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RESUMO

Este estudo consiste em uma andlise da influéncia das mudangas no comportamento da
volatilidade do retorno dos mercados cambio e de acdes, e das relagdes entre mercados de agdes
na variancia, covariancia e¢ correlagdo condicional, em um ambiente de crises financeiras. A
andlise se da a partir dos anos noventa, em que se utilizam dados de um grupo de paises
selecionados, com modelos ARMA-ARCH/GARCH exponencial univariados, modelos GARCH
multivariados (VEC) com testes de causalidade do tipo Granger e Auto-Regressdo Vetorial
(VAR). O objetivo ¢ o de verificar a existéncia de uma relacdo de precedéncia entre os mercados
em uma estrutura regional e global, e ao longo do tempo. Os resultados apontam para a existéncia
de alta persisténcia na varidncia condicional por parte dos mercados de agdes e cadmbio quando
utilizados modelos univariados. O resultado ¢ confirmado pelos modelos multivariados para o
mercado de agdes, e foi identificada a existéncia de respostas assimétricas a choques nao
antecipados. As causas das mudangas no comportamento da variancia condicional dos retornos
sdo uma combinacdo de respostas a choques negativos com intensidade maior do que a choques
positivos, a persisténcia na variancia condicional, as inter-relacdes regionais e crises financeiras.
O mercado de ag¢des americano Dow Jones mostrou-se um importante canal pelo qual podem ser
percebidas estas mudancgas, podendo ser utilizado como uma proxy para o mercado internacional
de agdes.

Palavras chave: Variancia, covariancia e correlagao condicional, EGARCH, GARCH
multivariado, causalidade.



ABSTRACT

This study consists of an analysis of the influence of the changes in the behavior of the exchange
rate return and stock market return volatility, and of the relationships among stock markets in the
variance, covariance and conditional correlation, in a financial crises period. The analysis starts
in the nineties, where data from a group of selected countries is used, with univariates
exponential ARMA-ARCH/GARCH models, multivariates GARCH models (VEC) with
causality tests like Granger and vector autoregressive (VAR). The objective is it of verifying the
existence of a precedence relationship among the markets in a regional and global structure, and
along the time. The empirical results show that there is a high persistence in the conditional
variance for stock and exchange rate markets, and it was found asymmetrical responses to
unanticipated shoks. The changes in the behavior of the conditional variance of the returns are
caused for a combination of larger negative shoks responses than the positive one, the high
conditional variance persistence, the regional interrelations and financial crises. The US stock
market is an important channel through which shoks impact in others markets, and it is possible
to think in the US market representing the influence of world markets.

Key words: Variance, covariance and conditional correlation, EGARCH, multivariate GARCH,
causality.
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1 INTRODUCAO

1.1 APRESENTACAO

A questdo central da moderna teoria de finangas consiste em compreender a dindmica da
incerteza que envolve as transagdes no mercado financeiro, sua influéncia na formagao de precos
dos ativos, na alocag¢do de portfélios, e no gerenciamento e controle de risco. A volatilidade do
retorno de ativos financeiros ¢ o componente principal neste tipo de andlise, requerendo todo um
arcabougo técnico e tedrico capaz de descrever o comportamento entre os ativos, entre classes de
ativos, ao longo do tempo e entre paises.

Se o movimento dos retornos em um determinado mercado influenciar a direcdo em que
um outro segue, diz-se que existe uma relacdo de precedéncia entre eles. Isto decorre do fato de
que os mercados, cada vez mais globalizados, e a integragdo cada vez maior, acentuam esta
interdependéncia, levantando questdes sobre como um mercado reage diante de choques
enddgenos e exdgenos.

Merecem uma atencgdo especial neste tipo de andlise as inovagdes das séries temporais de
retornos de ativos, pois elas trazem consigo uma gama de informagdes capazes de dar uma pista
sobre como a volatilidade do retorno de um ativo pode influenciar a volatilidade do retorno de
outro.

Um outro elemento importante nesta andlise sdo as crises financeiras, que podem ser
entendidas como aquelas que sdo originadas a partir de pressdes sobre a moeda local. Estes
ataques especulativos podem ser auto-realizaveis, acompanhados por fugas de capitais e podem
contagiar outras economias.

Nos tltimos quinze anos o mundo vivenciou varios acontecimentos que proporcionaram
perdas locais e globais, e puseram em observacdo os mercados emergentes. Foi assim em

dezembro de 1994, com o México desvalorizando sua moeda em mais de 50% ocasionando no
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ano seguinte o que ficou conhecido como “efeito tequila” e em 1997 a Coréia do Sul adotou
semelhante pratica. Em meados de 1998 a Russia decretou o default de sua divida, e o Brasil em
1999 mudou o seu regime cambial.

As crises mais recentes ocorreram em 2001, na crise Argentina e nos Estados Unidos,
onde ocorreu um atentado terrorista em 11 de setembro daquele ano. O que se percebe, ¢ que nao
apenas os eventos originados nos paises emergentes afetaram o comportamento dos mercados
mundiais, mas a reciproca também se verificou.

A econometria de séries temporais tem tido um papel crucial no desenvolvimento de
novas abordagens que buscam jogar luz nestas questdes. Varios estudos tém procurado descrever
como as incertezas relativas aos precos t€ém mudado ao longo do tempo, utilizando para isso
modelos que consideram momentos de segunda ordem ou de ordem superiores.

A forma como um mercado reage diante de choques exdgenos e ainda, o canal pelos quais
movimentos de precos em um mercado influenciam a direcdo em que o outro segue, criando uma
relacdo de precedéncia entre eles, sdo questdes que tém despertado grande interesse dos players
do mercado, economistas e policy makers.

A relevancia do tema proposto torna-se evidente por buscar compreender melhor o canal
pelos quais os choques promovem mudangas no comportamento da volatilidade do retorno dos
ativos financeiros, suas relagdes de precedéncia, a dire¢do e a intensidade com que estes
fendmenos se processam.

A importancia reside no fato de que os investidores estdo sempre em busca de estratégias
que lhes possibilitem um melhor posicionamento em um cenario de estresse, com suas tesourarias
atuando no sentido de amortecer os impactos negativos nas operagdes de mercado.

Compreender a dinamica das relagdes entre ativos pode sinalizar a dire¢do mais adequada

de um posicionamento das politicas de gestdo de risco por parte dos bancos centrais e comissoes



13

de valores mobiliarios. Conhecer a sensibilidade da variancia do retorno de um determinado ativo
as mudancas no comportamento da varidncia do retorno de outros ativos ou mercados ¢
fundamental, pois, pode-se através da andlise das inovagdes destes retornos fazer um
planejamento que possibilite a antecipagdo a choques exdgenos e um melhor posicionamento em
ambientes de incerteza.

Portanto, pode-se verificar através deste estudo as relagdes entre os mercados financeiros
através da variancia condicional dos seus retornos, o comportamento de curto e longo prazo
diante de efeitos assimétricos causado por noticias positivas e negativas. E possivel analisar as
semelhancas entre a sensibilidade a riscos, em um grupo de paises selecionados, comparando, por
exemplo, paises da América Latina, que sdo fortemente afetados por eventos negativos de
natureza financeira; economias asidticas, que similarmente sofrem este tipo de efeito;
contrastando os resultados com outros paises que estdo em um estagio mais avancado de
desenvolvimento econdmico.

E finalmente, pode-se determinar a estrutura da interdependéncia entre os mercados
emergentes, e através deste fluxo de relagdes, verificar onde comeca e em que dire¢do tende a
seguir os efeitos provocados por choques na volatilidade do retorno dos ativos financeiros.

Esta dissertagdo ¢ composta por oito se¢des, sendo a primeira esta apresentacdo do tema,
da importancia do trabalho, dos objetivos, e do método de pesquisa, na segunda uma breve
revisdo da literatura existente sobre o tema.

A partir da terceira secdo sdo apresentados os resultados da pesquisa, sendo que a terceira
busca identificar as relacdes de causalidade na variancia entre os mercados de agdes € o de
cambio. A quarta se¢do trata da andlise da interdependéncia entre os mercados de agdes, tanto em
uma estrutura regional quanto global. Na quinta se¢do sdo empregados modelos multivariados a

fim de verificar estas relagdes na covariancia condicional e finalmente na sexta se¢do sdo tratadas
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as dinamicas entre os mercados na variancia, covariancia e correlagdo condicional diante de

crises financeiras.

1.2 OBJETIVOS
1.2.1 OBJETIVO GERAL

O objetivo geral deste estudo consiste em verificar de que forma a varidncia, covariancia e

correlacdo condicional dos retornos didrios dos mercados de acdes respondem as mudangas

ocorridas em outros mercados em uma estrutura regional e global, e ao longo do tempo.

Y

2)

3)

4)

1.2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Determinar as causas basicas dos movimentos na volatilidade condicional do retorno do
mercado de agdes e cambio, testando a persisténcia na variancia condicional.

Determinar a estrutura da interdependéncia entre os mercados emergentes de agdes e 0s
de paises industrializados, investigando o fluxo de causalidade na varidncia entre eles e
medindo a assimetria da resposta aos choques nio antecipados.

Verificar o comportamento conjunto da varidncia e covaridncia condicional do retorno
dos ativos através de modelos multivariados comparando os resultados com os dos
modelos univariados.

Estimar a dindmica das relagdes entre os mercados de a¢cdes na varidncia, covariancia e
correlagdo condicional diante de crises financeiras, analisando o canal pelo qual choques
externos influenciam a volatilidade do retorno dos mercados, e testando as mudancas do

padrdo de contagio entre eles ao longo do tempo.
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1.3 METODO DE PESQUISA

Nesta secdo sdo apresentados os procedimentos utilizados, compreendendo as técnicas
econométricas empregadas, os modelos seguindo a literatura existente sobre o tema e a coleta de
dados e tratamento estatistico.

1.3.1. TESTES ESTATISTICOS

Considerando 7, como sendo o logaritmo do retorno do ativo i no periodo t, e supondo

que a média e a varidncia de 7, condicionados a Q,_,, sejam representados por:

t-1°

(o =E(n19) e % =var(, 19.) =E| (n, -4,)'1 Qs | (13.1.1)
onde Q _, (que consiste em uma funcdo linear do passado dos retornos) representa o

conjunto de informagdes disponiveis no periodo t-1. Entdo, é possivel estimar uma equagdo da
média 4, em (1.3.1.1), onde r;, segue um processo ARMA(p,q).

P q

Ly =M, TXx,,com i, =a, +za/ri,z—_/ +zb_/xi,t—_/ (1.3.1.2)

j=l j=

em que p e q sdo valores ndo negativos e indicam defasagens.

Para estimar a equacdo (1.3.1.2), preliminarmente ¢ necessario verificar se os dados sdo
estaciondrios. A verificacdo da estacionariedade das séries visa minimizar a probabilidade de se
gerar resultados espurios na regressao. Para tanto, sio empregados dois testes de raiz unitaria, o
ADF (Dickey-Fuller Aumentado), que ¢ empregado para o caso em que hd problemas de
correlagdo no termo de erro, € um teste ndo paramétrico, o Phillips-Perron (PP), que leva em

. ~ ~ . : 1
consideragdo a correlagdo serial dos termos de erro sem somar termos de diferencas defasados .

! Ver Greene (2003, p.612 e 644), Enders (2004, p. 189) e (GUJARATI (2006, p. 656) para uma descri¢do dos testes
de raiz unitaria.
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1.3.2. DESCRICAO DOS DADOS

Procurou-se obter uma amostra com um grande nimero de paises, onde todos os
mercados analisados tivessem suas informagdes iniciando e terminando na mesma data.

No caso da se¢do 3, a homogeneizagdo da base de dados foi possivel para os dados didrios
do fechamento dos indices em pontos das bolsas do Brasil (Ibovespa), México (IPC), Estados
Unidos (Dow Jones), Japao (Nikkei 225), Hong Kong (Hang Seng) e Reino Unido (FTSE 100),
cuja fonte ¢ o Yahoo! Financgas (http://br.financas.yahoo.com/). Os valores diarios das taxas
nominais de cambio extraido da pagina dos bancos centrais dos respectivos paises e do site de

estatisticas do FMI, o IFS (http.//ifs.apdi.net/imf/logon.aspx), ¢ calculada em quantidade de

moeda local necessarios para se adquirir um ddlar. A amostra inicia em 02 de dezembro de 1994
e termina em 29 de dezembro de 2006, num total de 3.151 observagdes.

Para as demais seg¢des obteve-se dados do fechamento diario dos indices em pontos das
bolsas iniciando em 03/07/1997 e terminando em 29/12/2006, para Argentina (Merval), Brasil
(Ibovespa), México (IPC), Coréia do Sul (Seoul Composite), Hong Kong (Hang Seng), Japao
(Nikkei 225), Taiwan (TWII), Alemanha (DAX), Franga (CAC 40), Holanda (AEX), Reino
Unido (FTSE 100), Estados Unidos (Dow Jones), cuja fonte ¢ o Yahoo! Financas
(http://br.financas.yahoo.com/).

As amostras sdo diferentes porque ndo foi possivel obter dados de cambio e acdes de
todos os mercados que fazem parte deste estudo, cuja amostra tenha o mesmo inicio e fim para
todos eles. Em todos os casos faltavam dados no inicio da amostra, entdo se optou por trabalhar
com duas amostras, uma especifica para analisar as relagcdes entre cambio e agdes apresentando
uma abordagem em trés estagios (seguindo Kleinschmidt e Meurer 2007), e outra para analisar as

relagdes entre os mercados de agdes.
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Como os dados ndo sdo exatamente superpostos por causa de feriados, optou-se por
utilizar uma média mével dos ultimos cinco pregdes para aqueles periodos em que ha espacos
vazios no banco de dados’.

O retorno dos ativos ¢ definido como a diferenca entre o logaritmo do valor do ativo 1
(cambio ou agdo) na data de venda e na data de compra, ou seja, um agente adquire um

determinado papel no periodo t-1 por um prego P_,, € mantém este ativo até o periodo t, quando

o vende por um preco P . Entdo, o retorno pode ser expresso como:
S Al (1.3.2.1).
Onde p,, =1In ( pi,,) s Diys =1In ( pi,,_l) e 1 representa cada um dos ativos.

Os testes ADF e PP para os dados dos retornos dos indices de agdes do grupo de paises
selecionados mostraram que todos eles sdo estacionarios em nivel, ou seja, ndo ha problemas de
raiz unitdria nas séries de dados, o que implica em dizer que ndo ¢ necessario nenhum tipo de
transformacao nos dados a fim de torné-los estacionarios.

1.3.3. OS MODELOS ARMA E A METODOLOGIA BOX JENKINS

Apbs verificar a ndo existéncia de raiz unitaria nos dados coletados, o préximo passo foi
encontrar um modelo para a equagdo (1.3.1.2) que melhor se ajuste aos dados, ou seja, encontrar
um modelo ARMA(p,q) que seja mais parcimonioso, e através dele gerar a série de variancia
condicional para efetuar as andlises. Para isso, a metodologia empregada foi a Box-Jenkins cuja
descrigdo pode ser encontrada em varios manuais de econometria que abordam séries temporais,
tais como Box e Jenkins (1976), Enders (2004), Greene (2003), Gujarati (2006), Maddala (1992)

e Tsay (2002) entre outros.

* Ver Vasconcellos (2000, p. 84) e Greene (2003, p. 59) para mais detalhes sobre interpolagio de dados e outras
formas de imputacdo de valores.
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Esta metodologia segue os seguintes passos:

1) Caso necessario, transformam-se os dados a fim de obter séries estacionarias;

i) Examina-se o correlograma das séries para identificar a ordem apropriada do

processo AR(p), MA(q) ou ARMA(p,q) e estimam-se os parametros;

iii) Gera-se um conjunto de residuos a partir do modelo estimado e verificar se eles se

assemelham a um processo de ruido branco puro;

v) Apods encontrar o modelo mais parcimonioso ele pode ser empregado para

previsao.

Destes quatro passos, o primeiro ja foi resolvido, pois, as séries sdo estacionarias
conforme os testes ADF e PP indicam. Entdo, pode-se concentrar no passo dois que consiste em
analisar o correlograma, obtido através da estimagao de uma Func¢do de Auto-Correlagdo (ACF) e
uma Funcdo de Auto-Correlacio Parcial (PACF)’.

Uma andlise da estrutura dos modelos ARMA apontou para a existéncia de
estacionariedade e inversibilidade, porém, as séries de inovagdes geradas ndo sdo normalmente
distribuidas, apresentando excesso de curtose e uma distribuicdo assimétrica com caudas mais
pesadas do que as da distribui¢ao normal.

E importante verificar formalmente a existéncia ou nio de heteroscedasticidade
condicional auto-regressiva nas inovacdes, haja vista que ignorar a sua existéncia pode
comprometer seriamente as inferéncias acerca dos modelos ARMA estimados”.

Entdo, aplicou-se um teste formal nas séries de inovagdes geradas a partir dos modelos
ARMA, chamado de Teste de Multiplicador de Lagrange (LM)’, cuja hipotese nula é a ndo

existéncia de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva nas inovagoes.

* Ver Greene (2003, p. 614 e 617) para maiores detalhes sobre ACF e PACF.
* Ver Bollerslev, Chou e Kroner (1992, p.22) para uma lista de trabalhos que trata da importancia deste tipo de
analise.
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O teste ¢ empregado seguindo duas etapas:

1) Estima-se o0 modelo ARMA mais apropriado e permite-se que {éi,} represente o

quadrado dos erros ajustados;

i) Num segundo passo, regride-se os erros quadrados ajustados do passo anterior
contra uma constante e seus valores defasados, ou seja, estima-se um modelo
como:

A2

e.

A2 A2
” ta,e;, , +..*a,e (1.3.3.1)

mi,t—m

— ~2
=4, + alei,t—l

Se ndo houver heteroscedasticidade condicional auto-regressiva nas inovagdes, entdo os
coeficientes estimados a, até a, devem ser estatisticamente iguais a zero. Portanto, trabalha-se
sob a hipotese nula de ndo existéncia de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva,
seguindo uma distribuicdo }* com m graus de liberdade, e a estatistica de comparagio é T.R2,
onde T representa o tamanho da amostra.

O teste LM aplicado em todos os modelos ARMA estimados ndo permitiu aceitar a
hipdtese nula, indicando a existéncia de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva. Com
isso, utilizaram-se os modelos ARCH/GARCH na sua forma univariada e multivariada, pois eles
sdo capazes de superar estes problemas de heteroscedasticidade condicional auto-regressiva.

1.3.4 0OS MODELOS DA FAMILIA ARCH

ENGLE (1982) introduziu uma forma de modelar séries com problemas de
heteroscedasticidade nas inovagdes conhecido como ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), que permite que a varidncia condicional mude através do tempo como uma

funcdo das inovagdes passadas deixando a variancia incondicional constante.

> Este teste foi apresentado por Engle (1982).
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A experiéncia de Engle indica que grandes e pequenas mudangas nas inovagdes aparecem
agrupadas (clustering), sugerindo uma forma de heteroscedasticidade na qual a varidncia
estimada do erro depende do tamanho da disturbancia passada. Em outras palavras, periodos de
baixa volatilidade sdo seguidos por outros com alta volatilidade, o que caracteriza um fato
estilizado na econometria de séries temporais.

Para compreender o processo ARCH univariado, considere r, como sendo o retorno do

ativo i no periodo t (definido pela equagio (1.3.2.1)), e suponha que a média e a varidncia de 7;,

condicionados a Q _ , sejam representados por:

1>
u,=E(r,19,.) ¢ 0 =var(r,1Q.) :E[(rw ~u,) | Q,_l} (13.4.1)
onde Q _, (que consiste em uma funcdo linear do passado dos retornos) representa o
conjunto de informagdes disponiveis no periodo t-1. Entdo, ¢ possivel estimar uma equagdo da

média 4, em (1.3.4.1), onde r;, segue um processo ARMA(p,q).

p q

r;',z = lui,t +£[,t , com :ui,z = a, +zajr},t—j +zbj£i,t—j (1342)

J=l j=l
em que p e q sdo valores ndo negativos e indicam a defasagem.

Se a variancia condicional da série {r“} for constante, e por simplificagdo, supondo que

se trate de um AR(1), entdo se espera que,
2
Var(1,19,.)= E[ (1, ~a =) ] ov

Var (rl.,, | Q,_l) =E€’

it

(1.3.4.3)

Onde Q, _, representa o conjunto de informagdes passadas. A equagdo (1.3.4.3) satisfaz o

t-1

~ T . .. 2
segundo momento com relagdo a média, ou seja, &, ~ iid (O, . ), e,
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T

51 iV
0 _T—I,Z::‘(ri” i) (1.3.4.4)

Por outro lado, se a varidncia condicional ndo for constante, tem-se que E€’, = A, ,, ndo

it
satisfazendo a condicdo do segundo momento, e {éi ,} pode ser modelado como um processo

auto-regressivo (AR) tal como:

2
it-1

8r=a,+a gl +a gL, +ta £+, (1.3.4.5).

-m N

O termov,, ~iid (O,l), e assim, dado um conjunto de informacdes Q,_, disponiveis, a

variancia condicional ¢ uma fun¢do do quadrado das inovacdes defasadas.

Como ndo se pode estimar (1.3.4.5) sem levar em consideragdo mudancas em (1.3.4.2),
Engle sugeriu que ambas as equagdes fossem estimadas simultaneamente através de técnicas de
méxima verossimilhanga®. Assim, ao invés de especificar a varidncia como em (1.3.4.5), pode-se

representar como uma forma multiplicativa,

‘9[,: = Vi,t \ hi,t

h,=a,+agl _ +..+a, £} (1.3.4.6)

it-1 im- t—m

Onde v,, € ruido branco como descrito em (1.3.4.5), E¢, ¢, =0 para todo m#0,

a,>0e0<a, <lI.

Sdo muitas as vantagens deste modelo, mas também existem pontos fracos como descrito
em Tsay (2002, p.86), que podem ser assim sintetizados:

a) Como em (1.3.4.6) as inovacdes estdo na forma quadratica, choques positivos e

negativos tém o mesmo efeito na volatilidade, o que ndo se observa na pratica;

% O trabalho de Bollerslev, Chou e Kroner (1992) traz discussdes interessantes sobre a melhor maneira de estimar um
modelo ARCH/GARCH, se por maxima verossimilhanga, quase maxima verossimilhanga ou GMM.
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b) Num modelo ARCH(1) por exemplo, se a série tiver um quarto momento finito, o

. ) 1
coeficiente @ deve estar no intervalo [0,5] No caso de modelos ARCH(m), em que m > 1,

esta restricdo pode se tornar complicada.

c) O modelo ndo aponta o que causa o comportamento da varidncia condicional, apenas
descreve mecanicamente como ela se comporta.

d) Os modelos ARCH respondem lentamente a grandes choques isolados de retorno.

Bollerslev (1986) modificou o modelo descrito acima afim de que a variancia pudesse ser
modelada como um processo mais parcimonioso ¢ melhor de manusear do que o tradicional
ARCH. Com isso, o Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH)
ganhou popularidade por ser mais facil de estimar e poder ser interpretado analogamente a um
processo ARMA (LI, LING e MCALEER 2002, p. 245).

Tomado como base uma determinada série temporal de retorno de ativos financeiros
{r } , € estimando a equag¢do da média com um ARMA (p,q), pode-se modelar as inovagdes

it

através de um processo GARCH(m,n) assim descrito:
gi,t = Vi,t \ hi,t
_ m 5 n
h,=a,+Y.agl  +> Bh, (1.3.4.7)
J=1 j=l

Onde a,>0, a,20, 8,20 sdo suficientes para garantir que %, >0. V,, novamente € definido
como em (1.3.4.5), m>0 e n=0. Quando m = n = 0, tem-se que o termo de erro ¢ ruido
branco, ou seja, E(Si,, | Q,_l) =0e Var(fi,, |Q,_1) = E(t:”2 | Q,_l) =¢’.Sem>0en=0, tem-se

um ARCH(m), se m> 0 ¢ n> 0, tem-se GARCH(m,n).
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Entdo, em um modelo ARCH(m), a varidncia condicional ¢ especificada como uma

fungdo linear apenas do passado da varidncia amostral (termo de erro defasado ao quadrado),

enquanto o GARCH(m,n) permite que a variancia condicional (hu_n) entre também no modelo,

por isso, n=0, permitindo que o modelo seja ARCH/GARCH, dependendo do valor de n
(Bollerslev, 1986, p. 309).
Dito de outra forma, a variancia condicional ¢ especificada em funcdo de trés termos, 1)

um termo constante @, ii) noticias sobre a volatilidade do periodo anterior, mensurado como o
quadrado das inovacdes defasados da equacdo da média EZI__ ; (termo ARCH), e iii) a previséo da
varidncia do ltimo periodo 7#,,_; (o termo GARCH).

As condicdes necessaria e suficiente para que (1.3.4.7) seja estaciondria de segunda

ordem sdo’:
da,+> B <1 (1.3.4.8)
j=l j=l

O que importa agora ¢ verificar o terceiro € o quarto momento das inovagdes, € por
simplificagdo, pode ser representado utilizando-se um modelo GARCH (1,1).

Bollerslev (1986, p.313) demonstra que,

2 — a()

E(g) " -5) (1.3.4.9)
A\ 3a; (1+a, +p)

E( i,t)_(l_al_ﬁl)(l_ﬂlz —20'1ﬁ1 —30’12) (13410)

O coeficiente de curtose €, portanto,
k= [E(a“,) -3E(g2, )Z}E(Ef,t )_2

7 A prova desta condigio esta em Bollerslev (1986, p.323).
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6a;

) (1—,[312 -2a,8 —3a12)

(1.3.4.11)

Em que (1.3.4.11) ¢ maior que zero por suposi¢cdo, € conseqiientemente, possui uma
distribuicdo com caudas mais pesadas que a distribui¢ao normal (leptocurtica).

Caso se verifique a existéncia de excesso de curtose e a ndo normalidade das inovagdes
estimadas nos modelos ARMA, espera-se que a mesma situacdo seja encontrada nas inovagoes
dos modelos ARCH/GARCH estimados, e neste caso a distribuicdo normal ¢ substituida pela
GED (Generalized Error Distribution) ou pela t de Student®.

1.3.4.1 O MODELO EGARCH

Para superar as fraquezas dos modelos ARCH/GARCH enumerados anteriormente,
principalmente o fato de que nestes modelos as inovagdes estdo na forma quadratica, ¢ necessario
utilizar um modelo que permita que os efeitos assimétricos das inovagdes entrem nos resultados.

Para tanto, Nelson (1991) propde o EGARCH (Exponential GARCH), que relaxa a

restricao dos coeficientes estimados ndo negativos. Considere o seguinte modelo EGARCH(1,m):

In(h,)= w*zaln(,,,)+2ﬁ h’o’s’ Z 2’0’5" (1.3.4.1)

it—j k=
Onde a;, mede a persisténcia na varidncia condicional, [, relaciona as inovagdes

defasadas padronizadas na volatilidade na forma simétrica, enquanto ), relaciona as inovagdes

defasadas padronizadas na volatilidade na forma assimétrica.
Isto implica que um choque positivo ou negativo nas inovagdes produz um aumento ou
diminui¢do ndo esperado na varidncia condicional do retorno dos ativos. Dito de outra forma,

choques ndo antecipados (surpresas ou noticias) produzem efeitos diferentes sobre a variancia

¥ Ver Bai, Russell e Tiao (2003) para uma discussdo sobre excesso de curtose em modelos GARCH.
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condicional, cujo resultado pode ser positivo ou negativo, € o impacto destas noticias podem ser
mensuradas através dos coeficientes S, e ), .

