entre os pares de indices, de acordo com a férmula indicada no tépico an-
terior, sendo essa o alvo de nossa andlise. A figura 3.3 mostra os resultados obtidos
com esse calculo. Além dessa figura temos também a figura 3.4, na qual apresentam-
se as somas acumuladas das correlagoes e através dela poderemos saber quais foram

os periodos que apresentaram mudancas significativas.

Como podemos ver a partir dessas figuras as correlacoes entre os retornos dos

indices diferem bastante quando mudamos de um par de indices para outro. A seguir
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serd feita a analise de auséncia ou presenca de contagio para cada uma das séries
de correlagoes, e a definicao que sera utilizada para o conceito de contagio é a de
shift-contagio, ou seja, avaliar se hd um aumento significativo da correlacao apds um

periodo de crise.

1) Brasil e Argentina

Avaliando a correlacao entre Ibovespa e Merval, representando Brasil e Argen-
tina, respectivamente, na figura 3.3 nota-se que existem trés patamares distintos ao
longo do periodo estudado.O primeiro corresponde ao periodo desde o inicio da série
até meados de 1997, onde a correlacao oscila em torno de 0,5 tendo uma queda mais
brusca no final de 1996, mas com recuperacao rapida. Aqui nao temos evidéncia
alguma de que possa ter ocorrido contégio, pois o objetivo é avaliar incrementos

significativos na correlagao apds um periodo de crise.

O segundo patamar poderia até ter sido considerado como o mesmo que o pri-
meiro, mas como existe uma diferencga na frequéncia da correlacao e como aparenta
ser levemente mais elevada é melhor separa-los. O periodo corresponde a meados de
1997 até meados de 2001, e percebemos que logo no principio a correlacao oscila com
uma certa demora para retornar. Englobam-se nesse periodo trés crises: a asiatica,
a russa e a brasileira, acrescidas da queda da Nasdaq que nao deve ser considerada
como uma crise propriamente dita. Como ja foi dito, o nivel aqui pode ser consi-
derado um pouco mais elevado, proximo de 0,6. Apesar de apresentar alguns picos
nao podemos dizer que ocorreu contigio, mesmo porque a velocidade de subida e
queda ainda é muito grande e nao ocorreu uma mudanca significativa de patamar.
Essa conclusao fica ainda mais fundamentada quando observamos a figura 3.4. A
partir dela podemos notar que nao houve uma mudanca significativa da correlagao,
pois esta aumenta de maneira constante e caso houvesse uma mudanca brusca na

correlagao essa curva apresentaria um ponto de inflexao.

A partir do final de 2001 comeca a ocorrer uma quebra do padrao que pode ser

considerada como significativa. A correlacao sai da faixa de 0,6, passa a ser nega-
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tiva, chegando a -0,4, e ao se estabilizar o patamar é muito inferior ao apresentado
anteriormente, sendo agora proximo a 0,2. Isso pode ser entendido como reflexo
da crise argentina no ano de 2001, mas como foi observada queda na correlagao
mais uma vez nao poderemos considerar que houve contagio entre essas economias.
Muito pelo contréario, observa-se um descolamento, provavelmente por que a alta
volatilidade na Argentina nao causou altas volatilidades no Brasil. Mais uma vez a
figura 3.4 nos auxilia a chegar a esse resultado. Pode-se perceber claramente que a

figura passa a crescer com inclinacao inferior a apresentada desde o inicio da série.
2) Brasil e Mézico

A correlagao entre Brasil e México, dada pelos indices Ibovespa e IPC na figura
3.3, apresenta em geral um nivel mais elevado do que o comentado anteriormente.
Podemos dividir esse grafico em trés patamares distintos, assim como fizemos com

a correlacao entre Brasil e Argentina.

O primeiro desses patamares, em torno de 0,3, corresponde ao periodo de 1995
até inicio de 1998. Pode-se notar uma certa oscilagao da correlacao nesse periodo
chegando até a ser negativa em alguns momentos, mas nada que seja demasiada-
mente significativo. Percebemos que ha um aumento da correlacao no inicio de 1997,
mas esse proporciona somente o retorno ao patamar de 0,3, recuperando-se de uma
pequena queda. Nao ha evidéncias de contagio ou descolamento das economias nesse

periodo.

Do inicio de 1998 até meados de 2001 pode-se notar o estabelecimento de um
novo patamar da correlacao, agora proximo de 0,6. E provavel que a crise asiatica
seja a responsavel por esse fenomeno, ja que esta se deu em finais de 1997, e sua
estabilidade mantida pelas crises russa e brasileira que se deram ao longo desse
periodo. Encontra-se aqui uma evidéncia de contagio entre esses dois paises, ja que
a correlacao aumenta, e de maneira significativa logo apés a ocorréncia de uma crise
mundial. O método de andlise aqui apresentado nao permite avaliar qual pais foi

responsavel pelo contdgio do outro, ja que nenhum dos dois paises foi responsavel
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pela deflagracao da crise. Ao observar a figura 3.4 podemos notar em meados de
1997 que a inclinacao da curva passa a ser um pouco superior a apresentada até
entao. Isto confirma a evidéncia obtida na andlise das correlagoes propriamente

ditas.

Por fim, temos uma queda no patamar da correlagao a partir do final de 2001,
ficando proximo a 0,4. Essa queda da correlagao é evidenciada também na figura
3.4, e aqui nao pode ser considerada como um descolamento das economias, mas

apenas como o fim do efeito de contagio.

3) Brasil e Maldsia

A correlagao dos indices Ibovespa e KLSE apresentada na figura 3.3, é cer-
tamente uma das mais dificeis de ser analisada, por possuir variacoes bruscas e ao
mesmo tempo manter o patamar da série praticamente inalterado e préximo de zero.
A dificuldade se apresenta em quantificar o tempo necessario de permanéncia da cor-
relagao em determinado ponto para que seja considerada como contagio. Podemos
perceber diversos pontos onde a correlacao aumenta e se mantém aproximadamente
por meio ano e depois decresce novamente e também temos a presenca de um pico
mais elevado e que poderia evidenciar algum tipo de contagio ocorrido no segundo
semestre de 2001. Entao recorreremos a analise da figura 3.4 para auxiliar as con-
clusoes referentes a existéncia ou nao de contagio. Diferentemente do observado para
os pares anteriores podemos ver agora na figura 3.4 pontos onde a soma acumulada
se mantém constante e em alguns casos até decresce, indicando correlagao proxima
de zero ou até mesmo negativa no periodo, respectivamente. Depois desses periodos
a soma acumulada reinicia sua trajetoria de crescimento semelhante a trajetoria
apresentada antes da ocorréncia desses casos. Esta caracteristica da correlagao pa-
rece nao indicar a existéncia de contagio entre as duas economias. E provavel que
tenha ocorrido um descolamento entre as economias logo apds a queda da Nasdaq,

pois a correlagao passa a ser negativa e a soma acumulada decresce.
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4) Brasil e Russia

A 1ltima correlagao aqui analisada envolvendo o Brasil é com a Rissia. Temos
uma série com grande oscilagao, entre -0,3 e 0,7, porém esse patamar ¢ mantido
praticamente constante em torno de 0,2. Esta caracteristica da série dificulta a
obtencao de conclusdes a partir da figura 3.3, e portanto, mais uma vez vamos
pautar nossa andlise na figura 3.4. A soma acumulada nao apresenta evidéncia
alguma de contagio ou descolamento, pois ao longo de todo o periodo ela mantém

uma trajetéria crescente constante.

5) Argentina e Mérico

A correlacao entre Argentina e México pode ser dividida em quatro patamares.
O primeiro deles se da desde o inicio do periodo estudado até o inicio de 1998,

ficando em torno de 0,4.

Ja o segundo patamar apresenta-se do inicio de 1998 até meados de 1999. Aqui
pode-se notar uma elevacao significativa do nivel da correlagao, passando para 0,8.
Ao analisar a figura 3.4 podemos notar um pequeno ponto de inflexao nesse periodo,
sendo este um sinal de elevacao significativa da correlacao neste mesmo periodo. Isso
evidencia um contagio entre esses paises devido a crise asiatica. Da mesma forma
que nao foi possivel identificar a direcao do contdgio ocorrido entre o Brasil e o

México, aqui também nao serd possivel fazer tal identificacao.

A partir de meados de 1999 até meados de 2001 apresenta-se um novo patamar,
por volta de 0,4, evidenciando o retorno aos niveis anteriores ao processo de contagio.
Mais uma vez podemos notar na figura 3.4 a leve alteracao da inclinacao da curva,

voltando para a aparéncia inicial.

O dltimo patamar evidente nessa série, iniciado em meados de 2001, é ainda
inferior ao inicial, sendo aproximado em 0,2. Essa queda na correlacao também é
notada em sua soma acumulada, a qual permanece constante por algum tempo e

depois reinicia o crescimento com inclinagao inferior a apresentada anteriormente.
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Temos, entao, a evidéncia de um descolamento entre essas duas economias apds
a crise argentina. Vale salientar aqui um fato bastante interessante observado dos
resultados, a crise argentina nao apresentou evidéncias de contagio entre a Argentina
e qualquer um dos outros dois paises latino-americanos envolvidos em nossa analise,
Brasil e México. Isso pode evidenciar que, a despeito dos paises latino-americanos
terem sido afetados pela crise argentina, a magnitude desse impacto ficou muito
aquém da que era esperada devido ao padrao de correlacao existente entre esses
paises. Isso pode ser justificado pelo fato da crise argentina ter sido uma crise de
certa forma anunciada e, portanto, os demais paises tiveram a possibilidade de tomar

provideéncias no sentido de reduzir o impacto desta crise em suas economias.
6) Argentina e Maldsia

Da mesma forma que a correlacao entre Brasil e Malasia, a série de correlacao da
Argentina e Malasia € dificil de ser analisada, justamente por ter grande variabilidade
e a0 mesmo tempo permanecer praticamente no mesmo patamar ao longo de todo o
periodo. A partir da figura 3.3 parece haver contagio apds a crise asiatica entre os
paises, pois a correlacao parece aumentar no inicio de 1998 e descolamento apds a
queda da Nasdaq. Ao analisarmos a figura 3.4 notamos a existéncia de pontos onde
a série se mantém constante e pontos onde ela chega a decrescer, e depois desses
pontos volta a crescer. Assim o aparente aumento da correlagao no inicio de 1998
apenas indica o retorno aos niveis de crescimento do inicio da série, apds a soma
acumulada ter apresentado, por volta de meados de 1996 até o final de 1997, um
periodo em que permaneceu constante e no inicio de 1998 simplesmente retorna a
seu ritmo de crescimento inicial. No inicio de 2000 nota-se que a soma acumulada
da correlagao decresce, e isso confirma a evidéncia de descolamento, ja evidenciada

na figura 3.3.
7) Argentina e Rissia

Podemos dividir a analise da série para o par Argentina e Russia em trés pata-

mares. O primeiro deles inicia-se junto com a série e vai até 1998 e ao longo desse
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periodo a correlacao se mantém oscilando em torno de 0,07.

A partir de 1998 até meados de 1999 a correlacao sobe para outro patamar, 0,3,
o que indica um processo de contagio deflagrado pela crise asiatica e que se manteve
ao longo da crise russa. Para avaliar melhor a possibilidade de existéncia de contagio
entre esses paises analisaremos a figura 3.4, que confirma esse resultado. Fica muito
evidente nesta figura o aumento na inclinacao da curva apds o inicio 1998, indicando

a presenca de contagio.

O terceiro e ultimo patamar se dé a partir do segundo semestre de 1999 onde
ocorre uma queda acentuada da série chegando a ser negativa e depois se estabiliza
novamente em torno de 0,07, porém sendo mais volatil do que o primeiro nivel.
Mais uma vez a figura 3.4 confirma essa mudanca na série, pois a partir de meados
de 1999 a curva permanece constante por um periodo e retoma o crescimento com

inclinacao inferior a apresentada durante o ano anterior.

8) Mérico e Maldsia

Quanto a comparacao entre Malasia e México pode-se observar que ao longo de
todo o periodo a série se mantém préxima a 0,1 e ainda apresenta periodos onde a
volatilidade é mais acentuada. Assim como ja foi observado quando avaliamos as
correlacoes entre Brasil e Maldsia e Argentina e Malasia, isso indica uma grande
dificuldade para se obter conclusoes a partir da figura de correlagao sozinha. Assim,
novamente recorreremos a analise da figura 3.4. Ela indica a existéncia de contégio

entre esses paises no periodo da crise asidtica e também apds a crise argentina.

9) México e Russia

Ao fazer a anélise do par México e Riissia nota-se que assim como a série anterior
essa apresenta-se bastante estavel no nivel, muito proximo a 0,2, mas certamente a
volatilidade dessa série é inferior a da anterior. Porém, a partir do final de 2000 a

correlagao apresenta um acréscimo que pode ser considerado como significativo, mas
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por outro lado esse periodo apresenta-se distante do periodo de crise apresentado
pela queda da Nasdaq e é anterior as demais crises, dificultando a conclusao de
existéncia ou nao de contagio. A figura 3.4 esclarece melhor essa questao. Podemos
notar que a soma acumulada apresenta inclinacao praticamente constante ao longo
de todo o periodo, excecao feita ao inicio de 2000 quando a série se mantém constante
por algum tempo e depois retoma o crescimento. Nao temos, portanto, evidéncia de

contagio.

10) Maldsia e Rissia

Por fim, a tdltima série de correlagao aqui analisada é a do par dos dois paises
asiaticos que compoem nosso escopo. Pode-se perceber que a volatilidade da cor-
relagao é bastante grande. Mas, apesar de apresentar picos e vales muito distintos e
inconstantes, a série mantém-se sempre em torno de 0,1. Essa caracteristica também
é confirmada pela figura 3.4, onde percebemos inclinagao constante e crescimento
continuo da série. Como nao foi possivel captar essa diferenca na correlacao nas
figuras 3.3 e 3.4 podemos concluir que a correlacao pode ter aumentado no periodo
entre crises, porém de forma lenta e gradual, nao podendo ser caracterizada como

contagio.

3.4 Conclusao

Esse capitulo teve a finalidade de apresentar a técnica de alisamento exponen-
cial com foco para o célculo da correlagao entre os pares de indices variante no
tempo. Todas as medidas apresentadas por essa técnica foram calculadas a partir
dos residuos da filtragem apresentadas no capitulo anterior, no qual foi apresentada

a analise inicial dos dados.

Em seguida a técnica foi aplicada ao conjunto de dados e pode-se perceber que na
grande maioria dos casos nao apresentou-se evidéncias de contagio. Tem-se apenas

a conclusao de existéncia de contagio em trés pares de paises, quais sejam: Brasil
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e México, Argentina e México, Argentina e Russia, e México e Malasia. Em todos
estes casos o periodo indicativo de uma maior conexao iniciou-se em 1998, o que
nos leva a crer que a crise responsavel pelo aumento da correlacao foi a asiatica. E
intrigante notar que entre os paises que apresentaram elevacao da correlagao com a
crise asiatica tem-se dois pares onde estao contidos somente paises latino-americanos
e a Malasia nao apresenta contagio com nenhum dos demais paises. Além deste
periodo temos também a evidéncia de contdgio na crise asiatica entre os paises

México e Malasia.