Existem trés importantes caracteristicas sobre o modelo EGARCH descrito na equagao
(2.4.1), conforme Enders (2004, p.142):

1. A equagdo para a variancia condicional esta na forma ndo linear;

2. Ao invés de usar os valores de & o modelo utiliza os valores padronizados de

1t j o

&,-;»ouseja, & / h05 Isto permite uma interpretacdo mais natural do tamanho e

da persisténcia dos choques, além de tornar ¢,,_; uma unidade de medida livre;

3. O modelo permite capturar o leverage effect, ou seja, se &, ,_; / h°5 .2, for positivo, o
efeito de um choque no logaritmo da varidncia condicional ¢ z B, +Zyk Se
Jj=1

i / hy .2, for negativo, o efeito do choque no logaritmo da variéncia condicional
m n
s 3°6,-5 1.
j=1 k=1

Para que o modelo E-GARCH seja estritamente estacionario, ¢ necessario que

Ya
J=

Ver He, Terasvirta e Malmsten (2002) e Karanasos e Kim (2003) para maiores detalhes sobre
condicdes de estacionariedade em modelos E-GARCH ¢ ARMA-E-GARCH.

1.3.4.2 MODELOS GARCH MULTIVARIADOS "

Existe uma extensa lista de modelos derivados da familia ARCH/GARCH univariados, os

quais se destacam o ARCH-M, o IGARCH, TARCH e o EGARCH. Estes modelos podem ser

° Para mais detalhes ver Lobo (2000, p. 129) e Rabemananjara e Zakoian (1993, p. 33).
' Esta segio é baseada principalmente em Bauwens, Laurent ¢ Rombouts (2006), que ¢ um excelente survey sobre
modelos GARCH multivariados.
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expandidos para a forma multivariada, representados por trés grupos de modelos: 1) uma forma
generalizada do GARCH univariado, ii) combinagdes lineares e iii) combinagdes ndo lineares de
modelos GARCH univariados.

O primeiro grupo pode-se destacar os modelos VEC (cujo operador Vech(.) empilha uma
matriz triangular inferior como um vetor), BEKK (a sigla vem dos trabalhos sintetizados dos
modelos multivariados de Baba, Engle, Kraft ¢ Kroner) e modelos fatores. No segundo grupo
tém-se modelos ortogonais e modelos de fator ocultos, e a tltima categoria contém modelos de
correlagdo condicional dindmica e constante, o modelo de covaridncia dinamica geral e Copula-
GARCH'"".

O desenvolvimento da modelagem GARCH multivariada teve inicio no fim dos anos
oitenta e inicio dos noventa, e teve uma forte expansao na segunda metade da década de noventa
(BAUWENS, LAURENT e ROMBOUTS 2006, p. 80).

1.3.4.2.1 O MODELO VEC

Na classe dos modelos GARCH multivariados, os modelos VEC vem sendo amplamente
empregados na analise dos co-movimentos na variancia condicional de séries temporais.

No modelo VEC, cada elemento de H, ¢ uma fun¢do linear dos erros quadrados

defasados e dos produtos cruzados dos erros e dos valores defasados dos elementos de H,. O
modelo VEC(1,1) ¢ definido como:

h =c+A4n_ +Gh (1.3.4.2.1.1)

' Optou-se por nio detalhar esta lista de modelos por nio tornar o trabalho demasiadamente e desnecessariamente
longo. Ver as obras de referéncia bibliograficas para mais detalhes sobre estes modelos.

12 Para maiores detalhes sobre formas multivariadas dos modelos ARCH/GARCH ver Bauwens, Laurent e Rombouts
(20006).
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Onde h, =vech (H,) e n, =vech(£,£,'), com vech () representando o operador que
empilha a parte triangular inferior da matriz N XN como um vetor N (N +l) / 2x1, Ae G sdo
matrizes quadradas de parametros de ordem (N +1)N / 2, e ¢ ¢ um vetor de pardmetros
(N+1)N/2x1.

O problema deste modelo ¢ a grande quantidade de pardmetros necessarios para ser
estimado, o que dificulta a sua utilizacdo em estimagdes com mais de dois ativos. Para contornar
isso, a saida ¢ utilizar um modelo VEC diagonal, onde se assume que as matrizes A ¢ G sao

diagonais, e onde cada elemento de /;, depende apenas de suas proprias defasagens e dos

valores de €. &

it~ jt *
. . 13
A forma diagonal pode ser escrito como ”:

H,=C+A0 (&_£,)+G0 H,, (1.3.42.1.2)

Onde H, ¢ positiva definida para todo t, contanto que C, A, G e a matriz de varidncia

inicial H seja positiva definida.

Outra forma de representar o modelo ¢ na forma matricial:

hll,t Co1 a, 0 0 ‘912,1—1 g, O 0 hll,t—l
h, = hlz,z =lcp |t 0 ayp O E by | T 0 g, O h12,t—1 (1.3.4.2.1.2°)
hzz,z Co3 0 0 ay 522,1—1 0 0 g5, hzz,z—l

13 O produto de Hadamard ¢é representado por [J , em que, sendo 4 = (ai/ ) e B= (bi/) matrizes m X1, entdo o

produto de Hadamard é o produto das entradas de A e B, ou seja, A[] B, que gera uma matriz m X n onde a ij-

¢sima entrada ¢ o produto (ai/bi/) (BAUWENS, LAURENT e ROMBOUTS 2006, p. 82).
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Para que o modelo VEC seja covaridncia estaciondrio, ¢ necessario que os auto-valores de
. r 14 . o A . . .. .
A+ G sejam menores do que um em médulo . A matriz de variancia incondicional X, igual a

-1
c

E(H,), ¢ dado por vech () :[IN* -4 —G] ,onde N =N(N+l)/2.

' Ver Engle e Kroner (1995) para maiores detalhes sobre o modelo VEC.
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2 REVISAO DE LITERATURA

2.1. TEORIA DE BASE

Séries temporais podem ser definidas como sendo um conjunto de observagdes, as quais
estdo associadas a um instante no tempo (ou ordenadas por um parametro de tempo), geradas
seqiiencialmente e que podem ser modeladas de tal forma a descrever o caminho de uma variavel
em termos de fatores contemporaneos e comportamentos defasados, inovagdes e seus proprios
valores defasados. (BOX e JENKINS 1976, p.23), (MADDALA 1992, p. 525), (GRANGER ¢
NEWBOLD 1977, p.1) e (GREENE 2003, p.608).

Originalmente, os modelos foram desenvolvidos para fazerem previsdes. Atualmente, o
grande desafio ¢ torna-los mais simples, capazes de prever, interpretar e testar hipoteses sobre a
estrutura e a dinamica de uma série de dados, decompondo-os em movimentos de tendéncias,
sazonais e ciclicos. (Enders 2004, p.1 e 2).

Os estudos sobre séries temporais financeiras analisam de forma tedrica e pratica o
comportamento do valor dos ativos ao longo do tempo, podendo ser diferenciadas das demais
séries temporais pelo componente de incerteza inerente aos ativos financeiros. (TSAY 2002, p.
1).

As séries temporais de retornos de ativos financeiros podem apresentar algumas
caracteristicas importantes como, heteroscedasticidade condicional e as caudas da distribuicao
incondicional mais pesadas do que a distribuicdo normal (MITTNIK, PAOLELLA ¢ RACHEV
2002). Estes fatos estilizados se apresentam na forma de choques negativos que produzem
periodos de volatilidade maior do que os choques positivos, inexisténcia de média zero e
variancia constante, leptocurtose na distribuicao dos retornos dos ativos, implicando na existéncia

ou ndo de uma tendéncia e uma persisténcia provocada por choques nas séries.
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A volatilidade do retorno de uma série financeira, como a¢des ou cambio, ¢ uma medida
caracteristica de risco e a variancia e o desvio padrdo sdo empregados em modelos de média-
varidncia, como o CAPM".

O grande problema ¢ que em uma série diaria de retorno de um determinado ativo, a
volatilidade ndo ¢ diretamente observavel, pois, existe apenas uma observagdo em um dia de
negociacdo. Para que seja possivel observa-la, faz-se necessario verificar os dados intradiarios, e
a partir dai € possivel estimar a volatilidade diaria (TSAY, 2002, p.80).

Por isso, alguns autores como Tsay preferem chamar de volatilidade aquela obtida
mediante a andlise de dados intradiarios, diferenciando da variacdo que ocorre entre dias de
negociacao.

A forma mais natural de estudar a dindmica do comportamento das séries temporais de
retorno de ativos consiste em utilizar um conjunto de ferramentas que inclui a discussdo sobre
estacionariedade, dependéncia dinamica, fun¢ao de auto-correlagdo, modelos e previsdo.

Para investigar o comportamento da volatilidade ou variagdo destas séries precisa-se de
um conjunto de modelos capazes de capturar este comportamento caracteristico que estas séries
apresentam, tais como formag¢do de clusters na variancia condicional, o excesso de curtose e a
existéncia de inovacdes heteroscedasticas geradas pelos modelos tradicionais de séries temporais.

A relagdo entre o mercado de cAmbio e o de capitais ¢ algo que desperta o interesse dos
economistas ha algum tempo. Neste sentido, estudos voltados a compreender esta relacdo nos
paises emergentes possuem grande relevancia, dados a importancia que estes mercados possuem
na atual dindmica financeira global, e o interesse de se compreender de que forma estes ativos se
comportam ao longo do tempo, como se relacionam entre si e sua ligacdo com o mercado

internacional.

'* Sigla de Capital Asset Pricing Model (modelo de precificacio de ativos).
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Nas teorias sobre financas, a idéia de que os mercados de acdes e de cambio estdo
interligados ¢ proposta por Dornbusch e Fisher (1980), segundo os quais uma mudanga no
comportamento do mercado de cambio afeta a competitividade internacional das empresas locais
e conseqiientemente implicard em mudangas nos pregos das agdes. Da mesma forma, dada a
integracdo dos mercados financeiros internacionais, movimentos de capitais especulativos em
direcdo aos paises emergentes, ao serem convertidos em moeda local, t€ém impacto no valor da
taxa de cambio.

Phylaktis e Ravazzolo (2005) estudam as dindmicas de curto e longo prazo entre precos
de acdes e taxas de cambio, e os canais através dos quais choques externos tém impacto nestes
mercados. Elas encontram uma relagcdo positiva entre acdes e cAdmbio nos paises asiaticos, e
concluem que o mercado de agcdes dos EUA age como um canal para estas ligacdes. As autoras
sugerem que omitir o mercado de agdes americano, que serve como proxy para o desempenho do
mercado internacional, leva a estimagdo de um modelo incompleto, e concluem que ela ¢ uma
variavel explicativa importante, pois, age como um canal pelo qual os mercados de agdes e de
cambio sdo unidos.

Ramasamy e Yeung (2005), utilizando uma abordagem padrao de causalidade de Granger
para os paises asidticos, apontam para a existéncia deste efeito para dois entre nove paises
analisados, e que a dire¢do da causalidade pode variar de acordo com o periodo de estudo.
Durante a crise asiatica foi constatado que o mercado de agdes causa no sentido de Granger
movimentos na taxa de cambio para todos os paises e que Hong Kong apresenta causalidade
bidirecional.

No Brasil, Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005) verificam se ha relacdo entre um conjunto de
varidveis macroecondmicas e o retorno do Ibovespa. Utilizando uma fungdo impulso, os autores

constataram que as inovagdes do Ibovespa explicam as variagdes na taxa real de cambio,
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indicando que varia¢des nos retornos das agdes sdo capazes de prever a taxa de cambio real. As
mudancas na taxa de cambio sdo absorvidas mais rapidamente pelos retornos do Ibovespa do que
a resposta de um choque ndo antecipado no mercado de acdes pela taxa de cambio.

Kleinschmidt e Meurer (2007) utilizam um procedimento em trés estagios para identificar
e estimar as relacdes de precedéncia entre a variancia condicional do Ibovespa e de outros ativos
financeiros. Para isso, um modelo ARCH-M gera as séries de variancia condicional, o teste de
causalidade de Granger ¢ aplicado a estas séries, e finalmente, ¢ empregada a modelagem VAR a
fim de determinar o grau e a dire¢do da causalidade entre as séries estudadas. Os resultados
apontam para a existéncia de uma influéncia forte da variancia condicional do Ibovespa sobre a
variancia condicional do mercado de cadmbio e do EMBI.

Oliveira (2006) analisa as relagdes entre o mercado aciondrio e varidveis
macroecondmicas entre 1972 e 2003. Os resultados para o indice de agdes e o cambio, apesar de
contraditdrios, sua relacdo econdmica sugere uma relacdo positiva onde desvalorizacdo eleva o
indice de bolsa de valores.

Tabak (2006) mostra a relagdo entre taxas de cadmbio e precos de acdes, considerando a
volatilidade dessas varidveis, e ndo encontra relacio de longo prazo entre cambio e acdes.
Entretanto, encontra relagdo de causalidade de Granger indo da taxa de cdmbio para as acdes.

Fasolo (2006) utiliza um modelo GARCH multivariado a fim de analisar a hipdtese de
contagio das crises financeiras nos mercados de agdes da América Latina nos anos noventa. Os
resultados apontam para a existéncia de contagio apenas durante as crises asidtica e Russa.

De um modo geral, quando se analisam as inovagdes produzidas pelas regressdes
econométricas de séries de retorno de agdes, taxa de cambio e outros ativos do mercado
financeiro, percebe-se que ha um movimento de alta volatilidade em determinados periodos e de

baixa em outros (DAVIDSON e MACKINNON 1999, p.577). Este clustering se caracteriza pelo
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fato de que a varidncia condicional destas séries ndo ¢ constante ao longo do tempo
(heteroscedasticidade), ao contrario de outras séries temporais que sdo estimadas sob a hipotese
de variancia constante (BOLLERSLEV 1986, p.307).

Um dos modelos capazes de detectar e modelar estes clusterings no estudo da volatilidade
¢ o Autoregressive conditional heteroskedasticity (ARCH) de ENGLE (1982). A idéia basica ¢
que as inovacdes das séries, apesar de ndo serem correlacionadas serialmente, dependem do
quadrado de seus valores realizados em periodos anteriores (DAVIDSON e MACKINNON 1999,
p. 577), (TSAY 2002, p. 83) ¢ (LI, LING ¢ MCALEER 2002, p. 245)'°.

Uma vantagem do modelo ARCH ¢ que ele pode ser utilizado, na presenca de variancia
condicional ndo constante, para modelar periodos de volatilidade em um ambiente univariado.

Apesar de simples o modelo ARCH(q) exige muitos pardmetros para descrever
adequadamente o processo gerador da volatilidade do retorno de um ativo (TSAY 2002, p. 93). A
alternativa ¢ utilizar o modelo proposto por Bollerslev (1986) o qual generaliza o ARCH
(GARCH), e tornou-se muito popular por que além de ser ficil de estimar, seus resultados podem
ser interpretados analogamente a um modelo ARMA (LI, LING e MCALEER 2002, p. 245).

Existem muitas especificagdes possiveis para os modelos ARCH/GARCH, nao apenas a
forma univariada, mas também a multivariada. Pode-se também utilizar combinag¢des nao lineares
de modelos GARCH univariados a fim de analisar a matriz de correlagdo condicional ou outra
medida de dependéncia entre séries individuais (BAUWENS, LAURENT ¢ ROMBOUTS 2006,
p-88).

2.2 UM BREVE HISTORICO SOBRE AS CRISES DOS ANOS NOVENTA

Na literatura sobre crises financeiras, os modelos sdo divididos em trés geracdes. Os de

primeira gera¢do que iniciam com Paul Krugman em 1979, descrevem as crises cambiais como

' A se¢do 2.2 descreve brevemente este modelo e o desenvolvido por Bollerslev (1986).
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resultado de ataques especulativos devido a uma politica fiscal inadequada, com déficits
or¢amentarios financiados pelo crescimento do crédito interno e emissdo de moeda, num regime
de cambio fixo e com reservas internacionais limitadas.

A segunda geracdo tem inicio com Maurice Obstfeld em 1984, trabalhando com um
modelo de equilibrios multiplos e racionalidade dos investidores, os quais pressionam o governo
a abandonar a taxa de cambio fixa, explorando o trade off entre inflagdo e desemprego. A
conseqiiéncia disso € que as expectativas do mercado podem induzir uma crise com um ataque
especulativo auto-realizavel, contagio e fragilidade financeira. Assim, “Mesmo um pais com
fundamentos monetérios e fiscais so6lidos pode ser vitima de um ataque especulativo”. (PRATES
2005, p. 365).

E finalmente a terceira geracdo, surge apds a crise da Asia em 1997. Neste caso, os
fundamentos macroecondmicos dos paises asidticos eram solidos, estaveis, e por pelo menos duas
décadas consecutivas estavam crescendo de forma sustentavel. Assim, os modelos de primeira e
segunda geracdo ndo explicavam esta nova crise. Ela foi provocada por uma combinacdo de um
“... colapso simultdneo dos regimes de cambio administrado e dos sistemas bancarios domésticos
apos a reversao subita dos fluxos de capitais”. (PRATES, 2005, p. 372). Este desajuste no sistema
bancario torna o sistema financeiro vulnerdvel, e a perda de credibilidade aliada com a
dolariza¢do dos passivos do setor privado, principalmente dos bancos, faz surgir uma corrida
contra a moeda local.

A idéia por trés da terceira geracdo fundamentalmente analisa as crises afirmando que elas
se originam do fato de que a empresa local toma empréstimos em uma moeda diferente da que
utiliza em suas transacdes (captacdo externa), o que se torna um grande problema no momento

em que restri¢gdes ao crédito externo surgem. “Em condi¢cdes de uma ‘parada subita’ do crédito
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externo, impde-se uma desvalorizacdo real para que a transferéncia se efetue, a qual, dada a
dolarizacdo dos passivos, tende a agravar a crise financeira inicial”. (BACHA 2003, p.147).

A crise mexicana de dezembro de 1994 trouxe como resultado uma desvaloriza¢ao da
moeda local em mais de 50%, decorréncia de uma grande fuga de recursos. As conseqii€éncias se
estenderam para o ano seguinte, com uma inflacdo de mais de 50%, queda do PIB superior a 5%,
além da crise financeira em que o pais mergulhou (AVERBUG E GIAMBIAGI 2000). Ela
contagiou os principais mercados emergentes, mas, segundo Almeida (2000), seu efeito ndo foi
tdo grande quanto as outras crises que a sucederam nos anos seguintes.

Segue entdo um periodo de relativa tranqiiilidade, com um aumento excessivo de recursos
(crédito) alavancando o sistema financeiro internacional, o que fez com que as futuras crises
tivessem um efeito maior do que a anterior.

Em 1997 na Tailandia houve uma forte fuga de capitais liderada pelos fundos de pensao,
em funcdo da desconfianga dos investidores com relagdo a capacidade do governo promover as
reformas econdmicas que o pais necessitava. Isto acabou provocando uma enorme pressao sobre
a moeda local e se alastrando pelos principais mercados asiaticos como Coréia do Sul, Indonésia
e Malésia.

Averbug e Giambiagi (2000) citam como denominador comum da crise asidtica uma
combinacdo de i) os investimentos (elevados) eram alimentados pelo crescente endividamento
dos agentes econdmicos; ii) alavancagem dos bancos elevada; iii) ndo havia uma supervisao
bancaria eficiente; e finalmente, iv) taxas de cambio fixas, com altos déficits em conta corrente.
Em outras palavras, tratou-se de uma crise monetdria e financeira ao mesmo tempo.

Para Pilbeam (2001), a magnitude da crise ndo pode ser explicada pela deterioracdo dos
fundamentos macroecondmicos da regido, mas sim pelos fluxos de capitais especulativos, que

criou uma bolha no mercado de ativos, expondo os bancos locais a riscos elevados e com o
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estouro da bolha a inevitavel crise. Além disso, a crise asiatica foi predominantemente uma crise
financeira causada pela excessiva expansao crediticia financiada pelo capital externo.

Inauguraram-se assim, os chamados modelos de terceira geracao.

Esta crise eclodiu em paises com solidos fundamentos fiscais e monetarios e, assim, ndo
poderia ser explicada a partir dos modelos de primeira geragdo. Igualmente, as
autoridades monetérias desta regido ndo enfrentavam um dilema da politica decorrente
da incompatibilidade do regime de cambio fixo com os fundamentos macroeconémicos
“ampliados” dos modelos de segunda geragdo, desenvolvidos pds-crise do SME, como
um alto nivel de desemprego e um estoque elevado de divida publica de curto prazo.
Pelo contrario, os paises do sudeste asiatico eram aclamados pela sua extraordinaria
capacidade de combinar fundamentos macroecondmicos estaveis com um elevado

crescimento, sustentado por mais de duas décadas. (PRATES 2005, p.372).

Entre agosto e setembro de 1998 foi a vez da Russia iniciar um processo de crise que
também contagiaria os mercados financeiros globais, principalmente os emergentes como o
Brasil, que viu seu risco pais aumentando e tendo sua taxa bdasica de juros elevada para 50%. A
crise russa ocorreu em funcao dos grandes déficits e da sinalizagdo por parte do G7 em ndo ajudar
aquele governo.

Finalmente chegou a vez de o Brasil conduzir o mercado internacional a uma situagdo de
incerteza. Em 1999 a moeda brasileira foi desvalorizada, mudando o regime cambial que antes
seguia bandas de desvalorizagdo para o flutuante. Esta mudanga cambial provocou um
overshooting que levou a taxa de R$/US$ 1,21 em janeiro para R$/US$ 2,16 no inicio de margo.

Entre 2001 e 2002 ocorreu a mais recente crise em um mercado emergente. Trata-se da
crise Argentina, que em fungdo de altas taxas de juros sobre os empréstimos conduziram aquele
pais a suspender os pagamentos dos seus débitos externos (KRUGMAN e OBSTFELD, 2003). O
resultado foi um caos econdmico e politico, resultado de medidas adotadas por parte dos policy
makers. Felizmente os seus efeitos ndo chegaram a abalar os demais mercados emergentes via

contagio, restringindo-se localmente e regionalmente.
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Em uma perspectiva pos-keyneseana, Alves, Ferrari e Paula (2004) mostram que ataques
especulativos e contra a moeda local resultam de: 1) a forma operacional em que os mercados
financeiros trabalham em um mundo globalizado, e ii) a dissolugdo de um contexto de
normalidade e a deterioracdo das expectativas dos agentes neste contexto. Com isso, se ndo
existir uma institui¢do forte que previna a volatilidade dos mercados financeiro e de capital (por
causa da liberalizagdo financeira e dos mercados de cambio nas economias emergentes nos anos
80 e 90), os especuladores manipulam uma grande quantidade de moeda local e como resultado
um ataque especulativo pode ocorrer.

Portanto, nos tltimos anos houve um grande avango nos estudos sobre séries temporais de
retornos de ativos financeiros, especialmente sobre causalidade entre os retornos de mercados de
ativos. Para tanto, vérios modelos vém sendo utilizados, principalmente os da familia
ARCH/GARCH na forma univariada e multivariada.

No entanto, como sugere McAleer e Oxley (2002, p. 242), muitas questdes continuam em
aberto e merecem reflexdo, tais como 1) qual modelo tedrico deve ser escolhido e por qué; ii)
quais as restrigdes que devem ser impostadas ou testadas; iii) que hipdteses testar e por queé; iv)
que método de estimagdo utilizar; v) quais as propriedades tedricas do método de estimacao
utilizado; vi) quais softwares estatisticos e econométricos serdo utilizados e qual a sua eficiéncia
ou precisao.

Nao faz parte do objeto central deste estudo abordar estas questdes em sua integra, mas
ndo ha como escapar de algumas delas. Ao longo do texto € possivel observar que por si so6 elas
se impdem e abrem espago para outras questdes, as quais permitem que haja um campo fértil para

que os estudos nesta area continuem se desenvolvendo por um bom tempo.



38

3 AS MUDANCAS DO COMPORTAMENTO DA VOLATILIDADE CONDICIONAL
DO RETORNO DAS ACOES

A competitividade internacional das empresas locais ¢ fortemente influenciada pelo
movimento da cota¢do da taxa de cambio, o que, em ultima andlise acaba se refletindo na
formagdo dos pregos das agdes destas companhias. Partindo deste principio, nesta se¢do buscou-
se identificar o que determina as mudangas na dire¢do do comportamento da volatilidade
condicional do retorno do mercado de agdes, e se hd assimetrias nas respostas a impulsos
positivos e/ou negativos na varidncia condicional destes mercados.

A hipdtese que se buscou testar ¢ a de que mudangas no comportamento da volatilidade
condicional do retorno das a¢des devem-se a mudangas na direcdo da varidncia condicional do
retorno de outros mercados de ativos (como o cambio), e de outros mercados de agdes dentro de
uma estrutura regional e global, e que os mercados respondem de forma diferenciada aos choques
positivos e negativos.

3.1 APLICACAO DOS MODELOS EGARCH

Para esta primeira andlise, utilizaram-se dados diarios de retornos dos mercados de acdes
dos EUA (Dow Jones), Brasil (Ibovespa), México (IPC), Hong Kong (Hang Seng), Japao (Nikkei
225), Reino Unido (FTSE 100), e dados didrios de retorno das respectivas taxas de cambio de
cada pais, de dezembro de 1994 a dezembro de 2006, num total de 3.151 observacdes.

Os graficos 3.1.1 e 3.1.2 sinalizam a presen¢a de diferentes regimes de volatilidade nas
séries de dados dos retornos dos mercados de acdes e cambio, o que justifica a utilizagdo de
modelos da familia (G)ARCH, pois eles sdo capazes de capturar estas formagdes de clusters, ou

seja, sdo modelos de heteroscedasticidade condicional.
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Grafico 3.1.1 — Distribuicdo das séries dos retornos das bolsas de valores dos paises selecionados.
Dez/1994 até dez/2006.
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Grafico 3.1.2 — Distribui¢do das séries dos retornos dos mercados de cambio dos paises
selecionados. Dez/1994 até dez/2006.
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A utilizacdo dos modelos de heteroscedasticidade condicional ¢ refor¢cada pela andlise dos

dados das tabelas 3.1.1 e 3.1.2, que apresentam as estatisticas descritivas dos dados utilizados na

amostra.

Tabela 3.1.1 — Estatisticas descritivas do retorno diario dos mercados de agdes dos paises
selecionados, dez 1994 a dez 2006.

Dow Jones| Thovespa IPC Hang Seng (Hong Nikkei~ 225 | FTSE IQO (Reino
(México) Kong) (Japao) Unido)

Média 0.000381] 0.000712]  0.000746 0.000274 _3.13E-05 0.000227
Mediana 0.000434| 0.001213] 0.000784 0.000382 _5.51E-05 0.000490
Maximo 0.053455| 0.288325] 0.121536 0.172470 0.084013 0.059038
Minimo -0.093182| -0.172082] -0.143145 -0.147346 -0.072340 -0.063233
Desv. Pad. 0.009940| 0.024187| 0.017131 0.016513 0.014524 0.010750
Assimetria -0.429759] 0.556031] 0.052083 0.173737 0.069638 -0.193313
Curtose 8.274625] 16.03304| 9.719397 14.68863 5243743 6.279862
Jarque-Bera 3749.748] 22463.58] 5929.282 17953.46 663.5192 1431.995
Probabilidade 0.000000| 0.000000|  0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Soma 1201846 2.244222] 2351402 0.862075 -0.098766 0.716173
Soma dos desvios 0311214 1.842736| 0.924467 0.858930 0.664473 0.364034
quadrados
Observagoes 3151 3151 3151 3151 3151 3151

O excesso de curtose, o coeficiente de assimetria e a estatistica Jarque-Bera indicam que

as séries de dados seguem uma distribuicdo com caudas mais pesadas do que as da distribuicao

normal, o que torna natural a utilizacdo dos modelos de heteroscedasticidade condicional.

Tabela 3.1.2 — Estatisticas descritivas do retorno diario dos mercados de cdmbio dos paises
selecionados dez 1994 a dez 2006.

Hong Kong Japao Meéxico Reino Unido Brasil

Média 1.74E-06 5.72E-05 0.000363 7.12E-05 0.000293
Mediana 0.000000 0.000184 -8.94E-05 0.000000 0.000197
Maximo 0.003387 0.066955 0.315879 0.020930 0.105292
Minimo -0.004522 -0.056302 -0.179693 -0.025589 -0.093593
Desv. Pad. 0.000271 0.007418 0.011814 0.005144 0.008627
Assimetria -1.708511 -0.322187 7.210885 -0.065513 0.527688
Curtose 59.75146 9.526649 225.5436 4.292940 26.75504
Jarque-Bera 424387.8 5647.165 6529610. 221.7336 74234.40
Probabilidade 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
Soma 0.005493 0.180139 1.144075 0.224216 0.924745
Soma dos quadrados 0.000231 0.173331 0.439642 0.083356 0.234441
dos desvios

Observagoes 3151 3151 3151 3151 3151

Com isso, utilizou-se primeiramente dos modelos ARMA que melhor se ajustaram aos

dados e, posteriormente, com os modelos EGARCH, procurou-se medir a resposta da volatilidade
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a choques positivos e negativos na variancia condicional do retorno dos mercados de agdes. Os
resultados encontram-se na tabela 3.1.3.

A equagdo da média foi omitida na tabela, e ¢ o resultado da estimagdo da equacdo
(1.3.1.2), que representa o processo gerador das séries de tempo de retornos dos respectivos
mercados de agdes'’. As inovagdes produzidas por cada modelo ARMA ndo apresentaram
problemas de correlagdo serial, porém, apresentaram problemas de heteroscedasticidade
condicional auto-regressiva no teste de Multiplicador de Lagrange dado pela equagdo (1.3.3.1).

Com isso, aplicou-se o modelo EGARCH mais parcimonioso de acordo com os seguintes

critérios:
1) O menor valor dado pelo critério de selecdo de Schwarz;
i1) O menor valor da soma dos quadrados dos residuos;
iii) O maior valor do logaritmo de verossimilhanca;

v) O fato de o modelo ter superado o problema da heteroscedasticidade condicional

auto-regressiva;

V) E por ndo haver problemas de correlacdo serial verificadas pela estatistica Q de
Box-Pierce.
Pode-se perceber que, dado /;,_;, uma queda de uma unidade em ¢, ,_; produzird uma

mudancga no logaritmo da variancia condicional mais forte no FTSE 100 (Reino Unido) em
0,2028 e menor no IPC (México) em 0,0257. O Hang Seng (Hong Kong), Dow Jones e Nikkei
225 (Japao) apresentam valores muito préximos, 0,1711, 0,1832 e 0,1917 respectivamente,
enquanto para o Ibovespa o valor ¢ de 0,0666, ou seja, mais proximo do IPC do que do FTSE

100.

' Para o resultado completo que inclui a equagdo da média ver anexo 1.
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Tabela 3.1.3 — Resultado da estimagdo dos modelos EGARCH para os mercados de agdes dos
paises selecionados de dez/1994 a dez/2006.

Parédmetros Hang Seng (Hong Kong) [ FTSE 100 (Reino Unido) [Nikkei 225 (Japao)
w -0,1735 -0,2042 -0,2630
(-6,1699)" (-7,3287)" (-5,9120)*
&1 0,1179 0,1124 0,1195
h_Oil (7,2368)" (7,2982)" (6,8805)*
Epn -0,0532 -0,0904 -0,0722
hl_o;f | (-5,4105) (-8,7551)" (-6,9522)*
ln(h ) 0,9901 0,9878 0,9801
-l (398,7459)" (414,7435)" (218,2626)*
Distribuicao GED t t
Soma dos quadrados dos residuos 0,8590 0,3616 0,6559
Critério de selecdo de Schwarz -5,8028 -6,5861 -5,7808
Log de verossimilhanga 9166,4253 10412,6905| 9135,9176
Parametros IPC (México) Ibovespa Dow Jones
w -0,0234 -0,0905 -0,2453
(-9,3343) (-2,4048)** (-7,4321)*
& 0,2822 0,1283 0,0948
h_Oil (9,6031)" (2,8793)" (6,8833)*
) -0,2647 0,0065
h_Oiz (-9,0401) (0,0804)
€3 -0,0865
h'oi3 (-2,1005)**
€ -0,1678 -0,1713 -0,0884
hl_o;f X (-8,3565)* (-6,3204) (-9,1753)*
) 0,1596 0,1177
', (7,9754)" (2,1897)
€ 0,0353
s (1,0957)
ln(h ) 1,8106 1,6403 0,9819
il (1730,3487)* (14,6375)" (313,3216)*
-0,8117 -0,6470
In (#,,-,) (-755,4702)" (-5,9085)"
Distribuicdo GED GED GED
Soma dos quadrados dos residuos 0,9304 1,8399 0,3107
Critério de selecdo de Schwarz -5,6519 -4,9745 -6,6146
Log de verossimilhanga 8946,0385 7888,7359 10450,1798
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Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equagdo da média (7, = 4, +¢,,, com

it
p
U, =a +Zaj +Zb/ ..~; ). Entre parénteses a estatistica 7. *, **, *** estatisticamente

significativo a 1 %, 5% e 10%. Equacgao da  variancia estimada:

n(h,) =0+ Sanln, ) S8 Sy £

ijt—j

Visto de outra forma, os resultados apontam para uma sensibilidade maior por parte dos

asidticos e paises industrializados a noticias ruins (choques negativos) do que os latino
americanos. Ou seja, ¢ possivel observar a existéncia de leverage effect nos coeficientes
estimados do modelo EGARCH. Isso significa que tanto os choques positivos quanto os
negativos levam a um aumento na variancia condicional, mas o aumento ¢ maior quando os
choques s3o negativos comparativamente aos positivos (leverage effect).

Da mesma forma, a resposta a um aumento de uma unidade de ird produzir um

gl',t—j
impacto no logaritmo da varidncia condicional maior no Hang Seng (Hong Kong) em 0,0647, e
menor no Dow Jones em 0,0064. As mudangas serdo muito proximas para FTSE 100 (Reino
Unido), Ibovespa e Japao, em 0,0220, 0,0302 e 0,0472 respectivamente e para o IPC (México)
em 0,0093.

Portanto, noticias boas produzem uma mudanca menor na volatilidade condicional do
retorno dos mercados de agdes destes paises do que noticias ruins, a0 mesmo tempo em que as
mudancgas tém intensidades diferentes por grupo de paises. Enquanto os latinos respondem em
intensidade menor as noticias ruins, ndo se pode fazer esta mesma separagdo no caso de noticias
boas. Isto mostra que os investidores sdo mais sensiveis aos acontecimentos negativos nos
mercados asidticos (onde os efeitos das crises dos anos noventa foram mais forte) e nos

industrializados (possivelmente em funcdo do efeito contdgio) do que nos latinos (neste caso

Brasil e México apresentam fundamentos econdmicos mais solidos do que os seus vizinhos).
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Os resultados da estima¢do dos modelos EGARCH para o mercado de cambio estdo na

18 sor e ~ ~ ~
tabela 3.1.4°". Os critérios de sele¢do sdo os mesmos para os modelos dos mercados de acdes.

Tabela 3.1.4 — Resultado da estima¢do dos modelos EGARCH para o mercado de cambio dos
paises selecionados de dez/1994 a dez/2006.

Parémetros Reino Unido Japéo Hong Kong Brasil México
-0,4461 -0,1074 -0,1394 -0,0962 -0,0336
w (-4,1104)* (-2,5029)** (-4,5722)* (-9,9855)*| (-8,6826)*
&l 0,1210 0,1774 0,6285 0,1012 0,3726
h_0»51 (6,0677)* (4,8458)* (11,0482)* (13,1823)* (11,3464)*

11—
) -0,1345 -0,5366 -0,3536
h_0»52 (-3,5353)* (-10,6929)* (-10,6531)*
11—
& -0,0031 -0,1177 -0,0224 -0,0302 0,1259
hl_ot{ | (-0,2702) (-4,3740)" (-0,7358) (-3,8387)" (5,2189)*
) 0,1152 0,0030 -0,1170
hl_o;f 5 (4,4584) (0,0977) (-4,8847)*
n (k ) 0,9665 1,5788 1,5705 0,9980 1,7914
i1 (103,0301)*| (12,2291)* (28,7584)*| (1699,3015)*| (228,5261)*
n (k ) -0,5863 -0,5754 -0,7932
P12 (-4,6353)* (-10,7131)" (-98,6211)*
Distribuigao GED GED t t t

Soma dos quadrados dos residuos 0,0830 0,1718 0,0002 0,2318 0,4271
Critério de selegdo de Schwarz -7,7711 -7,1947 -15,2628 -8,3099 -7,6712
Log de verossimilhanga 12271,5774) 11371,9716| 24086,7699| 13116,1249| 12126,4771

Notas: ver tabela 3.1.3.
Nota-se que, dado 4,

it=j?

uma queda de uma unidade em &,,_; produz uma mudanga no

logaritmo da variancia condicional mais forte no mercado de cdmbio do Brasil em 0,1314 e

menor no México em 0,0101. Nos demais paises o impacto ¢ de 0,0454 para Japao, 0,1241 para

Reino Unido e 0,1113 para Hong Kong.

A resposta & um aumento de uma unidade de &;,_; produz um impacto no logaritmo da

varidncia condicional do mercado de cambio maior no Reino Unido em 0,1179, ¢ menor no

Meéxico em 0,0278. Nos demais paises a resposta ¢ de 0,0404 para o Japao, 0,0710 para o Brasil e

0,0724 para Hong Kong.

' Para o resultado completo que inclui a equagdo da média ver anexo 1.
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As mudancas proporcionadas por noticias boas sdo maiores do que as proporcionadas por
noticias ruins no caso do México (ndo hé leverage effect), enquanto que nos demais paises o
impacto ¢ menor. Brasil, Hong Kong e M¢éxico adotaram regimes de cambio fixo nos anos

noventa, o que significa que os resultados devem ser analisados com cuidado para estes paises.

Com relagdo a persisténcia na varidncia condicional, tanto as séries de retorno dos
mercados de agdes quanto de cambio apresentaram alta persisténcia, com coeficientes acima de
0,96. Este resultado estd de acordo com o que se esperava porque esta ¢ uma das caracteristicas
mais marcantes das séries temporais de retornos de ativos financeiros, como pode ser visto em
Tsay (2002, p.81).

Portanto, hd um comportamento assimétrico evidenciado pela significincia dos
coeficientes do modelo EGARCH, apontando para respostas diferentes aos impulsos promovidos
por eventos ou noticias positivas e/ou negativas. Contudo, ainda ndo se pode afirmar que estes
fatores isoladamente determinam as causas dos movimentos na volatilidade condicional do
retorno dos mercados de a¢des ou cambio. E necessario identificar a estrutura ou a forma como
estes mercados estdo relacionados entre si, e verificar se € possivel prever o comportamento de
um mercado através do movimento do outro.

3.2 TESTANDO AS RELACOES ENTRE A VARIANCIA CONDICIONAL DO
RETORNO DO MERCADO DE ACOES E DE CAMBIO

Para determinar quais as causas das mudancas na direcdo do comportamento da
volatilidade condicional do retorno dos mercados de a¢des e cambio foi utilizado o procedimento
descrito em Kleinschmidt e Meurer (2007), que consiste em utilizar testes de causalidade

aplicados as séries de variancia condicional dos dois mercados.
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Esta andlise ¢ feita em trés estdgios, sendo que no primeiro as séries de variancia
condicional sdo geradas através dos modelos EGARCH estimados na se¢do anterior, no segundo
¢ aplicado o teste de causalidade de Granger, cuja defasagem o6tima ¢ obtida pela estimagdo de
um VAR (Auto Regressdao Vetorial). Na terceira etapa utilizam-se graficos de fungdo de resposta
a impulso a fim de verificar a intensidade com que se dao as respostas ao choque de um desvio
padrdo nas inovagdes produzidas pelos modelos VAR aplicados as séries de varidncia
condicional de um determinado mercado (de agdes ou cambio).

Os graficos 3.2.1 e 3.2.2 apresentam as séries de variancia condicional geradas a partir
dos modelos EGARCH estimados anteriormente. Os picos apresentados nos graficos referem-se a
periodos de incerteza ocasionados pelas crises dos anos noventa.

Os mercados de um modo geral parecem acompanhar as mudangas ocorridas em outro
como, por exemplo, Dow Jones e FTSE 100 (Reino Unido), IPC (México) e Ibovespa e Hang
Seng (Hong Kong) e Nikkei 225 (Japdo), que apresentam variagdes semelhantes. Ou seja, as
variancias condicionais dos pares de mercados de cada regido caminham juntas, porém, nio esta

claro qual deles precede o outro.
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Variancia condicional do Dow Jones Variancia condicional do Ibovespa Variancia condicional do IPC (México)
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Grafico 3.2.1 — Variancia condicional do retorno dos mercados de a¢des dos paises
selecionados, dez/1994 a dez/2006.

Quanto ao mercado de cadmbio o que se percebe ¢ que ndo ¢ possivel estabelecer uma
andlise valida com Hong Kong, Brasil e México, em fun¢do dos regimes de cambio que estes
paises adotaram no periodo de andlise. Com isso, apenas Japdo e Reino Unido é que sdo

analisados, e que claramente ndo apresentam um comportamento semelhante.
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Grafico 3.2.2 — Variancia condicional do retorno dos mercados de cambio dos paises
selecionados, dez/1994 a dez/2006.
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Para confirmar as relagdes apresentadas pelos gréaficos, primeiramente foi aplicado o teste

de causalidade de Granger (1969) par a par.

Segundo Granger (1969, p.428), a causalidade ou a ndo causalidade parte do principio de

que o futuro ndo pode causar o presente nem o passado. Quando o passado causa o presente ou o

futuro ¢ chamada de causalidade estrita, ¢ somente em processos estocasticos € possivel se

estabelecer uma relagdo de causalidade (Granger e Newbold, 1977, p. 225).

a partir dos modelos EGARCH, se {h”} causa no sentido de Granger {hz,,} , entdo mudangas em

Entdo, supondo duas séries de varidncia condicional de dois ativos {h”} e {h2 ,} , geradas

{hz,,} devem ser precedidas por mudangas em {h”} .

O teste consiste na estimagao das seguintes regressoes:
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h, = Za/h,t—j +Zb_/.h2,,_j té,
= = (3.2.1)

by =D 0y 4D dih
J=l j=l
Onde E [Etfs] =0=E [/7/7S] =0 para todo t,s. Para que {hz,[} cause {hﬂ} , € necessario

que b, #0. Da mesma forma, {hﬂ} causara {hz,[} se ¢; #0. Uma relagdo ¢ dita bidirecional ou

de feedback se ocorrer ambos os casos, ou seja, b, e ¢, #0 (Granger, 1969, p. 431).

O teste de Granger apresenta alguns problemas como sensibilidade a defasagens, a
necessidade das séries serem estacionarias e o fato de que a direcdo da causalidade pode variar de
acordo com o periodo estudado (Ramasamy e Yeung 2005).

Tabela 3.2.1 — Teste de Granger entre as variancias condicionais dos mercados de agdes
regionais, dez/1994 a dez/2006.

Hipdtese Nula Defasagem | Obs | F-Statistic | Probability
ov.t 6 3143 18,8668 0,0000

3143 12,6238 0,0000

By

»c, N80 causa no sentido de Granger £,

By

1hov, N8O Causa no sentido de Granger /.,

Dyires, N8O causa no sentido de Granger 7,6, 3147 5,1628 0,0004
hHangSeng,t
hyrs;, N8O causa no sentido de Granger /1, ..., 3145 32,3450 0,0000

6
4
n&o causa no sentido de Granger 7, ., 4 3147 4,9139 0,0006
5
5

By

n&o causa no sentido de Granger /1., , 3145 59,7858 0,0000

‘DowdJones t

A tabela 3.2.1 apresenta o resultado do teste de causalidade no sentido de Granger para o
periodo de dez/1994 a dez/2006, aplicado as séries de variancia condicional geradas a partir dos
modelos EGARCH par-a-par e regionalmente. Estes resultados confirmam o que se pode
verificar visualmente no grafico 3.2.1, ou seja, os mercados de cada regido influenciam uns aos
outros na variancia condicional em uma relagao bidirecional de causalidade.

Dado a sensibilidade a defasagens apresentada pelo teste de Granger, além de utilizar as

defasagens Otimas apresentadas pelo VAR, optou-se em utilizar dois numeros arbitrarios de
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defasagens. Entdo, aplicou-se novamente o teste com cinco e dez defasagens, o que significa uma
e duas semanas de negociagdes, cujos resultados estdo disponiveis na tabela A 2.1, no anexo 2.
Os resultados confirmam o que foi encontrado na tabela 3.2.1, ou seja, todas as relacdes sdo
bidirecionais.

Um outro teste foi empregado para saber se a varidncia condicional do mercado
internacional de agdes pode causar no sentido de Granger as mudangas que ocorrem nos demais
mercados. Como uma proxy para o mercado internacional utilizou-se a variancia condicional do
Dow Jones como sugere Phylaktis e Ravazzolo (2005).

Os resultados estdo na tabela 3.2.2.

Tabela 3.2.2 — Teste de Granger entre as variancias condicionais dos mercados de agdes e o
mercado internacional, dez/1994 a dez/2006.

Hipdtese Nula Defasagem|Obs| F-Statistic | Probability
h,bov,, nao causa no sentido de Granger hDowjoneS,t 6 3143 5,6734 0,0000
Mpprsones. NEO causa no sentido de Granger £, 6 3143 3,1899 0,0040
hype, N@0 causa no sentido de Granger /i, /0, 4 3146 3,7409 0,0048
M prsones. NEO causa no sentido de Granger /1., 4 3146 3,6137 0,0061
hHMgSmg,t n&o causa no sentido de Granger /1, ..., 4 3146 8,9800 0,0000
o sones, N8O causa no sentido de Granger 7,6, 4 3146] 43,1976 0,0000
Myiriei, N@O causa no sentido de Granger 7., /0,5 2 3148 1,9098 0,1483
M pprsones. NEO causa no sentido de Granger /.., 2 3148 61,5744 0,0000

A TUnica série que ndo apresentou uma relacdo de causalidade bidirecional significativa
com o Dow Jones foi o Nikkei (Japao), apresentando uma relagdo unidirecional do mercado
americano para o japonés na variancia condicional. Porém, quando incluidas cinco ou dez
defasagens as relagdes sdo bidirecionais para todos os mercados (tabela A 2.2 do anexo 2). Isto se
deve ao fato de que as séries de varidncia condicional sdo altamente persistentes, e choques na

variancia mantém esta caracteristica de persisténcia conforme pode ser observado pelos gréficos
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de funcdo de resposta a impulsos (ver graficos 3.2.3 e 3.2.4). Aliado a isso hd ainda a
sensibilidade a defasagens do teste de Granger que faz com que os resultados mudem com o
aumento de defasagens.'’

Isto significa que o Dow Jones pode servir como proxy para o mercado internacional de
acdes, e que este mercado além de influenciar as mudangas que ocorrem em outros mercados
também ¢ influenciado por eles. Desta forma, o mercado internacional de a¢des ndo deve ser
ignorado na estima¢do dos modelos, como pode ser visto nas secdes seguintes cujos resultados
estdo em linha com a literatura, como por exemplo o trabalho de Phylaktis e Ravazzolo (2005).

Para reforcar a idéia de que a variancia condicional destes mercados ¢ influenciada por
choques produzidos pela varidncia condicional de outro mercado de ativos, gerou-se graficos de
funcdo de resposta a impulso a partir de modelos VAR, cujos resultados estdo sintetizados no

grafico 3.2.3.

' Ver Bollerslev, Chou e Kroner (1992, p.15) sobre persisténcia em séries de varidncia condicional de retorno de
ativos financeiros.
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Grafico 3.2.3 — Fungdo de resposta ao impulso de um desvio padrao na variancia
condicional dos mercados de agdes regionalmente, no periodo de dez/1994 a dez/2006.

Nota-se a alta persisténcia da resposta ao impulso gerada por choques nas inovagdes
produzidas pelas séries de variancia condicional dos mercados de agdes, € que a convergéncia ao
equilibrio ndo chega a ser atingida mesmo ap6s quinze periodos. Ou seja, dados choques de um
desvio padrdo nas inovagdes produzidas pelas séries de varidncia condicional, a resposta se
traduz na forma de um deslocamento altamente persistente, cuja convergéncia a linha de origem
nao pode ser observado pelo grafico mesmo ap6s 15 periodos.

O gréfico 3.2.4 apresenta a resposta ao impulso nas inovagdes produzidas pelos modelos
VAR para testar as relagdes entre o Dow Jones e os demais mercados. Nota-se que a resposta do
Dow Jones ao Nikkei (Japdo) ¢ explosiva, apesar de ndo ter sido encontrado uma relagdo
estatisticamente significativa pelo teste de Granger. Um impulso de um desvio padrao do Nikkei

tende a ndo convergir para o equilibrio ap6s quinze periodos. Os demais mostram uma reacao
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semelhante, no sentido de que podem atingir a convergéncia a linha de origem em um prazo

maior do que o apresentado no grafico.
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Grafico 3.2.4 — Resposta do Dow Jones ao impulso gerado pelos demais mercados de
acdes, no periodo de dez/1994 a dez/2006.

Um ultimo teste ainda ¢ empregado para verificar se a varidncia condicional dos mercados
de cambio ¢ capazes de influenciar o comportamento da varidncia condicional dos mercados de
acdes. Como os regimes diferenciados de cdmbio adotados pelos paises da amostra ndo permitem
que seja aplicado o teste em todos os paises, optou-se em aplicar apenas para Reino Unido e
Japao.

A tabela 3.2.3 e o gréfico 3.2.5 apresentam os resultados dos testes.
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Tabela 3.2.3 — Teste de Granger entre as variancias condicionais dos mercados de agdes e

cambio, para o periodo de dez/1994 a dez/2006.

Hipotese Nula Defasagens|Obs| F-Statistic | Probability

Pyrsy, N8O causa no sentido de Granger /iggryy ;" 1 3150 0,9614 0,3269
Commen'® ndo causa no sentido de Granger /g , 1 3150 5,2559 0,0219
Pyiei, N8O causa no sentido de Granger Al 3 3147 9,1956 0,0000
i, . ndo causa no sentido de Granger Ay, . 3 3147| 10,5403 0,0000

Existe uma relagdo bidirecional entre a variancia condicional dos mercados de cambio e

acoes do Japao, mas o mesmo nao ocorre no Reino Unido. A varidncia condicional do cambio do

Reino Unido ndo ¢ significativa para causar o FTSE com até 2,19% de significancia estatistica.

Resposta da variancia condicional do cAmbio do
Reino Unido ao impulso de um desvio padrao (Cholesky)
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Grafico 3.2.5 — Resposta ao impulso de um desvio padrao entre os mercados de agdes e

cambio, para o periodo de dez/1994 a dez/2006.
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Se o nimero de defasagens aumentar para cinco e dez, nota-se que a ndo significancia se
mantém para o caso do Reino Unido, e a significancia também se mantém no caso do Japao,
confirmando os resultados obtidos com as defasagens 6timas indicadas pelo VAR (ver tabela A
2.3).

Nao ha convergéncia ao equilibrio da resposta do FTSE 100 (Reino Unido) ao impulso de
um desvio padrao do cambio do Reino Unido considerando quinze periodos, € nem o contrario.
Resultado semelhante ¢ observado no caso japonés.

Portanto, neste trabalho ndo se pode ser conclusivo a cerca de que a variancia condicional
do mercado de cambio seja responsavel por mudangas no comportamento da variancia
condicional do mercado de agdes. Porém, ha trabalhos que apontam para a existéncia de uma
relacdo entre taxa de cambio e pregos de acdes, como o de Tabak (2006) para o caso brasileiro;
Phylaktis e Ravazzolo (2005) estudando as relagdes para os mercados de Hong Kong, Malésia,
Singapura, Tailandia e Filipinas.

Um estudo sobre as ligagcdes entre o prego das agdes e a taxa de cambio de paises
europeus pode ser encontrado em Stavarek (2004), que encontra uma relagdo forte em paises
membros da Unido Européia ha mais tempo do que em paises recém incorporados a comunidade.
Além disso, as relagdes sdo unidirecionais partindo do preco das ac¢des para a taxa de cambio.

Além disso, outros eventos podem contribuir para que haja um deslocamento nas séries de
volatilidade condicional, como por exemplo, as crises financeiras que serdo tratadas como mais
detalhes nas proximas se¢des. Ou ainda, outros ativos podem influenciar como pode ser visto no
trabalho de Kleinschmidt e Meurer (2007), que aponta para a existéncia de uma relacdo de
causalidade entre o EMBI, o cambio e o Ibovespa na variancia condicional, ou em Nunes, Costa

JR. e Meurer (2005) que relaciona varidveis macroecondmicas com o mercado de acdes.
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O que fica claro € que as causas basicas das mudangas no comportamento da variancia
condicional dos mercados de acdes e cambio se devem a uma combinagdo de i) choques
negativos com maior intensidade do que choques positivos, ii) a influéncia de cada mercado de
ativos sobre o outro dentro de uma mesma regido, e iii) o mercado internacional de agdes,
funcionando como um elo de ligacdo entre os demais mercados.

A questdo sobre outros ativos fica ainda em aberto neste trabalho, podendo ser testada
com o emprego nao apenas do cadmbio (em regime flutuante), mas também da taxa de juros sobre

os titulos publicos, risco pais e/ou outras varidveis macroecondmicas.
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4. ANALISE DA INTERDEPENDENCIA ENTRE OS MERCADOS DE ACOES

Nesta se¢do buscou-se investigar a estrutura da interdependéncia entre os mercados de
acoes dos paises emergentes e industrializados, determinando o fluxo de causalidade na variancia
entre eles.

Na atual dindmica financeira global, os paises emergentes possuem enorme importancia,
haja vista a integracdo cada vez maior entre os mercados mundiais e os altos retornos, associados
aos riscos elevados, proporcionados por estes mercados. Entdo, o que se pretende abordar nesta
secdo ¢ determinar como se da a direcdo das relagdes de precedéncia entre a volatilidade dos
retornos dos mercados de acdes entre paises emergentes em uma estrutura regional e global, e
como o mercado mundial e os paises industrializados sdo afetados na varidncia por mudangas na
direcdo da volatilidade do retorno destes mercados.

A hipotese que se trabalha ¢ a de que existe uma relagdo de feedback entre a volatilidade
do retorno de agdes em uma estrutura regional, uma relacdo unidirecional dos emergentes
asidticos para os emergentes da América Latina, e que ambos os grupos de mercados de agdes
devem apresentar uma relacao de feedback com o mercado internacional e paises industrializados
na variancia condicional.

4.1. ANALISE DOS DADOS, ESTIMACAO DO MODELO E APRESENTACAO DOS
RESULTADOS

Dada a necessidade de ampliar a amostra, optou-se por trabalhar com dados didrios de
retornos de agdes, iniciando em 03/07/1997 e terminando em 29/12/2006, para os seguintes
paises selecionados:

1) América Latina

a. Argentina (Merval)

b. Brasil (Ibovespa)
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c. México (IPC)
ii) Asia
a. Coréia do Sul (Seoul Composite)
b. Hong Kong (Hang Seng)
c. Japao (Nikkei 225)
d. Taiwan (TWII)
ii) Europa
a. Alemanha (DAX)
b. Franga (CAC 40)
c. Holanda (AEX)
d. Reino Unido (FTSE 100)

v) Estados Unidos (Dow Jones)

O Dow Jones foi incluido para representar o mercado internacional ou global de acdes
conforme sugerem Phylaktis e Ravazzolo (2005), evitando assim que a andlise fique incompleta.
Outros autores também utilizam este mercado como variavel proxy, como Kleinschmidt e Meurer
(2007), que nao encontraram diferencas significativas em utilizar o Dow Jones ou o S&P 500
como variavel proxy para o mercado internacional de agdes.

O procedimento econométrico ¢ o mesmo utilizado na secdo anterior, onde se analisa
primeiramente se as séries sdo estaciondrias, estima-se um modelo ARMA que melhor descreve o
fato gerador das séries de dados, aplica-se o teste LM para averiguar a existéncia de
heteroscedasticidade condicional auto-regressiva, e finalmente ¢ estimado o modelo GARCH
Exponencial que melhor se ajusta aos dados.