Uma caracteristica interessante de ser ressaltada a partir desse método é que as
correlagoes entre os paises latino-americanos é mais elevada do que quando estes sao
mesclados aos paises asiaticos. Esta caracteristica apenas comprova o que o senso
comum ja espera, pois devido a fatores regionais e a suas atividades comerciais é
muito provavel que paises do mesmo continente estejam mais conectados entre si do
que com os demais. Vale salientar que a despeito das conexoes mais fortes existentes
entre os paises latino-americanos a crise argentina deu indicios de descolamento entre
essas economias, provavelmente por que a volatilidade dos demais paises latino-
americanos nao foi acrescida na proporcao que era esperado, ou seja a volatilidade
argentina aumentou em proporc¢oes muito maiores. Isso se deve ao fato da crise
argentina ter sido uma crise de certa forma anunciada, possibilitando que os demais

paises adotassem medidas preventivas.
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4 Modelos da familia ARCH

4.1 Introducao

Neste capitulo serao estudados os modelos nao lineares da familia ARCH (“au-
toregressive conditional heteroscedasticity”) que apresentam suas variancias condici-
onais evoluindo ao longo do tempo, e por isso sao modelos apropriados para o estudo
de séries financeiras (MORETTIN; TOLOI, 2004, cap. 12). O nosso maior interesse
estd na generalizacao dessa familia de modelos, dada pelos GARCH (“generalized
autoregressive conditional heteroscedasticity”) e suas diferentes versoes multivaria-

das, avaliando qual delas se aplica melhor aos dados.

O objetivo desses modelos é modelar a volatilidade, como sendo a variancia
condicional de uma variavel, no nosso caso retornos dos indices ja mencionados.
Vimos no capitulo anterior que nossas séries apresentam fatos estilizados comuns a

séries financeiras que sao:

e Retornos pouco ou nao correlacionados serialmente: no nosso caso havia uma

correlacao serial reduzida que foi eliminada através da filtragem dos dados;

e Quadrado dos retornos correlacionados serialmente: o que indica que os retor-
nos nao sao independentes pois caso o fossem qualquer transformagao resulta-

ria em nao correlacao;

e Presenca de conglomerados de volatilidade: o que indica que valores grandes

tendem a ser seguidos por valores grandes e pequenos por pequenos; e
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e Excesso de curtose anunciando caudas mais pesadas que a de uma distribuicao

normal.

Neste capitulo sera realizada inicialmente a descri¢ao teérica dos procedimentos
ARCH, GARCH e GARCH multivariados, em seguida serao realizadas as estimagao
de alguns dos modelos GARCH multivariados para nosso conjunto de dados tendo
por base os residuos da filtragem realizada no capitulo 2. A partir dos resultados
dessa estimacao serao escolhidos os modelos com melhores critérios de informagao
e, entao, serao realizados testes de especificacao com a finalidade de averiguar se os
modelos foram capazes de eliminar a heterocedasticidade residual e a assimetria das
séries. Depois serao realizadas as andlises das variancias e covariancias evoluindo no
tempo e a partir delas chegaremos as correlacoes evoluindo no tempo que indicarao

a presenca ou nao de contagio.

4.2 ARCH

Comegaremos com o modelo mais simples que é o ARCH univariado. Esse
modelo foi introduzido por Engle em 1982, e tinha por finalidade a modelagem
da inflagao. A base do modelo estd no fato do retorno r;; nao ser correlacionado

serialmente, mas a volatilidade depende dos retornos passados.

Assim definimos o modelo ARCH(p) como:

Tit = hi,t&‘,t (4-1)
hiy = o + ﬂiﬂz,t—l +..+ ﬁziri%t—p (42)

onde r;; é o retorno do indice i, h;; é a variancia condicional do indice i (h;; =
Var(r;|Fii—1) sendo F; ;1 a informacao até o instante t — 1 para o indice 7); para

i fixo, €;; sdo varidveis aleatérias independentes e identicamente distribuidas (iid)

q
com média zero e variancia igual a um, o' > 0, 5} > 0, Vj, e g B; < 1, sao
J=1
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condigoes suficientes para a estacionariedade. Na maioria das aplicagoes encontra-
das na literatura, e também neste trabalho, os ¢;; sao modelados pela distribuigao
normal padrao e pela distribuicao ¢ de Student padronizada (para obter variancia

unitéria).

Uma grande vantagem dos modelos ARCH ¢é que ao admitirmos que nossos re-
tornos seguem esse modelo, sua curtose sera maior do que 3, o que indica caudas
mais pesadas que as da normal, fato substancialmente importante quando traba-
lhamos com séries financeiras. Porém, ao incluir em sua formula de volatilidade o
quadrado dos retornos, o modelo passa a tratar de forma andloga retornos positivos
e negativos, e na verdade sabe-se que a volatilidade reage de maneira dispar a essas

diferencas de sinal (MORETTIN; TOLOI, 2004, cap. 12).

A seguir serao apresentados os modelos GARCH (Generalized ARCH), que per-
tencem a familia ARCH por serem uma generalizagao do modelo apresentado acima.
Em primeiro lugar sera apresentado o modelo GARCH univariado, em seguida apre-

sentaremos diversas possibilidades da modelagem multivariado que inclui os modelos
CCC, VEC, BEKK, Fatorial, DCC.

4.3 GARCH univariado

Passemos agora para a generalizacao do modelo anterior, porém ainda restrito
ao caso univariado, que sao os GARCH. Esse modelo é mais vantajoso que seu prece-
dente na medida em que geralmente descreve, na aplicacao empirica, a volatilidade

com menos parametros.

Definimos um modelo GARCH(p,q) da seguinte forma:

Tit = hi,tgi,t

p q
hie =o'+ Bir?, i+ Y hies (4.3)
7j=1 s=1
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onde 74, hit, €4 possuem a mesma descrigao do modelo anterior, af > 0, ﬁ; > 0,
d
Vi, vt >0, Vse Z(ﬁ; +7§) < 1, onde d = mazx(p, q).
j=1
As vantagens e desvantagens do modelo ARCH, mencionadas anteriormente, sao
aplicadas para o modelo GARCH. A determinacao dos valores de p e ¢ é dificil na
pratica. Assim na maioria dos casos sao recomendados modelos de ordem pequena
como por exemplo (1,1), (2,1) ou (1,2) e pode-se utilizar como critério inicial de
sele¢cio do modelo os valores do AIC (Critério de Informagao de Akaike) ou BIC
(Critério de Informacao Bayesiano). Para o diagndstico sao analisados valores de
assimetria e curtose, estatistica Ljung-Box para os residuos padronizados e seus

quadrados, significancia das estimativas de parametros.

Até esse ponto vimos modelos capazes de lidar com muitas caracteristicas impor-
tantes quando trabalhamos com séries financeiras, porém abordamos somente suas
versoes univariadas. A partir desse ponto passaremos a estudar as versoes multiva-
riadas dos modelos GARCH, sendo essas nosso foco de interesse propriamente dito.
O grande problema dessas abordagens é o niimero de parametros a ser estimado que
¢ normalmente muito elevado, e por isso existem vérias alternativas com a finalidade

de reduzir o custo computacional da estimacao desses modelos.

4.4 GARCH multivariado

A seguir serdo apresentados os modelos GARCH multivariados usados com
freqiiéncia na literatura. Eles serao apresentados de acordo com o grau de difi-
culdade da modelagem, e nao a partir de sua ordem cronoldgica, para facilitar a

compreensao.

4.4.1 Modelo Correlacao Condicional Constante - CCC

A especificacao do modelo GARCH multivariado com correlagdo condicional

constante foi introduzida por Bollerslev (1990), com a finalidade de fornecer um
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modelo simples multivariado para séries temporais com heterocedasticidade condi-
cional, tendo variancias e covariancias variantes no tempo, mas com a correlagao
condicional permanecendo constante. Essa estrutura simplifica os procedimentos de

estimagao e inferéncia ao adicionar poucos parametros (BOLLERSLEV, 1990).

Nessa modelagem, GARCH univariados sao estimados para cada uma das séries
e entao a matriz de correlacao ¢ estimada via estimador de méaxima verossimilhanca
utilizando residuos tranformados. Contudo, da maneira que é proposto, o estimador
de correlagao constante nao prové um método para construir desvios-padrao con-
sistentes quando s@o utilizados processos de estimagao em vérios estagios (ENGLE;
SHEPPARD, 2001).

Sendo 7; o vetor N x 1 da série de retornos, ou a variavel economica de interesse,

com matriz de covariancia condicional variante no tempo H; temos:

Ty = E(Tt’ftfl) + Et (44)
Var(ei|Fio1) = Hy,

onde F;_, é a o-algebra do espaco gerado com toda a informacao até t — 1, e H,;
é quase certamente definida positiva para todo t. Esta estrutura permite heteroce-

dasticidade condicional e nao condicional (BOLLERSLEV, 1990).

Sendo h;j; o ij-ésimo elemento de Hy, e y;; e €, 0 i-ésimo elemento de y; e
g4, respectivamente, entao uma medida de escala invariante natural da dependéncia
entre r;; e 7;; avaliada no tempo ¢ — 1 é dada pela correlagao condicional p;;; =
hiji/~/ (hiithie), onde —1 < p;;, < 1 para todo t. Da maneira que estd especificada
essa medida sera variante no tempo conforme H; varie no tempo. Contudo, em algu-
mas aplicagoes, as covariancias condicionais podem ser tomadas como proporcionais

a raiz quadrada do produto das duas variancias condicionais correspondentes:
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hije = pij(hiithyg)'?, (4.5)
comj=1,...,Nei=7j+1,...,N, sendo a correlagao condicional p;; constante no
tempo. Bollerslev (1990) ainda comenta que assumir a correla¢do como constante
no tempo ainda é uma questao empirica. Uma caracteristica principal deste modelo
estd diretamente relacionada aos procedimentos simples de estimagao e inferéncia

(BOLLERSLEV, 1990). Uma outra forma de modelar, consiste em reescrever cada

uma das variancias condicionais como:

_ 2
hiiy = Wi0j 15

com w; sendo um escalar constante positivo e oft > 0 quase certamente para todo t.

Entao a matriz de covariancia condicional completa, H;, pode ser particionada da

seguinte forma:

Ht - DtFDt, (46)

onde D, denota a matriz estocastica diagonal N x N com elementos oy4,...,0n; €
I' ¢ amatriz N x N invariante no tempo com elementos p;; \/m . Disto segue que
H,; sera quase certamente definida positiva para todo t se e somente se cada uma das
N variancias condicionais sdo bem definidas e I' é positiva definida (BOLLERSLEV,
1990).

A funcao de log-verossimilhanca para o modelo de heterocedasticidade geral
em (4.4) supondo normalidade condicional e considerando a restricdo que faz as

correlagoes constantes, dada por (4.5), se torna:
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TN 1 o 1«
L(@) = —Tl0g<2ﬂ') — 5 E lOg|DtFDt| — 5 E E:;(DtFDt)ilgt (47)
t=1 t=1
T T
TN T 1 ]~
= —Tlog(Zw) - §l0g|F| - t; log|Dy| — 3 t; gl e,

onde 6 denota todos os parametros desconhecidos em H; e da distribuicao de &, e
& = D;'e; denota o vetor N x 1 de residuos padronizados. Sobre condicdes padrao
de regularidade o estimador de maxima verossimilhanca para 6 é assintoticamente
normal e procedimentos tradicionais de inferéncia sao imediatamente disponiveis.
Com excecao do terceiro termo, pode-se notar o aparecimento de um Jacobiano

através da transformagao de £, em & (BOLLERSLEV, 1990).

A expressao da verossimilhanga dada por (4.7) é muito mais simples de ser com-
putada do que caso nao tivesse sido considerada a matriz de covariancias invariante
no tempo I', pois aqui serd necessaria a inversao de apenas uma matriz de ordem N
x N, e caso a matriz de covariancias fosse variante no tempo teriam que ser inverti-
das T' matrizes, uma para cada periodo de tempo. Além disso temos que log|Dy| é a
soma de logoy 4, . .., logon,, o que também facilita o célculo e temos que o estimador

de maxima verossimilhanca para I' é dado por =71 Z £:8}, que é positiva defi-

t
nida quase certamente, e devido ao fato de estimadores de maxima verossimilhanca
serem invariantes a transformagoes a correlacao condicional, também estimada por

maxima verossimilhanga deve satisfazer (BOLLERSLEV, 1990):
~1/2 ~1/2
t t t

Assim podemos deixar de fora de I' 1/2N(N + 1) parametros, o que simplifica

a funcao de verossimilhanca, sendo agora escrita da seguinte forma:
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T
TN T
L(0) = —7(1 + log2m — logT) — ;:1 log|Dy| — Elog : (4.8)

T
> &g
t=1

A suposicao de correlacao constante torna viavel a estimacao de um modelo de
ordem grande e assegura que o estimador é positivo e definido simplesmente exigindo
que cada variancia condicional univariada seja diferente de zero e que a matriz de

correlagao seja posto completo (ENGLE; SHEPPARD, 2001).

4.4.2 Modelo VEC

Em 1988 Bollerslev, Engle e Wooldridge propuseram o modelo GARCH multi-
variado na forma wvech que proporcionou uma estrutura bastante geral para modelos
de volatilidade multivariada. Diferentemente do modelo anterior, aqui nao serao
calculados GARCH univariados para cada um dos indices e em seguida estimar a
matriz de correlacao via estimador de maxima verossimilhanca. O modelo completo
nao restrito exige a estimacao de parametros da ordem de N* por maxima veros-
similhanca, onde N é o numero de séries temporais a serem modeladas (ENGLE;

SHEPPARD, 2001).

A formulagao apresentada por Bollerslev, Engle e Wooldridge (1988) foi inici-
almente aplicada para o modelo CAPM (Capital Asset Pricing Model), e o modelo

pode ser escrito como

ry = b + 5Htwt_1 -+ Et,

q p
vech(H;) = C' + Z Apech(e,_18,_1 + Z Bjvech(H,;_;), (4.9)

i=1 j=1

1Como o modelo é apresentado para a formulacio do CAPM ele trabalha com retornos em
excesso, que seria o retorno nominal da acao menos o retorno nominal da agao livre de risco
no mesmo periodo, mas aqui apresentaremos somente como retornos igual calculado no capitulo
anterior.
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€t|¢t—1 ~ N(O, Ht)7

onde r; é um vetor de retornos N x 1, b é um vetor de constantes N x 1, § é uma
constante escalar de proporcionalidade, H; é a matriz de covariancias condicional
dada a informagao disponivel no tempo ¢t — 1, w;_1 € o vetor de ponderacao no final
do periodo anterior, €, é um vetor de inovagoes N x 1, vech(s) denota o operador
que empilha linha a linha uma matriz simétrica em uma coluna, C' é um vetor
I2N(N+1)x1,eA;, i =1,...,q, e Bj, j = 1,...,p, sdo matrizes de ordem
1/2N(N +1) x 1/2N(N +1).

A fungao de log-verossimilhanga condicional para (4.9) para um tnico periodo ¢

pode ser expressada por:

L(0) = S og2r — Slogl H(0)| ~ 52.(0) H; (0)z4(6), (4.10)

onde 0 = (U, §, C', vec(Ar), ..., vec(A,), vec(By), ..., vec(B,)), é o vetor m
x 1 de parametros. Assim, condicionada aos valores iniciais, a funcao de log-
verossimilhanca para a amostra completa, 1, ..., T\, é dada por (BOLLERSLEV;
ENGLE; WOOLDRIDGE, 1988):

L(0) =) Li(0). (4.11)

A partir de (4.9), (4.10) e (4.11), percebe-se que a maximizagao da funcao de
log-verossimilhanca depende de métodos iterativos. Dadas as condicoes padrao de
regularidade segue-se que o estimador de maxima verossimilhanga para 6 serd as-
sintoticamente normal e nao viesado com matriz de covariancia igual a inversa da
matriz de informacao de Fisher. A partir disso ficam disponiveis procedimentos tra-
dicionais de inferéncia. Em particular, quando a equacao (4.9) é testada contra uma

especificagao mais geral, a estatistica do teste de multiplicadores de Lagrange toma
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a forma LM = T.R3, onde R2 é o coeficiente ndo centrado de correlagao multipla
para a estimativa de maxima verossimilhanca sob a hip6tese nula (BOLLERSLEV;

ENGLE; WOOLDRIDGE, 1988).