O grafico 4.1.1 apresenta as séries de dados utilizados para analise.
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Alguns pontos em comum chamam a aten¢do no grafico. O primeiro ¢ o fato de que os
agrupamentos de volatilidade sdo comuns aos grupos de paises e que estes agrupamentos ocorrem
em maior ou menor intensidade entre eles refletindo a resposta aos choques decorrentes de

fatores enddgenos e exdgenos aos mercados.
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Grafico 4.1.1 — Retorno dos mercados de agdes para o periodo 03/07/1997 a 29/12/2006.

Os resultados das estimacdes dos modelos GARCH Exponencial foram separadas por
regido geografica e encontram-se nas tabelas 4.1.1, 4.1.2 e 4.1.3%.

Pode-se observar que, para o periodo considerado na amostra, no caso da América Latina
(Tabela 4.1.1), o mercado de acdes brasileiro € o que apresenta uma mudanga menor a choques
positivos e negativos na variancia condicional. Um choque positivo tem um efeito de 0,0157 no

logaritmo da varidncia condicional, enquanto que para um choque negativo este valor ¢ de

%% Para o resultado completo que inclui a equagio da média ver anexo I.
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0,0483. O México ¢ quem apresenta as respostas maiores a choques, 0,1696 no caso de choques

positivos (proximo da Argentina que ¢ de 0,1624) e 0,7230 no caso de choques negativos.

Tabela 4.1.1 — Resultado da estima¢do dos modelos EGARCH para América Latina no periodo

de 03/07/1997 a 29/12/2006.

Parametros Argentina Brasil México
w -0,4282 -0,0617 -0,9836
(-6,9391)" (-2,2433)* (-7,7515)*
€1 0,2292 0,0751 0,2251
h_Oil (10,0047) (1,4117) (8,3535)*
) 0,0932 0,2212
h-oiz (0,9614) (8,2433)*
&5 -0,1364
0, _ *|
hl_,i} (-2,8517)
€ -0,0667 -0,1777 -0,1438
h?, (-4,8323) (-5,8700)* (-7,8225)*
) 0,1331 -0,1328
h?, (2,3363)** (-7,0526)*
€ 0,0283
R (0,8535)
n (h ) 0,9668 1,6979 -0,0257
i1 (137,9934)" (18,6051) (-1,1339)
-0,7025 0,9507
In(h,,) (-7,8568)" (41,8412)*
Distribuicao GED GED GED
Soma dos quadrados dos residuos 1,4551 1,4001 0,7168
Log de verossimilhanga 6123,0044 6195,1136 7049,1625
Critério de selecdo de Schwarz -4,9163 -4,9620 -5,6593

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equagdo da media (7,

= lui,t + ‘gi,z , com

+Za Hii-s +Zb/ ..~; )- Entre parénteses a estatistica 7. *, ** e *** estatisticamente

s1gn1ﬁcat1vo a 1%, 5%

In(h, )= w+2a1n( l,,)+2ﬂ

10%. Equagdo

kz }/k hlots—k '

da variancia

estimada;:

Este resultado para o Mex1co ¢ mteressante em que pese o fato de que a amostra ndo

captura os efeitos da crise mexicana do final de 1994, e, além disso, a persisténcia na volatilidade

condicional ¢ de 0,9250, enquanto para Argentina e Brasil ¢ de 0,9668 e 0,9954 respectivamente.
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Isso mostra que o México ¢ mais sensivel a choques na varidncia condicional, e, no
entanto apresenta a menor persisténcia comparativamente aos outros dois paises. Em
contrapartida, o mercado de agdes do Brasil apresenta os menores efeitos, porém com maior
persisténcia.

A tabela 4.1.2 apresenta o resultado da estima¢do dos modelos EGARCH para a Asia. Um
choque positivo proporciona uma mudanga no logaritmo da variancia condicional de 0,1127 para
Coréia do Sul e de 0,0596 na Tailandia, que sdo os valores extremos. No caso de Hong Kong e
Japao os valores sdo muito proximos, 0,0638 e 0,0697 respectivamente.

A resposta a choques negativos ¢ maior na Coréia do Sul em 0,2047 (da mesma forma que
ocorre no caso de choques positivos), e de 0,1820 em Hong Kong (valores extremos). Coréia do
Sul € o pais que apresentou a maior persisténcia na variancia condicional, 0,9907, bem proxima
de Hong Kong.

Em termos de valores médios e comparando com a América Latina, os mercados asiaticos
apresentam uma resposta média menor a choques negativos e positivos, € uma persisténcia maior
na variancia condicional.

Estes resultados sdo interessantes se for considerado o fato de que a crise asidtica ¢
capturada nesta amostra, iniciando em 1997 com a Tailandia. O mercado mais sensivel aos
choques na Asia ¢ o da Coréia do Sul que possui os maiores coeficientes de resposta a choques

positivos e negativos.
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Tabela 4.1.2 — Resultado da estimagio dos modelos EGARCH para Asia no periodo de
03/07/1997 a 29/12/2006.

Parametros Coréia do Sul Japéo Hong Kong Tailandia
-0,1928 -0,2864 -0,1747 -0,2170
w (-5,4037)* (-5,3201)" (-5,7502)" (-5,7043)*
i 0,1587 0,1343 0,1229 0,1239
o 51 (7,0875)* (6,4183)" (6,6388)" (7,3619)*

1,t
2= -0,0460 -0,0645 -0,0591 -0,0643
hlofl (-4,0583)* (-5,2064)" (-5,3353)" (-5,4190)*
ln(h ) 0,9907 0,9787 0,9904 0,9852
-1 (289,3748)* (178,9172)* (372,9066)*  (246,7247)*
Distribuicdo GED t GED GED

Sum squared resid 1,3024 0,5447 0,7603 0,6995
Log likelihood 6286,2775 7104,1162 7092,4475 6939,9664
Schwarz criterion -5,0536 -5,7140 -5,7077 -5,5814

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equagdo da média (7, = i, +¢,,,

com

& 1<t * k% o kkck 1911
+Za liimj +Zb ,€,.-; )- Entre parénteses a estatistica 7. *, ** e estatisticamente

s1gn1ﬁcat1vo a 1%, 5% e 10%. Equagﬁo da variancia estimada:

In(h,)= w+201n( l,,)+2ﬁ kzy"hf,ik'

A tabela 4.1.3 apresenta os resultados para a Europa e os EUA, onde se concentra a maior

hOS

ijt—j

parte das economias industriais desenvolvidas. Destaca-se o mercado de a¢des do Reino Unido,
que apresenta a menor resposta a choques positivos € negativos, € a maior persisténcia entre os
paises europeus.

Comparando com os outros mercados, as respostas a choques positivos sdo menores entre
os paises europeus, sendo que a maior resposta ¢ de 0,0863 da Alemanha. Por outro lado, a média
das respostas a choques negativos ¢ superior a da média asiatica, 0,2274 contra 0,1934. Neste
caso, a América Latina apresentou uma resposta maior a choques negativos por causa do México,

cujo coeficiente ¢ de 0,7230.
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Tabela 4.1.3 — Resultado da estima¢ao dos modelos EGARCH para Europa e EUA no periodo de
03/07/1997 a 29/12/2006.

Parédmetros Alemanha Reino Unido Franca Holanda Dow Jones
w -0,2725 -0,2031 -0,2366 -0,2447 -0,1868
(-6,9048)* (-6,5561)* (-6,7929) (-7,5275)* (-6,1837)*
i 0,1637 0,1123 0,1452 0,1613 0,0699
hO 51 (9,2620)* (6,4986)* (8,3810)* (9,5632)% (4,8541)*
1.t
i -0,0774 -0,0948 -0,0725 -0,0826 -0,0953
hlofl (-7,5865)*  (-8,4779)* (-7,3029)* (-8,1343)* (-10,0118)*
ln(h ) 0,9833 0,9878 0,9861 0,9868 0,9859
Ll (261,5934)* (371,8366)" (290,1677) (322,3106) (345,0759)*
Distribuigao GED GED GED GED GED
Sum squared resid 0,6642 0,3339 0,5214 0,5801 0,2773
Log likelihood 7124,7069 7962,8856 7372,6318 7417,6750, 8045,3787
Schwarz criterion -5,7329 -6,4011 -5,9300 -5,9703 -6,4734

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equagdo da média (7, = 1, +¢€,,, com
+Za Hii-s +z b.&,,_; )- Entre parénteses a estatistica 7. *, ** e *** estatisticamente
s1gn1ﬁcat1vo a 1%, 5% e 10%. Equagﬁo da variancia estimada:
In(h, )= w+201n(~,)+2ﬂ kakhosk-
;e

Anahsando os EUA, percebe-se que choques positivos, ou seja, noticias boas fazem com

hOS

ijt—j

que o logaritmo da variancia condicional diminua em 0,0254, o que torna o mercado americano
menos volatil, enquanto que a resposta a choques negativos ¢ menor que a média de cada uma
das regides da amostra.

4.2. ANALISE DOS FLUXOS DE CAUSALIDADE NA VARIANCIA CONDICIONAL
EM UMA ESTRUTURA REGIONAL

Mercados de acdes de diferentes tamanhos, estruturas e localizacdo geografica podem
exibir um alto grau de co-movimentos ap6s um choque em um dos mercados. Se os mercados
forem muito diferentes, entdo este co-movimento sugere a existéncia de um mecanismo através
do qual choques internos sdo transmitidos internacionalmente (FORBES e RIGOBON, 2002,

p.2227).



64

A primeira analise consiste em determinar como se dé a relacdo de causalidade entre a
variancia condicional dos retornos dos mercados de acdes em uma estrutura regional. Assim, o
teste de Granger ¢ empregado, cuja defasagem 6tima ¢ obtida com o auxilio da estimag¢do de um
VAR (Auto Regressdo Vetorial), dos critérios de selecdo de Schwarz e a menor soma dos
quadrados dos residuos.

O grafico 4.2.1 apresenta as séries de varidncia condicional gerados a partir dos modelos

ARMA-EGARCH estimados anteriormente, para os paises da América Latina.
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Grafico 4.2.1 — Séries de variancia condicional da América Latina,
para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Nota-se que a variancia condicional dos retornos dos mercados de a¢des latinos seguem
uma mesma trajetoria, com picos ¢ momentos de alta e baixa volatilidade bem definidos.

Novamente pode-se destacar os periodos de 1997, 1998, inicio de 1999 e 2001, anos em que
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ocorreram as crises da Asia, Russia, do Brasil e Argentina respectivamente. Os mercados nestes
periodos apresentaram alta volatilidade nas séries.

Outro ponto a destacar ¢ que a volatilidade condicional ¢ maior para o Brasil até meados
de 2001, quando a Argentina passa a apresentar uma volatilidade maior. Além disso, as séries se
movem na mesma dire¢do, o que permite empregar o teste de Granger par a par e verificar se a
hipdtese de uma relagdo bidirecional em cada um dos paises se confirma.

A tabela 4.2.1 apresenta os resultados para a América Latina. Pode-se observar que ha
uma relagdo bidirecional entre os mercados de ac¢des latino americanos na variancia condicional.
Quando reduzido o nimero de defasagens para cinco ou ampliado para dez, a causalidade entre
Argentina e México ¢ unidirecional do México para Argentina com cinco defasagens, mas se
mantém bidirecional para todos os mercados com dez defasagens, como pode ser visto na tabela
A 2.4 do anexo 2.

Tabela 4.2.1 — Resultado do teste de Granger para América Latina para o periodo de jul/1997 a
dez/2006.

Null Hypothesis: Defasagem |Obs | F-Statistic | Probability
D451, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 8 2467 13,1140 0,0000
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /fy,,;, 8 2467 5,0097 0,0000
Myievico, NAO causa no sentido de Granger /..., 6 2469 2,6725 0,0138
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger 7, , 6 2469 2,9515 0,0071
Do, N@O causa no sentido de Granger /..., , 8 2467 14,3774 0,0000
Myjévico, N8O causa no sentido de Granger /1, , 8 2467 11,8526 0,0000

O grafico 4.2.2. apresenta as séries de varidncia condicional dos retornos dos mercados de
acOes asidticos. A Coréia do Sul apresenta os maiores picos de volatilidade, destacando os
periodos referentes as crises financeiras dos anos noventa, e pode-se observar que os mercados

caminham na mesma dire¢do como no caso da América Latina.
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Tanto os mercados de agdes latinos quanto os asiaticos apresentam uma volatilidade

menor a partir de 2001, comparativamente aos anos noventa.
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Grafico 4.2.2 — Séries de variancia condicional da Asia, para o
Periodo de jul/1997 a dez/2006.

A tabela 4.2.2. apresenta os resultados do teste de Granger para a Asia. Hong Kong
apresenta uma relacdo bidirecional com a Coréia do Sul e Japao, e unidirecional com Taiwan. A
Coré¢ia do Sul apresenta uma relagao bidirecional com Hong Kong, unidirecional com Taiwan, e
unidirecional com Japao a 10% de significAncia estatistica. O Japao apresenta relagdo
bidirecional com Hong Kong e Taiwan, e ¢ influenciado pela Coréia do Sul (em 10% de
significancia).

As Unicas relagdes de causalidade onde ndo se pode rejeitar a hipotese nula foram o Japao
que ndo causa no sentido de Granger a Coréia do Sul, Taiwan que também ndo causa no sentido

de Granger a Coréia do Sul, e Taiwan que ndo causa no sentido de Granger Hong Kong.
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As demais relagdes confirmam a hipotese de que ha bidirecionalidade entre os mercados

de a¢des na variancia condicional, tanto no caso dos latinos quanto no caso dos asiaticos.

Tabela 4.2.2 — Resultado do teste de Granger para Asia para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Null Hypothesis: Defasagem | Obs | F-Statistic | Probability
Mytongiong. NEO Causa no sentido de Granger /1., , 5 2472 7,5760 0,0000
Dcorsia, N8O causa no sentido de Granger /1,0 5 2472 8,7267 0,0000
N4, N8O causa no sentido de Granger A, , 1 2476 1,5114 0,2190
D¢orsia, N8O causa no sentido de Granger £, ,;, 1 2476 2,8617 0,0908
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger /..., , 2 2475 2,0466 0,1294
h¢oiia, N8O causa no sentido de Granger /..., 2 2475 5,9060 0,0028
N0, N8O causa no sentido de Granger Ay,,..xne 4 2473 4,7682 0,0008
My1ongkong. NEO causa no sentido de Granger £, ., , 4 2473 4,5336 0,0012
M yivsan, N@O CauUsa no sentido de Granger /., 4 2473 1,6188 0,1667
Mytongkong. NEO CaUsa no sentido de Granger /., , 4 2473 6,6498 0,0000
M 4ivsan, NAO Causa no sentido de Granger /,,,;, , 1 2476 6,7641 0,0094
N)4pi0, N8O causa no sentido de Granger /..., 1 2476 4,4842 0,0343

Quando analisado com cinco ou dez defasagens, Coréia e Japdo ndo apresentam

causalidade com cinco defasagens, e apresenta unidirecional do Japao para Coréia com 10% de

significancia. Taiwan ndo causa Hong Kong com cinco, mas causa com dez defasagens, e Taiwan

ndo causa Japao com cinco e dez defasagens (ver tabela A 2.5 do anexo 2).

O gréfico 4.2.3 apresenta as séries de variancia condicional geradas a partir dos modelos

ARMA-EGARCH para os mercados de ag¢des europeus considerados na amostra.
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Grafico 4.2.3 — Séries de variancia condicional da Europa, para o
periodo de jul/1997 a dez/2006.

Da mesma forma que ocorreu com os mercados latinos e asiaticos, os mercados de acdes
dos paises industrializados europeus seguem uma mesma dire¢do, com picos bem definidos em
periodos onde ocorreram crises financeiras, porém, mais acentuado no final de 2002.

A tnica relacdo de causalidade que ndo ¢ bidirecional pelo teste de Granger ¢ entre Reino
Unido e Holanda, como pode ser observado na tabela 4.2.3, onde ndo se pode rejeitar a hipotese
nula de que a variancia condicional da Holanda ndo causa no sentido de Granger a variancia
condicional do Reino Unido. Quando aumentado para cinco e dez defasagens, Holanda ndo causa
Reino Unido com cinco defasagens, mas causa com dez, como pode ser visto na tabela A 2.6 do

anexo 2.
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Tabela 4.2.3 — Resultado do teste de Granger para Europa para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Null Hypothesis: Defasagens| Obs | F-Statistic | Probability
Miyanca, N8O causa no sentido de Granger 7,14 2 2474 41,7315 0,0000
M temanna,, NEO causa no sentido de Granger 4y, 2 2474 6,7892 0,0011
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /... 8 2468 2,5672 0,0087
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., 8 2468 5,6350 0,0000
My einoumiao, N@O Causa no sentido de Granger /,,,....q, 2 2474 7,3885 0,0006
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /iy, 0o 2 2474 16,6228 0,0000
My1o1anaa, NEO Causa no sentido de Granger /4y, ., 3 2473 6,3588 0,0003
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /..., 3 2473 24,7426 0,0000
Mg einouniao, N@O causa no sentido de Granger 4y, 2 2474 3,2225 0,0400
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /i ;.o « 2 2474 20,6809 0,0000
My einoumiao, N@O causa no sentido de Granger £, 1 2476 5,6580 0,0175
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /iy, 000 1 2476 1,6514 0,1989

Muitas destas ligagdes regionais se devem a existéncia de uma forte relagdo comercial
entre estes paises. As relacdes comerciais sdo importantes previsoras de retornos de agdes de
empresas e, portanto, da vulnerabilidade dos paises a choques (Forbes e Rigobon 2002, p.2228).

4.3. ANALISE DOS FLUXOS DE CAUSALIDADE NA VARIANCIA CONDICIONAL
EM UMA ESTRUTURA GLOBAL

Nesta secdo sdo analisadas as inter-relagdes entre os mercados asiaticos e latinos, e suas
ligacdes com os paises industrializados europeus e o mercado internacional.

Novamente as andlises sdo efetuadas par a par, estimando um VAR (Auto Regressao
Vetorial) a fim de encontrar a defasagem 6tima para que se possa aplicar o teste de causalidade
de Granger.

Em uma primeira andlise, o grafico 4.3.1 apresenta as séries de varidncia condicional dos

mercados asidtico e da América Latina, gerados a partir dos modelos ARMA-EGARCH. Alguns
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momentos de volatilidade acentuados que ocorrem de forma comum nos mercados podem ser
observados, como por exemplo, em 1997, 1998, 2001 e 2002.

O maior pico de volatilidade ¢ do Brasil em 1998, ano em que houve a reelei¢do de
Fernando Henrique Cardoso, considerado uma noticia boa para o mercado financeiro, pois a
absorveu de forma positiva. Além disso, havia a expectativa de desvalorizacdo cambial, haja vista
que a manutencdo de um cambio administrado por bandas tornava-se cada vez mais
insustentavel. Entre 2001 e 2002 a Argentina apresenta uma seqiiéncia grande de periodos de

maior volatilidade, explicada pela crise que aquele pais enfrentou naqueles anos.
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Grafico 4.3.1 — Séries de variancia condicional, América Latina e Asia, para o periodo de

Jul/1997 a dez/2006.
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O unico caso em que ndo ocorre uma relacdo bidirecional ¢ entre a Coréia do Sul e a

Argentina, onde ndo se pdde rejeitar a hipdtese de que a varidncia condicional da Coréia do Sul

ndo causa no sentido de Granger a variancia condicional da Argentina. Entre Brasil e Coréia do

Sul, a relagdo ¢ de feedback se considerado 5% de significancia estatistica (ver tabela 4.3.1).

Tabela 4.3.1 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Asia para o periodo de

Jul/1997 a dez/2006.
Null Hypothesis: Defasagem| Obs | F-Statistic | Probability

D¢orsia, N8O causa no sentido de Granger 7, 1 2474 0,3999 0,5272
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /f,,;, , 1 2474 7,7469 0,0054
Mytongkong. NEO causa no sentido de Granger /1., 4 2471 17,0758 0,0000
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger A« . 4 2471 19,9339 0,0000
N4, N8O causa no sentido de Granger A, 1 2474 7,2587 0,0071
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger £,,;,, 1 2474 23,1888 0,0000
M givsan, NAO causa no sentido de Granger /..., 1 2474 5,5911 0,0181
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /1, 1 2474 5,6111 0,0179
¢y, N8O causa no sentido de Granger A, , 3 2472 2,6913 0,0447
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger /., , 3 2472 8,7073 0,0000
My1ongiong. N8O causa no sentido de Granger /hy,, 6 2469 10,9120 0,0000
Dg,a51, N8O causa no sentido de Granger /1,0, . 6 2469 22,8220 0,0000
140, N8O causa no sentido de Granger A, , 3 2472 2,9873 0,0300
Dg,a51, N8O causa no sentido de Granger £, ;, 3 2472 20,5535 0,0000
My iwan, N@O causa no sentido de Granger £, 3 2472 3,3978 0,0171
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger /..., 3 2472 11,6050 0,0000
¢, N8O causa no sentido de Granger £, , 4 2472 7,5970 0,0000
hyjiico, N@O causa no sentido de Granger /..., , 4 2472 16,1503 0,0000
Mytongkong. N8O Causa no sentido de Granger £, , 6 2470 24,4203 0,0000
Myisvico, NAO causa no sentido de Granger /., 6 2470 87,6360 0,0000
N0, N8O causa no sentido de Granger A, 4 2472 10,7752 0,0000
Myievico, NAO causa no sentido de Granger /,,,;, , 4 2472 35,8349 0,0000
My yiwan, NEO causa no sentido de Granger £, 6 2470 7,1630 0,0000
h ndo causa no sentido de Granger #, 6 2470 15,8435 0,0000

‘México,t

aiwan,t
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Modificando o niimero de defasagens para cinco e dez alguns resultados mudam.
Argentina e Coréia apresentam bidirecionalidade, enquanto Japao ndo causa Argentina com cinco
e dez defasagens. Taiwan ndo causa Argentina com cinco, mas causa com dez defasagens, Coréia
ndo causa o Brasil com cinco e dez defasagens, e Japao ndo causa Brasil com dez defasagens (ver
tabela A 2.7 do anexo 2).

Este resultado demonstra a influéncia de um mercado de agdes sobre o outro na variancia
condicional. No entanto, é necessario cautela na andlise dos resultados, haja vista a diferenga no
horario de funcionamento entre estes mercados, ou seja, enquanto o mercado asiatico encerra
suas atividades, o mercado latino estd apenas comegando. No entanto, a inclusdo de defasagens
ajuda a corrigir este problema, mas nio o elimina por completo®'.

Comparando entre América Latina e Europa, verifica-se no grafico 2.3.2 que o desenho
que se forma no grafico da Argentina ¢ muito semelhante ao que se forma nos dos paises

europeus.

*! Ver Huang, Yang e Hu (2000, p.292) para uma discussio sobre dados nio sincronizados entre diferentes
mercados.
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Grafico 4.3.2 — Séries de variancia condicional, América Latina e Europa, para o periodo de

Jul/1997 a dez/2006.
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A tabela 4.3.2 confirma isto, onde o teste de causalidade de Granger aponta para uma

relacdo unidirecional da variancia condicional da Argentina causando a variancia condicional dos

mercados de a¢des dos demais paises europeus, e apenas a variancia condicional da Alemanha ¢

capaz de causar, no sentido de Granger as mudangas na variancia condicional da Argentina.

Para os demais paises a relagdo ¢ bidirecional, indicando uma relagdo forte entre a

volatilidade condicional de ambos os grupos de paises. Os eventos que tornam os mercados de

acoes da Europa volateis, também tornam os mercados de a¢cdes do México e do Brasil volateis.
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Tabela 4.3.2 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Europa para o periodo de

Jul/1997 a dez/2006.
Null Hypothesis: Defasagem| Obs | F-Statistic Probability

D gtomanna, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 2 2473 7,5175 0,0006
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger ,,,,...1a. 2 2473 14,1475 0,0000
Mt ranca, NA@O Causa no sentido de Granger /..., 1 2474 1,5847 0,2082
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger £, 1 2474 2,8751 0,0901
Myto1anda, N8O causa no sentido de Granger /1., 1 2474 0,8883 0,3460
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /4., 1 2474 4,8372 0,0279
Mg cinotmiao, N8O causa no sentido de Granger 7, 1 2474 2,0944 0,1480
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger 000 1 2474 5,4053 0,0202
M ttemanna, MO Ccausa no sentido de Granger 7, ., , 3 2472 12,2978 0,0000
hg,..i, N80 causa no sentido de Granger /... 3 2472 19,0425 0,0000
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /1, , 3 2472 3,2763 0,0202
Do, N@O causa no sentido de Granger /4, ., 3 2472 17,4771 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /1, , 3 2472 13,0673 0,0000
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger /., 3 2472 19,9516 0,0000
Myeinoumiao, N0 Causa no sentido de Granger 7, , 3 2472 6,5371 0,0002
hg,.si, N80 causa no sentido de Granger /iy, upido.: 3 2472 22,7944 0,0000
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., , 4 2472 10,0717 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger 71,14 4 2472 19,2810 0,0000
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /.., 6 2470 2,9364 0,0074
Myjevico, N8O causa no sentido de Granger /.., 6 2470 19,1205 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..., , 4 2472 9,5794 0,0000
hyjixico, NEO causa no sentido de Granger £, 4 2472 12,3103 0,0000
hyeinoumiao, N@O Causa no sentido de Granger £, , 4 2472 4,5867 0,0011
hyjéico, N@O causa no sentido de Granger /a0 4 2472 20,4451 0,0000

Ao modificar o nimero de defasagens, observa-se que com cinco e dez defasagens as

relagdes se confirmam, exceto entre Franga e Argentina que agora tém relacdo bidirecional (ver

tabela A 2.8 do anexo 2).

Analisando o grafico 4.3.3 observa-se que exceto por Taiwan, os dois grupos de paises,

asiatico e europeu, apresentam um comportamento das séries de varidncia condicional um pouco
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diferentes. Apesar de seguirem uma mesma tendéncia, a primeira vista se tem a impressao de que
ndo h4 uma relacdo forte de causalidade entre eles.

Para verificar se isto se confirma, a tabela 4.3.3 apresenta os resultados do teste de
causalidade de Granger. Apenas Alemanha e Hong Kong, Franca e Hong Kong, e Japdo e
Holanda apresentam uma relacdo bidirecional de causalidade. Nao foi encontrada nenhuma
relacdo de causalidade no sentido de Granger entre Alemanha e Coréia do Sul, Holanda e Coréia

do Sul, Reino Unido e Coré¢ia do Sul e Holanda e Hong Kong.
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Grafico 4.3.3 — Séries de variancia condicional, Asia e Europa, para o periodo de jul/1997 a

dez/2006.
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Ha uma relagdo unidirecional da Franga causando no sentido de Granger a Coréia do Sul,

Reino Unido causando Hong Kong, Alemanha causando Japdo, Franca causando Japao, Reino

Unido causando Japao, Alemanha causando Taiwan, Franga causando Taiwan, Holanda causando

Taiwan e Reino Unido causando Taiwan.