Um modelo mais simples, denominado de VEC diagonal também foi proposto
permitindo coeficientes diferentes de zero somente nos efeitos defasados da mesma
série ou nos produtos cruzados, reduzindo o numero de parametros que precisa
ser estimado para a ordem de N2. Contudo, derivar as restricoes necessarias nos
parametros para assegurar que a matriz de covariancia condicional seja definida
positiva é extremamente dificil na medida que N aumenta (ENGLE; SHEPPARD,
2001). A especificagdo do modelo diagonal é dada por:

p q
Ht =0+ Z Az & (8,5_1'6;_1-) + Z Bj X Ht—h (412)

i—1 j=1

onde o simbolo ® é o produto de Hadamard que indica a multiplicacao elemento
a elemento, e todas as matrizes tem dimensao N x N (ZIVOT; WANG, 2002, pag.

478). Considerando o caso bivariado e p = ¢ = 1, temos:

All A12

E1t-1€1t—1 €1t-1E2¢—1
_A21 Az

E2.t—1€1,t—-1 E2t—1€2¢t—1

hll,t h12,t | Wi Wiz
h21,t h22,t Wao1 W22
By Bis
Boy 322_

hiig—1 hias— ]
)

hort—1 hoat—1

com A;;j, B;; e w;;j denotando elementos das matrizes de parametros A, B e €, e

R
€i1—1 0 i-ésimo elemento do vetor €. A volatilidade de cada série segue um processo
GARCH, enquanto que o processo de covariancias também pode ser tratado como
um modelo GARCH em termos de momentos cruzados dos erros. A matriz de
covariancias também deve ser semi-definida positiva. Contudo, isso nao pode ser

garantido no modelo VEC diagonal, e essa é uma das suas caracteristicas negativas
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(ZIVOT; WANG, 2002, pag. 479).

4.4.3 Modelo BEKK - Baba, Engle, Kraft e Kroner

Essa formulagao ganhou o nome de BEKK por ter sido inicialmente proposta por
Yoshi Baba, Robert Engle, Dennis Kraft e Ken Kroner, e a versao mais atualizada
desse artigo conta com a participagao de somente dois dos autores do artigo original
(ENGLE; KRONER, 1995). Na representacao VEC, até mesmo na representagao
diagonal, as restricoes para que H; seja positiva definida para todos os valores de
g; sao dificeis de serem checadas. Por isso esses autores propuseram um modelo no
qual essas restricoes sao facilmente impostas e elimina poucos modelos interessantes

representados na versao VEC. O modelo BEKK (p, ¢) pode ser representado por:

N p N g
Hy=CyCo+ ) > Aneiae A+ > ) GrHiG, (4.13)

n=1 i=1 n=1 i=1

onde Cj, A% e G}, sao matrizes de parametros N x N com Cf triangular. A
equagao (4.13) serd positiva definida sobre condigoes muito fracas, além de ser uma
representacao bastante geral, incluindo todas as versoes diagonais definidas positivas
e todas as representagoes definidas positivas do VEC (ENGLE; KRONER, 1995).
Portanto, sao consideradas como casos particulares desse modelo as versoes BEKK
diagonal, onde as matrizes de parametros sao diagonais, e 0 BEKK escalar, onde as
mesmas sao apenas escalares e nao matrizes completas. Para o caso bivariado e com

BEKK completo ? (1,1) temos:

H, = C;C +

2
ay; gy ] [ €11 €1t-1€2¢-1 ] [ aj;  Gjs ]
* * 2 * *
Qg1 Ao €2,¢—1€1,t-1 €9¢-1 Qg1 Qoo
2No momento da aplicacdo serd usada a seguinte notacao BEKK comp. (p, q), BEKK diag. (p,
q) e BEKK esc. (p, q), designando as versoes completa, diagonal ou escalar, respectivamente.
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911 Y1z ] H, . [ 911 9o ] .

+ * * * *
921 Y922 921 Y922

A funcao de log verossimilhanca do modelo é dada por:

T

L=Y L,

t=1
n 1 1.,
L= Eln(Qw) - §ln|HTf7t| - §I/tHrf}tl/t, (4.14)

onde o subscrito r f significa forma reduzida e 1, é um vetor de parametros. Pode-se

aplicar a transformacao ¢, = 'y que resulta:

1

n 1

e, H e, (4.15)
Infelizmente as propriedades de maxima verossimilhanca para os modelos BEKK
ainda estao sobre debate e muito pouco pode ser afirmado com certeza sobre as

propriedades assintdticas desse estimador (ENGLE; KRONER, 1995).

4.4.4 Modelo Fatorial

O modelo fatorial proposto por Lin (1992) tem como objetivo produzir uma
matriz de covariancias definida positiva e que seja parsimoniosa. Esse modelo es-
pecifica a parte variante no tempo da matriz de covariancias como uma funcao de
K combinacoes lineares de varidveis aleatérias, onde K é o numero de fatores e é
necessariamente menor do que o nimero de séries, N. Assim esse modelo reduz o
posto da matriz de covariancia variante no tempo assim como a dimensao do espago

de parametros (LIN, 1992).

A inovagao principal do modelo GARCH fatorial é a introdugao de fatores co-
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muns nos conglomerados de volatilidade entre variaveis diferentes. Assim temos o

GARCH(p, ¢, K):

€t|ft—1 ~ D(O, Ht)

q K

P K
=0 + Z A;fjgt—jg;_jAkj + Z Z B];th—jBkja (416)
1

j=1 k= J=1 k=1

onde D ¢ uma distribui¢ao multivariada arbitraria com o primeiro argumento sendo
o vetor de médias e o segundo a matriz de covariancias, Ay; e By, sao matrizes de
parametros T x T, €2 é uma matriz de parametros T x T simétrica. Esse modelo
garante a matriz de covariancias positiva definida com restrigoes muito fracas no

espago nulo de Q e By; (LIN, 1992).

Esses modelos nao serao aplicados aqui pois da maneira apresentada a tnica
fonte de volatilidade condicional advém dos fatores comuns, nao existindo fatores
idiossincraticos para a heterocedasticidade. Soma-se a isso o fato de que a cor-
relagao temporal é constante, e essa parece ser uma restricao muito forte ao mo-
delo (MARCAL; PEREIRA, 2005). No capitulo seguinte apresenta-se uma versao
de analise fatorial mais sofisticada, permitindo componentes idiossincraticos para a

heterocedasticidade e que viabilizara uma andlise mais consistente.

Assumindo normalidade r¢|F,_; ~ N(0,DI';D;), desta forma, ignorando o
termo constante, a log verossimilhanca condicional L; da observacao r; pode ser

expressada por:

1 1
Lt:—§ln|DtFtDt| —§TtD It D (4.17)

= ——ln|Ft| - —Zlna - —rt DT Dy

A funcao de log verossimilhanca pode ser obtida pela somatéria das log verossi-
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milhangas de t =1,...,T.

4.4.5 Modelo Correlagao Condicional Dinamica - DCC

Proposta por Engle (2002), essa nova classe de modelos preserva a estimacao
facil encontrada no modelo de correlagao condicional constante de Bollerslev e ainda
permite que as correlacoes sejam variantes no tempo. Esse modelo preserva a parsi-
monia dos modelos GARCH univariados das volatilidades das séries individuais com
uma simples correlacao variante no tempo estilo GARCH. Esse modelo apresenta
uma melhora com relacao aos modelos VEC e BEKK na medida em que a ordem
dos parametros estimados utilizando a maxima verossimilhanca cai para N. Ainda,
o numero de parametros que necessitam de estimacgao simultanea cai para a ordem

1 (ENGLE; SHEPPARD, 2001).

O modelo supoe que os retornos de N acoes sao condicionalmente normais mul-
tivariados com valor esperado igual a zero e matriz de covariancia H;. Os retornos

podem ter média zero ou serem residuos de uma filtragem da série. Assim,

7’t|-7:t71 ~ N((), Ht)
Ht = DthDt, (418)

onde D; é uma matriz diagonal N x N de desvios-padrao variantes no tempo vindos
do modelo GARCH univariado com h;; sendo o elemento da i-ésima diagonal, e R; é
uma matriz de correlagao variante no tempo. A log verossimilhanca desse estimador

pode ser escrita da seguinte forma:

T

1

- Z (Nlog(2m) + 2log|Dy| + log|Ry| + ,R; 'ey),
t=1

l\D

onde g; ~ N (0, R;) sao os residuos padronizados por seu desvio padrao condicional.
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Como é proposto que os elementos da matriz de covariancias sejam escritos como

GARCH univariados temos:

Dpi qi
2
hiy = w; + E QisTi g+ E Bivhit—o, (4.19)
s=1 v=1
parat=1,2,..., N com as restricoes usuais de nao negatividade e estacionariedade

Pi q;
do GARCH, tais como variancias nao negativas e Zoz,-s + Zﬁw < 1. Foram

s=1 v=1
colocados p; e ¢; para deixar claro que a defasagem nao precisa ser a mesma para

todas as séries.

A estrutura da correlacao dinamica proposta é dada por:

M N M N
Qt — (1 — Z Oy, — Zﬁn> Q + Z (07 (&ft_méf;fm) + Zﬁn@t—n (420)
m=1 n=1 m=1 n=1

Rt = Q:ith rilv

onde () é a covariancia nao condicional dos desvios-padrao resultantes do estagio da

estimagao dos GARCH univariados, e

0 0 0 ... gNN
Entao ()} é uma matriz diagonal composta da raiz quadrada dos elementos da
qdij,t
V@it Qe
Engle e Sheppard (2001) apresentam as provas de que isto garante uma matriz de

diagonal de @;. O elemento tipico da matriz R; serd da forma p;;; =

covariancias condicional positiva definida.
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4.4.5.1 Modelo Assimétrico de Correlagao Condicional Dinadmica - ADCC

Esse modelo é uma extensao do modelo apresentado anteriormente e foi in-
troduzida por Cappiello, Engle e Sheppard (2003). Temos a equagao (4.20), com
R, = Q7 'Q,Q;™", a e b sendo escalares e QQ = E[éte?;]. Mas esse modelo nao per-
mite que novas noticias especificas das agoes impactem os parametros e também,
como os modelos anteriores, nao permite assimetrias. Entao essa equacao pode ser

modificada para (CAPPIELLO; ENGLE; SHEPPARD, 2003):

Q= (Q —AQA-BOB- G’NG)

+Al5;_1€t,1A -+ Bthle -+ G/nt,ln;_lG, (421)
onde A, B e G sao matrizes diagonais de parametros, n; = I <o ® & (nova-
mente ® indica o produto de Hadamard), N = E[nmn;]. A assimetria ¢ dada

pela tltima componente de (4.21). Para Q e N as esperancas sao invidveis e sao
T T

. d ’ . g / — / .
substituidas pelos andlogos amostrais, 7! E g, e T! E ngn,, respectivamente.
t=1 t=1
Q; = [4;,] = |\/@ir) é uma matriz diagonal com a raiz quadrada do i-ésimo ele-

mento da diagonal de (); na i-ésima posicao da diagonal. Em outras palavras, )}
é a matriz que garante que R, = Q; 'Q,Q; ' é a matriz de correlacio com uns
na diagonal e todos os outros elementos menores que um em valores absolutos, na
medida em que Q); seja definida positiva. Esta sera positiva definida com probabili-
dade um se (Q —AQA-BQB - G'QG) for definida positiva. O elemento tipico
de R; serd dado por pij: = qiji/\/Giieijer © que implica imediatamente que R; serd
necessariamente uma matriz de correlacao pela desigualdade de Cauchy-Schwartz

(CAPPIELLO; ENGLE; SHEPPARD, 2003).

Vale salientar que a equacao (4.21) possui 4 casos especiais. Para o caso do mo-

delo CCC apresentado anteriormente temos A, G = [0], ja para o DCC multivariado

temos G = [0], A = [ay] = |Va], B = [b;] = [Vb], o DCC diagonal generalizado
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(GDDCC) que nao é apresentado aqui com G' = [0] e o modelo que nos interessa nesse
ponto que é o ADCC onde A = [a;] = [Va], B = [b;] = |Vb],G = [g:5] = | /7]
(CAPPIELLO; ENGLE; SHEPPARD, 2003).

4.5 Testes de Especificacao

Para testar se a especificacao selecionada explica adequadamente a dinamica
dos dados serd utilizado o teste robusto apresentado por Wooldridge (1990). O
teste procura verificar se os residuos dos modelos podem ser explicadas por um
conjunto de variaveis (ver Cappiello, Engle e Sheppard (2003) e Marcal e Pereira
(2005) para aplicagoes do teste). Para aplicar este procedimento é necessario definir
inicialmente os residuos generalizados e o conjunto de varidveis com possivel poder
preditivo. O residuo generalizado ¢ definido como sendo qualquer residuo construido
que tenha esperanga (condicional) igual a zero. Por exemplo considere que as ob-
servacoes sejam representadas por 7; = v/hit€ir, onde a esperanca e variancia de €;; e
a distribuicao de hy condicionadas a I;_1, a informagcao contida até o tempo (¢ — 1),
sejam iguais a F(ey| L1) = 0, V(ey| Li—1) = 1, hy| L1 = hy(constante). Como
exemplo de residuos generalizados temos: u;t = rit —hit e uy = rit /hiy — 1. Como
seguiremos a formula¢ao de Marcal e Pereira (2005) adotaremos w;; para testar a

correta especificacao do modelo.

No caso dos modelos GARCH considerados as observacoes r;; sao os valores filtra-
dos da i-ésima série. Denote por Ay—1 = {Ag1¢-1, -, Ag0t—1} O g-ésimo conjunto
de varidveis de interesse com possivel poder preditivo. Na secao 4.6.1 sao definidos
trés conjuntos de varidveis com o objetivo de verificar se existe heterocedasticidade

residual e se existe o efeito de assimetria.

Denote por 6 = (0y,--- ,60y) o conjunto dos parametros do modelo. Para apli-
car o teste é necessario também calcular o valor esperado do gradiente dos residuos
generalizados em relacao aos parametros. A esperanca é calculada utilizando a

distribuicao sob a hipdtese nula condicionada a [;_1, que é equivalente a ser condi-
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cionada a h;. Denotando por y;;;, o gradiente do ¢-ésimo residuo da i-ésima série

em relacao ao parametro j, temos:

(9uit 8 3 Ti2t
= E —p( L) =Bl (2
= 8 (55) =2 () =2 {55, (7))

7"-2 aht 1 8ht
- |z - - 7 =1 ---_ M.
< hi, 00 ) haoo, 7T

Entretanto nem todos os parametros dos modelos considerados influenciam a

volatilidade h;;;. Dada a simetria dos modelos o nimero de parametros que influen-
. 1. . . /! , N

ciam a volatilidade independem da série. Denote por M este niimero de parametros.

O teste é obtido através da aplicacao de duas regressoes.

1. Primeiro faz-se uma regressao linear de A,;. 1 em funcao dos gradientes
{vije,i=1,--- ,1,j ="i1,--- ,i,p, } parak =1,--- ,Q calculando-se os respec-
tivos residuos. Denote-os por & ;1. Observe que para cada série sao utilizadas

/ - . .
apenas as M séries de gradientes diferentes de zero.

2. Para cada série ¢ = 1,--- , I, realiza-se uma regressao de um vetor de uns em
relagao ao produto dos residuos generalizados pelos residuos calculados na re-
gressao anterior, isto é, considere como regressoras {uitél,t—la e 7Uith,t—1}~
Teste se existe alguma variavel significante através do teste qui-quadrado
calculando-se R; =T — SQR, onde SQR é a soma dos quadrados dos residuos
e T' é o numero total de observagoes (lembre que o regressando é constante e

igual a 1).