Tabela 4.3.3 — Resultado do teste de Granger para Asia e Europa para o periodo de jul/1997 a

dez/2006. Continua
Null Hypothesis: Defasagem| Obs | F-Statistic | Probability
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /... , 1 2475 1,2071 0,2720
¢y, N8O causa no sentido de Granger 4,4 1 2475 0,2737 0,6009
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /., , 2 2474 18,7724 0,0000
¢ oréia, NEO causa no sentido de Granger 4y, ., 2 2474 0,4315 0,6496
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /... , 1 2476 0,4148 0,5196
¢ i, N8O causa no sentido de Granger 4,,,,,..,, 1 2476 0,3130 0,5759
hyeinoumiao, NE@O causa no sentido de Granger /..., , 1 2476 1,3917 0,2382
¢ i, N8O causa no sentido de Granger /g, upido.: 1 2476 0,0066 0,9354
D gtomanna, N8O causa no sentido de Granger Ay« . 4 2472 3,6252 0,0060
Mytongiong. NEO causa no sentido de Granger 7,44 4 2472 2,6471 0,0318
Mt ranca, N@O Causa no sentido de Granger /., 4 2472 9,9962 0,0000
Mytongkong. NEO CaUsa no sentido de Granger /.., 4 2472 2,1694 0,0700
My1o1anda, N8O causa no sentido de Granger /1,0 4 2473 1,1948 0,3110
Mytongiong. NEO causa no sentido de Granger /;;,,,.4,., 4 2473 1,7875 0,1285
Mg cinotmiao, N8O causa no sentido de Granger /1,0, 4 2473 6,0051 0,0001
Mytongkong. N8O causa no sentido de Granger /g ,.o0id0.4 4 2473 0,2174 0,9288
N gtemanna, N8O causa no sentido de Granger £,,;,, 2 2474 39,3064 0,0000
N0, N8O causa no sentido de Granger A, 2 2474 0,6221 0,5369
tranca, NA@O Causa no sentido de Granger /,,,;, , 2 2474 56,5930 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger /4., ., 2 2474 0,2251 0,7985
My1o1anda, N8O causa no sentido de Granger £, ., , 2 2475 24,0453 0,0000
N0, N8O causa no sentido de Granger A,,,.4.., 2 2475 2,4982 0,0824
Mg cinotmiao, N8O Causa no sentido de Granger £,,;,, 2 2475 25,8341 0,0000
140, N8O causa no sentido de Granger Mg, umido. 2 2475 1,2898 0,2755
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Tabela 4.3.3 — Resultado do teste de Granger para Asia e Europa para o periodo de jul/1997 a

dez/2006. Conclusdo.
N temanna,, NEO causa no sentido de Granger 4, .., 3 2473 21,9500 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger 71,14 3 2473 1,2873 0,2770
iyanca, N8O causa no sentido de Granger /i, ., , 1 2475 8,1584 0,0043
My ian, N8O causa no sentido de Granger /.., 1 2475 0,5117 0,4745
My1o1anaa, NEO Causa no sentido de Granger /..., 3 2474 18,7542 0,0000
Dy ian, N8O causa no sentido de Granger A, 3 2474 0,2593 0,8547
Mgeinounido, N@O causa no sentido de Granger /..., 1 2476 8,0311 0,0046
My ian, N8O causa no sentido de Granger /i ;.o « 1 2476 1,0592 0,3035

O fato a ser destacado ¢ que todas as relacdes unidirecionais ocorrem da Europa para a
Asia. Os mercados asiaticos causam os europeus apenas nos casos de Hong Kong que causa no
sentido de Granger a Alemanha e a Franca, e o Japao que causa a Holanda, onde as relagdes sao
bidirecionais.

A tabela A 2.9 do anexo 2 confirma a maior parte destas relagdes, modificando para o
Reino Unido que passa a causar a Coréia com cinco defasagens, Hong Kong que causa a Holanda
com 10 defasagens, Japao que apresenta relacdo bidirecional com a Alemanha com cinco e dez
defasagens, Japdo causando a Franga com dez defasagens, Japdo ndo causa a Holanda com dez
defasagens e causa o Reino Unido com cinco.

Resta ainda analisar de que forma a variancia condicional do mercado internacional de
acdes ¢ capaz de influenciar a variancia condicional dos mercados regionais.

O grafico 4.3.4 apresenta a compara¢do entre as séries de varidncia condicional dos
mercados de a¢des da América Latina e o Dow Jones, que ¢ utilizado como uma proxy para o
mercado internacional de acdes. Parece haver um desenho semelhante nos quatro mercados
analisados, indicando alguma relacdo entre eles. Outro ponto importante ¢ que o mercado

americano ¢ bem menos volatil do que os mercados latinos como ja era esperado.



.0007

Dow Jones

.0006 |

.0005

.0004

.0003

.0002

.0001

.0000

9

.006

.005

.004

.003

.002

.001

.000

T T T T T T
7|98|99|OO 01 02 03 04 05 06

Brasil

9

T T T T T T T T T
7 98 99 00 01 02 03 04 05 06

.005
.004 4
.003 4
.0024
.0014

.000

.005
.004
.0034
.002+

L

.000

78

Argentina

)

T T T T
97 98 99 00 O1

T T T T
02 03 04 05 06

México

T T T T T T T T T
97 98 99 00 01 02 03 04 05 06

Grafico 4.3.4 — Séries de variancia condicional, América Latina e Dow Jones, para o periodo de
Jul/1997 a dez/2006.

A tabela 4.3.4 apresenta os resultados do teste de Granger para as relagdes entre os

mercados latinos e o mercado internacional de acdes.

Tabela 4.3.4 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Dow Jones para o periodo de

Jul/1997 a dez/2006.
Null Hypothesis: Defasagem| Obs | F-Statistic | Probability

D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger 71,,,,, /..., 1 2474 0,5776 0,4473
M ponsones, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 1 2474 1,6660 0,1969
Dg,qs, N@O causa no sentido de Granger ;... /0,es 3 2472 1,9723 0,1160
M prssones. NEO causa no sentido de Granger hy, ., , 3 2472 6,4706 0,0002
Myjévieo, N8O causa no sentido de Granger A, ..., ; 4 2472 2,3489 0,0522
M porssones. NEO causa no sentido de Granger £, , 4 2472 2,7163 0,0284
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Argentina ¢ Dow Jones ndo apresentam nenhuma relagdo de causalidade no sentido de
Granger entre suas varidncias condicionais, Dow Jones e M¢éxico apresentam uma relacdo
bidirecional, enquanto que entre Brasil e Dow Jones, a relacdo ¢ do Dow Jones causando no
sentido de Granger o Brasil. No entanto, ampliando dez defasagens as rela¢des sdo alteradas para
todos os mercados(tabela A 2.10 do anexo 2).

O grafico 4.3.5 apresenta as séries de varidncia condicional da Asia, comparada a série da
bolsa americana Dow Jones, onde ¢ possivel notar que o mercado menos volatil ¢ o americano,
seguido pelo japonés. Por outro lado, os desenhos indicam diferentes pontos de alta intensidade
de volatilidade, especialmente naqueles periodos marcados por crises financeiras e pelo atentado

terrorista de 11 de setembro.
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Grafico 4.3.5 — Séries de variancia condicional, América Latina e Dow Jones, para o periodo de
jul/1997 a dez/2006.
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Analisando o resultado do teste de Granger, na tabela 4.3.5, pode-se observar que apenas

as relagoes entre Japao e Dow Jones ndo foram significativos, enquanto os demais mercados

apresentaram uma relagdo causal mais forte do que no caso da América Latina.

Tabela 4.3.5 — Resultado do teste de Granger para Asia e Dow Jones para o periodo de jul/1997 a

dez/2006.
Null Hypothesis: Defasagem Obs F-Statistic | Probability

¢y, N8O causa no sentido de Granger A,,,,,,.., 4 2472 9,6389 0,0000
Rprsyones . MO causa no sentido de Granger /.., , 4 2472 10,6957 0,0000
Mytongkong. N8O causa no sentido de Granger /1., 1,05 4 2472 6,1724 0,0001
o sones, N8O causa no sentido de Granger /1,0 4 2472 27,5477 0,0000
N0, N8O causa no sentido de Granger A, ..., 2 2474 1,6243 0,1973
D ponsones, N8O causa no sentido de Granger £,,;, 2 2474 50,3870 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger £, ..., 3 2473 11,7565 0,0000
R prsjones . N0 causa no sentido de Granger /., .., 3 2473 46,7294 0,0000

Esta relagdo mais forte fica evidenciada quando ¢ incluido cinco e dez defasagens,

passando todas as relagdes a apresentarem bidirecionalidade, conforme pode ser visto na tabela A

2.11 do anexo 2.

E finalmente, resta verificar como s3o as relagdes de causalidade entre os paises

industrializados desenvolvidos e o0 Dow Jones. Comecando pelo grafico 4.3.6, que apresenta as

séries de dados da variancia condicional, onde se pode perceber a semelhanca dos desenhos do

comportamento dos mercados.
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Grafico 4.3.6 — Séries de variancia condicional, Europa e Dow Jones, para o periodo de
jul/1997 a dez/2006.

Este comportamento similar indica que hd uma relacdo forte entre eles, ou seja, a
volatilidade condicional do mercado de a¢des de um pais industrializado desenvolvido ¢ afetada
pelas mudancas no comportamento da volatilidade condicional de outro pais industrializado
desenvolvido. Além disso, a volatilidade ¢ menor no Dow Jones do que nos demais mercados
europeus.

O teste de Granger da tabela 4.3.6 confirma o que esta evidente no grafico 4.3.6, ou seja,
ha uma rela¢do de causalidade bidirecional forte entre os mercados de agdes dos paises europeus
e o Dow Jones, que foi utilizado como uma proxy simbolizando o mercado internacional de
acdes. Mesmo incluindo cinco ou dez defasagens as relagcdes se mantém bidirecionais (ver tabela

A 2.12 do anexo 2).
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Tabela 4.3.6 — Resultado do teste de Granger para Europa e Dow Jones para o periodo de
jul/1997 a dez/2006.

Null Hypothesis: Defasagem | Obs | F-Statistic | Probability
M temanna,, N8O causa no sentido de Granger /..., ; 4 2472 24,5060 0,0000
M ppssones. NEO causa no sentido de Granger 71,14 4 2472 18,7382 0,0000
Miyanca, N8O causa no sentido de Granger A, ..., ; 5 2471 23,1772 0,0000
M orsones. NEO causa no sentido de Granger 4y, ., 5 2471 37,6279 0,0000
My101anda, N@O CaUsa No sentido de Granger iy, /0,es 5 2471 22,7768 0,0000
M prsones. NEO causa no sentido de Granger 71,4, , 5 2471 17,1043 0,0000
Mg einouniao, N@O causa no sentido de Granger /1, 0., 2 2474 46,9175 0,0000
M prsones. NEO causa no sentido de Granger /000 2 2474 125,1436 0,0000

Com isso, conclui-se que ha uma forte relacdo entre os mercados de acdes na variancia,
em uma estrutura regional e global. Alem disso, a volatilidade condicional do mercado
internacional de a¢des ¢ um fator que ndo pode ser desconsiderado na andlise. E, portanto, dados
os resultados encontrados, € necessario um modelo multivariado para se conseguir capturar os co-
movimentos do comportamento da volatilidade condicional do retorno dos mercados de ativos e
suas inter-relagoes.

Bessler e Yang (2003) apresentam um estudo sobre a estrutura dindmica entre nove
mercados de acdes usando um mecanismo de correcdo de erro e um “directed acyclic graphs
(DAG)”. Os resultados indicam que o mercado americano ¢ altamente influenciado pelas suas
inovagdes e pelas inovacdes dos mercados do Reino Unido, Suica, Hong Kong, Franga e
Alemanha. Além disso, o mercado americano ¢ o Unico que tem um impacto consistentemente
forte nos movimentos de pregos da maioria dos mercados no longo prazo.

Neste estudo, as relagdes inter-regionais par a par entre os mercados europeus sao mais
altas do que suas correlagdes com outros mercados. As correlagdes inter-regionais entre os paises

asidticos sdo menores, mas mesmo assim seguem um mesmo padrdo. Este padrdo de correlacao
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pode refletir o grau de integragdo econdmica entre os paises ou zonas de comércio, como descrito

em Eun e Shim (1989) e Koch e Koch (1991).
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5 ANALISE DAS RELACOES ENTRE OS MERCADOS ATRAVES DOS MODELOS
MULTIVARIADOS?

E comum observar em séries de variancia condicional gerados a partir de dados temporais
de retorno de ativos financeiros um alto grau de persisténcia, quando utilizados modelos
univariados. Esta persisténcia, algumas vezes, ndo ¢ observada quando se estabelece uma relagao
linear entre estas séries. H4, portanto, uma importante implicacdo em termos de constru¢ao de
modelos 6timos de previsdo de longo prazo na variancia e covariancia entre ativos.

O que se busca observar nesta se¢do ¢ se uma analise multivariada de retorno de ativos
com alto grau de persisténcia na variancia condicional mantém esta caracteristica observada nos
modelos univariados.

Para esta se¢do, a base de dados utilizada ¢ a mesma da se¢do anterior, € o modelo VEC
escolhido ¢ aquele que melhor se adequou aos dados, seguindo assim os critérios de selegdo de
Schwarz (o menor valor), o maior logaritmo de verossimilhanca e a menor soma dos quadrados
dos residuos.

Dado a importancia dos choques na equacdo da média em modelos GARCH
multivariados, cuidou-se para que esta equagdo estivesse corretamente especificada, estimando
primeiramente um VAR com oito defasagens e, optando-se pelo modelo que minimizasse o
critério de selecdo de Schwarz (GOEIL] e MARQUERING 2004, p. 541).

5.1 AS RELACOES ENTRE OS MERCADOS EM UMA ESTRUTURA REGIONAL —
A AMERICA LATINA

Na se¢do 4.2 viu-se que ha uma relacdo de causalidade bidirecional na variancia

condicional entre os mercados latino americanos, € que a mesma relagdo sé € percebida entre os

*2 Optou-se por estimar modelos diagonais por serem mais econdmicos em termos de parimetros.
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mercados latinos e o mercado internacional com o mercado Mexicano (neste caso o Dow Jones
servindo como proxy).

Seguindo este raciocinio, pode-se testar se estas relagdes se mantém ao se estimar um
modelo que seja capaz de capturar um comportamento conjunto entre as variaveis. Pode-se testar
também, de que forma estas relacdes se modificam na presenca de eventos como uma crise
financeira.

A tabela 5.1.1 apresenta os resultados aplicados par a par entre os paises latino
americanos dos modelos VEC diagonais, apos terem as defasagens 6timas da equacdo da média
selecionados por um VAR, e apresentam também um modelo VEC diagonal com a inclusao de
um termo de assimetria, visando testar se ha influéncia de choques positivos e negativos na
variancia e covariancia condicional entre os mercados.

Todos os coeficientes estimados sdo estatisticamente significativos nos modelos VEC
diagonal, corroborando os resultados obtidos na se¢do 4.2, ou seja, a utilizagdo de um modelo bi-
variado ¢ capaz de explicar o comportamento conjunto das varidncias condicionais dos retornos
dos ativos, simplificando a analise utilizada naquele capitulo.

No entanto, quando se testa a existéncia de assimetrias na resposta a choques, o
coeficiente da covaridncia entre as séries de dados ndo apresenta significancia entre Argentina e
Meéxico, e Brasil e México, fato que ndo pode ser observado quando se aplicaram os testes de

causalidade nas séries de variancia condicional gerados a partir dos modelos univariados.
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Tabela 5.1.1 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de a¢des da América
Latina para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Variaveis Argentina X Brasil Argentina X México Brasil X México

Explanatérias  VEC diagonal? EC 31890Mal/E o GiagonalVEC diagonalye . in g ngVEC diagonal

- Assimétrico - Assimétrico - Assimétrico

Constante (1,1) 1,1E-057  1,1E-05Y  1,3E-05*  1,3E-05Y 59E-06Y 6,1E-06*
Constante (1,2) 6,0E-06¥  3,9E-06%  3,9E-06*  3,0E-067  52E-06"  4,8E-06*
Constante (2,2) 1,6E-057  1,3E-05  7,2E-06%  8,1E-06*  1,2E-05Y  1,1E-05*
£ 0,0736* 0,0501* 0,0958* 0,0550* 0,0911* 0,0352*
£ 10 0,0652*  0,0206** 0,0569* -0,0020 0,0641* 0,0099
£, 0,0804* 0,0145 0,1065* 0,0354* 0,0821*  0,0232**
g (&, <0) 0,0643* 0,0974* 0,1225*
& (8.2 <0)e,1 (8,4 <0) 0,0834* 0,1296* 0,1124*
&, (&, <0) 0,1082* 0,1725* 0,1032*
H, 0,9019* 0,8921* 0,8800* 0,8713* 0,8846* 0,8782*
Cov,,, 0,9035* 0,9063* 0,9050* 0,8844* 0,9013* 0,8910*
H,, 0,8900* 0,9034* 0,8697* 0,8538* 0,8925* 0,8993*
Log Likelihood 12622,8370| 12650,5561| 13361,4709| 13404,1948] 13596,1639 13634,8085
Schwarz criterion -10,1542  -10,1702]  -10,7506  -10,7788]  -10,9401]  -10,9650
Hannan-Quinn criterion -10,1721]  -10,1912  -10,7685  -10,7997]  -10,9580|  -10,9859

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equag¢@o da média (o VAR selecionou os modelos apenas com
uma constante para cada analise). *, ** e *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%. Para o modelo VEC
diagonal estimou-se a seguinte equagdo da variancia:

H, =C+Al ¢_¢6_ +GU H,
assimétrico estimou-se as seguintes equagdes da variancia:

H,=C+Al £, +D0 (5.5, <0)(£.5,., <0) 0 DO (5.5, <0)(&.,8,, <0) +G[ H,,,

PR onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas. Para o modelo VEC diagonal

1,e-1
onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas, e a matriz D possui posto igual a 1.

Quando incluido o mercado internacional de ac¢des (aqui representado pelo Dow Jones),
observa-se que os coeficientes do modelo VEC diagonal s3o todos estatisticamente significativos.
Porém, quando incluida a assimetria, verifica-se que os coeficientes que medem a covariancia
entre Argentina e Dow Jones, e entre Brasil e Dow Jones ndo sdo estatisticamente significativos.

Ver tabela 5.1.2.
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O teste de Granger aplicado na secdo 4.2 indicava para a ndo existéncia de uma relacdo de

causalidade entre Argentina e Dow Jones na variancia condicional, e que ndo hé causalidade no

sentido de Granger do Brasil para o Dow Jones. Este resultado ¢ confirmado pelos modelos VEC.

Da mesma forma, os coeficientes da covaridncia entre Argentina e México, e México e

Dow Jones ndo sdo estatisticamente significativos, confirmando o teste de Granger da segdo 4.2.

O mesmo resultado ¢ observado no caso de Brasil e México que so6 ¢ significativo a 5%, e Brasil

e Dow Jones que ndo ¢ estatisticamente significativo.

Tabela 5.1.2 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de a¢des da América
Latina, com a inclus@o do mercado internacional para o periodo de jul/1997 a dez/2006. Continua

Variaveis

Argentina X Brasil X D. Jones

Argentina X México X D. Jones

Brasil X México X D. Jones

Explanatorias . VEC diagonal | . VEC diagonal — : VEC diagonal —
P VEC diagonal Assimétrico VEC diagonal Assimétrico VEC diagonal Assimétrico
Constante(1,1) 1,2E-05* 1,2E-05" 1,3E-05* 1,2E-057  1,4E-05% 1,2E-05*
Constante(1,2) 6,6E-06* 4,4E-060  3,8E-06* 28E-067  5.7E-06* 4,9E-06
Constante(1,3) 1,5E-06* 9.15:07* 1,5E-06" 9.0E-07*  3,0E-06* 2 9E-06*
Constante(2,2) 1,6E-05* 1,4E-054  7,0E-06* 72E-06"  6,3E-06* 6,2E-06*
Constante(2,3) 3.2E-06* 31E-06%  2,4E-06" 29E-067  2,3E-06* 2 5E-06*
Constante(3,3) 2 3E-06* 20E-067  2,4E-06" 24E-067  2,5E-06* 2 3E-06*
2
€ 0,0726* 0,0530" 0,0878* 0,0586* 0,0809* 0,0329*
€ 1E2m1 0,0607* 0,0226" 0,0487* 0,0063 0,0588* 0,0177*
€ 1-1E5 14 0,0347* 0,0064 0,0343" 0,0034 0,0366* -0,0060
2
€)1 0,0776* 0,0253*" 0,0979* 0,0531* 0,0869* 0,0473*
€151 0,0327* -0,0085, 0,0448" 0,0025 0,0457* 0,0062
2
€34m1 0,0641* 0,0163 0,0589* 0,0098 0,0650* 0,0177***
2
€11 (51,,_1 < 0) 0,0632" 0,0768" 0,0913*
€01 (8,4 <0) &1, (£,4 <0) 0,0759* 0,1000* 0,0982*
€, (8,2 <0) &4 (8,4 <0) 0,0750" 0,0877* 0,0913*
2
€21 (52,,_1 < 0) 0,0911% 0,1302" 0,1056*
£t (€22 <0) &, (8,4 <0) 0,0900% 0,1141* 0,0981*
2
& l(fsz—l <0) 0,0890* 0,1000* 0,0912*
., 0,8992* 0,8873" 0,8834* 0.8770* 0,8878* 0,8930*
Covy,y 0,9021* 0,9039* 0,9100* 0,8934* 0,8992* 0,8875*
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Tabela 5.1.2 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de a¢des da América
Latina, com a inclusdo do mercado internacional para o periodo de jul/1997 a dez/2006.
Conclusdo

COVBJ-I 0,9388* 0,9236* 0,9398* 0,9184* 0,9279* 0,9142*
HZ,t—l 0,8865* 0,8969* 0,8720* 0,8544* 0,8830* 0,8717*
C0V23,t-1 0,9296* 0,9148* 0,9175* 0,8855* 0,9171* 0,8957*
H3,t—1 0,9144* 0,9203* 0,9187* 0,9175* 0,9105* 0,9127*
Log Likelihood 20977,9464| 21019,3836 21801,3070| 21856,8715| 22097,0668 22147,9463
Schwarz criterion -16,8688 -16,8928 -17,5336 -17,5690 -17,7724 -17,8040
Hannan-Quinn criterion -16,9017 -16,9301 -17,5665 -17,6064 -17,8053 -17,8414

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equag¢@o da média (o VAR selecionou os modelos apenas com
uma constante para cada analise). *, ** e *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%. Para o modelo VEC
diagonal estimou-se a seguinte equagdo da variancia:

H, =C+Al £_¢&_ +Gl H,

;1> onde as matrizes C, A ¢ G sdo indefinidas. Para o0 modelo VEC diagonal

assimétrico estimou-se as seguintes equagdes da variancia:

H,=C+Al €& +DU (g8, <0)(&,&,, <0) 0 DU (5.5, <0)(¢

1,e-1 14 (4

&

1t 1

<0) +GL H,,,
onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas, e a matriz D possui posto igual a 1.

Os critérios de selecdo indicam que o melhor modelo € o que apresenta assimetria, como
no caso da tabela 5.1.1.

5.2 AS RELACOES ENTRE OS MERCADOS EM UMA ESTRUTURA REGIONAL —
A ASIA

Da mesma forma como na se¢do anterior, aplicou-se o modelo VEC diagonal para os
paises asiaticos, cujos resultados podem ser vistos na tabela 5.2.1.

O modelo VAR indicou a existéncia de um processo auto-regressivo de primeira ordem
na equacdo da média, cujos resultados foram suprimidos por ndo interessarem neste momento. A
equacdo da variancia e covaridncia do modelo VEC diagonal apresentou todos os coeficientes
estatisticamente significativos a 5%.

Apenas Coré¢ia e Hong Kong, e Coréia e Japao apresentaram todos os coeficientes

estatisticamente significativos a 5% no modelo que inclui assimetria. Nos demais, o coeficiente
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que mede a covaridncia entre as séries ndo apresentou significincia estatistica, e 0 modelo com

assimetria mostrou-se melhor pelos critérios de selegao.

Tabela 5.2.1 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de agdes da Asia para
o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Continua

Coréia X Hong Kong

Coréia X Japao

Coréia X Taiwan

Variaveis : - =
Explanatérias  |VEC diagonal| YEC diag9onallye . iaqong)| VEC diagonallye o i g | VEC diagonal
- Assimétrico - Assimétrico - Assimétrico
Constante(1,1) 1,9E-06* 1,8E-06% 2,3E-06* 1,9E-06* 3,7E-06* 2,1E-06*
Constante(1,2) 8,7E-07** 9,4E-07** 1,6E-06* 1,7E-06* 2,9E-06* 1,2E-06**
Constante(2,2) 8,5E-07* 9,2E-07* 1,9E-06* 1,9E-06* 2,4E-06* 1,8E-06*
2
i 0,0494* 0,0334* 0,0568* 0,0367* 0,0783* 0,0416*
E1-1€2,m 0,0343% 0,0140** 0,0344* 0,0138** 0,0502* 0,0074
2
€2m1 0,0389% 0,0137** 0,0519* 0,0338* 0,0608* 0,0138**
2
& - (€4 <0) 0,0421* 0,0430* 0,0341*
£ (611 <0) &2, (84 <0) 0,0453" 0,0444* 0,0460*
2
&1 (€24 <0) 0,0487" 0,0459* 0,0621*
Hl»t—l 0,9478* 0,9428* 0,9387* 0,9384* 0,9176* 0,9397*
COVIZJ—I 0,9573% 0,9501% 0,9516* 0,9442* 0,9209* 0,9525*
HZJ—I 0,9577* 0,9578* 0,9411* 0,9363* 0,9321* 0,9494*
Log de verossimilhanga | 13624,8472| 13645,9648 13638,0683] 13652,5035 13240,0335 13402,4391
Critério de selecao
de Schwarz -10,9645 -10,9752 -10,9752 -10,9805 -10,6568 -10,7785
Critério de selecao
de Hannan-Quinn -10,9839 -10,9977 -10,9946 -11,0030 -10,6748 -10,8010
Variavei Hong Kong X Japao Hong Kong X Taiwan Japédo X Taiwan
ariavels VEC diagonal VEC diagonal VEC diagonal
Explanatorias VEC diagonal J1agonal\y/e giagonal 1agonally/e ¢ giagonal J1agol
- Assimétrico - Assimétrico - Assimétrico
Constante(1,1) 1,3E-06* 1,4E-06% 1,4E-06* 1,2E-06* 2,8E-06* 2,9E-06*
Constante(1,2) 1,5E-06* 2,0E-06* 1,1E-06* 9,1E-07** 1,8E-06* 2,6E-06*
Constante(2,2) 2,5E-06* 3,2E-06* 1,6E-06* 1,6E-06* 1,4E-06* 1,6E-06*
2
1 0,0480% 0,0180% 0,0472* 0,0160* 0,0601* 0,0389*
E1-1€2m 0,0369% 0,0115% 0,0343* 0,0089* 0,0219* 4 6E-05*
2
€2m1 0,0515% 0,0248* 0,0442* 0,0206* 0,0430* 0,0158*
2
€11 (gu_l < 0) 0,0586* 0,0587* 0,0501*
& (6,1 <0)e, (6, <0) 0,0641* 0,0547* 0,0530*
2
€241 (gz,z—l < 0) 0,0700* 0,0509* 0,0561*
Hl»t—l 0,9457* 0,9456* 0,9486* 0,9510* 0,9307* 0,9255*
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Tabela 5.2.1 — Resultados da estimacio dos modelos VEC para o mercado de acdes da Asia para

o periodo de jul/1997 a dez/2006. Conclusio.
Cov,, ., 0,9428* 0,9227* 0,9500* 0,9454* 0,9494* 0,9196*
. 0,9392* 0,9274* 0,9509* 0,9491* 0,9515* 0,9494*
Log de verossimilhancga 14406,5178| 14434,2163| 14156,8555 14186,3222| 14113,8765 14135,0034
Critério de selecao

de Schwarz -11,5959 -11,6120 -11,3942 -11,4117 -11,3595 -11,3703
Critério de selecao

de Hannan-Quinn -11,6153 -11,6344 -11,4137 -11,4342 -11,3790 -11,3927

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equag@o da média (o VAR selecionou os modelos apenas com
uma constante para cada analise). *, ** e *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%. Para o modelo VEC
diagonal estimou-se a seguinte equagdo da variancia:

H, =C+Al £_¢&_ +Gl H,
assimétrico estimou-se as seguintes equagdes da variancia:
H,=C+Al €&, +DU (£.5,, <0)(£.&,, <0) 0 DU (5.5, <0)(.¢&,

onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas, e a matriz D possui posto igual a 1.

> onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas. Para o modelo VEC diagonal

<0) +GL H,,,

Estes resultados reforgam a idéia de que ndo se pode rejeitar a hipotese de que os choques
positivos e negativos geram reagdes diferentes na variancia condicional, € também na covariancia
condicional, indicando que a estimag@o conjunta das séries de dados ¢ a ideal, em detrimento dos
modelos univariados.