Sob a hipétese nula de que A\,;_; nao explica os residuos generalizados, isto ¢,
que o modelo nao sofre de falta de especificacao, esta estatistica tem distribuicao
assintotica ng- Cappiello, Engle e Sheppard (2003) utilizou os residuos generalizados
uy, e no lugar do valor esperado do gradiente dos residuos generalizados utilizou os
escores da log-verossimilhanca da t-ésima observacao de cada série em relagao aos

parametros.
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4.6 Resultados Empiricos

4.6.1 Estimacao e Testes de Especificacao

A partir das séries de residuos do AR(1), feita na filtragem apresentada no
capitulo 2, foi realizada a modelagem GARCH multivariados com base nas rotinas
computacionais construidas por Sheppard e Engle ? para o Matlab. Esses modelos
exigem que os dados possuam média zero, e isso foi viabilizado pela pré-filtragem
realizada e descrita acima. A partir dessas rotinas é possivel estimar apenas os
parametros relativos a variancia. Foram estimados os seguintes modelos: CCC,
DCC, IDCC, BEKK completo, BEKK diagonal e BEKK escalar, tanto para a ordem
(1,1) como para a ordem (2,2) e com erros gaussianos. A tabela 4.1 apresenta os

resultados obtidos com essa estimacao *.

Tabela 4.1: Modelos GARCH com distribui¢cao normal, com 1979 observacoes.

Modelo In L(#)/T parametros  AIC BIC

CCC (1,1) 12,787 25 -00562  -50422
CCC (2,2) 12,817 35 -50661  -50465
DCC (1,1) 12,816 17 -50692  -50597
DCC (2,2) 12,849 27 -50801  -50650
IDCC (1,1) 12,818 16 -50703  -50613
IDCC (2,2) 12,826 26 -00714  -50569
BEKK comp. (1,1) 12,800 65 -50531  -50167
BEKK comp. (2,2) 12,904 115 -50843 -50200
BEKK diag. (1,1) 12,744 25 -50391  -50251
BEKK diag. (2,2) 12,832 35 -50718  -50522
BEKK esc. (1,1) 12,714 17 -00287  -50192
BEKK esc. (2,2) 12,716 19 -50292  -50186

Pode-se observar pela tabela 4.1 que os dois modelos que apresentaram os me-
lhores critérios de informacdo foram o DCC (2,2), de acordo com o Critério de

Informacao Bayesiano, e o BEKK completo (2,2), de acordo com o Critério de In-

3Essas rotinas sdo publicas e estdo disponiveis no site de Sheppard no endereco:
http://www.kevinsheppard.com/research/uscd_garch.htm

4Foram estimados modelos com ordens maiores, como (3,3) e (4,4), porém o ganho comparado
com o (2,2) foi muito pequeno, quando houve.
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formagao de Akaike. Ainda de acordo com esse segundo critério, o modelo DCC
(2,2) é o segundo melhor modelo. Esse critério apresentaria a tendéncia a selecionar
modelos que possuem maior nimero de parametros, fato comprovado pela tabela
anterior, portanto o fato do modelo DCC (2,2) apresentar-se como o segundo melhor
nesse critério seria mais uma sugestao de que este seria o melhor modelo. Outra
observagao importante a partir dessa tabela é que os modelos restritos do BEKK
(o diagonal e o escalar) apresentam resultados muito ruins em termos de critério de
informacao (tanto AIC como BIC), da mesma forma que o modelo CCC, que pode
ser considerado como uma versao restrita do modelo DCC, também possui resultado

ruim. Isso indica que essas nao sao boas simplificacoes do modelo.

Tabela 4.2: Estimativas dos parametros do DCC (2,2), sendo 0 essas estimativas e
o seus desvios-padrao. Se /o > 2 a estimativa é significativa com 95%.

0 0 0/o 0 0 0/o
w; 0,000039 1,460 | B  0,607370 2,533
an 0,098205 2,061 w,  0,000005 0,744

ap 0,154050 2,732 o 0,056323 1,475

B 0 - agp  0,086337 1,461
B2 0,693650 5,404 B 0 -
wy  0,000042 3,642 Bip  0,848680 8,248
s 0,095604 3,454 ws  0,000037 2,119

a9 0,163830 4,848 as; 0,179560 3,843
Ba1 0 - asy  0,000000005 0,0032
Bae  0,686970 14,706 Bs1 0,375130 1,711
ws  0,000001 0,797 Bse  0,420750 1,928
as; 0,061098 2,165 pr 0010137 3,868
asy  0,000003  0,00023 ps 0978990 149,52
B3 0,331490 1,278

A tabela 4.2 apresenta as estimativas dos parametros para o modelo DCC (2,2)
e também apresenta a razao entre o valor da estimativa e seu desvio-padrao, assim
caso o valor dessa estatistica seja maior do que 2 ela serd significativa com 95%.
Observando a tabela, entao, vemos que sao poucas as estimativas que podem ser
consideradas como nao significativas com 95%. Na realidade, de todas as 27 estima-

tivas temos somente 12 nao significativas e isso é um bom resultado em favor desse
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modelo °.

Antes de iniciar os testes de especificacao propriamente ditos serd exibida uma
nova tabela de estatisticas descritivas para os residuos padronizados dos modelos
GARCH, para saber se os problemas de assimetria e curtose detectados na analise

inicial foram solucionados ou se ainda permaneceram.

Tabela 4.3: Estatisticas descritivas dos residuos do DCC (2,2)
Ibovespa Merval IPC  KLSE RTSI

média 0,001 -0,011 0,006 -0,004 0,014
maximo 5,270 4,886 4,927 5577 5,865
minimo -5,156 -4.273  -6,425 -11,436 -6,531
variancia 0,999 0,969 1,006 1,006 1,011
curtose 1,723 2,588 2,254 11,459 3,432

assimetria  -0,051  -0,007 -0,054 -0,761 -0,103

Na tabela 4.3 apresentam-se os valores das estatisticas descritivas para os residuos
padronizados do modelo DCC (2,2). No que diz respeito aos meses de ocorréncia
dos valores maximos e minimos temos o ponto de maximo para o indice Ibovespa
¢ dado em marco de 1999, e o minimo em setembro de 2001. Para Merval o pico
ficou em abril de 2003 e o vale para outubro de 2001. Para KLSE o maximo esta em
setembro de 1997 e o minimo em setembro de 2001. No indice IPC o pico ocorre em
setembro de 1998 e o minimo em outubro de 1997. Finalmente, para RTSI o ponto

de maximo ficou novembro de 1998 e o de minimo em outubro de 1997.

O bom resultado apresentado pelo modelo pode ser observado quando avalia-
se a curtose e a assimetria das séries. Para todos os indices essas duas variaveis
apresentaram queda, o que mostra que o modelo foi capaz de explicar boa parte da
curtose e da assimetria existentes nas séries. Mas pode-se notar ainda dois indices,
KLSE e RTSI, com excesso de curtose, indicando a possibilidade de uma distribuicao
nao normal explicar melhor essas séries. E é para esses mesmos dois indices que a

assimetria também permanece em indice mais elevado que os demais.

5As estimativas do modelo BEKK completo nao foram apresentadas devido ao grande niimero
de parametros existentes, mas esse modelo apresentou 113 estimativas nao significativas das 115
existentes.
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Tabela 4.4: Ljung-Box para os residuos do modelo DCC (2,2) e para seus
quadrados, com no maximo 20 defasagens.

Residuos Residuos ao quadrado
estatistica p-valor estatistica  p-valor
Ibovespa 18,665 0,544 11,362 0,936
Merval 18,372 0,563 16,203 0,704
IPC 10,808 0,951 38,286 0,008
KLSE 24,621 0,216 5,3732 0,999
RTSI 19,086 0,516 10,998 0,946

Tabela 4.5: Estatisticas descritivas dos residuos do BEKK completo (2,2)
Ibovespa Merval IPC KLSE RTSI

média 0,003 -0,004 0,002 0,007 0,015
maximo 5,72 4,99 4,51 5,93 5,77
minimo -4,97 -4,70  -591  -9,56  -5,18
variancia 0,998 0,999 1,008 1,000 0,990
curtose 1,957 2,492 1,613 7,177 2,599

assimetria  -0,041 0,019 -0,035 -0,336 -0,021

Depois de fazer a andlise das estatisticas descritivas dos residuos foi realizado
o teste Ljung-Bozx, com a finalidade de testar se o modelo é adequado, ou seja, a
hipétese nula desse teste apresenta-se como auséncia de correlacao serial nos residuos
e em seus quadrados. A tabela 4.4 apresenta os resultados desse teste. Considerando
um nivel de significancia de 1% somente serd rejeitada a hipdtese nula de auséncia
de correlacao para os residuos ao quadrado do indice IPC. Para todos os demais
casos o modelo se mostra eficaz na eliminacao da correlagao serial dos retornos e

seus quadrados.

Ja na tabela 4.5 apresentam-se os valores das estatisticas descritivas para os
residuos padronizados do modelo BEKK completo (2,2). Fazendo a mesma com-
paracao que foi realizada para o modelo DCC com a tabela 2.1, pode-se perceber
que temos acréscimos em termos absolutos para os pontos de méximo e de minimo.
Com relagao aos meses de ocorréncia desses valores maximos e minimos nao houve
muitas mudancas. Apenas o valor de minimo do Merval passou a ser em abril de

2001, o de maximo do IPC em agosto de 2000 e o RTSI tem seu pico em janeiro de
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1997 e vale em dezembro de 2004.

A assimetria e a curtose apresentam resultados ainda mais préximos da distri-
buicao normal padrao para o modelo BEKK completo do que para o modelo DCC.
Ambas estatisticas cairam e aqui a queda foi mais significativa. O modelo foi ainda
mais eficaz na explicacao da assimetria e da curtose das séries. Agora apenas o indice
KLSE apresentou excesso de curtose e sua assimetria também ficou bastante elevada,

mas para todos os demais indices a curtose esta abaixo da curtose da normal.

Tabela 4.6: Ljung-Box para os residuos do modelo BEKK comp. (2,2) e para seus
quadrados, com no maximo 20 defasagens.

Residuos Residuos ao quadrado
estatistica p-valor estatistica  p-valor
Ibovespa 19,173 0,511 42,298 0,003
Merval 18,221 0,573 16,289 0,699
IPC 12,453 0,900 24,228 0,233
KLSE 21,851 0,349 14,835 0,786
RTSI 19,045 0,519 9,4614 0,977

Mais uma vez foi realizado o teste Ljung-Bozx, agora para os residuos do modelo
BEKK (2,2). A tabela 4.6 apresenta os resultados desse teste. Diferentemente do que
foi obtido para o modelo DCC, notamos neste caso a rejeicao aparecendo somente
no caso dos residuos ao quadrado do indice Ibovespa (ao nivel de significancia 1%)
todos os demais nao rejeitam a hipotese nula de auséncia de correlagao serial. Isso
indica que o modelo foi eficiente na eliminacao da correlagao serial dos retornos e

seus quadrados.

Foram realizados os testes de especificacao de acordo com a metodologia ja apre-
sentada. Foram testadas trés fontes de mé especificacao, a primeira testa se ainda
existe heterocedasticidade residual, e as outras duas se ha evidéncia de algum tipo
de assimetria, o que conseqiientemente induziria ao calculo de modelos assimétricos
devido ao indicio do modelo normal nao ter conseguido captar essa assimetria. Para

isso foram usadas as seguintes variaveis:
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Al,t—l - [gf,tfmax(p,q)fh s 76§,tfmaz(p,q)fl] (422>
)\Q,tfl = [I(é‘l,t71>0)7 S 7[(65,t71>0)] (423>
)‘3775—1 = [8%,75—1](61,1—1>0)’ s 7€§,t—1l(55,t—1>0):| (424>

Vale salientar neste ponto que a hipétese testada a partir da equagao (4.22) serd
a de que ndo existe heterocedasticidade residual, em (4.23) e (4.24) a de que néo
existe assimetria. Assim, se ocorrer rejeicao serd indicio de que os modelos nao estao
bem especificados, e entao deve-se buscar modelos que expliquem melhor os dados.
A tabela 4.7 apresenta os resultados dos testes de especificacao para os modelos
DCC (2,2) e BEKK completo (2,2).

Tabela 4.7: Testes de especificacao supondo normalidade

DCC (2,2) BEKK completo (2,2)
Pais Momentos Estatistica p-valor G. L. Estatistica p-valor G. L.
Brasil A1 2,98 0,7027 5 2,97 0,7043 5
Argentina 14,0 0,0156* 5 6,16 0,2903 5
México 6,36 0,2724 5 5,43 0,3660 5
Malasia 1,07 0,9561 5 6,10 0,2964 5
Rissia 1,73 0,8848 5 0,98 0,9639 5
Brasil A2 13,5 0,0189* 5 10,7 0,0583 5
Argentina 10,8 0,0560 5 7,31 0,1983 5
México 9,01 0,1088 5 4,02 0,5465 5
Malasia 7,85 0,1645 5 7,39 0,1932 5
Rissia 9,02 0,1084 5 7,78 0,1689 5
Brasil A3 9,99 0,0755 5 5,67 0,3395 5
Argentina 7,67 0,1751 5 2,26 0,8114 5
México 3,93 0,5586 5 4,62 0,4644 5
Malasia 8,23 0,1436 5 7,59 0,1803 5
Russia 1,92 0,8593 5 1,46 0,9176 5
** indica os valores rejeitados com 1% de significancia e * com 5%.

Observa-se na tabela 4.7 que com relacao a heterocedasticidade residual, A;, am-
bos modelos nao rejeitam a hipétese nula de auséncia desse tipo de ma especificacao

para todos os paises com nivel de significancia de 1%, e somente para a Argentina
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com o modelo DCC a hipétese seria rejeitada com 5% de significancia. Isso indica
que tanto o modelo DCC como o modelo BEKK foram capazes de explicar a hetero-
cedasticidade residual presente nas séries. Com relacao as fontes de ma especificagao
que avaliam a presenca de assimetria nas séries ve-se para o Ay, indicando a presenca
do efeito do sinal dos residuos, que a hipdtese de assimetria nao foi rejeitada com
1% de significancia para nenhum pafs em ambos modelos, sendo que somente para o
Brasil com o modelo DCC a hipétese seria rejeitada com 5% de significancia. Para
A3 a situacao é um pouco melhor, pois para ambos os modelos nenhum dos paises
rejeita a hipotese nula de auséncia de ma especificacao. A partir desses resultados
chegamos a conclusao que ambos os modelos sao eficazes tanto na eliminacao da
heterocedasticidade residual, como da assimetria das séries, ou seja, ambos estao

bem especificados.

4.6.2 Analise das volatilidades e do Contagio

Aqui serao apresentados apenas os resultados para os dois modelos que foram
considerados os melhores de acordo com os critérios de informagao, como ja men-
cionado acima. Em primeiro lugar sera realizada a andlise de volatilidade e depois

verificaremos as evidéncias de contagio.

A figura 4.1 apresenta a volatilidade para cada um dos indices de acordo com
os resultados da estimagao do modelo DCC (2,2) e da modelagem BEKK completo
(2,2). Pode-se perceber que as caracteristicas das volatilidades sao muito semelhan-
tes entre os dois modelos. Os picos estao nos mesmos pontos (que serao discutidos
logo em seguida), mas a diferenga bésica entre as duas figuras é que a volatilidade
apresentada pelo modelo BEKK completo parece ser muito mais suave do que a do
modelo DCC. Os picos nao estao tao elevados, e pode-se observar que até mesmo a
escala se torna menor. As turbuléncias sdo mais acentuadas quando se diz respeito
a modelagem BEKK. Veremos mais para frente que essa caracteristica se revela de

maneira oposta para as correlagoes. Dessa forma, serd feita andlise mais detalhada
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Figura 4.1: Estimativa das variancias condicionais de cada um dos indices dadas
pela modelagem GARCH DCC (2,2), primeira coluna, e BEKK comp. (2,2),
segunda coluna, Normal. As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo:
a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de
1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques

terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001.

somente para as variancias condicionais dadas pelo método DCC, j& que as pequenas

diferengas existentes entre as modelagens nao afetam as conclusoes analiticas.