A inclusdo do mercado internacional de agdes no teste de Granger havia apontado para
uma relagdo de feedback na variancia condicional entre os mercados, exceto para o Japao.
Quando incluido no modelo multivariado, o coeficiente que mede a covariancia entre os
mercados asiaticos € o Dow Jones ndo se apresenta estatisticamente significativo para todos os
mercados.

Os resultados podem ser observados na tabela 5.2.2. A covariadncia condicional entre
Coré¢ia do Sul e Dow Jones ¢ estatisticamente significativo na presenca do Japao e Taiwan, mas
ndao de Hong Kong. Por sua vez, Hong Kong e Dow Jones sdo significativos na covariancia na

presenca de Taiwan a 10%, mas ndo na presenca do Japao e Coréia do Sul.
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Tabela 5.2.2 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de a¢des da Asia, com
a inclusdo do mercado internacional para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Continua

Coréia X Hong Kong

Coréia X Japao

Coréia X Taiwan

Variaveis X Dow Jones X Dow Jones X Dow Jones
Explanatorias VEC diagonal VEC diagonal VEC diagonal
VEC diagonal|- Assimétrico |VEC diagonal |- Assimétrico VEC diagonal | Assimétrico
Constante (1,1) 2,2E-06* 1,8E-06* 2,5E-06* 1,9E-06* 2,9E-06* 2,1E-06*
Constante (1,2) 1,0E-06* 8,8E-07*  7,9E-07*** 55E-08] 5,9E-07*** 3,2E-07
Constante (1,3) 6,5E-07** 1,5E-07 1,7E-06* 1,6E-06* 1,9E-06* 1,1E-06*
Constante (2,2) 1,0E-06* 9,2E-07* 2,5E-06* 2,1E-06* 2,4E-06* 2,1E-06*
Constante (2,3) 4,2E-07*** 2,0E-07 2,0E-07 -2,9E-07|  1,9E-07*** 4,6E-07
Constante (3,3) 2,1E-06* 1,9E-06* 2,1E-06* 2,0E-06* 1,9E-06* 1,8E-06*
2
€l 0,0490% 0,0383* 0,0552* 0,0407* 0,0548* 0,0445*
E1s- 152 0,0352% 0,0202% 0,0106 -0,0049 0,0072 -0,0005
€1s- 1‘%:—1 0,0071 -0,0080 0,0334* 0,0189* 0,0355* 0,0114**
2
€2 am1 0,0399* 0,0181* 0,0739* 0,0012 0,0758* 0,0005
€2-183,1 0,0136** -0,0094 0,0093 -0,0125 -0,0048 -0,0131
2
€301 0,0697* 0,0046 0,0499* 0,0360* 0,0455* 0,0134**
2
& (8,2 <0) 0,0242* 0,0276* 0,0201**
£,.(6,.<0)6,, (5, <0) 0,0301* 0,0558* 0,0483*
m( 1 <0) 8,4 (4 <0) 0,0501* 0,0294* 0,0339*
& 1 (£,4 <0) 0,0374* 0,1130* 0,1161*
&1 (€2 <0) &, (£,4 <0) 0,0622* 0,0594* 0,0815*
&3 1( &m1 <0) 0,1034% 0,0312* 0,0572*
., 0,9463* 0,9459* 0,9391* 0,9413* 0,9392* 0,9416*
Covyy, 0,9549* 0,9532* 0,9313* 0,9006* 0,9506* 0,8934*
Covys 0,9489* 0,9129* 0,9510* 0,9484* 0,9446* 0,9546*
H,, 0,9552* 0,9582* 0,9028* 0,9205* 0,9047* 0,9223*
Covyy 0,9535* 0,9110% 0,9697* 0,9339* 0,9774* 0,7181*
. 0,9114% 0,9249* 0,9413* 0,9399* 0,9465* 0,9500*
Log Likelihood 21667,2022 21703,4248/ 21670,4389| 21709,0221| 21397,6244| 21439,9108
Schwarz criterion -17,4292 -17,4490 -17,4318 -17,4535 -17,2114 -17,2361
Hannan-Quinn criterion -17,4636 -17,4879 -17,4662 -17,4924 -17,2458 -17,2750
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Tabela 5.2.2 — Resultados da estimagdo dos modelos VEC para o mercado de a¢des da Asia, com
a inclusdo do mercado internacional para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Conclusio

Hong Kong X Japao

Hong Kong X Taiwan

Japao X Taiwan

Variaveis X Dow Jones X Dow Jones X Dow Jones
Explanatorias VEC diagonal VEC diagonal VEC diagonal
VEC diagonal|- Assimétrico |VEC diagonal |- Assimétrico VEC diagonal | Assimétrico
Constante (1,1) 1,9E-06* 1,6E-06* 1,6E-06* 1,2E-06* 2,4E-06* 2,1E-06*
Constante (1,2) 2,8E-06* 2,3E-06*  3,6E-07*** 1,6E-06| 2,3E-07*** 1,8E-07
Constante (1,3) 4,3E-07*** 3,5E-07 1,3E-06* 9,6E-07** 1,5E-07 -3,3E-07
Constante (2,2) 3,2E-06% 3,2E-06% 2,2E-06* 2,0E-06* 1,6E-06* 1,8E-06*
Constante (2,3) 1,8E-07 -2,0E-07 2,1E-07 3,9E-06 2,0E-06** 2,5E-06*
Constante (3,3) 2,2E-06* 2,0E-06* 1,7E-06* 1,7E-06* 3,0E-06* 2,8E-06*
2
€l 0,0525% 0,0220% 0,0492* 0,0202* 0,0722%  -0,0025***
E1s- 152 0,0450% 0,0177** 0,0165** -0,0088 -0,0050 -0,0164
€1s- 1‘93[—1 0,0193% -0,0002 0,0354* 0,0103** 0,0075%  -0,0153***
2
€2 am1 0,0527* 0,0291* 0,0693* -0,0018 0,0424* 0,0153**
€2-183,1 0,0076 -0,0209** -0,0026 -0,0262 0,0202* 0,0020
2
€301 0,0688* 0,0029 0,0442* 0,0202* 0,0565* 0,0422*
2
Eiy- l(fu -1 <0) 0,0507* 0,0500* 0,1169*
& (8.2 <0)e,. (8,4 <0) 0,0522* 0,0756* 0,0804*
m( 1 <0) 8,4 (4 <0) 0,0735* 0,0501* 0,0603*
& -1 (£,4<0) 0,0537* 0,1143* 0,0553*
&0 (£,1<0)&,, (&, <0) 0,0756* 0,0757* 0,0415*
&3 1( &m1 <0) 0,1065% 0,0501* 0,0311*
., 0,9380* 0,9443* 0,9438* 0,9492* 0,9052* 0,9226*
Covy, 0,9171% 0,9188% 0,9535* 0,7523* 0,9733* 0,7491*
Covys 0,9478% 0,8775% 0,9452* 0,9445* 0,9758* 0,9378*
H,, 0,9331* 0,9296* 0,9130* 0,9266* 0,9507* 0,9491*
Covyy 0,9739* 0,9104% 0,9719* 0,1050* 0,9463* 0,9267*
. 0,9106% 0,9240% 0,9487* 0,9475* 0,9310* 0,9305*
Log Likelihood 22443,7746) 22490,7671| 22184,5295| 22229,3171| 22140,7859| 22190,0194
Schwarz criterion -18,0565 -18,0850 -17,8471 -17,8738 -17,8117 -17,8420
Hannan-Quinn criterion -18,0909 -18,1238 -17,8815 -17,9127 -17,8461 -17,8809

Notas: Foram omitidos os resultados calculados da equag@o da média (o VAR selecionou os modelos apenas com
uma constante para cada analise). *, ** e *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%. Para o modelo VEC
diagonal estimou-se a seguinte equagdo da variancia:

=C+Al &_€_,+Gl H,

Jg-12

a551metr1co estimou-se as seguintes equagdes da variancia:

onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas. Para o modelo VEC diagonal



93

H,=C+Al &£, +D (5.5, <0)(&,8,, <0) 0 DO (5.5, <0)(& .4

14 1t 4

<0) +GL H,,,

onde as matrizes C, A e G sdo indefinidas, e a matriz D possui posto igual a 1.

Portanto, a inclusdo do mercado internacional de agdes e de coeficientes que medem a
assimetria a respostas a choques modifica os resultados, tornando-os mais robustos, e permitem
uma analise mais precisa das relagdes entre os mercados financeiros na varidncia e covariancia
condicional, apontando para a existéncia de um movimento conjunto entre os mercados dos
paises.

De fato, ¢ mais provavel que em mercados emergentes, a disseminacdo de informagdes ¢
assimétrica e que inicialmente apenas traders bem informados mantém posi¢do. Como as
informacdes sdo seqliencialmente transmitidas de trader para trader, traders menos informados
também mantém posicdo. Depois de uma série de equilibrios intermedidrios passageiros, um
equilibrio final ¢ atingido resultando em uma volatilidade menor.

Além disso, os pregos de equilibrio ndo refletem completamente a informacao privada dos
investidores na qual eles baseiam suas transa¢des — existe algum “ruido” no processo. Como 0s
mercados desenvolvidos e emergentes diferem com relagdo ao tamanho dos “ruidos”, equilibrios
de precos em mercados desenvolvidos e emergentes diferem refletindo a informagao privada dos
traders e conseqiientemente de suas transacdes. Além disso, como o tamanho do ruido ¢
relativamente maior em mercados emergentes, o volume de negdcios e as relagdes de volatilidade
serdo mais forte nos mercados emergentes (GIRARD e BISWAS, 2007, p.455).

Portanto, como os ativos se movem conjuntamente, choques na mesma dire¢cdo envolvem
um risco maior do que choques em dire¢cdes opostas. Entdo, o risco em investir em dois ativos
que sdo altamente e positivamente correlacionados ¢ maior do que investir em dois ativos que sdo

menos correlacionados (Goeij e Marquering, 2004, p.552).
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6. A DINAMICA DAS RELAGCOES ENTRE OS MERCADOS NA VARIANCIA E
COVARIANCIA CONDICIONAL DIANTE DE CRISES FINANCEIRAS

Nesta se¢do sdo discutidas de que forma as relacdes de causalidade na variancia,
covariancia e correlagdo condicional entre os mercados de agdes sdo afetados na presenca de uma
crise financeira. Para isso, ¢ utilizada a mesma base amostral da secdo 4, e se verifica se ha
diferenca na forma como os mercados de agdes das economias emergentes latinas e asiaticas
reagem a choques.

A defini¢do dos periodos de crise segue Fasolo (2006, p.18), compreendendo quatro
periodos, tendo dois deles ocorridos na América latina, um na Asia e outro na Rissia, conforme
pode ser observado na tabela 6.1.

Tabela 6.1 — Periodos de crise financeira segundo Fasolo (2006, p.18).

Crise Periodo
Paises asidticos 17/10/1997 a 31/10/1997
Russia 01/08/1998 a 31/12/1998
Mudanga no regime cambial brasileiro 15/01/1999 a 31/03/1999
Peso argentino 01/12/2001 a 31/12/2002

Como sugere Phylaktis e Ravazzolo (2005, p.98), a existéncia de algumas barreiras
podem desencorajar os investidores a entrar em um determinado mercado financeiro, como por
exemplo a falta de informacdo suficiente, ou a existéncia de um risco especifico para cada pais.
Estes riscos podem ser de liquidez, politico, de politica econdmica e riscos de moeda, e
instabilidade macroeconomica.

6.1 AMERICA LATINA

Os resultados obtidos até agora indicam que existe uma relacdo de causalidade na
variancia condicional entre os mercados de agdes latinos, gerados por modelos GARCH

univariados, que se confirma na covariancia nos modelos bivariados, mas que, quando
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adicionados efeitos assimétricos estas relagcdes ndo sdo significativas, exceto no caso entre Brasil
e Argentina.

Quando o mercado internacional de a¢des ¢ acrescentado no modelo, viu-se no capitulo 4
que as relagdes de causalidade na variancia condicional ndo sdo significativos para Argentina e
Dow Jones, mas sdo para os demais paises da amostra.

No modelo VEC a inclusdo do Dow Jones apresentou coeficiente de covaridncia
condicional estatisticamente significativo entre os mercados, mas quando adicionados efeitos
assimétricos esta relagdo sofre algumas modificagdes.

A tabela 6.1.1 apresenta a matriz de correlagdo entre os retornos dos mercados latinos e o
Dow Jones. Para todos eles a correlagdo ¢ estatisticamente significativa, e o maior valor ¢é
encontrado entre Brasil e México, e o menor entre Dow Jones e Argentina.

Tabela 6.1.1 — Matriz de correlagdo entre os retornos dos mercados de agdes — 1997 a 2006.

Argentina Brasil México Dow Jones
Argentina 1.000000
Brasil 0.457377 1.000000
[0.0000]] = -
México 0.383924 0.527559 1.000000
[0.0000] [0.0000]] = e
Dow Jones 0.301559 0.430904 0.496689 1.000000
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] = -

Nota: Entre colchetes as probabilidades.

No entanto, esta andlise isoladamente ndo revela a evolugdo que as correlagdes entre os
retornos destes mercados sofreram nos anos noventa e dois mil. Como sugere Fasolo (2006, p.4),
os mercados de agdes latinos foram afetados por uma seqiiéncia de choques originados de
diferentes fontes.

Além de crises internas como as do México e da Argentina (1994 e 2001

respectivamente), as crises externas originadas em paises com poucas coisas em comum com as
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economias latinas (Russia e paises asiaticos) fizeram com que as correlagdes entre os mercados

latinos sofressem algumas mudangas em sua dindmica ao longo do tempo (tabela 6.1.2).

Tabela 6.1.2 — Correlagdo entre os mercados latinos durante os anos de crise.

Amostra (ajustada): 3/07/1997 31/12/1997
Argentina Brasil México Dow Jones
Argentina 1.000000
Brasil 0.766165 1.000000
[0.0000]] e
Méxi 0.701772 0.604883 1.000000
éxico
[0.0000] [0.0000]] e
0.709120 0.619176 0.744003 1.000000
Dow Jones
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] = -
Amostra (ajustada): 1/01/1998 31/12/1998
Argentina Brasil México Dow Jones
Argentina 1.000000
Brasil 0.737957 1.000000
[0.0000]] e
México 0.601803 0.662275 1.000000
[0.0000] [0.0000]] ==
Dow Jones 0.569966 0.517242 0.492715 1.000000
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] -
Amostra (adjustada): 1/01/1999 31/12/1999
Argentina Brasil México Dow Jones
Argentina 1.000000
Brasil 0.525055 1.000000
[0.0000]] e
Méxi 0.380172 0.502668 1.000000
éxico
[0.0000] [0.0000]] ==
0.322612 0.421505 0.429304 1.000000
Dow Jones
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] -
Amostra (adjustada): 3/12/2001 31/12/2002
Argentina Brasil México Dow Jones
Argentina 1.000000
Brasil 0.036371 1.000000
[0.5430]] = -
México 0.128065 0.416025 1.000000
[0.0316] [0.0000]] e
D 0.083593 0.418179 0.636897 1.000000
ow Jones
[0.1615] [0.0000] [0.0000]] = -

Nota: entre colchetes as probabilidades.
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Entdo, dividindo a amostra em pequenas sub-amostras, cada qual relativa a um ano em
que ocorreu uma das quatro crises analisadas, verifica-se que durante as duas primeiras crises, a
da Asia e da Russia os coeficientes de correlagio sdo maiores, mas que diminuem durante as
crises do Brasil e Argentina.

Este resultado ¢ importante na andlise porque aqui ndo se estd tratando de volatilidade,
mas sim de retornos. Observa-se também que as correlagdes sdo positivas entre os mercados,
indicando a dire¢do em que ocorrem as influéncias entre eles.

Pode-se observar também que, durante a crise Argentina, a correlagdo entre o mercado
argentino e o Dow Jones ndo ¢ estatisticamente significativo, da mesma forma que a correlagdo
entre Brasil e Argentina.

O modelo VAR empregado no capitulo 5, anteriormente a estima¢do dos modelos
multivariados, indicou que a equacdo da média ndo deveria conter defasagens, por isso estimou-
se apenas com a constante para cada modelo aplicado par a par.

Entdo, optou-se por estimar um VAR contendo uma defasagem com todas as varidveis ao
mesmo tempo, cujos resultados estdo na tabela 6.1.3.

No caso argentino, os coeficientes sdo estatisticamente significativos a 5% com relagdo ao
Brasil, a 10% com M¢éxico, mas ndo ¢ significativo com relagdo ao Dow Jones. Pode-se verificar
também que a hipotese de mercados eficientes ndo pode ser aceita para o caso argentino, haja

vista a significancia estatistica do coeficiente naquela equagao.
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Tabela 6.1.3 — Resultado do modelo VAR aplicado as séries de dados da América Latina para o

periodo de jul/1997 a dez/2006.

Argentina Brasil México Dow Jones

Argentina[_l -0.041337 -0.010442 0.008884 -0.001791
[-1.794401** [-0.46047] [ 0.55227] [-0.17761]

Brasil 0.054558 -0.030545 0.033332 0.015757

! [ 2.104407** [-1.19689] [ 1.84125]** [ 1.38875]

México 0.064580 0.060368 -0.093382 -0.006021

! [ 1.76933]*** [ 1.68018]*** [-3.66400] [-0.37693]

DowJones -0.048353 -0.009242 0.129711 -0.032179

- [-0.88728] [-0.17228] [ 3.40881] [-1.34923]

Constante 0.000322 0.000461 0.000725 0.000218

[ 0.66126] [ 0.96136] [ 2.13320] [1.02178]

R? 0.004769 0.001430 0.009025 0.001343
R2-ajustado 0.003158 -0.000187 0.007421 -0.000273
Soma dos quadrados dos reiduos 1.447901 1.403005 0.705945 0.277327
F-estatistico 2.960020 0.884590 5.626181 0.831012
Log de verossimilhanca 5702.733 5741.728 6592.029 7748.740
Critério de selegcdo de Schwarz -4.590627 -4.622126 -5.308960 -6.243299

Notas: Entre colchetes as estatisticas t, *,** e *** 3o estatisticamente significativo a 1%, 5%,
10% respectivamente.

No caso do Brasil, apenas o coeficiente do México ¢ estatisticamente significativo a 10%,
enquanto os demais ndo sdo. Neste caso a hipotese de eficiéncia do mercado brasileiro ¢
confirmada.

Para a equacdo do México verifica-se que apenas a Argentina ndo se mostrou
significativo, e que o mercado mexicano ndo confirma a hipotese de eficiéncia. E para o Dow
Jones nenhum dos coeficientes ¢ estatisticamente significativo.

Entdo, apesar de existir correlagdo entre os retornos, a significincia na equacao da média
estimada por um modelo VAR ndo consegue confirmar estas relagdes com uma defasagem.

Porém, ao estimar as equacdes com defasagens apenas quando a varidvel dependente ¢
incluida no modelo, verifica-se que somente as constantes ¢ que ndo sdo estatisticamente

significativas, indicando que o canal de transmissdo ndo estd nas varidveis defasadas, mas sim

contemporaneamente. Além disso, sob a hipotese de mercados eficientes, apenas a Argentina
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apresenta coeficiente defasado ndo significativo, enquanto o México ¢ significativo considerando
5% de significancia estatistica (tabela 6.1.4).

Tabela 6.1.4 — Modelo VAR considerando as variaveis sem defasagens para América Latina e
Dow Jones para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Argentina Brasil Méxicol Dow Jones
Argentina[ -0,0064 0,2720 0,0985 0,0293
[-0,3699] [15,9893]" [7,8508]" [3,4611]*
Brasil[ 0,3420 -0,0435 0,2345 0,0926
[15,8605]" [-2,7482]" [17,4062]" [9,8889]*
Méxicot 0,2445 0,4661 -0,0343 0,2269
[7,7631]" [17,459]" [-2,1741]** [17,8720]"
DowJones, 0,1641 0,4122 0,4995 -0,0452
[3,4578]" [9,9557] [17,6644]" [-2,6651]"
-4,06E-07 -1,39E-05 0,0004 7,31E-06
Constante
[-0,0009] [-0,0369] [1,7723] [0,0407]
R? 0.241103 0.381353 0.383586 0.291674
R2-Ajustado 0.239875 0.380351 0.382589 0.290528
Soma dos quadrados dos residuos 1.104128 0.869208 0.439117 0.196702

Notas: Entre colchetes as estatisticas t, *,** e *** sjo estatisticamente significativo a 1%, 5% e
10% respectivamente.

A estimagdo da covariancia condicional juntamente com a correlagdo condicional d4 uma
pista sobre como os mercados sdo interligados. Assim, uma maior correlagdo entre os choques
indica que os surtos de incerteza em um dos mercados, ¢ transmitido com maior intensidade para
o outro, em fun¢do do aumento da volatilidade dos retornos (LOMBARDI et al, 2004, p. 9 e 10).

Os resultados da tabela 6.1.2 indicam uma mudanga no padrdo de correlagdo entre os

mercados a partir do final de 2001, por isso, para testar a existéncia de uma mudanga no padrdo

de contagio, aplicou-se o modelo da equacdo 6.1.1, que consiste em estimar™:
R =a + BTendéncia + B,R,_, +€, (6.1.1)
onde lét representa a correlagdo condicional gerada a partir dos modelos VEC do capitulo

5, que ¢ uma fun¢do de uma tendéncia deterministica, a correlagdo condicional defasada um

periodo e um termo de erro. Neste modelo, o coeficiente de interesse ¢ [, e as séries de

* Ver Lombardi et alii 2004, p. 10
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correlacdo condicional sdo geradas par a par com base nos resultados obtidos dos modelos com
assimetria da tabela 5.1.1.

Com base nos resultados, aplica-se o teste de quebra estrutural de Cusum ao Quadrado e
se verifica em que periodo ocorre as mudangas na estrutura do modelo.

O grafico 6.1.1 — a, mostra as séries geradas para a amostra completa, iniciando em 1997
e terminando em 2006. Nota-se que a correlagdo condicional € positiva nos trés graficos, e que
ocorre uma reducdo até o fim de 2001, quando volta a aumentar em uma intensidade menor,

sendo confirmado pelo grafico 6.1.1 —c.
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Grafico 6.1.1-a — Correlacao entre os mercados latinos — 1997 a 2006
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Grafico 6.1.1-b — Correlagao entre os mercados latinos — 1997 a 1998 Continua
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Grafico 6.1.1-c — Correlacao entre os mercados latinos — 1999 a 2006 Conclusao.

A tabela 6.1.5 apresenta os resultados da equacdo 6.1.1. Nota-se que o coeficiente S ¢é

significativo e negativo para Argentina e México, Argentina e Brasil, mas ndo € significativo para
Brasil e México. Este resultado indica que o padrdo de contdgio entre Argentina e México, e
Argentina e Brasil seguiu uma leve tendéncia de queda no periodo da amostra, mas ndo diz
quando ocorreram as mudangas mais significativas.

Tabela 6.1.5 — Resultados da estimacao da equacdo 6.1.1 para América Latina para o periodo de
Jul/1997 a dez/2006.

Argentina e Brasil

Coeficiente Valor Estatistica t R-Quadrado
a 0,0180 5,6064 0,9397
B -2,45E-06 -2,0434%%*

B, 0,9652 184,2391

Argentina e México

a 0,0261 7,7193 0,8908
B -3,05E-06 -2,5357%%*

B, 0,9380 134,9287

Brasil e México

a 0,0308 8,0477 0,8824
B -1,10E-07 -0,1009

B, 0,9393 136,2339

Notas: *, ** e *** s3o estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10% respectivamente.
O grafico 6.1.2 mostra que padrdo de contagio entre Argentina e México tem sua primeira

mudanca na tendéncia no final de 2001, muito provavelmente influenciado pela crise Argentina, e
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uma segunda no final de 2005, influenciado pelas praticas politicas adotadas e pela postura com
relacdo aos credores.

Entre Brasil e Argentina a primeira mudanga na tendéncia do contagio ocorre no fim de
1999, quando da mudanca do regime cambial brasileiro e da adocdo de uma nova politica
econdmica. No fim de 2004 ocorre nova mudanga, depois de ja terem sido superados os
problemas internos argentino.

E finalmente, entre Brasil e México ha também dois periodos de mudangas estruturais no

modelo, sendo a primeira no final de 2000, e a segunda no fim de 2005.
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Grafico 6.1.2 — Teste de Cusum ao quadrado para os paises da América Latina para o
periodo de jul/1997 a dez/2006.
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O que se pode concluir ao analisar os graficos, € que a crise asidtica e da Russia ndo
foram capazes de alterar o padrdo de contdgio existente entre os mercados latinos na covariancia
condicional, e que as mudancas ocorridas no fim dos anos noventa parece ter estabelecido um
novo padrio de comportamento entre estes mercados™”,

6.2 ASIA

O teste de causalidade de Granger aplicado a varidncia condicional gerada a partir dos
modelos GARCH univariados indicou que o mercado internacional de agdes causava e era
causado pela varidncia condicional dos mercados asiaticos, a exce¢do do Japdo que ndo causava
no sentido de Granger o Dow Jones. De certa forma os resultados da estimacdo do modelo
multivariado modificam esta conclusdo, quando da presenga de outro mercado.

As relagdes par a par entre os mercados asidticos também sofreram modificagdes na
estrutura de causalidade, deixando a questdo em aberto sobre quem causa quem na variancia e
covariancia condicional.

Por si s0, isto justifica a utilizagdo de um teste de correlagdo condicional, aplicados para o
mercado asiatico em conjunto, e adicionando o Dow Jones como proxy do mercado internacional
de agdes.

Assim, seguindo o que foi apresentada para a América Latina, a tabela 6.2.1 mostra a
matriz de correlagdo entre os retornos dos mercados asidticos e o Dow Jones, onde se percebe que
as correlagcdes dos retornos sdo muito baixas comparativamente entre os asiaticos e o mercado

americano. Além disso, a correlacdo maior ¢ entre Hong Kong e Japao.

** Para uma analise de quebra estrutural em mercados emergentes ver Nguyen (2008).
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Tabela 6.2.1 — Matriz de correlagdo entre os retornos dos mercados asiatico e Dow Jones — 1997
a 2006.

Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan Dow Jones
Coréia do Sul 1.000000
0.351516 1.000000
Hong Kong
[0.0000]] = e
= 0.346185 0.403558 1.000000
Japao
[0.0000] [0.0000]] e
. 0.284113 0.261617 0.232128 1.000000
Taiwan
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] @ =
0.075239 0.124614 0.108612 0.038342 1.000000
Dow Jones
[0.0002] [0.0000] [0.0000] [0.0564]] = @ -----

Nota: Probabilidades entre colchetes.

A tabela 6.2.2 apresenta o teste de correlacdo para os paises asiaticos com os dados
divididos em sub-amostras, cada uma delas representando cada um dos anos em que ocorreram
crises financeiras desde 1997.

Em 1997, ano em que ocorre a crise asiatica, apenas a correlacdo entre Japao e Hong
Kong, Taiwan e Coréia do Sul, e Dow Jones e Coréia do Sul se apresentam significativos. Em
1998, ano da crise russa, as relagdes mudam e Taiwan e Coréia do Sul passam a ndo ser
significativos, assim como Coréia do Sul e Dow Jones, e Taiwan e Dow Jones.

Depois disso, em 1999, ano da mudanga de politica econdmica no Brasil, a correlagio
entre o retorno do Dow Jones e os mercados asiaticos ndo foi estatisticamente significativo, e
entre 2001 e 2002, quando da crise Argentina, todos os coeficientes de correlagdo sdo

estatisticamente significativos.



Tabela 6.2.2 — Correlagdo entre os mercados asiaticos durante os anos de crise. Continua

Amostra (Ajustada): 3/07/1997 31/12/1997

Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan| Dow Jones
Coréia do Sul 1.000000
Hong Kong 0.125166 1.000000
[0.1559]] = -
Japa 0.084583 0.440794 1.000000
apao
[0.3387] [0.0000]] = -
Tai 0.204132 0.129423 0.079341 1.000000
aiwan
[0.0198] [0.1422] [0.3696]] @ -
0.207379 0.156394 0.139597| -0.075314 1.000000
Dow Jones
[0.0179] [0.0756] [0.1132] [0.3944]] = -
Amostra (Ajustada): 1/01/1998 31/12/1998
Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan| Dow Jones
Coréia do Sul 1.000000
Hong Kong 0.173543 1.000000
[0.0049]] @ -
Japa 0.194302 0.321714 1.000000
apao
[0.0016] [0.0000]] @ -
Tai 0.088539 0.383487 0.144611 1.000000
aiwan
[0.1538] [0.0000] [0.0194]] = ----
D 0.072170 0.259010 0.165030 0.093185 1.000000
ow Jones
[0.2453] [0.0000] [0.0075] [0.1332]] = -
Amostra (Ajustada): 1/01/1999 31/12/1999
Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan| Dow Jones
Coréia do Sul 1.000000
Hong Kong 0.294148 1.000000
[0.0000]] = -
Japa 0.162067 0.397249 1.000000
apao
[0.0087] [0.0000]] = -
Tai 0.131572 0.186940 0.180472 1.000000
aiwan
[0.0336] [0.0024] [0.0034]] = -
0.027811 0.047571 0.014534 0.019332 1.000000
Dow Jones
[0.6547] [0.4441] [0.8152] [0.7559]] = -
Amostra (Ajustada): 3/12/2001 31/12/2002
Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan| Dow Jones
Coréia do Sul 1.000000
Hong Kong 0.450715 1.000000
[0.0000]] @ ==
= 0.419839 0.455308 1.000000
Japao
[0.0000] [0.0000]] @ -
Tai 0.452685 0.398705 0.324168 1.000000
aiwan
[0.0000] [0.0000] [0.0000]] = ----

105
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Tabela 6.2.2 — Correlagdo entre os mercados asiaticos durante os anos de crise. Conclusao.

0.130970 0.165485 0.192445|  0.143296|  1.000000
[0.0279] [0.0053] [0.0012] [0.0160]| -

Notas: Probabilidades entre colchetes.

Dow Jones

Este resultado torna o trabalho de analisar as relagdes entre os mercados mais dificeis,
haja vista que a correlagdo entre os mercados de agdes asiaticos varia no tempo. Com isso,
aplicando um VAR nas séries em conjunto, pode-se ter uma pista de como o retorno de um
mercado reage na presenga de outro.

A tabela 6.2.3 apresenta os resultados, considerando uma defasagem da mesma forma

como no VEC do capitulo 5, de onde se pode verificar que, sob a hipdtese de mercados

eficientes, no periodo analisado apenas para o Dow Jones nao se pode rejeitar esta hipotese.

Tabela 6.2.3 — Resultado do modelo VAR aplicado as séries de dados da Asia e Dow Jones para
o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan Dow Jones

Corél'adoSult_l -0.074797 0.068100 0.026981 0.030732 0.010936

[-3.42466]* [ 4.17597] [ 1.948491"** [ 1.93638]*** [ 1.05336]

HongKongt_l 0.072639 -0.083286 0.029707 0.092068 -0.016085

[ 2.48785]** [-3.82037]* [ 1.60482] [ 4.33936]" [-1.15893]

Japdo -0.021892 -0.068724 -0.176575 0.067140 -0.029159

- [-0.64434] [-2.70896]* [-8.19695]* [2.71931] [-1.80542]***

Taiwant_l 0.016951 -0.027124 0.022415 -0.102211 0.014470

[ 0.59791] [-1.28135] [ 1.24702] [-4.96129]* [ 1.07374]

DOWJoneSt_l 0.503441 0.506471 0.418824 0.338579 -0.017825

[ 11.79491* [ 15.8918]" [ 15.4768]" [ 10.91607" [-0.87857]

Constante 0.000148 -1.03E-05 -0.000174 -0.000152 0.000215

[ 0.33040] [-0.03092] [-0.61450] [-0.46686] [ 1.01258]

R? 0.060082 0.101595 0.106723 0.076694 0.003302

R2-ajustado 0.058180 0.099776 0.104915 0.074825 0.001284
Soma dos quadrados dos

reiduos 1.224963 0.682926 0.492395 0.646849 0.276783

F-estatistico 31.57802 55.86325 59.01992 41.03416 1.636436

Log de verossimilhanga 5909.732 6633.069 7038.025 6700.260 7751.170

Critério de selegdo de
Schwarz -4.754676 -5.338955 -5.666059 -5.393229 -6.242106

Notas: Estatistica t entre parénteses. *, ** e *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%

respectivamente.

Na equagdo em que o Dow Jones ¢ a variavel dependente, apenas o Japao € que se mostra

significativo e mesmo assim apenas com 10% de significancia. Por outro lado, quando o retorno



107

do Dow Jones entra na equacdo dos demais mercados, seu coeficiente ¢ estatisticamente
significativo.

A tabela 6.2.4 apresenta os resultados para a estimagdo do modelo VAR com as varidveis
defasadas apenas quando a varidvel dependente entra na equagdo. Nota-se que para o mercado
asiatico, todos os coeficientes sdo estatisticamente significativos regionalmente, e que o Dow

Jones ndo apresenta significancia estatistica para Coréia do Sul e Taiwan, que também nao sdo

estatisticamente significativos na equagao do Dow Jones.

Tabela 6.2.4 — Modelo VAR considerando as variaveis sem defasagens para Asia e Dow Jones
para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Coréia do Sul Hong Kong Japao Taiwan| Dow Jones
" -0,0713 0,1597 0,1372 0,1437 0,0135
Coréia do Sul
[-3,9659]* [10,8937]* [10,9418]* [9,4400]* [1,3094]
H 0,2863 -0,0792 0,2484 0,1440 0,0645
ong Kong
[10,9207]* [-4,4750]*| [15,1366]% [7,0231]" [4,6556]"
Japdo 0,3310 0,3433 -0,1123 0,1186 0,0561
[10,8605]* [15,4099]* [-6,3132]* [4,9437]" [3,4802]*
Taiwan 0,2485 0,1483 0,0946) -0,0434 0,0020
[9,6905]" [7,6395]" [5,6657]* [-2,2993]* [0,1525]
0,0390 0,1146 0,0674, -0,0097 -0,0846
Dow Jones
[0,9951] [3,9217] [2,6916]" [-0,3188]) [-3,9427]*
0,0003 0,0001 -0,0001 -0,0001 0,0002
Constante
[0,6308] [0,2896] [-0,5370] [-0,3246] [1,0692]
R? 0,2073 0,2408 0,2330 0,1210 0,0262
R? ajustado 0,2057 0,2393 0,2315 0,1192 0,0242
Soma dos qudrados dos residuos 1,0331 0,5771 0,4228 0,6158 0,2704

Notas: Entre colchetes as estatisticas t, *,** e *** sjo estatisticamente significativo a 1%, 5% e

10% respectivamente.

Este resultado, da mesma forma que ocorreu com o caso latino, indica que o canal pelo

qual se da a influéncia dos retornos ndo estd nas variaveis defasadas, mas sim nelas

contemporaneamente. No entanto, hd o problema de dados ndo sincronizados entre o0 Dow Jones

e os paises asiaticos que pede cuidado na interpretagdo dos resultados.

Como a tabela 6.2.2 mostra que a correlagdo entre os mercados varia no tempo, pode-se

estimar a equagdo 6.1.1 para verificar se hd uma mudanga no padrdo de contdgio entre os
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mercados asidticos no tempo, e verificar as mudancgas estruturais através da aplicacdo do teste de
Cusum ao quadrado.
O gréfico 6.2.1 apresenta as séries de correlagdo condicional gerados a partir do modelo

VEC do capitulo 5 par a par e considerando os efeitos assimétricos.
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Grafico 6.2.1 — Correlagdo entre os mercados asiaticos — 1997 a 2006

Da mesma forma como no caso latino, os graficos mostram que as correlagdes entre os
mercados sdo positivas, e pode-se verificar também que no caso asiaticos ela vem crescendo nos
ultimos anos.

A tabela 6.2.5 apresenta os resultados da equagdo 6.1.1, com as séries de dados gerados a

partir dos modelos VEC par a par, e considerando os efeitos assimétricos.
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Tabela 6.2.5 — Resultado da equacdo 6.1.1 para o mercado asidtico para o periodo de jul/1997 a

dez/2006.

Coréia do Sul e Hong Kong

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0122 6,7991*

B 4,0E-06 4,1260*

B, 0,9618 191,2881* 0,9629
Coréia do Sul e Japao

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0108 6,2294*

B 5,3E-06 5,1025*

B, 0,9613 177,1092* 0,9684
Coréia do Sul e Taiwan

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0086 5,6556*

B 3,8E-06 4,3940*

A 0,9655 186,7645" 0,9651
Hong Kong e Japao

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0221 7,9903*

B 3,9E-06 4,0326*

A 0,9371 133,7885" 0,9024
Hong Kong e Taiwan

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0124 7,3293*

B 2,9E-06 3,2926*

B, 0,9566 186,3128* 0,9506
Japao e Taiwan

Coeficiente \Valor Estatistica t R — Quadrado

a 0,0104 8,2718*

A 3,7E-06 5,0040"

B, 0,9527 193,0431* 0,9625

Notas: *,*#* e *** g3o estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10% respectivamente.

O coeficiente [,

¢ significativo e positivo para todos os mercados, indicando que o

padrdo de contdgio seguiu uma leve tendéncia de alta desde 1997 entre os mercados asiaticos,
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confirmando o que havia sido constatado no grafico 6.2.1. Diz-se leve tendéncia de alta em
funcdo do valor dos coeficientes serem muito baixos.

O grafico 6.2.2 apresenta o resultado do teste de Cusum quadrado para as equacdes da
tabela 6.2.4. Nota-se que a crise asidtica em 1997 desloca a linha do teste (azul) para fora da
margem de 5% (paralelas vermelhas), exceto para as relagdes entre Hong Kong e Japao, e Japao e
Taiwan. Além disso, ndo hd mudanca estrutural nas relagdes entre Japdo e Taiwan ao longo da

amostra.
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Grafico 6.2.2 — Teste de cusum quadrado para o mercado asiatico para o periodo de
jul/1997 a dez/2006.

Portanto, a andlise regional apresentada nesta se¢do corrobora os resultados das outras
secoes, ampliando os fatores que provocam mudangas no comportamento da volatilidade
condicional dos mercados de agdes, incluindo as crises financeiras como decisiva para os

mercados latinos e asiaticos.
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Enquanto no mercado latino ocorreu uma tendéncia de reducdo no padrao de contagio, no
segundo ocorre uma leve tendéncia de alta. Além disso, fica evidenciado que a correlacdo entre o

retorno dos mercados depende do periodo analisado, e que a influéncia do retorno de um mercado

sobre o outro ¢ contemporaneo e ndo defasado.
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7. CONCLUSAO

O presente estudo tratou de analisar as relagdes entre os mercados de a¢des na variancia,
covariancia e correlagdo condicional, e teve como ponto de partida a identificagcdo dos fatores
determinantes das mudancas na direcdo do comportamento da volatilidade condicional dos
retornos dos mercados de agdes, e a existéncia de assimetrias nas respostas aos eventos positivos
e/ou negativos.

Os resultados estdo em linha com a literatura e apontam para a existéncia de efeitos
assimétricos, com uma sensibilidade maior por parte dos mercados de agdes asiaticos e dos paises
industrializados as noticias ruins na variancia condicional do que os mercados latinos. As noticias
positivas apresentam intensidade diferente de resposta para cada pais, evidenciando a existéncia
de leverage effect nestes mercados estudados.

Também os resultados para o mercado de cadmbio apontam para a existéncia de
assimetrias nas respostas, sendo que o pais mais sensivel a noticias ruins ¢ o México. Em funcao
dos diferentes regimes cambiais adotados pelos paises da amostra os resultados devem ser
analisados com cautela.

Além disso, verificou-se a existéncia de elevada persisténcia na variancia condicional
tanto para os mercados de agdes quanto de cambio.

Quanto aos determinantes das mudangas de comportamento da variancia condicional dos
mercados de acdes, viu-se que os pares de mercados de cada regido utilizada na amostra
caminham juntos, e apresentam relacdo de causalidade no sentido de Granger bidirecional, ndo
deixando claro qual precede o outro. Enquanto no caso do cambio, haja vista os regimes cambiais
distintos entre os paises da amostra, ndo foi possivel chegar a nenhum resultado conclusivo.

O mercado de agdes americano Dow Jones mostrou-se um importante canal pelo qual

podem ser percebidas mudangas no comportamento da volatilidade condicional dos demais
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mercados de agdes, podendo ser utilizado como uma proxy para o mercado internacional de
acdes, a fim de ndo deixar o modelo incompleto.

A andlise feita com um grupo maior de paises, porém com uma base de dados um pouco
menor, confirmou na secdo 4 os resultados observados na secdo 3 quanto a persisténcia da
volatilidade condicional dos retornos dos mercados de acdes, e a existéncia de respostas
assimétricas aos choques positivos e negativos na variancia condicional.

Apesar da nova amostra iniciar em 1997, apos a crise mexicana de dezembro de 1994, o
Meéxico mostrou ser mais sensivel a choques na variancia condicional entre os latinos, e o
mercado brasileiro apresentou a maior persisténcia.

Outro resultado importante ¢ que os mercados asidticos apresentam uma resposta média
menor a choques positivos e negativos e uma persisténcia maior na variancia condicional, quando
comparados aos mercados latinos. Quando incluidos os mercados europeus, verificou-se que
aqueles paises apresentam respostas menores a choques positivos, e resposta média maior a
choques negativos do que os asiaticos.

Os testes de causalidade de Granger apontam para uma relacdo bidirecional entre os
mercados latinos na variancia condicional, e entre os asiaticos, com exce¢ao das relagdes entre
Coréia do sul e Japao, Coréia do Sul e Taiwan e Taiwan e Hong Kong. Entre os europeus, apenas
Reino Unido e Holanda que ndo apresentam relacdo bidirecional na varidncia condicional.

Esperava-se que os asidticos apresentassem uma relagdo unidirecional para os latinos na
variancia condicional, porém a unica relagdo unidirecional foi o da Argentina que causa no
sentido de Granger a Coréia do Sul, ndo se observando a reciproca.

A hipotese de uma relacdo bidirecional entre os latinos e os europeus foi confirmada pelos
resultados, a exce¢do para a relagdo entre Alemanha e Argentina. Por outro lado, entre os

asiaticos e os europeus as relacdes bidirecionais foram encontradas apenas para Alemanha e
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Hong Kong, Franga e Hong Kong e Japao e Holanda, os demais ou ndo apresentaram relacdo de
causalidade ou a relagio foi unidirecional da Europa para Asia.

Quando incluido o mercado internacional de agdes, Argentina € Dow Jones, Japao e Dow
Jones ndo apresentam relagdes de causalidade em nenhuma das dire¢des no sentido de Granger e
na variancia condicional, o Dow Jones causa o Brasil, mas nio o contrario, ¢ foi encontrada uma
relagdo forte bidirecional entre os mercados europeus e 0 Dow Jones na variancia condicional.

Isto indica que hd uma relacdo que ndo pode ser desconsiderada nas analises de
causalidade entre o mercado americano e os demais mercados, indicando a necessidade de se
modelar na forma multivariada estas relagdes, a fim de capturar os co-movimentos entre 0s
mercados.

Uma andlise do comportamento conjunto através de modelos multivariados mostrou-se
superior aos resultados obtidos nos modelos univariados, principalmente por poder comparar o
comportamento de uma varidvel na presenca de outra, ou o comportamento de duas na presenca
de uma terceira. Além disso, os modelos multivariados tornam a andlise mais simples,
dispensando procedimentos em varios estagios como os apresentados na se¢do quatro.

Novamente o componente assimétrico mostrou-se importante, modificando inclusive os
resultados quando este componente ndo ¢ levado em consideracdo. Isto significa que ndo se pode
rejeitar a hipotese de que os choques positivos e negativos geram reacdes diferentes na variancia
e covariancia condicional, indicando que a estimag@o conjunta das séries ¢ a ideal em detrimento
dos modelos univariados.

Além disso, a hipdtese de que o mercado internacional de agcdes ndo pode ser deixado de
fora dos modelos a fim de ndo gerar resultados incompletos se confirmou, o que significa que ¢

possivel chegar a um resultado mais preciso sobre as relacdes entre os mercados financeiros na
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variancia e covariancia condicional, apontando para a existéncia de um movimento conjunto
entre os mercados dos paises.

Uma andlise das correlagdes entre os mercados aponta para a existéncia de uma correlagao
positiva e estatisticamente significativa entre os paises da América latina, e que durante as crises
da Asia e Rissia os coeficientes eram maiores, diminuindo durante as crises do Brasil e
Argentina.

Constatou-se que o canal de transmissdo para as relacdes de causalidade entre os retornos
encontra-se nas variaveis contemporaneas e ndo nelas defasadas, e que o padrao de contdgio entre
eles apresenta uma leve tendéncia de queda ao longo da amostra. Além disso, concluiu-se que a
crise asidtica ndo provocou mudancgas estruturais nas tendéncias de contagio entre os mercados
latinos.

No caso dos mercados asidticos, percebeu-se que as correlagcdes entre os retornos dos
mercados sdo mais baixas, variando ao longo dos periodos de crise, onde durante a crise asiatica
apenas a correlagdo entre Japao e Hong Kong, Taiwan e Coréia do Sul, e Dow Jones e Coréia do
Sul se apresentam significativos.

Em 1998, ano da crise russa, as relagdes mudam e Taiwan e Coréia do Sul passam a ndo
ser significativos, assim como Coréia do Sul e Dow Jones, e Taiwan e Dow Jones. Depois disso,
em 1999, ano da mudanga de politica econdmica no Brasil, a correlagdo entre o retorno do Dow
Jones e os mercados asiaticos ndo foi estatisticamente significativo, e entre 2001 e 2002, quando
da crise Argentina, todos os coeficientes de correlagdo sdo estatisticamente significativos.

Da mesma forma como no caso latino, os resultados apontam que as correlagdes entre os
mercados sdo positivas, e pode-se verificar também que no caso asiaticos ela vem crescendo nos

ultimos anos.
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Uma continuagdo natural deste trabalho ¢ a utiliza¢do de outros modelos GARCH do tipo
multivariados, testando outras formas para equagdo da média, como por exemplo, a inclusdo de
um coeficiente da variancia como variavel explicativa. Além disso, como se sabe qual mercado
influencia e ¢ influenciado, pode-se partir para um directed acyclic graph, visando montar um

mapa da direcdo da causalidade entre os mercados.
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Tabela 3.1.3 — Resultado da estimagdo dos modelos EGARCH para os mercados de acdes dos

paises selecionados de dez/1994 a dez/2006. Continua
) Hang Seng . Ftse jOO Nikkei 2~25 ] !PC Ibovespa| Dow Jones
Parametros (Hong Kong)|(Reino Unido) (Japéo) (México)
Equacao da Média
a 0,0004 0,0003 0,0001 0,0008 0,0009 0,0005
0 (2,1580)* (2,2241)**| (0,4250) (3,8656)* (2,9060)* (3,5612)*
, -0,3107|  -0,9805 0,7423
bt (-1,5156)|(-32,3512)* (4,4853)*
r 0,0028
" (0,1570)
c -0,0223|  -0,0981 0,3832 0,9805 -0,7723
et (-1,2224) (-5,3142)* (1,9260)*** (40,0314)* (-4,9441)*
£ -0,0310
. (-1,7257)***
£ -0,0296
" (-1,6456)**
Equacgao da Variancia
w -0,1735 -0,2042|  -0,2630 -0,0234| -0,0905 -0,2453
(-6,1699)*  (-7,3287)*| (-5,9120)* (-9,3343)*(-2,4048)**| (-7,4321)*
£ 0,179 0,1124 0,1195 0,2822 0,1283 0,0948
},l_(?t»fl (7,2368)" (7,2982)*| (6,8805)*  (9,6031)* (2,8793)* (6,8833)"
-0,2647 0,0065
gt—z
B (-9,0401)1  (0,0804)
£, -0,0865
hf;; (-2,1005)**
£ -0,0532 -0,0904| -0,0722 -0,1678| -0,1713 -0,0884
hf;f | (-5,4105)*  (-8,7551)* (-6,9522)* (-8,3565)* (-6,3204)* (-9,1753)*
£, 0,1596 0,177
", (7,9754)% (2,1897)**
£, 0,0353
hf,’f . (1,0957)
ln(h. ) 0,9901 0,9878 0,9801 1,8106 1,6403 0,9819
he-l (398,7459)* (414,7435)*(218,2626)*(1730,3487)* (14,6375)*(313,3216)*
ln(h. ) -0,8117]  -0,6470
2 (-755,4702)* (-5,9085)*
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Tabela 3.1.3 — Resultado da estimagdo dos modelos EGARCH para os mercados de acdes dos

paises selecionados de dez/1994 a dez/2006. Conclusio
Distribuicao GED t t GED GED GED
Soma dos quadrados dos residuos 0,8590 0,3616 0,6559 0,9304 1,8399 0,3107
Critério de selegao de Schwarz -5,8028 -6,5861| -5,7808| -5,6519| -4,9745 -6,6146
Log de verossimilhanga 9166,4253(10412,6905(9135,9176| 8946,0385(7888,7359|10450,1798
Notas: Equagdo da meédia (7, = 4, +¢€,,, com 4, = +Za Hiims +Zb /&,.-,; )- Entre parénteses

a estatistica 1. *, ** *¥** egtatisticamente signiﬁcatlvo a 1%, 5% e 10%. Equac¢do da variancia

estimada: In (hl.,[ ) =w+ ZI: a;In (hl-,,__,- ) z B,
=

hOS

ijt—j

kz % h?f_k |

Tabela 3.1.4 — Resultado da estimagao dos modelos EGARCH para o mercado de cambio dos
paises selecionados de dez/1994 a dez/2006.

Parametros ‘ Reino Unido\ México\ Japéo\ Hong Kong\ Brasil
Equacao da Média
a 0,0001 -0,0001 0,0002 0,0000 0,0002
0 (0,8387) (-0,9625)| (1,7292)¢  (1,03167)| (13,4700)*
, -0,0609 0,4516 -0,0907 0,0473
bt (-3,5778)* (3,0936)* (-5,3013)" (3,0813)*
o -0,0513
’ (-3,3353)*
£ -0,5328 -0,2082
bt (-3,8735)* (-12,4418)"
Equacao da Variancia
w -0,4461 -0,0336 -0,1074 -0,1394 -0,0962
(-4,1104)*| (-8,6826)* (-2,5029)** (-4,5722)* (-9,9855)*
£ 0,1210 0,3726 0,1774 0,6285 0,1012
E (6,0677)% (11,3464)* (4,8458)% (11,0482)* (13,1823)*
£ -0,3536 -0,1345 -0,5366
hf;fz (-10,6531)* (-3,5353)* (-10,6929)*
£ -0,0031 0,1259 -0,1177 -0,0224 -0,0302
hf;fl (-0,2702) (5,2189)*  (-4,3740)* (-0,7358) (-3,8387)*
£, -0,1170 0,1152 0,0030
hl.(?;f ) (-4,8847)* (4,4584)" (0,0977)
In (h. ) 0,9665 1,7914 1,5788 1,5705 0,9980
Ll (103,0301)* (228,5261)* (12,2291)* (28,7584)* (1699,3015)*
In (h. i ) -0,7932 -0,5863 -0,5754
2 (-98,6211)*| (-4,6353)* (-10,7131)*
Distribuicao GED t GED t t
Soma dos quadrados dos residuos 0,0830 0,4271 0,1718 0,0002 0,2318
Critério de selecdo de Schwarz -7,7711 -7,6712 -7,1947 -15,2628 -8,3099
Log de verossimilhanga 12271,5774| 12126,4771| 11371,9716| 24086,7699 13116,1249




Notas: Equagdo da média (7,

=Ht

com U, =
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+Za, Tyej "‘Zb, .., )- Entre parénteses

a estatistica 7. *, ** *** estatisticamente signiﬁcatlvo a 1%, 5% e 10%. Equagdo da variancia

estimada: ln( ) w+20 ln( im ,)"‘Z,B

hOS

kz s, hf’f_k |

Tabela 4.1.1 — Resultado da estimagdo dos modelos EGARCH para América Latina no periodo

de 03/07/1997 a 29/12/2006. Continua
Parémetros | Argentina| Brasil| Meéxico
Equacao da Média
4 0,0008 0,0006 0,0009
0 (2,5758)* (1,5858)* (3,4827)
. -0,4467 -0,8979 -0,2034
o (-0,9044) (-9,8863)* (-0,5898)
- 0,3904 -0,0023
b2 (0,8282) (-0,1162)*
e 0,4262 0,8914 0,2581
i (0,8703) (9,9940)* (0,7568)
e -0,4013
’ (-0,8635)
Equacgao da variancia
w -0,4282 -0,0617 -0,9836
(-6,9391)" (-2,2433)** (-7,7515)*
£ 0,2292 0,0751 0,2251
e, (10,0047) (1,4117) (8,3535)*
c 0,0932 0,2212
=2
hs (0,9614) (8,2433)*
£, -0,1364
hs (-2,8517)*
£ -0,0667 -0,1777 -0,1438
h (-4,8323) (-5,8700)* (-7,8225)
£, 0,1331 -0,1328
'y, (2,3363)™ (-7,0526)*
£, 0,0283
h, (0,8535)
In ( h ) 0,9668 1,6979 -0,0257
b (137,9934)* (18,6051)* (-1,1339)
-0,7025 0,9507
In (hf»"z ) (-7,8568)* (41,8412)*
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Tabela 4.1.1 — Resultado da estimagdo dos modelos EGARCH para América Latina no periodo

de 03/07/1997 a 29/12/2006. Conclusao
Distribuicao GED GED GED
Soma dos quadrados dos residuos 1,4551 1,4001 0,7168
Critério de selegao de Schwarz 6123,0044 6195,1136 7049,1625
Log de verossimilhanca -4,9163 -4,9620 -5,6593
Notas: Equacdo damédia (7, =y, +¢,,, com U, = +Za Hii-s +Zb ;&,.-; )- Entre parénteses

a estatistica 7. *, ** *** estatisticamente significativo a 1%, 5% e 10%. Equagdo da variancia

estimada: ln( ) w+20 ln( . ,)"‘Z,B

hOS

ijt—j

Zyk
k=

05 :
hl[—k

Tabela 4.1.2 — Resultado da estimacao dos modelos EGARCH para Asia no periodo de

03/07/1997 a 29/12/2006.

Parametros ‘ Coreia do Sul‘ Hong Kong\ Japéo\ Tailandia
Equacao da Média
a 0,0009 0,0003 0,0001 0,0000
0 (2,9965)* (1,6136) (0,5682) (0,0029)
£ -0,0277 -0,0864 -0,0289
bt (-1,429) (-4,0718)* (-1,5364)
Equacgao da variancia
w -0,1928 -0,1747 -0,2864 -0,2170
(-5,4037)* (-5,7502)* (-5,3201)* (-5,7043)*
£ 0,1587 0,1229 0,1343 0,1239
=1
hlofl (7,0875)* (6,6388)* (6,4183)* (7,3619)*
e -0,0460 -0,0591 -0,0645 -0,0643
hlof | (-4,0583)* (-5,3353)" (-5,2064)* (-5,4190)*
In (h. ) 0,9907 0,9904 0,9787 0,9852
henl (289,3748)* (372,9066)* (178,9172)* (246,7247)*
Distribuigao GED GED T GED
Soma dos quadrados dos residuos 1,3024 0,7603 0,5447 0,6995
Critério de selegao de Schwarz 6286,2775 7092,4475 7104,1162 6939,9664
Log de verossimilhanca -5,0536 -5,7077 -5,7140 -5,5814
Notas: Equa¢do da média (r,, =M, +&,,com [, = +Za Hii-s +Zb i ). Entre parénteses

a estatistica 7. *, ** *** estatisticamente signiﬁcatlvo a 1%, 5% e 10%. Equagdo da variancia

estimada: In (hl.,[ ) =w+ ZI: a;In (hl-,,__,- ) z B,
=

hOS

Zyk
k=

05 :
hl[—k
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Tabela 4.1.3 — Resultado da estima¢ao dos modelos EGARCH para Europa e EUA no periodo de

03/07/1997 a 29/12/2006.