Agora, fazendo a analise para cada uma das séries separadamente, pode-se notar

que o indice Ibovespa apresenta o seu pico de volatilidade no inicio de 1999, periodo

em que o Brasil se encontra em crise. Tem-se também alguns outros pontos onde a

volatilidade se destaque com relagao a série como um todo, sendo estes o final de

1998, periodo da crise da Russia, e em finais de 1997, devido provavelmente a crise
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Figura 4.2: Estimativas das covariancias de cada um dos pares de indices dadas
pela modelagem GARCH DCC (2,2), primeira coluna, e BEKK comp. (2,2),
segunda coluna, Normal. Todos os resultados foram multiplicados por 100. As
linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asidtica no segundo
semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em
1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de
setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

asiatica.
Com relagao ao indice Merval o ponto mais elevado esta entre o final de 2001 e
inicio de 2002, periodo em que a Argentina estava em crise. Os demais pontos ao

longo da série nao apresentam nenhuma evidéncia de pico, apenas na crise russa que

parece haver uma leve alteracao da volatilidade argentina.
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Figura 4.3: Estimativas das covariancias de cada um dos pares de indices dadas
pela modelagem GARCH DCC (2,2), primeira coluna, e BEKK comp. (2,2),
segunda coluna, Normal (continuacao). Todos os resultados foram multiplicados
por 100. As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise
asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; c a
crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques
terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

Quanto ao IPC nota-se dois pontos de destaque com relacao aos demais, ocor-
ridos no final de 1997, mais uma vez o periodo da crise asiatica, e final de 1998
periodo da crise russa. A partir desse pico comeca um periodo de turbuléncia, mas

a volatilidade nao chega a ter valores muito elevados.

O indice KLSE apresenta um periodo de grande turbuléncia e volatilidade que

tem inicio no segundo semestre de 1997, periodo da crise asiatica, e se estende até o



4.6 Resultados Empiricos 83

g M‘,.V?pl*\?"g\ﬂ. L
> Vi
g- 0.5 Wu
Q 0
Ee]
-0.5 : : : : : : : : : : : :
195 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 02 03 04 05
8 W-‘
= 05 ke ARV ]
E '\N\,q/”WJ M vt ’LWWWW
0
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 02 03 04 05
0.4

AN

Ibo.KLSE
?§>
%

{

02t L L L
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
S R I | 06f N A |
0.4 0.4
= \
£ 02 N S g ) AR 0.2
o) 0 0
= o2t L I
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
O 0.6 www 06
o M
. o I e B
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05

Figura 4.4: Estimativas da correlagao para cada um dos pares de indices dadas
pela modelagem GARCH DCC (2,2), primeira coluna, e BEKK comp. (2,2),
segunda coluna, Normal. As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo:
a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de
1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques
terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

final de 1998. Como esse é um pais deste continente e com certeza a crise de maior
repercussao do periodo sobre estudo é a asidtica, entao supoe-se que seja natural

toda essa volatilidade associada a esse indice justamente neste periodo.

Por fim, temos o indice RTSI que apresenta um grande pico na crise asiatica, alias
aqui pode-se dizer que essa crise teve grande impacto em todos os paises presentes
na amostra, e em 1998, periodo da crise da propria Rissia, apresenta-se grande

turbuléncia e a volatilidade fica bastante inconstante e em um nivel relativamente
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Figura 4.5: Estimativas da correlacao para cada um dos pares de indices dadas
pela modelagem GARCH DCC (2,2), primeira coluna, e BEKK comp. (2,2),
segunda coluna, Normal (continuacdo). As linhas verticais demarcam os periodos
de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia
em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de
2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final
de 2001

elevado para o padrao da série.

As figuras 4.2 e 4.3 apresentam as covariancias entre os pares de indices para
o modelo DCC (2,2) e para o modelo BEKK completo (2,2) ¢. Como o objetivo

central da andlise é avaliar as correlacoes a avaliacao das covariancias serd mais

60s pares de indices que estdo sendo avaliados aparecem abreviados na referéncia do eixo y
de cada figura, por exemplo, quando apresenta-se Ibo.Merv significa que estd sendo analisada a
correlacao do Ibovespa com o Merval.
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Figura 4.6: Soma acumulada das correlagoes dadas pela modelagem DCC (2,2). As
linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo
semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em
1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de
setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001.

breve. Da mesma forma que os resultados obtidos pela variancia condicional, nas
séries de covariancias nao percebem-se grandes diferencas entre os modelos DCC e
BEKK completo. Apenas algumas diferengas sao notadas, sendo a principal delas
o fato de, desta vez, a modelagem BEKK completa apresentar uma série muito
mais instavel, ou menos suave, do que a série apresentada pelo DCC. Por isso,
existem diversos casos onde a covariancia obtida por uma modelagem apresenta-se
relativamente distinta da outra estimada pela outra. O caso que salta aos olhos é
o do par México e Malésia, onde a modelagem BEKK completa detectou alguns

pontos nagativos sem correspondéncia para o DCC. Em seguida veremos se essas
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pequenas mudancas causarao impacto nas correlagoes.

A correlacao é o foco de interesse pois é partir das variagoes na correlacao que
serd possivel dizer se houve ou nao contagio de um pais para o outro e, caso a res-
posta seja afirmativa, identificar quais foram os periodos desse contagio. Sera usada
a defini¢ao de shift-contagio apresentada por Forbes e Rigobon (2001) e que consi-
dera se houve aumento significativo da correlagao entre os paises apés um periodo
de crise. Vale salientar que apresentam-se os resultados das correlagoes estimadas de
duas modelagens GARCH nas figuras 4.4 e 4.5 para cada um dos pares de indices,
porém a seguir sera analisada somente a evolugao do modelo DCC, pois, como ja foi
salientado nas analises das variancias condicionais e das covariancias condicionais,
pode-se perceber que ambos os modelos captam os movimentos da correlacao de
forma semelhante, com a modelagem DCC parecendo ser mais suave do que a do
BEKK completo. Apesar dessa diferenca, como o que nos interessa sao os movimen-
tos realizados pela curva a analise para ambas é muito semelhante, entao optou-se
pela observagao dos resultados do modelo DCC por ser mais parcimonioso e pela sua
suavidade, mesmo com o BEKK apresentando resultados marginalmente melhores
que o DCC no teste de especificagao. Como analisaremos somente o modelo DCC
vale fazer uma ressalva de que existem pontos onde a modelagem BEKK capta
alguns picos nao captados pela modelagem DCC, porém em todos os casos esses
possuem a duracao de somente um dia, e portanto nao sao capazes de intervir nas
conclusoes obtidas com a andlise da modelagem DCC. O leitor pode acompanhar

esse tipo de discrepancias através da comparacao das colunas das figuras 4.4 e 4.5.

Assim como no capitulo anterior apresentamos as figuras 4.6, na qual apresentam-
se as somas acumuladas das correlacoes e possui a finalidade de auxiliar a iden-
tificagao dos periodos onde realmente ocorreram mudancas significativas na cor-

relagao.

1) Brasil e Argentina

O primeiro par que serd analisado é do indice Ibovespa em conjunto com o
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Merval, ou seja, o relacionamento entre Brasil e Argentina. Podemos dividir em dois
periodos essa analise. No primeiro a correlacao apresenta-se bastante estavel em 0,5
até meados de 2001, com alguns pequenos picos em 1997, mas que nao permanecem,
e portanto nao podem ser considerados mudanca significativa de nivel. Isso também
pode ser observado na figura 4.6, onde a soma acumulada apresenta crescimento

constante desde o inicio da andalise até o final de 2001.

No segundo periodo iniciado no final de 2001 a correlagao comeca a cair e se
estabelece outro patamar préximo de 0,2. Este fato também ¢é constatado na figura
4.6, onde a curva passa a ter inclinacao inferior a que vinha apresentando anteri-
ormente. Isso indica que a partir desse ano as duas economias se descolaram, ou
seja, justamente no periodo da crise argentina a correlacao reduziu-se indicando que
o Brasil nao respondeu ao aumento da volatilidade como era esperado, devido a

conexao existente entre os paises.

2) Brasil e Mézico

Com relacao aos indices Ibovespa e IPC, Brasil e México, respectivamente, tem-
se que até o inicio de 1997 a correlagao entre esses dois indices permaneceu pra-
ticamente constante um pouco inferior a 0,5. Porém em 1997 houve um aumento
leve, que levou a correlagao para o patamar de aproximadamente 0,6. Apesar de
nao ter sido um grande aumento da correlagao nota-se que esse novo patamar ligei-
ramente superior se manteve ao longo de muitos anos voltando ao patamar inicial
somente em finais de 2001. Isto pode também ser constatado na figura 4.6, onde a
soma acumulada apresenta um ponto de inflexao em meados de 1997, confirmando
a existéncia de contagio entre essas duas economias ocasionado pela crise asiatica.
Em 2001 a série se mantém constante ao longo de um determinado periodo e depois
volta a crescer como anteriormente, nao constata-se a presenca de descolamento e

nem de contdgio nesse periodo.
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3) Brasil e Maldsia

Agora sera realizada a andlise da correlagao entre Ibovespa e KLSE que repre-
sentam o Brasil e a Malasia. A despeito do pico ja citado a correlacao permanece
praticamente constante ao longo de todo o periodo sob andlise préximo a 0,1. A
figura 4.6 apresenta a soma acumulada das correlagdes crescendo com a mesma in-
clinacao ao longo de todo o periodo sob analise, nao tendo pontos onde permanece
constante, nem pontos onde comeca a crescer com maior velocidade e nem momen-
tos onde chega a decair. Isso nos leva a conclusao de que nao houve contagio entre

esses dois paises em qualquer um dos periodos de crise.

4) Brasil e Russia

Quanto aos indices Ibovespa e RTSI representando Brasil e Russia, respectiva-
mente, a série de correlagoes permanece estavel em torno de 0,2, apresentando alguns
periodos de maior volatilidade mas nao dando indicios da ocorréncia de contagio.
Esse fato é comprovado quando avaliamos a figura 4.6. Nela podemos notar o cres-
cimento continuo da soma acumulada, fato ocasionado pela auséncia de mudancas

significativas da correlagao.

5) Argentina e México

Os indices Merval da Argentina e IPC do México apresentam correlacao inicial
um pouco abaixo de 0,5 até 1997, quando a correlacao passa para um nivel levemente
superior em torno de 0,55 e que se mantém até final de 1999. Essa elevacao mesmo
tendo sido pequena serd classificada aqui como contagio pelo fato de ter sido mantida
durante uma boa parte do periodo, e devido a data de seu inicio, a crise asiatica
deve ser a principal responsavel por essa elevagao de nivel. Além disto o contégio
pode ser comprovado na analise grafica da figura 4.6, onde a curva cresce de maneira

constante até o final de 1997 e depois passa a ter uma inclinagao maior.
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Apos 1999 a série se fixa em outro patamar inferior ao inicial e que ainda decresce
mais apds meados de 2001. Mais uma vez podemos comprovar esse resultado através
da figura 4.6, pois no inicio de 2000 a curva passa a ser constante por um periodo e

volta a reestabeler o crescimento somente no final de 2002.

6) Argentina e Maldsia

A série de correlacao entre as variaveis da Argentina e da Maldsia aparenta ser
bastante estavel, porém no inicio de 1998 percebemos um aumento significativo da
correlagao, passando de um patamar préximo a 0 para 0,2. Esse movimento de alta
permanece até aproximadamente o inicio de 1999, quando a correlacao entra em

processo de declinio e retorna ao patamar inicial.

Novamente, através da andlise da figura 4.6 chegaremos as mesmas conclusoes
obtidas com a figura 4.5. No inicio de 1998 podemos perceber um movimento de
subida na soma acumulada, deixando de possuir a inclinacao inicial e passando a
crescer com maior velocidade. Isso indica a existéncia de contagio entre esses paises

durante a crise asiatica.

7) Argentina e Rissia

Ao analisar a figura da correlacao existente entre Merval e RTSI resultante do
modelo DCC apresenta-se uma evolugao que pode levar a conclusao de existéncia

de contéagio.

Analisando a figura do DCC, entao, observa-se que a correlagao inicial é mantida
até inicio de 1997 em torno de 0,2. Depois ela comeca a crescer e se mantém na faixa
de 0,4 até final de 1999. A figura 4.6 capta essa variacao da correlacao, passando para
uma inclinacao maior da curva no inicio de 1998. Podemos constatar a ocorréncia

de contagio entre Argentina e Russia no periodo da crise asidtica.

Depois, de 2000 em diante, a correlacao fica bastante oscilante, mas mantém a

média muito proxima ao seu nivel inicial. Novamente, na figura 4.6 a série volta a
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sua inclinagao inicial apés o inicio do ano 2000, mostrando que o efeito do contagio

j& cessou e por isso a correlagao retorna ao seu ritmo anterior.

8) México e Maldsia

A correlagao entre os indices KLSE e [PC ¢ mantida praticamente constante ao
longo de todo o periodo sob andlise, em um patamar préximo a 0,1. Porém, apos a
crise argentina, notamos uma elevacao da correlacao entre os dois indices, indicando

a existéncia de contagio neste periodo.

Isto pode ser constatado na figura 4.6, pois a soma acumulada cresce de forma
praticamente igual até o periodo correspondente ao final de 2001, quando perce-
bemos um aumento na inclinacao da curva, nos mostrando que realmente houve

contagio neste periodo entre as duas economias.

9) México e Russia

Mais uma vez temos uma série praticamente constante ao longo de todo o periodo
em andlise, a da correlacao entre IPC e RTSI, com um patamar préximo a 0,2.
Logicamente isto nao indica que a série permaneceu literalmente constante e existem
pontos onde a oscilagao é maior do que as dos demais dias. Mas nao temos evidéncias
de contagio ou de descolamento entre México e Russia. Para balizar este resultado
basta ver na figura 4.6 a série subindo de maneira uniforme ao longo de todo o

periodo.

10) Maldsia e Rissia

Finalmente, a correlacao entre o KLSE e o RTSI talvez seja uma das mais dificeis
de tirar conclusoes, pois apresenta um comportamento altamente instavel. Por isso
nao sera feita uma andlise mais detalhada da figura das correlagbes propriamente
ditas, devido ao fato de podermos chegar a conclusoes erroneas se levarmos em

consideracao somente uma série tao dificil de avaliar.
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A dificuldade encontrada na andlise da figura 4.5 nao se apresenta quando se
trata da figura 4.6. Através dela notamos a auséncia de sinais indicativos de contagio
ou de descolamento, pois a soma acumulada apresenta crescimento com inclinagao

praticamente constante.

4.7 Conclusao

Neste capitulo foram apresentados varios modelos multivariados da familia ARCH
capazes de lidar com o problema de heterocedasticidade condicional existente nos
dados financeiros. Depois de apresentar a estrutura destes modelos realizou-se a
analise empirica das cinco séries que estao em estudo neste trabalho, quais sejam:
Ibovespa do Brasil, Merval da Argentina, KLSE da Malasia, IPC do México e RTSI
da Russia. A modelagem empregada considerou que os erros possuiam distribuicao

normal.

Em primeiro lugar foram implementados os modelos BEKK completo, diagonal
e escalar, CCC, DCC, IDCC 7 e apds a comparacao dos resultados obtidos com
esses modelos empiricos chegou-se a conclusao, através da analise dos critérios de

informacao, que os modelos de melhor ajuste para as séries foram o DCC (2,2) e o

BEKK completo (2,2).

Antes de iniciar a analise da correlacao foram apresentadas as estatisticas des-
critivas dos residuos de ambos modelos e, em seguida, foram realizados testes de
especificacao, para saber se estes foram capazes de eliminar a heterocedasticidade
residual e a assimetria das séries. Pela analise descritiva percebemos, para a maioria
das séries, que os dois modelos foram eficientes em eliminar o excesso de curtose,
sendo que o DCC nao obteve sucesso para os indices KLSE e RTSI, e o BEKK

completo nao eliminou o excesso de curtose somente no caso do KLSE. O mesmo

7Os modelos fatoriais niao foram implementados, pois no préximo capitulo serd realizada uma
andlise fatorial, a qual permite fatores idiossincraticos para a volatilidade, e além disto permite
a correlacao temporal ser variante no tempo, e essas duas caracteristicas nao sao admitidas nos
modelos fatoriais do GARCH. Além disso, Margal e Pereira (2005), em sua aplicagao, alega que
esse é o modelo que apresenta os piores resultados.
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ocorreu com a assimetria, sendo que agora ambos os modelos falharam somente no
caso do KLSE, pois as demais assimetrias estao muito proximas de zero, que é o

esperado de uma distribuicao normal.