Parametros \ Alemanha\ Franga\ Holanda\ Reino Unido‘ Dow Jones
Equacao da Média
a 0,0005 0,0004 0,0003 0,0002 0,0002
0 (2,3494)  (2,4351)* (1,5803) (1,0307) (1,467)
- -0,0332 0,7049 0,6567
bt (-1,582)  (5,1333)* (3,1794)*
c -0,7533 -0,0283 -0,6949
bt (-5,9751)" (-1,3843)" (-3,5422)*
-0,0371
E[,t—z X
(-1,8125)
-0,0320
81',[—3 *
(-1,5940)
Equacéo da variancia
w -0,2725 -0,2366 -0,2447 -0,2031 -0,1868
(-6,9048)*|  (-6,7929)* (-7,5275)* (-6,5561)* (-6,1837)*
& 0,1637 0,1452 0,1613 0,1123 0,0699
hlofl (9,2620)" (8,3810)" (9,5632)" (6,4986)* (4,8541)*
o -0,0774 -0,0725 -0,0826 -0,0948 -0,0953
hlofl (-7,5865)* (-7,3029)* (-8,1343)* (-8,4779)* (-10,0118)*
In (h. H) 0,9833 0,9861 0,9868 0,9878 0,9859
" (261,5934)* (290,1677)* (322,3106)*| (371,8366)* (345,0759)*
Distribuicdo GED GED GED GED GED
Soma dos quadrados dos residuos 0,6642 0,5214 0,5801 0,3339 0,2773
Critério de selegao de Schwarz 7124,7069) 7372,6318 7417,6750 7962,8856| 8045,3787
Log de verossimilhanca -5,7329 -5,9300 -5,9703 -6,4011 -6,4734
Notas: Equacdo damédia (7, =y, +¢,,, com U, = +Za Hii-s Zb ;€,.-; )- Entre parénteses

a estatistica 7. *, ** *** estatisticamente signiﬁcatlvo a 1%, 5% e 10%. Equagdo da variancia

estimada: In (hl.,[ ) =w+ ZI: a;In (hl-,,__,- ) z B,
=

hOS

Zyk
k=

05 :
hl[—k



ANEXO II

127

Tabela A 2.1 — Teste de Granger entre as varidncias condicionais dos mercados de a¢des

regionais, dez/1994 a dez/2006.

Hipotese Nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
hypc, ndo causa no sentido de Granger 4, , 5 3144 13,3091 0,0000
hy,,,, ndo causa no sentido de Granger /.., 5 3144 13.5074 0,0000
hypc, ndo causa no sentido de Granger £, , 10 3139 12,4068 0,0000
hy,,,, ndo causa no sentido de Granger /., 10 3139 6,1059 0,0000
hyier, N8O causa no sentido de Granger hngSmg,t 5 3146 57144 0,0000
hngSmg,t n&o causa no sentido de Granger ., , 5 3146 45312 0,0004
hyier, N8O causa no sentido de Granger hngSmg,t 10 3141 4,4385 0,0000
hngSmg,t n&o causa no sentido de Granger A, , 10 3141 4,1504 0,0000
hyrs;, N8O causa no sentido de Granger /1, ..., 5 3145 32,3450 0,0000
R porsyones. NBO causa no sentido de Granger /1, 5 3145 59,7858 0,0000
hyrs;, N8O causa no sentido de Granger /1, ..., 10 3140 19,8201 0,0000
R porsyones. NBO causa no sentido de Granger /1, 10 3140 32,6462 0,0000

Tabela A 2.2 — Teste de Granger entre as variancias condicionais dos mercados de agdes e o

mercado internacional, dez/1994 a dez/2006. Continua
Hipdtese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico |Probabilidade
hy,,,, ndo causa no sentido de Granger /,,,,, /0,5, 5 3144 2.3012 0,0425
Ao jones, M@0 causa no sentido de Granger /4, 5 3144 3.4917 0,0038
hy,,,, ndo causa no sentido de Granger /,,,,, /0,5, 10 3139 4,4112 0,0000
R porsyones . N@O causa no sentido de Granger /4, 10 3139 3.8291 0,0000
hypc, ndo causa no sentido de Granger /5,05, 5 3145 25523 0,0259
R porssones, NAO causa no sentido de Granger /., 5 3145 4,5702 0,0004
hypc, ndo causa no sentido de Granger /5., /0,5, 10 3140 2.0145 0,0283
R porssones . NAO causa no sentido de Granger /., 10 3140 2.0621 0,0242
hngSmg,t n&o causa no sentido de Granger £, ..., 5 3145 9,3953 0,0000
R yones. MO causa no sentido de Granger hngSmg,t 5 3145 36,2913 0,0000
hngSmg,t n&o causa no sentido de Granger £, ..., 10 3140 56794 0,0000
R s yones. MO causa no sentido de Granger hngSmg,t 10 3140 19,3321 0,0000
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Tabela A 2.2 — Teste de Granger entre as variancias condicionais dos mercados de acdes € o

mercado internacional, dez/1994 a dez/2006. Conclusao
hyier, N8O causa no sentido de Granger /..., 5 3145 8,1302 0,0000
R prsyones . MO causa no sentido de Granger /1., 5 3145 25,9379 0,0000
hyier, N8O causa no sentido de Granger /4,05, 10 3140 4,5191 0,0000
R prsyones . NAO Causa no sentido de Granger /1., 10 3140 16,2128 0,0000

Tabela A 2.3 — Teste de Granger entre as varidncias condicionais dos mercados de acdes e

cambio, para o periodo de dez/1994 a dez/2006.

Hipotese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico|Probabilidade
My, NBO causa no sentido de Granger hg:;f,jjg’f’d” 5 3146 0,4382 0,8221

g:;f;g?’d” n&o causa no sentido de Granger /., 5 3146 13926 0,2237
Py, NBO causa no sentido de Granger hg:;f,jjg’f’d” 10 |3141 10787 0,3747

g:;f;g?’d” n&o causa no sentido de Granger /., 10 |3141 0,724 0,6558
hyi4ei, N@O causa no sentido de Granger hC'Zf,’;ZM 5 3145 52822 0.0001
hC'Zf,’;ZM n&o causa no sentido de Granger /.., 5 3145 8.7031 0,0000
hyi4ei, N@O causa no sentido de Granger hC'Zf,’;ZM 10 3140 3.3038 0,0003
hC'Zf,’;ZM n&o causa no sentido de Granger /.., 10 3140 4,6557 0.0000

Tabela A 2.4 — Resultado do teste de Granger para América Latina para o periodo de jul/1997 a

dez/2006.

Hipdtese nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
D451, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 5 2470 16,7444 0,0000
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /fy,,;, 5 2470 8.6520 0,0000
D451, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 10 2465 11,2646 0,0000
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger /f,,; 10 2465 4,4142 0,0000
Myisvico, NAO causa no sentido de Granger /..., 5 2470 2.9447 0,0118
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger A, , , 5 2470 1,2539 0,2813
hyjcieo, N@O causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 1,8361 0,0498
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger A, , , 10 2465 3.2197 0,0004
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger £, , 5 2470 16,9130 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger £, 5 2470 5 8441 0,0000
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger £, , , 10 2465 13,4457 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger h,,, ., 10 2465 10,2308 0,0000
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Tabela A 2.5 — Resultado do teste de Granger para Asia para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Hipdtese nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
Dcorsia, N8O causa no sentido de Granger /1,0 5 2472 8,7268 0,0000
My1ongiong. NEO Causa no sentido de Granger /1., , 5 2479 75760 0,0000
Dcorsia, N8O causa no sentido de Granger /1,0 10 2467 5.4424 0,0000
Mitongkong. NEO CaUsa no sentido de Granger /1., , 10 2467 73555 0,0000
D¢orsia, N8O causa no sentido de Granger £, ,;, 5 2472 1,7883 01119
N4, N8O causa no sentido de Granger A, , 5 2472 1,1149 0,3502
D¢orsia, N8O causa no sentido de Granger £, ,;, 10 2467 1,4756 0,1420
N4, N8O causa no sentido de Granger A, , 10 2467 1,6447 0,0883
¢y, N8O causa no sentido de Granger /..., 5 2472 7.4959 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger /..., , 5 2472 2.7390 0,0179
h¢oiia, N8O causa no sentido de Granger /..., 10 2467 52770 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger /..., , 10 2467 2.6711 0,0030
Mytongkong. NEO causa no sentido de Granger £, , 5 2479 4,1997 0,0008
N0, N8O causa no sentido de Granger Ay,,..xne 5 2472 4,8130 0,0002
My1ongkong. NEO causa no sentido de Granger £, ., , 10 2467 3.9661 0,0000
N0, N8O causa no sentido de Granger Ay,,..xne 10 2467 3.9724 0,0000
M yivsan, N@O Causa no sentido de Granger /..o, 5 2472 1,8146 0,1066
Mytongkong. NEO CaUsa no sentido de Granger /., , 5 2479 6.6457 0,0000
Mt yirsan, N@O Causa no sentido de Granger /., 10 2467 3.6654 0,0001
Mytongkong. NEO causa no sentido de Granger /., , 10 2467 4,7298 0,0000
N4, N8O causa no sentido de Granger /..., 5 2472 4,3908 0,0006
Mt yivan, NA@O Causa no sentido de Granger /,,,;, , 5 2472 1,5107 0,1831
N)4pio, N8O causa no sentido de Granger /..., 10 2467 27416 0,0023
Mt yivan, NA@O Causa no sentido de Granger /,,,;, , 10 2467 1,4943 0,1349
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Tabela A 2.6 — Resultado do teste de Granger para Europa para o periodo de jul/1997 a dez/2006.

Hipdtese nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
thmJ n&o causa no sentido de Granger 71,,,,,.,.1.. 5 2471 16,6744 0,0000
hAlemmha,[ n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 5,5600 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger 71,,,,,.,.1..; 10 2466 115725 0,0000
hAlemmha,[ n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 6,2120 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger 4,4 5 2471 3.4325 0,0043
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., 5 2471 50318 0,0001
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /... 10 2466 3.1544 0,0005
 ttemanna, N8O causa no sentido de Granger ;... 10 2466 54197 0,0000
My einoumiao, N@O Causa no sentido de Granger /,,,....q, 5 2471 3.1588 0,0076
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /iy, oo 5 2471 7.3534 0,0000
My einoumiao, N@O Causa no sentido de Granger /,,,....q, 10 2466 35454 0,0001
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /iy, 000 10 2466 8,2887 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger ,,,,,,..,, 5 2471 16,5854 0,0000
hHolanda,t n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 4.4538 0,0005
thmJ n&o causa no sentido de Granger /,,,,,,..., 10 2466 10,7996 0,0000
hHolanda,t n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 5,2715 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger /iy ;.00 5 2471 13.4449 0,0000
hRemUm.doJ n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 7.6509 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger /iy ;... 00 10 2466 9.5958 0,0000
hRemUm.doJ n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 5,2540 0,0000
My cinoumiao, NE@O causa no sentido de Granger £, 5 2479 2.2403 0,0479
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..o umio 5 2472 1,2888 0,2658
My cinoumiao, N@O Ccausa no sentido de Granger £, 10 2467 16123 0,0969
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..o umio 10 2467 2.4654 0,0062
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Tabela A 2.7 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Asia para o periodo de

jul/1997 a dez/2006. Continua
Hipdtese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico|Probabilidade

Argentina i n&o causa no sentido de Granger hCorém,, 5 2470 4,6629 0,0003
¢y, N8O causa no sentido de Granger hArgemmJ 5 2470 2.9522 0,0116
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger /., , 10 2465 4,0093 0,0000
¢y, N8O causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 1,6275 0,0928
hArgemmJ nao causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2470 18,4508 0,0000
hHongKong,t nao causa no sentido de Granger hArgemmJ 5 2470 15,0163 0,0000
hArgemmJ nao causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2465 10,8019 0,0000
hHongKong,t nao causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 10,5672 0,0000
hArgemmJ nao causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2470 11,0684 0,0000
hjapﬁo,t nao causa no sentido de Granger hArgemmJ 5 2470 1,3328 0,2472
hArgemmJ nao causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2465 6,7704 0,0000
hjapﬁo,t nao causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 1,4459 0,1539
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger 7., 5 2470 47110 0,0003
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger hArgemmJ 5 2470 1,6458 0,1445
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger 7., 10 2465 2.8020 0,0019
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 23581 0,0090
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger /., , 5 2470 59522 0,0000
¢y, N8O causa no sentido de Granger A, , 5 2470 1,6285 0,1490
hy,..i, N8o causa no sentido de Granger /., , 10 2465 3.6618 0,0001
¢y, N8O causa no sentido de Granger A, , 10 2465 1,1352 0,3313
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2470 25,3828 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger £, , 5 2470 13,2838 0,0000
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2465 14,8595 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger £, ., 10 2465 8,2853 0,0000
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2470 14,7058 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger £, , 5 2470 25925 0,0240
hyg,..i, N80 causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2465 10,1266 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger £, , 10 2465 1,2942 0,2277
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger /..., 5 2470 9,3703 0,0000
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Tabela A 2.7 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Asia para o periodo de

jul/1997 a dez/2006. Conclusio
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger £, 5 2470 2,0880 0,0641
hy,..i;, N80 causa no sentido de Granger /..., 10 2465 5.6030 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger £, 10 2465 21771 0,0167
h¢ i, N8O causa no sentido de Granger £, , , 5 2471 6,2270 0,0000
hyjiico, N@O causa no sentido de Granger /..., , 5 2471 12.2617 0,0000
¢, N8O causa no sentido de Granger £, , 10 2466 3.4500 0,0002
hyjiico, N@O causa no sentido de Granger /..., , 10 2466 7.9027 0,0000
hyjcieo, N@O causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2471 100,1070 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger A, ,, 5 2471 26,7159 0,0000
hyjcieo, N@O causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2466  53.9055 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger A, , , 10 2466 16,0274 0,0000
hyjcieo, N@O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2471 29,8079 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger A, ,, 5 2471 9.1362 0,0000
hyjvieo, N@O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2466 16,3323 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger A, ,, 10 2466 4,2613 0,0000
hyjaxico, NEO causa no sentido de Granger £, 5 2471 18,8774 0,0000
My yiwan, NEO causa no sentido de Granger £, 5 2471 6.0121 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger 7., 10 2466 10,2834 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger £, 10 2466 4,2648 0,0000

Tabela A 2.8 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Europa para o periodo de

jul/1997 a dez/2006. Continua
Hipdtese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico|Probabilidade

irgeniina, NGO CAUSA NO sentido de Granger /1,44 5 2470 7.7770 0,0000
N gtemanna, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 5 2470 3,0204 0,0101
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger ,,,,.,.14. 10 |ba65 51112 0,0000
D gtemanna, N8O causa no sentido de Granger 7,4, 10 ba65 27494 0,0023
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2470 4,6258 0,0003
Mt ranca, NA@O Causa no sentido de Granger /..., 5 2470 40932 0,0011
D gy gemina, N8O causa no sentido de Granger £, 10 2465 4,2691 0,0000
Mt ranca, NA@O Causa No sentido de Granger /..., 10 465 23583 0,0090
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Tabela A 2.8 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Europa para o periodo de

jul/1997 a dez/2006. Continuagao

Argentina i n&o causa no sentido de Granger hHolanda,t 5 2470 6,4990 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger hArgemmw 5 2470 1,5761 0,1634
hArgemmw n&o causa no sentido de Granger /,,,,,,..,, 10 2465 3.9218 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger hArgemmw 10 2465 1,3233 02117
hArgemmw n&o causa no sentido de Granger /iy ;.00 5 2470 3,7977 0,0020
My einoumiao. N0 Causa no sentido de Granger hArgemmw 5 2470 0.6597 0,6541
hArgemmw n&o causa no sentido de Granger /iy ;... 00 10 2465 2.4047 0,0077
My einoumiao. N0 Causa no sentido de Granger hArgemmw 10 |2465 1,3420 0,2019
hg,..i, N80 causa no sentido de Granger /... 5 2470 13,2373 0,0000
M ttemanna, MO Ccausa no sentido de Granger 7, ., , 5 2470 7.6672 0,0000
hg,..i, N80 causa no sentido de Granger /... 10 2465 8.1634 0,0000
M ttemanna, MO causa no sentido de Granger 7, ., , 10 2465 4,8127 0,0000
thsﬂ,[ n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2470, 10,6014 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger £, , 5 2470 3.2043 0,0057
thsﬂ,[ n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2465 9,8034 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger £, , 10 2465 2.8861 0,0014
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger /,;,,,,..,, 5 2470 11,7406 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger A, , 5 2470 7.5590 0,0000
hy,..i, N80 causa no sentido de Granger /..., 10 |2465 8.9226 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger A, , 10 2465 4,5195 0,0000
hg,.si, N80 causa no sentido de Granger /iy, upido.: 5 2470| 13,4404 0,0000
hyeinoumiao, N0 Causa no sentido de Granger 7, , 5 2470 3.4890 0,0038
hg,.si, N80 causa no sentido de Granger /iy, upido.: 10 |2465 8.9055 0,0000
hyeinoumiao, N0 Causa no sentido de Granger 7, , 10 |2465 3.9041 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger 71,;,,,.,.14.. 5 2471 14,9932 0,0000
M ttemanna, MO Causa no sentido de Granger i, , 5 2471 7.3144 0,0000
hyjxico, N@O causa no sentido de Granger 71,;,,,.,.14.. 10 |2466 8.5239 0,0000
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., , 10 |2466 4,9909 0,0000
hMém.m,, n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 21,5262 0,0000
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Tabela A 2.8 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Europa para o periodo de

jul/1997 a dez/2006. Conclusio
iyanca, N8O causa no sentido de Granger A, 5  |2471 22814 0,0442
hyjxieo, N@O causa no sentido de Granger thmJ 10 |2466| 14,1999 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger A, ,, 10 |2466 2.9678 0,0010
hyjiico, NEO causa no sentido de Granger £,,,,,..., 5 2471 10,8398 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /.., 5 2471 6,7199 0,0000
Myjéico, NEO causa no sentido de Granger /..., 10 |2466 6,7095 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..., , 10 |2466 4,0701 0,0000
hyjiico, N@O causa no sentido de Granger /a0 5 2471 16,0916 0,0000
Myeinoumiao, N0 causa no sentido de Granger /..., , 5 2471 3,2083 0,0057
hyjiico, N@O causa no sentido de Granger /a0 10 |2466 9,7054 0,0000
hyeinoumiao, N@O Ccausa no sentido de Granger £, , 10 |2466 2.1079 0,0209

Tabela A 2.9 — Resultado do teste de Granger para Asia e Europa para o periodo de jul/1997 a

dez/2006. Continua
Hipdtese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico|Probabilidade
¢y, N8O causa no sentido de Granger 4,14 5 2471 0.8080 0,5438
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., , 5 2471 1,5267 0,1781
¢y, N8O causa no sentido de Granger 4,4 10 2466 1,0176 0,4256
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /... , 10 2466 1,4852 0,1383
hCorém,, n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 0,4028 0,8471
thmJ n&o causa no sentido de Granger /., , 5 2471 7.8977 0,0000
hCorém,, n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 0,2817 0,9853
thmJ n&o causa no sentido de Granger /., , 10 2466 51451 0,0000
¢y, N8O causa no sentido de Granger 4,,,,,..,, 5 2472 0,5792 0,7160
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /... , 5 2472 1,3593 0,2366
¢y, N8O causa no sentido de Granger 4, 10 2467 0,8331 0,5966
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /... , 10 2467 0,9659 04713
¢ o, N8O causa no sentido de Granger /g, upido.: 5 2472 0,4946 0,7806
hyeinoumiao, NE@O causa no sentido de Granger /..., , 5 2472 2.6906 0,0197
h¢ i, N8O causa no sentido de Granger /g, upido.: 10 2467 0.5247 0,8739
hyeinoumiao, NE@O causa no sentido de Granger /..., , 10 2467 15123 0,1284
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Tabela A 2.9 — Resultado do teste de Granger para Asia e Europa para o periodo de jul/1997 a

dez/2006. Continuagao

HongKong 1 n&o causa no sentido de Granger hAlemmha,[ 5 2471 27197 0,0186
 ttemanna, N@O causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2471 3.1547 0,0077
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger 71,14 10 2466 28332 0,0017
 ttemanna, N@O causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2466 3.6478 0,0001
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 2,0016 0,0754
thmJ nao causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2471 8.,1846 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 24747 0,0060
thmJ nao causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2466 5.3202 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger /..., 5 2472 1,7124 0,1283
My1o1anaa, N8O Causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2472 1,1300 0,3421
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger ;... 10 2467 1,9624 0,0335
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2467 1,1935 0,2901
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger /iy ;... 00 5 2472 0,2873 0,9202
My einoumiao, N@O Causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2472 51167 0,0001
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger /iy ;... 00 10 2467 1,2774 0,2373
My einoumiao. N0 Causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2467 3.7410 0,0001
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger 71,,,,,.,.1... 5 2471 3.1533 0,0077
 ttemanna, @O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2471 16,0716 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger 71,,,,,.,.1... 10 2466 2.0395 0,0262
 ttemanna, @O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2466 9.2024 0,0000
hjapﬁo,t nao causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 1,2495 0,2833
thmJ nao causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2471 22,9154 0,0000
hjapﬁo,t nao causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 1,9472 0,0352
thmJ nao causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2466 13.3553 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger ,,,,,,..., 5 2472 25357 0,0269
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2472 10,2630 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger ,,,,,,..., 10 2467 1,2492 0,2542
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2467 6,1358 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger /iy ;.00 5 2472 2.2369 0,0482
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Tabela A 2.9 — Resultado do teste de Granger para Asia e Europa para o periodo de jul/1997 a

dez/2006. Conclusio

ReinoUnido, A0 CaUSA no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2472 11,2755 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger /iy ;... ipid0.: 10 2467 1,3122 02177
My einoumiao. N@O Causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2467 6,9924 0,0000
My iwan, N@O causa no sentido de Granger 71,14 5 2471 1,2848 0,2675
 ttemanna, @O causa no sentido de Granger /.., 5 2471 17.8138 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger 71,14 10 2466 1,1601 0,3133
M ttemanna, N@O causa no sentido de Granger /7, .., 10 2466 10,3996 0,0000
hTm.wan,, n&o causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 0,5103 0,7687
thmJ n&o causa no sentido de Granger 7., 5 2471 6.0289 0,0000
hTm.wan,, n&o causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 0,9230 0,5106
thmJ n&o causa no sentido de Granger 7., 10 2466 7.0266 0,0000
My yiwan, NEO causa no sentido de Granger /..., 5 2472 0,6208 0,6840
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..., 5 2472 13,9992 0,0000
My yiwan, NEO causa no sentido de Granger /..., 10 2467 0.6875 0,7370
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger /..., 10 2467 8.6571 0,0000
My yiwan, NEO causa no sentido de Granger /a0 5 2472 1,7101 0,1288
hyeinoumiao, @O Causa no sentido de Granger /.., 5 2472 9.2551 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger /a0 10 2467 1,4929 0,1355
hyeinoumiao, N@O Causa no sentido de Granger /.., 10 2467 5 6692 0,0000
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Tabela A 2.10 — Resultado do teste de Granger para América Latina e Dow Jones para o periodo

de jul/1997 a dez/2006.
Hipdtese Nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
DowJones.i n&o causa no sentido de Granger hArgemmJ 5 2470 1,1023 0,3570
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger £, ..., 5 2470 45835 0,0004
R yones. N@O causa no sentido de Granger hArgemmJ 10 2465 1,7287 0,0689
hArgemmJ n&o causa no sentido de Granger £,,, ..., 10 2465 3.6820 0,0001
R porsyones . NAO causa no sentido de Granger 7, ., , 5 2470 4,3550 0,0006
hyg,..i, N80 causa no sentido de Granger /,,,,,/0,.s., 5 2470 23823 0,0363
R yones . MO causa no sentido de Granger 7, ., , 10 2465 2.3211 0,0102
hg,..i, N80 causa no sentido de Granger /,,,,,/0,.s 10 2465 4,4203 0,0000
R prsyones. MO causa no sentido de Granger /..., , 5 2471 3.3912 0,0047
hyjvico, N@O causa no sentido de Granger £, ..., 5 2471 1,8002 0,1095
R prssones. MO causa no sentido de Granger /..., 10 2466 1,8380 0,0495
hyjxieo, N@O causa no sentido de Granger £, ..., 10 2466 1,3292 0,2086

Tabela A 2.11 — Resultado do teste de Granger para Asia e Dow Jones para o periodo de jul/1997

a dez/2006.
Hipdtese Nula Defasagem |Obs |F-Estatistico |Probabilidade
DowJones.i n&o causa no sentido de Granger hCorém,, 5 2471 8,0665 0,0000
h¢oiiq, N8O causa no sentido de Granger A,,,,/0,cs., 5 2471 9,0032 0,0000
Rporsyones . MO causa no sentido de Granger /.., , 10 2466 52052 0,0000
h¢oiiq, N8O causa no sentido de Granger A,,,,0,c.., 10 2466 4,8166 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger £, ..., 5 2471 6.2691 0,0000
R yones. MO causa no sentido de Granger hHongKong,t 5 2471 23,2215 0,0000
hHongKong,t n&o causa no sentido de Granger £,,, ..., 10 2466 3.8177 0,0000
R yones. MO causa no sentido de Granger hHongKong,t 10 2466 12,5678 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger £, ..., 5 2471 6,8483 0,0000
R yones. MO causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 5 2471 21,3613 0,0000
hjapﬁo,t n&o causa no sentido de Granger £, ..., 10 2466 3.5509 0,0001
R yones. MO causa no sentido de Granger hjapﬁo,t 10 2466 13.6543 0,0000
My iwan, N@O causa no sentido de Granger £, ..., 5 2471 6.5269 0,0000
R prsyones . N0 causa no sentido de Granger /7, .., 5 2471 27,9597 0,0000
My yiwan, N@O causa no sentido de Granger £, ..., 10 2466 3.8518 0,0000
R prsjones . N@O causa no sentido de Granger /7, .., 10 2466 14,5739 0,0000
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Tabela A 2.12 — Resultado do teste de Granger para Europa e Dow Jones para o periodo de

jul/1997 a dez/2006.
Hipdtese Nula Defasagem|Obs |F-Estatistico|Probabilidade
DowJones.i n&o causa no sentido de Granger hAlemmha,[ 5 2471 15,0659 0,0000
M ttemanna, @O causa no sentido de Granger /1., 5 2471 23,6386 0,0000
R s yones . N@O causa no sentido de Granger 7,,,,...10. 10 2466 11,5587 0,0000
M ttemanna, N8O causa no sentido de Granger /..., 10 2466 15,3047 0,0000
R yones. MO causa no sentido de Granger thmJ 5 2471 37,6279 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger £, ..., 5 2471 231772 0,0000
R yones. M@0 causa no sentido de Granger thmJ 10 2466 24,9398 0,0000
thmJ n&o causa no sentido de Granger £, ..., 10 2466 14,6549 0,0000
R yones . MO causa no sentido de Granger /..., 5 2471 17.1043 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger 4,05, 5 2471 22,7768 0,0000
Rprsyones . MO causa no sentido de Granger ;... 10 2466 12,4042 0,0000
My1o1anaa, N8O causa no sentido de Granger 4,050 10 2466 16,6466 0,0000
R jones . MO causa no sentido de Granger /iy, oo 5 2471 53,7950 0,0000
Myeinoumiao, N0 Causa no sentido de Granger /1, /..., 5 2471 25,1604 0,0000
R jones . MO causa no sentido de Granger /iy, oo 10 2466 20,8438 0,0000
Myeinoumiao, N0 Causa no sentido de Granger /1, 0., 10 2466 15,6426 0,0000