Com relacao aos testes de especificacao propriamente ditos a conclusao obtida
foi que ambos modelos conseguiram eliminar a heterocedasticidade residual, ja que
a hipétese nula de presenga de mé especificacao usando a equagao (4.22) é rejeitada
para todos os casos com nivel de significancia de 2%. Com relacao a especificacao
envolvendo a assimetria das séries encontramos resultados muito melhores para o
modelo DCC comparado com o modelo BEKK completo. Assim, a hipétese testada
pela equagao(4.23) mostrou o modelo DCC sendo capaz de eliminar a assimetria
somente para o Brasil e para o México com 2% de significancia, enquanto o BEKK
foi incapaz de eliminar esse tipo de assimetria para qualquer um dos indices. Quanto
a assimetria apresentada na equagao (4.24) os resultados sdo melhores para ambos
modelos, sendo que o DCC nao eliminou esse tipo de assimetria somente para a
Malédsia e o BEKK foi capaz de eliminar com 1% de significancia somente para
o México e para a Russia. Encontramos resultados muito melhores para o DCC,

portanto, e isso nos leva a crer que este é o melhor modelo na anélise dessas séries.

Entao, a partir das matrizes de variancias e covariancias resultantes desses dois
modelos foi possivel avaliar a volatilidade, a covariancia e as correlagoes das séries. O
foco de interesse do trabalho é avaliar a evolugao das séries de correlagao para cada
um dos pares de indices, e, neste caso, para cada um dos modelos. Como ja tinhamos
detectado que o modelo DCC apresentou melhores resultados, e também devido ao
fato desse modelo ser mais parcimonioso e as correlacoes apresentarem movimentos
similares, a andlise foi pautada nos resultados obtidos com a modelagem DCC. Isso
em momento algum prejudicou a constatacao de existéncia ou nao de contéagio, fato

que pode ser comprovado na comparacao entre as duas colunas das figuras 4.4 e 4.5.

A maioria dos indices nao apresentou aumento significativo de correlacao, in-
dicando a nao existéncia de contagio entre esses indices. O contagio foi detectado

durante a crise asidtica e para os paises: Brasil e México, Argentina e México,
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Argentina e Malésia e, finalmente, Argentina e Rissia. Durante a crise argentina

somente o par México e Maldsia apresentaram sinais de contagio.
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5 Andlise Fatorial

5.1 Introducao

Os modelos de volatilidade estocastica sao muito utilizados para séries temporais
financeiras que visam a modelagem da variancia por apresentarem bons ajustes, da
mesma forma que os modelos de heterocedasticidade condicional vistos no capitulo

anterior e serem mais facilmente generalizados para distribui¢oes multivariadas.

O modelo fatorial, estudado neste capitulo, com componentes de volatilidade
estocastica, ¢ bom para descrever a matriz de variancias e covariancias de séries
financeiras, ja que estas possuem a caracteristica de estarem relacionadas a efeitos
comuns do mercado em que participam. Por outro lado, esses modelos introdu-
zem muitos parametros suplementares na funcao de verossimilhanca, o que torna
o processo de maximizagao dificil de ser implementado. Portanto, o uso da in-
feréncia Bayesiana, neste caso, contorna este problema por dispensar o processo de
maximizacao (AGUILAR; WEST, 2000)(CHIB; NARDARI; SHEPHARD, 2001)(TSAL;
HOTTA, 2005).

Uma solugao apresentada para esse processo ¢ a utilizacao de estimacao via
Monte Carlo - cadeia de Markov (MCMC). Gera-se uma cadeia de Markov para
os parametros e variaveis latentes amostrando-se seqiiencialmente das distribuicoes
as posterioris condicionais das log-variancias, dos fatores latentes e dos parametros

(TSAIL; HOTTA, 2005).

Neste capitulo essa metodologia sera utilizada com o intuito de modelar as cor-
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relacoes variantes no tempo, e para que se possa fazer a analise sobre a existéncia

ou nao de contagio da mesma maneira que foi realizada nos capitulos precedentes.

Lopes e Migon (2001) apresentam em seu artigo andlise similar a que apresen-
taremos aqui, e possuem também a finalidade de detectar a existéncia ou nao de
contagio entre cinco paises. Porém, o objetivo deles se concentra na comparagao
entre paises da América Latina, como Brasil, Argentina, México e Chile, com um
pais da América do Norte, os Estados Unidos. Eles concluem que houve contagio
na maioria das séries durante os periodos de instabilidade econémica. Assim como
nesta dissertacao eles adotaram a definicao de shift-contagio de Forbes e Rigobon
(2001), e da mesma forma apresentada nesta dissertacao esses autores apresentam

a matriz de cargas e o vetor de médias variantes no tempo.

5.2 Método

5.2.1 Modelo de Fatores

Considerando a série de retornos r;, N variada, temos:

re = 0 + Xift + €4, (5.1)

comt=1,...,T, 0 (N x 1) sendo um vetor de médias variante no tempo seguindo
um passeio aleatério, X; a matriz de cargas (N x k, k < N) também variante no
tempo e seguindo um passeio aleatério ', f; (k x 1) os fatores comuns e g; (N x 1) um
vetor de perturbacoes especificas. Para qualquer t e s, f; e €, sao independentes. Ao
condicionar os fatores comuns a sua matriz de variancias diagonal H;, estes fatores

sao considerados realizagoes serialmente independentes de um processo latente:

!Salienta-se que 6; e X; podem ser variantes no tempo, mas normalmente os modelos utilizados
na literatura os consideram fixos. A opg¢ao por um modelo com matriz de carga e vetor de médias
variantes no tempo foi adotada devido a maior suavidade apresentada nas estimativas de condigoes
obtidas com essa opgao.
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Se for realizado o mesmo processo para os fatores especificos, ou seja, condiciona-
los & sua matriz de variancias diagonal Wy, estes fatores também serao considerados

serialmente independentes e realizacoes de um processo latente:

5t|\11t NNN(O, \I]t) (53)

Dadas essas condigoes a estrutura de variancias e covariancias da série de retor-

nos 1, quando condicionada a #;, X;, H; e ¥, pode ser escrita:

Y= X H X, + W, (5.4)

e tem-se que r¢| (6, Xi, Hy, ¥y) ~ Nn(6;;3;). Ao condicionar a série de retornos aos
fatores comuns também obtém-se processos serialmente independentes e gaussianos
e (O, Xoy fr, W1) ~ Ny (0 + Xy fi; 24), com matriz de variancias e covariancias dia-
gonal. Isso leva a conclusao de que os fatores comuns explicam toda a estrutura de
dependéncia existente entre as séries. Os modelos para f; e €; serao apresentados

na proxima segao.

Da forma em que se apresenta o modelo na equagao (5.1) ele nao é identi-
ficavel pelos dados e possui muito parametros. Entao, para que se obtenha uma
decomposicao tnica em (5.4), impoem-se algumas restrigdes para a matriz X;. Essa
matriz deve ter posto completo, ser invariante com relagao a transformacoes linea-
res inversiveis nos fatores e ter nimero de colunas k tal que o sistema dado pelas

equagoes de (5.4) nao seja indeterminado (AGUILAR; WEST, 2000).

Utiliza-se a forma hierdrquica da matriz de cargas proposta por Geweke e Zhou
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(1996) para X, com as restri¢oes x;;; = 0 para i < j e z;;¢ = 1, com a finalidade de

solucionar a necessidade das restricoes de posto completo e invariancia. Assim:

1 0 0
X214 1 0
Xt = Tt Tkt R 1 . (55)
Tk4+11,t Thk412¢ -+ - Tk41kt
ITN1t IN2t -+ TNkt

Isso implicara que no tempo ¢ a primeira série de r; que chamaremos de rq
serd modelada pela média #, acrescida do fator f; e da perturbacao especifica 1; a
segunda, 79, serd modelada por 65+ f1+ fo+€2 e assim por diante. Aguilar e West
(2000) alegam que ao utilizar a forma hierdrquica da matriz X torna-se relevante a
ordenacao das séries no vetor r; para a interpretacao dos valores estimados de X.
Ela influenciara o ajuste do modelo e também a determinacao do nimero de fatores
k, mas nao interfere nas previsoes do modelo, ja que as variancias e as covariancias

sao independentes dessa escolha de ordem.

Outra restricao do modelo é apresentada no tamanho de k. Este deve ser tal
que o nimero de equagdes N(N + 1)/2 seja maior que o nimero de incégnitas da
equacao (5.4) dado por Nk + N — k(k — 1)/2. Quanto menor o valor de k, mais

parcimonioso é o modelo.

5.2.2 As componentes de volatilidade estocastica

Neste trabalho serao modelados os logaritmos neperianos das variancias dos
fatores comuns f; e dos efeitos especificos €;, os quais representam os elementos da
diagonal das matrizes H; em (5.2) e ¥; em (5.3), respectivamente. Essa modelagem

serd realizada via modelos de volatilidade estocastica, como processos vetoriais auto-
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regressivos estaciondrios de primeira ordem (VE-VAR(1)).

Se chamarmos )\{t =logh;;, parai=1,...,k, ¢ )\,{ = (Aft, o )‘i,t)/ temos que

o processo k-variado das log volatilidades dos fatores comuns f; é dado por:

N =+ T\ = pf) +0f, (5.6)

sendo 7 ~ Ni(0;%)) com ¢t = 1,2,... independentes; A tem média igual pf =
(,u{, e ,uﬁ)', persisténcia dada por ®/ = diag (cﬁ{, e ,¢£) e matriz de variancia das
inovagoes representada por Zf] . Essa matriz, 25 ¢é cheia, para permitir correlacao

entre as k inovacoes do processo no tempo ¢. Vale notar que A/ |(/\,]:_17 N Zg) ~
Nl + @ (M, — ;50
J& no caso das perturbagoes especificas teremos A7, = logt;;, que na forma

vetorial fica A\f = (A7, ..., %,t)/. O processo de log volatilidades N-variado é dado

por:

A=t TN — pf) g, (5.7)

onde 7; ~ Ny(0;%;) independentes; A7 tem média igual p° = (ug, ... 1), per-
sisténcia dada por ®° = diag (¢5,...,¢%) e matriz de variancia das inovagoes re-
presentada por X7, que € diagonal, assim, ¥} = diag (afm). Isto equivale a consi-
derar N processos univariados. A distribui¢ao condicional de A7|(A;_y, u°, ¢, X5) ~
N 4 68 (0, — p): 55

5.2.3 Prioris

Nos modelos fatoriais de volatilidade estocastica (MF-VE) a distribuicao a
priori para o conjunto de parametros {0, X, ®/, Zf;, ul, X0, pf} é tomada como o

produto de prioris independentes:
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p(O)p(X)p(®)p(SD)p(1 )p(9°)p(55)p(17),

onde p(w) denota a fungao densidade de probabilidade da varidvel aleatéria € no
ponto w. A tabela 5.1 mostra as prioris de 6, X, u/ e yf centradas em valores obti-
dos pela aproximagao fatorial aplicada em um trecho inicial dos dados (AGUILAR;
WEST, 2000). Utiliza-se a transformacao ¢* = 2 x ¢ — 1, com ¢ representando cada
elemento em ¢/ ou ¢°, para a qual é empregada a distribuicio Beta. Para os demais
parametros as prioris utilizadas s@o as encontradas na literatura (TSAL; HOTTA,

2005).

Tabela 5.1: Prioris para os parametros do MF-VE. Z denota a estimativa da
aproximacao fatorial para z. Para Eg os valores * consideram os elementos da

diagonal
Parametro Priori Média Desvio Padrao
fL’ij N(fo@ﬁ 25) ji,j 5
i e g N(j; 25) ji 5
o Beta(21;1,5) 0,86 0,11
Oy IGamma(2,4;0,35) 0,25 0,40
5/ ey IWishart(6;0,1021)  0,20% 0,28*

Nao nos estenderemos muito no tema da analise bayesiana e da simulacao via
Monte Carlo - Cadeia de Markov (MCMC) que sera utilizada no processo de es-
timacao dos parametros. Para maiores detalhes com relacao a essas caracteristicas
ou outras ainda do modelo pode-se recorrer a literatura como Chib, Nardari e
Shephard (2001), Aguilar e West (2000), Tsai e Hotta (2005) e Lopes e Migon
(2001).



5.8 Resultados Empiricos 101

5.3 Resultados Empiricos

Através do uso do software Oz foi possivel realizar a estimagao do modelo fa-
torial descrito acima 2. A primeira tentativa foi realizada apenas com um fator,
onde obtivemos bons resultados com todas as cadeias obtidas através da simulacao
MCMC convergindo, tendo sido Ibovespa a série considerada como fator. Mesmo

alterando a ordem das séries a escolha do fator é a mesma.

Como a limitagdo do nimero de fatores do modelo é dada por N(N +1)/2 >
Nk + N — k(k —1)/2 temos que o k < 2, assim a segunda tentativa foi realizada
para dois fatores. Mas a cadeia nao chegou a convergir para essa possibilidade. O
programa nao conseguiu detectar a existéncia de um segundo fator para esses dados
e por isso todos os resultados apresentados a seguir foram obtidos com apenas um
fator. Vale salientar que com esse conjunto de dados era de se esperar a presenca
de um fator representando a Ameérica Latina, porém a auséncia de identificacao de

um segundo fator se deu por motivos de nao convergéncia numeérica.

Foi salientado por diversas vezes ao longo da descricao da metodologia empre-
gada nesse capitulo que estamos utilizando uma abordagem um pouco discrepante
da literatura convencional sobre o tema, pois estamos considerando a matriz de car-
gas, assim como o vetor de médias, variantes no tempo. Esse ainda é um ponto
polémico na utilizacao da andlise fatorial, ja que alguns autores acreditam nao ha-
ver légica na abordagem adotada aqui. Porém, tomamos por base o fato de que as
relagoes entre os paises sao variantes no tempo, e por isso faz sentido que o peso do

fator flutue de acordo com as mudancas conjunturais.

Sendo assim, a partir da estimacao da matriz de cargas variante no tempo e
das log variancias comum e especificas, foi possivel obter a matriz de variancias e
covariancias, como apresentada na equagao (5.4). Nessa matriz temos a variancia de
cada um dos indices e as dez covariancias referentes aos seus pares, e entao, assim

como no capitulo anterior, foi possivel realizar o calculo das correlagoes existentes

2Agradeco a colaboracio e o fornecimento do programa por parte do Rodrigo Tsai, o que
viabilizou a obtencao desses resultados.
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Figura 5.1: Estimativas das variancias condicionais comuns e especificas,
multiplicadas por 1000, de cada um dos indices dadas pelo modelo de anélise
fatorial com um fator. Os resultados para IPC e KLSE foram multiplicados por
1000 para facilitar a comparacao com os demais indices. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Riussia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001

entre os indices, que é o objeto de nosso interesse.

Primeiramente apresentamos na figura 5.1 as variancias dos fatores comuns e
especificos. Em seguida a figura 5.2 apresenta as variancias condicionais para cada
um dos indices para o modelo com um fator. No caso do Ibovespa notam-se trés

picos de volatilidade, correspondentes ao periodo da crise asiatica em 1997, russa
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Figura 5.2: Estimativas das variancias condicionais de cada um dos indices dadas
pelo modelo de analise fatorial com um fator. Os resultados para IPC e KLSE
foram multiplicados por 1000 para facilitar a comparacao com os demais indices.
As linhas verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no
segundo semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; c a crise do
Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11
de setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001

em 1998 e brasileira em 1999, sendo que o maior deles encontra-se no periodo da

crise russa.

No que diz respeito ao indice Merval é nitida a presenga de um elevado pico em
finais de 2001 e inicio de 2002, periodo em que o préprio pais apresentava-se em

crise. Ao longo dos demais anos seu comportamento foi bastante estavel.



104 5 Andlise Fatorial

S 4
> a| byl d el f o al bl ¢ ellf
(] o
= S 2t
8 2 MN
- 0 Mon w L dMMA SN 0 NMM,AMJ‘ ‘MM/\‘ AN
195 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 495 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
g [ LI :
2’ 0 MMJ N S | S N oc 2 1
g g M
-1 0 N AN A A
495 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 195 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
(@] n
o
) % 0 ,«\A_.\AJA/U\‘AM Mo ]
2 Mo "\./\Jb M in ) g
0 A ALY, N SN -1 A A A A A A A A A
295 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 195 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
e (9]
o O
g 0 UNYN wbww S, A & -1 A A A A A A A A A
295 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 195 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
= n
0 [
E 1 \J E 0 "__J«A)\ R | R
n
o —
T \’\NMUUA/\J%JMA <~ . e
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05 95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05

Figura 5.3: Estimativas das covariancias de cada um dos pares de indices dadas
pelo modelo de analise fatorial com um fator. Os resultados foram multiplicados
por 1000 para facilitar a comparacao entre os indices. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001

O IPC apresenta dois momentos com volatilidade elevada um em final de 1997,
na época da crise asidtica, e outro no segundo semestre de 1998, periodo onde ocorria
a crise na Russia. Nota-se que ao longo de todo o periodo a volatilidade desse indice
¢ demasiadamente pequena em relagao aos demais, visto que seus resultados foram

multiplicados por 1000.

Assim como o IPC, o indice KLSE também apresenta volatilidade muito mo-
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Figura 5.4: Estimativas das correlacoes de cada um dos pares de indices dadas pelo

modelo de andlise fatorial com um fator. As linhas verticais demarcam os periodos

de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de 1997; b a crise da Russia

em agosto de 1998; c a crise do Brasil em 1999; d a queda da Nasdaq em abril de

2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de 2001; e f a crise argentina no final
de 2001

derada quando comparada com os demais indices, pois mais uma vez aqui tivemos
)

que multiplicar seus resultados por 1000 para facilitar a comparacao. Percebe-se

que o periodo de maior turbuléncia ocorre entre as crises asidtica e russa, a partir

do segundo semestre de 1997 até o mesmo periodo do ano subseqiiente.

Finalmente, o indice RTSI apresenta, da mesma forma que o KLSE, um periodo
de maior volatilidade entre os anos de 1997 e 1998, compreendendo a crise asiatica e

russa. Esse era um resultado esperado, ja que um dos fatores que podem influenciar
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Figura 5.5: Soma acumulada das correlagoes dadas pela analise fatorial. As linhas
verticais demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asidtica no segundo
semestre de 1997; b a crise da Russia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em
1999; d a queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de
setembro de 2001; e f a crise argentina no final de 2001.

o contagio entre os paises € exatamente sua localizacao espacial, ou seja, a regiao a

que pertence.

A figura 5.3 apresenta as covariancias entre os pares de indices 3. Mais uma
vez, assim como no capitulo precedente, sera realizada uma anélise mais breve das
covariancias, pois nosso foco central de interesse esta na analise das correlagoes e por

isso nao haveria sentido estendermos esta analise. A principio pode-se dizer que as

30s pares de indices que estdo sendo avaliados aparecem abreviados na referéncia do eixo y
de cada figura, por exemplo, quando apresenta-se Ibo.Merv significa que estd sendo analisada a
correlacao do Ibovespa com o Merval.
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Tabela 5.2: Médias e desvios-padrao das posterioris dos parametros constantes no

tempo.
Fator Ibovespa Merval [IPC KLSE RTSI
média p -8,783  -8,563 -8,81 -9,033 -9,221 -7,493
desvio-padrao x4 0,219 0,134 0,191 0,198 0,286 0,153
média ¢ 0,958 0,943 0,946 0,956 0,988 0,942

desvio-padrao ¢ 0,013 0,022 0,018 0,011 0,005 0,011

covariancias entre os paises pertencentes ao mesmo bloco regional apresentam maior
variabilidade. Mas esta ainda é uma analise muito precoce. Somente a partir da ava-
liacao das correlacoes entre os indices, dadas pela figura 5.4, é que poderemos saber
se houve ou nao contdgio e se os paises pertencentes a mesma regiao apresentaram

maior indice de contagio.

Usaremos a definigdo de shift-contdgio de Forbes e Rigobon (2001) na qual se
considera que houve contagio quando hé aumento significativo da correlagao entre os
paises apds um periodo de crise. Vale salientar que, ao ser detectada a existéncia de
contagio entre dois paises, a técnica aqui apresentada nao serd capaz de identificar
qual a direcao desse contagio caso nenhum dos dois paises envolvidos seja o originario
da crise em questao, ou seja, nao sera possivel identificar em que pais iniciou-se o
processo e contagiou o outro. Isso se deve em parte a caracteristicas das técnicas
aqui aplicadas, que estao mais destinadas a determinacao de existéncia ou nao de
contagio, e também a dificuldade de obtencao dos dados que poderiam facilitar esse

tipo de conclusao.

Mais uma vez apresentamos a figura da soma acumulada das correlagoes, 5.5,

com a finalidade de facilitar a anélise da existéncia ou nao de contégio.

1) Brasil e Argentina

Os primeiros paises a serem analisados aqui serao Brasil e Argentina, represen-
tados por seus respectivos indices Ibovespa e Merval (Ibo.Merv). Desde o inicio do

periodo em andlise até meados de 2001 podemos dizer que a correlacao manteve um
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padrao estavel de variagao, com patamar em torno de 0,5. Ela apresenta muitos pi-
cos e vales, subidas um pouco mais bruscas, assim como quedas mais significativas,
porém em nenhum desses movimentos percebe-se uma tendéncia de estabilizar em
um novo patamar. Vale salientar que a série nao ficou estagnada por um espaco
significativo de tempo em nenhum nivel. Esta estabilidade é confirmada na figura

5.5, onde a inclinacao da curva se mantém constante até meados de 2001.

A partir de meados de 2001 nota-se que a série apresentou uma mudanca de
padrao, apresentando uma grande queda e aproximando-se de 0,1. Esse movimento
também ¢ evidente na figura 5.5, apresentando um periodo onde se mantém cons-

tante.

Isso pode ser explicado por um possivel descolamento entre as duas economias.
E provavel que com o advento da crise argentina, o Brasil tenha reagido de maneira
inusitada se compararmos com o comportamento que vinha apresentando anterior-
mente. Ou seja, ao serem iniciados os problemas argentinos, que culminariam na
crise dali a alguns meses, o Brasil nao respondeu da maneira que se esperava nao
apresentando os sinais ruins que eram notados na economia vizinha. Alias, a pri-
meira grande queda ja citada ocorre muito antes da crise argentina, indicando que
essas economias ja apresentavam trajetérias distantes das constituidas pela expec-
tativa geral. Isso pode ser justificado pelo fato da crise argentina ser considerada
uma crise anunciada, possibilitando aos agentes econémicos tomarem providéncias

com antecedéncia.
2) Brasil e Mézico

O segundo par a ser analisado serd o Brasil e México, representados por Ibovespa
e IPC, respectivamente (Ibo.IPC). Nota-se que a correlacdo se manteve de certa
forma estével * em torno de 0,4 desde o inicio do periodo de andlise até o final de 1997,

quando ela sofre uma forte elevacao, chegando ao patamar de 0,7. Isso possivelmente

4Novamente a estabilidade é considerada de uma maneira ampla, pois a correlacdo nio se fixou
nesse nivel, mas também nao o fez em nenhum outro e por nao apresentar mudangas que possam
ser consideradas significativas consideraremos como estavel.
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foi devido a crise asidtica e aqui poderemos identificar um contagio entre esses dois
paises. Vale salientar, portanto, que uma crise iniciada em outro continente foi
capaz de alterar as relacoes existentes entre dois paises latino-americanos. Essa
evidéncia de contagio também foi detectada pela figura 5.5, onde a partir do final
de 1997 a inclinacao passa a ser maior do que a apresentada anteriormente. Esse
novo patamar foi mantido até o segundo semestre de 2001, quando, muito préximo
a linha referente aos ataques terroristas de 11 de setembro deste ano, a correlagao
cal bruscamente e volta a apresentar os padroes iniciais, ficando mais uma vez em
torno de 0,4. A soma acumulada apresenta essa volta ao nivel de inclinagao inicial,

demonstrando o fim do efeito de contagio.

Entao notamos que a crise asiatica gerou um processo de contagio entre esses
paises, mas no limiar da crise argentina ha um descolamento, as economias deixam
de apresentar a conexao que vinham apresentando durante o processo das crises
anteriores (pois durante o periodo que ocorreu o contdgio também ocorreram as
crises russa e brasileira), da mesma forma em que houve um descolamento entre

Brasil e Argentina nesse mesmo periodo.

3) Brasil e Maldsia

Agora analisaremos o comportamento da correlacao entre Brasil e Malasia, re-
presentados por Ibovespa e KLSE (Ibo.KLSE) respectivamente. Diferentemente das
figuras anteriores aqui a correlacao apresenta um comportamento muito inconstante
com grandes picos e vales que chegam a se estabilizar em algum ponto por um certo
tempo e que depois voltam a ser muito flutuantes. Isso indica que a conexao en-
tre esses dois paises é muito sensivel e por isso é dificil identificar a ocorréncia de

contagio entre eles.

Ao longo de todo o periodo a série de correlacao apresenta caracteristicas muito
inconstantes, a maior parte do tempo esta em torno do patamar de 0,2, mas apre-
senta quedas e subidas que poderiam ser consideradas como diversos descolamentos

e contagios ao longo dos anos. Porém cabe a pergunta: quanto tempo a correlagao
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deve permanecer em um outro nivel a ponto de ser considerada como uma mudanca
significativa da série e caracterizar o contagio? Com a finalidade de evitar esse tipo

de questionamento a melhor saida esta na analise da figura 5.5 no lugar da 5.4.

Assim, temos na figura da soma acumulada a evidéncia de que essas mudancas
ocorridas com freqiiéncia ao longo de toda a série nao chegam a caracterizar contagio
e nem descolamento em momento algum, pois o crescimento da curva se mantém
praticamente constante, tendo um leve movimento de ascensao, o qual nao é inter-
rompido em momento algum. O fato da curva ser praticamente constante nos leva a
crer que ou a correlacao permaneceu muito proxima de zero ou temos a cancelamento

pela soma de valores negativos e positivos muito proximos.

4) Brasil e Rissia

A correlacao entre Brasil e Russia, ou Ibovespa e RTSI (Ibo.RTSI) respectiva-
mente, apresenta um padrao relativamente estavel de 1995 até meados de 1997 em
torno de 0,1. Nesse periodo existem dois pontos aberrantes onde a correlagao sobe
bastante, chegando a valores um pouco superiores a 0,2 e 0,3, mas sao apenas picos
que nao se mantém e por isso nao caracterizam uma mudanca significativa no padrao

da série.

Porém, a partir do final de 1997 a série apresenta uma elevagao significativa,
passando para o patamar de 0,3, e que se mantém ao longo do tempo mostrando
que ocorreu um processo de contagio entre esses dois paises nessa época. Isso pode
ser explicado pela crise asiatica ocorrida justamente nesse periodo. Essa conclusao é
confirmada pela figura 5.5, onde podemos notar a mudanca na inclinagao da curva,
passando a crescer de forma mais ingreme entre 1997 e 1999. Nesse periodo a
correlacao se manteve muito volatil apresentando grandes flutuagoes, porém o nivel

da série se manteve em torno de 0,3.

Entre as crises russa e brasileira, podemos notar que a correlacao entre esses
dois paises passa a apresentar um decréscimo lento e gradual, que depois da crise do

Brasil vira uma queda brusca e muda o padrao de correlacao entre os dois indices,
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chegando a um patamar um pouco superior ao inicial de 0,1. Isso indica o fim do
efeito de contagio entre os dois paises, provocado pela crise asiatica. Mais uma vez
a observacao da soma acumulada respalda tal resultado, pois a curva retoma sua

taxa de crescimento inicial.

Apds isso apresenta-se um periodo de grande volatilidade da correlacao, tendo
momentos em que ela se apresenta demasiadamente elevada (perto do atentado de
11 de setembro a correlacao chegou a ficar muito préxima de 0,8), e alguns periodos
onde se encontra relativamente baixa e estdavel (como por exemplo durante a crise
argentina onde a correlagao parece se estabilizar perto de 0,1). A soma acumulada
chega a ser sensivel a mudanca ocorrida um pouco antes ao atentado de 11 de
setembro, porém essa mudancga esta demasiadamente distante da queda da Nasdaq
e é anterior ao atentado, e por isso nao pode ser considerada como contdgio. Além
disto, a mudanca é muito pequena e rapida. Portanto nao ha evidéncias de que

houve contagio ou descolamento entre as economias ao longo desse periodo.

5) Argentina e Mérico

No que diz respeito a correlacao entre Argentina e México, Merval e IPC respec-
tivamente (Merv.IPC), nota-se um padrao bastante oscilante no perfodo antecedente
a crise asidtica. E muito provavel que toda essa turbuléncia se deva a crise mexi-
cana, porém esta nao é captada pelos dados, ja que o inicio da série se da em 1995 e
a crise ocorreu em 1994, isso dificulta nossa andlise para saber se houve contagio ou
nao antes da crise asiatica. Mesmo sem ser possivel identificar a existéncia ou nao
de contdgio nesse periodo podemos tecer alguns comentarios. A correlacao inicial
se encontra em torno de 0,6, mas logo em seguida apresentam-se duas quedas e ela
passa primeiramente para o patamar de 0,4 e logo em seguida para o patamar de 0,2.

No inicio de 1997 essa tendéncia se altera e a correlacdo comeca a subir novamente

chegando préxima de 0,5.

A partir de meados de 1997 a correlacao passa a crescer mais vigorosamente,

chegando muito proxima a 0,9, e neste ponto ja percebe-se os efeitos da crise asiatica,
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e indica-se a existéncia de contagio entre os paises. Este efeito é mantido até o
final de 1998, mesmo com algumas quedas e subidas bruscas ao longo do periodo
mas que nao mantiveram a estabilidade necesséria para serem consideradas como
significativas, quando a correlagao apresenta nova queda durante a crise brasileira. A
correlagao ainda se mantém elevada, nos niveis iniciais porém nao esta tao elevada
quanto estava no periodo entre crises asiatica e russa. Devido a manutencao da
correlacao em niveis elevados afirmaremos que o que ocorreu foi somente a quebra
do padrao de contagio que vinha se desenhando até esse periodo. A soma acumulada
da correlacao também nos da evidéncias da existéncia de contagio entre as economias

durante a crise asiatica e depois da crise russa volta ao nivel de crescimento inicial.

Apo6s a crise do Brasil nota-se que a correlacao fica bastante instavel e depois dos
atentados terroristas e da crise argentina observamos um descolamento das econo-
mias, com a correlacao chegando a patamares proximos de 0,1. A correlacao volta a
dar sinais de recuperagao somente em meados de 2002. Mais uma vez utilizaremos o
recurso da soma acumulada para comprovar a existéncia dessa queda de correlagao,
bastando ver a inclinagao da curva se reduzindo neste periodo gerando um periodo

onde ela chega a ficar constante.

6) Argentina e Maldsia

Analisando a correlagao entre Argentina e Malasia, Merval e KLLSE respectiva-
mente (Merv.KLSE), podemos notar que ela apresenta um padrao muito semelhante
ao apresentado pela série do Brasil e Maldsia. Assim, da mesma forma que descre-
vemos anteriormente a conexao entre esses dois paises parece ser muito sensivel e
entao temos dificuldade em detectar os pontos de contagio e de descolamento da

observacao direta da figura 5.4.

A correlagao apresenta-se muito instavel ao durante todo o periodo da série
temporal, porém a maior parte do tempo se mantém em torno de 0,2, apresentando
quedas e subidas muito bruscas podendo levar a interpretacao de que houveram

varios periodos de contagio e de descolamento. Surgem, entao, os questionamentos
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citados na andlise da correlagao entre Brasil e Maldsia, e novamente analisaremos a

figura 5.5, com a finalidade de chegar a conclusoes mais apuradas.

A soma acumulada apresenta uma mudancga de inclinagao no periodo da crise
asiatica, porém esta nao se apresenta na direcao de evidenciar contagio, mas sim no
sentido de descolamento entre as duas economias, pois passa a ficar constante por
um certo periodo. Logo em seguida a curva volta a apresentar a inclinagao inicial
e sO apresenta novas alteragoes durante a crise argentina, onde novamente indica a

tendéncia de descolamento das duas economias.

7) Argentina e Rissia

Durante o periodo que se estende de 1995 até meados de 1997 podemos di-
zer que a correlacao entre Argentina e Russia, Merval e RTSI respectivamente
(Merv.RTSI), manteve crescimento estavel e gradual. Porém a partir de entao nota-
se um acréscimo nessa variavel passando para o patamar de 0,3 perto do advento
da crise asiatica. Temos, entao, evidéncia de contagio entre esses dois paises. Isto
fica mais evidente na figura 5.5 pois a curva passa para uma inclinagao maior que a

apresentada até entao.

A correlacao é mantida nesse patamar até o periodo da crise do Brasil, quando
apresenta uma forte queda e retorna a um nivel levemente superior ao inicial,
préximo a 0,15. Temos, portanto, um processo de desvinculagao entre as econo-
mias envolvidas com o advento da crise brasileira em 1999, indicando o término
do efeito do contdgio entre esses paises. A soma acumulada volta a apresentar a

inclinagao inicial, dando respaldo para a analise feita diretamente da figura 5.4.

Entre a queda da Nasdaq e a crise argentina a correlacao apresenta grande
turbuléncia, indo de valores inferiores a 0,1 para valores superiores a 0,5. Mas
depois da crise argentina h&a um nitido descolamento das economias e elas voltam a
reestabelecer o nivel de conexao inicial, em torno de 0,1. Esse descolamento pode ser
notado na soma acumulada, onde a curva se torna constante exatamente no periodo

da crise argentina.
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8) México e Maldsia

Na figura que representa os paises México e Maldsia, com seus respectivos indices
IPC e KLSE (IPC.KLSE), observamos, novamente, assim como na correla¢ao da
Malésia com o Brasil e com a Argentina, que é uma série muito dificil de ser analisada

diretamente, e a analise fica facilitada através da figura 5.5.

A soma acumulada permanece ao longo de todo o periodo praticamente cons-
tante, indicando valores de correlacao muito préximos de zero ou a eliminagao de
valores negativos e positivos pela soma. Assim nao temos evidéncia de contégio ou

de descolamento entre esses dois paises.

9) México e Russia

Entre os paises México e Russia, com respectivos indices IPC e RTSI (IPC.RTSI),
a correlacao se manteve estavel em torno de 0,1 até meados de 1997. A partir disto
nota-se que a ela comeca a ascender, chegando a uma faixa estavel entre 0,3 e 0,4.
Entao, podemos perceber a existéncia de contagio entre esses dois paises durante a
crise asiatica. Uma evidéncia ainda mais concreta da existéncia de contagio entre
essas duas economias é encontrada na figura 5.5. Através dela podemos perceber a

mudanca na inclina¢ao indicando o aumento da correlagao exatamente neste periodo.

Esse padrao de correlacao é mantido até o inicio de 1999, mesmo com uma grande
flutuagao durante o ano de 1998, periodo onde a variavel chega a valores proximos
de 0,1 e também de 0,6. Mas, assim como em outras figuras ja comentadas anterior-
mente essa variabilidade nao chega a caracterizar descolamento ou contagio entre as
economias, pois sao somente alguns pontos aberrantes e que retornam rapidamente

ao nivel inicial, nao chegando a caracterizar uma mudanca significativa de patamar.

Apés a crise brasileira a correlacao entre esses dois paises cai fortemente e per-
manece estavel no novo patamar de 0,15. H4 indicios, portanto, de que essas econo-
mias apresentaram uma queda de suas conexoes, provavelmente devido a queda do

efeito do contagio apresentado na crise argentina. Mais uma vez podemos constatar
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através da figura da soma acumulada essa constatacao, pois logo apoés a crise do

Brasil a curva volta a ter a inclinacao inicial.
10) Maldsia e Russia

Por fim, temos a correlacao entre os dois paises asidticos presentes em nossa
amostra, Maldsia e Russia, representados por seus indices de bolsas de valores KLSE
e RTSI (KLSE.RTSI). Ao longo de todo o periodo a correlacao entre eles se mostra

muito pequena, sendo o ponto maximo préoximo a 0,3.

Até o segundo semestre de 1997 a correlagao se manteve estavel entre 0 e 0,05,
tendo alguns periodos com picos mas que nao duraram muito tempo. Com a crise
asiatica a correlagao sofre um ligeiro aumento, que nao pode ser considerado como
contagio pois apenas foi uma estabilizacao em 0,05. Porém, em 1998, no periodo
entre a crise asiatica e a crise russa, nota-se um grande salto da correlagao, que chega
a patamares proximos de 0,3. E exatamente nesse periodo que a série atinge seu
valor mais elevado. Porém o contagio é caracterizado pelo aumento da correlacao
em periodos de crise com relacao a periodos tranqiiilos e entao nao podemos concluir
que houve contagio. Essa evidéncia também foi captada pela soma acumulada, a
qual apresentou um salto neste mesmo periodo, mas observamos somente um salto
e nao houve alteracao da inclinagao da curva, continuando a crescer apds essa etapa

igualmente vinha crescendo.

Mais uma vez ha uma reversao na série e ela volta a apresentar os niveis iniciais.
Chega a ultrapassar inicialmente esse nivel, mas em um intervalo muito pequeno de
tempo e que nao chega a indicar contdgio ja que logo em seguida a série reestabelece

seu nivel inicial.

5.4 Conclusao

Este capitulo teve a finalidade de apresentar uma modelagem alternativa, ainda

muito pouco explorada na literatura sobre contagio, nomeada de analise fatorial.
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Esse método permite encontrar os fatores comuns entre as séries analisadas e distin-
guir os fatores que sao especificos. Além disto, da maneira abordada neste trabalho,
esse método possibilitou o estabelecimento da correlacao variante no tempo, sendo

muito importante na avaliacao da existéncia de contagio.

Depois de discorrer sobre os métodos utilizados nessa modelagem foi realizada
a analise empirica das cinco séries que estamos avaliando ao longo do trabalho, os
indices de bolsas de valores de trés paises latino-americanos, Brasil, Argentina e

Meéxico, e de dois paises asiaticos, Malédsia e Russia.

De acordo com os resultados obtidos com os gréaficos da correlacao entre os
pares de indices pode-se chegar a conclusao da existéncia de contagio durante a
crise asidtica entre os pares de indices dos seguintes paises: Brasil e México, Brasil
e Russia, Argentina e México, Argentina e Russia, e, por fim, México e Russia.

’

E interessante notar que as correlagoes apresentam-se mais elevadas quando
os dois paises do par estudado sao pertencentes ao continente latino-americano.
Na figura 5.4 podemos notar que a correlagao entre os pares Ibovespa e Merval,
Ibovespa e TPC, Merval e IPC, estao sempre proximas de 0,5 e para os demais
pares a correlacao se mantém inferior a esse patamar. Isso pode ser explicado pelas
conexoes regionais existentes entre esses paises. Mas podemos perceber que esse
tipo de conexao nao é observada para o par KLSE e RTSI, representando os indices

asiaticos, podendo indicar uma conexao regional inferior entre esses paises.

Vale salientar como um 1ltimo comentério a este capitulo que o fato do procedi-
mento ser sensivel a mudancas na ordenagao das séries no vetor de retornos poderia
ter acarretado na escolha de outra série como fator para esse conjunto de dados.
Porém, fizemos o teste alterando o posicionamento das séries no vetor de retornos e
a conclusao obtida foi a mesma, o Ibovespa novamente foi selecionado como o fator

para essas séries.
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Neste trabalho foram apresentadas trés diferentes técnicas capazes de mensurar
a correlacao variante no tempo entre cinco paises distintos, quais sejam, Brasil,
Argentina, México, Malasia e Russia. Essas técnicas foram implementadas com
a finalidade de, através da analise da correlagao, detectar a existéncia ou nao de
contagio entre esses paises, pois foi adotada a definicao de shift-contagio de Forbes
e Rigobon (2001), na qual acredita-se que o contédgio é caracterizado pelo aumento
significativo da correlacao entre os paises nos periodos de crise com relacao aos

periodos tranqiiilos.

Dessa forma, a partir da estimativa da correlagao definimos para cada uma das
técnicas os momentos em que houve ou nao contagio, comparando os momentos
de crise com os momentos que as precediam !. Os resultados obtidos foram ora
coerentes entre as trés técnicas e ora discrepantes. Porém existe uma conclusao que
certamente condiz com as trés técnicas: na maioria dos casos o contagio foi detectado
somente durante a crise asiatica indicando que essa foi a crise mais significativa ao

longo do periodo amostral.

De acordo com a primeira técnica implementada, alisamento exponencial, obti-
vemos o resultado de que houve contédgio, durante a crise asiatica, entre as seguintes
economias: Brasil e México, Argentina e México, Argentina e Russia, e México e
Malésia. Também foi detectada a existéncia de contagio durante a crise argentina

entre os paises México e Malasia.

O segundo procedimento realizado foram os GARCH multivariados com erros

IEssa fol uma andlise muitas vezes complicada, pois a década de noventa se apresentou como
um periodo repleto de crises, e portanto seria estranho considerar, por exemplo, o periodo da crise
asiatica, em 1997, como um periodo tranqiiilo que antecedeu a crise russa em 1998.
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gaussianos. Depois de realizar diversas variacoes desse procedimento chegamos a
conclusao de que os dois melhores modelos, de acordo com os critérios de informagao,
foram o DCC (2,2) e o BEKK completo (2,2). Porém, também foi possivel perce-
ber que a modelagem DCC, além de ser mais parcimoniosa, apresentou melhores
resultados na eliminacao da heterocedasticidade residual e também na assimetria
das séries. Somou-se a isso o fato da evolucao das curvas de correlagoes obtidas
com esses dois modelos apresentarem caracteristicas bastante semelhantes, levando
a conclusoes similares de contagio. Entao, optamos por apresentar somente a anélise
da modelagem DCC (2,2). Esse procedimento identificou as seguintes evidéncias de
contagio durante a crise asiatica: Brasil e México, Argentina e México, Argentina
e Malasia e Argentina e Russia. Também detectou, assim como o alisamento expo-

nencial, a presenca de contagio entre México e Maldsia durante a crise argentina.

Por fim foi realizado o terceiro procedimento, a andlise fatorial, sendo utilizado
somente um fator, dada a limitacdo em no maximo dois fatores, devido ao nimero
de séries analisadas e além disso o programa nao foi capaz de detectar a existéncia de
um segundo fator quando essa possibilidade foi testada. Essa modelagem constatou
contagio entre: Brasil e México, Brasil e Russia, Argentina e México, Argentina
e Russia e México e Russia. Esta certamente foi a técnica que mais identificou a

ocorréncia de contégio.

A partir desses resultados fizemos os trés esquemas C.1, C.2 e C.3, indicando
os resultados obtidos por cada uma das andlises durante o periodo da crise asiatica.
Como fora desse periodo foi detectado contagio somente entre um par de paises,
México e Maldsia, pelas técnicas de alisamento exponencial e DCC (2,2) nao é
necessario a realizagao de tal esquema. A construcao dessas trés figuras visa facilitar
a compreensao dos momentos em que o contagio ocorreu assim como a comparagao
dos resultados entre as trés técnicas. As setas conectam os paises que apresentaram

evidéncias de contagio durante a crise asiatica.

Percebemos a existéncia de trés processos de contagio que sao detectados por

todos os procedimentos empregados. Isso fica bastante evidente nas figuras C.1, C.2
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Figura C.1: Diagrama dos resultados obtidos com o alisamento exponencial.
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Figura C.2: Diagrama dos resultados obtidos com o DCC (2,2).

e C.3, pois vemos setas conectando Brasil e México, Argentina e México e Argentina
e Russia para os trés casos e isso indica coeréncia entre as andlises para esses trés

pares de paises.

Em suma, ao compararmos as técnicas chegamos a conclusao de que realmente a
crise asiatica foi a que desencadeou o maior nimero de interligagoes entre os paises,

sendo capaz de conecta-los até mesmo em continentes diferentes.

Houveram casos onde as andlises apresentaram resultados diferentes, mas vale
salientar que nao é nossa finalidade eleger qual é o melhor modelo, mas simplesmente

apresentar que podem ocorrer conclusoes diferentes e por isso deve-se tomar muito
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Figura C.3: Diagrama dos resultados obtidos com a analise fatorial.
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Figura C.4: Diagrama dos resultados coerentes entre todas as analises.

cuidado ao aplicar somente uma das técnicas e tirar conclusoes a partir somente
dela.

No apéndice dessa dissertacao apresentamos dez figuras com a finalidade de
comparar as correlagoes obtidas entre as quatro diferentes técnicas, inclusive a apre-
sentada pelo modelo BEKK completo (2,2). Através dessas figuras o leitor poderd
comparar com maior facilidade os resultados dos procedimentos e também a sua
evolucao. E possivel perceber que o modelo com correlagoes mais suaves é o DCC
(2,2), sendo que as trés primeiras modelagens sdo muito similares, ficando somente

mais diferenciado os resultados obtidos com a andlise fatorial.
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Apresentaremos agora todas as figuras de correlacao apresentadas ao longo do

trabalho, mas agora separadas por par.
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Figura A.1: Estimativas da correlagao par Ibovespa Merval. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de

2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Anezo

Cada uma das figuras apresentam as cinco técnicas discutidas ao longo dos

capitulos, quais sejam: alisamento exponencial, DCC (2,2) com distribui¢ao normal,

BEKK (2,2) com distribuigdo normal e andlise fatorial.
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Figura A.2: Estimativas da correlagao par Ibovespa IPC. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de

2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.3: Estimativas da correlagao par Ibovespa KLSE. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.4: Estimativas da correlagao par Ibovespa RTSI. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.5: Estimativas da correlagao par Merval IPC. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.6: Estimativas da correlagao par Merval KLSE. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.7: Estimativas da correlagao par Merval RTSI. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Riussia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001



132 Anezo

o d e|f
S 05f W
£ T
g of MM o~ |
© a b C
_05 | | | | | | | | |
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
1 T T T T T T T T T
N osf -
o N
§ ok V\MV}J\\MWNWW W
_05 | | | | | | | | |
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
1 T T T T T T T T T
N
i 05
< i W
5o oo :
m
_05 | | | | | | | | |
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05
1 T T T T T T T T T
£ N}/\N |
:g ok /\’W‘/\I\M MMWVMM
_05 | | | | | | | | |
95 96 97 98 99 00 01 02 03 04 05

Figura A.8: Estimativas da correlagao par IPC KLSE. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Rissia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.9: Estimativas da correlagao par IPC RTSI. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Riussia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001
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Figura A.10: Estimativas da correlacao par KLSE RTSI. As linhas verticais
demarcam os periodos de crise, sendo: a a crise asiatica no segundo semestre de
1997; b a crise da Riussia em agosto de 1998; ¢ a crise do Brasil em 1999; d a
queda da Nasdaq em abril de 2000; e ataques terroristas de 11 de setembro de
2001; e f a crise argentina no final de 2001



