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RESUMO

Os mercados financeiros sdo de extrema relevancia para as diversas economias do mundo. Sua
efetividade na atracdo de capitais e investimentos é notoria. Atualmente, o fluxo financeiro
entre os diversos paises & muito intenso, devido ao fenémeno da globalizacdo. Tal situacéo
provoca transmissdo de crises financeiras entre diferentes paises. Neste contexto, a avaliagdo
de contagio financeiro torna-se um tema bastante relevante. A presente dissertacdo almejou
verificar se houve contégio financeiro da crise americana de 2008 sobre os paises do BRIC
(Brasil, Russia, india e China). Para tanto, foram utilizadas duas metodologias distintas. Uma
delas, devido a Fermanian et al. (2002), foi empregada para estimacdo ndo paramétrica das
copulas via kernel. Assim, pode-se averiguar se houve aumento significativo nas medidas de
dependéncia. A outra, desenvolvida por Remillard e Scaillet (2009), é um teste de comparacéo
entre duas cépulas empiricas que investiga se houve mudanca na estrutura de dependéncia no
periodo de crise. Os dois procedimentos metodolégicos indicaram a ocorréncia de contagio da

crise americana de 2008 sobre todos os paises do BRIC.

Palavras-chave: Contégio financeiro. Copulas. Estimadores kernel. Dados financeiros.



ABSTRACT

Financial markets are extremely relevant to the world's diverse economies. Its effectiveness in
attracting capital and investments is notorious. Currently, the financial flow between the various
countries is very intense, due to the phenomenon of globalization. This situation leads to the
transmission of financial crises between different countries. In this context, the evaluation of
financial contagion becomes a very relevant issue. The present dissertation aimed to verify if
there was financial contagion of the 2008 US crisis on the BRIC countries (Brazil, Russia, India
and China). For that, two different methodologies were used. One of them, due to Fermanian
et al. (2002), was used for non-parametric estimation of copula via kernel. Thus, it can be
verified if there was a significant increase in the measures of dependence. The other, developed
by Remillard and Scaillet (2009), is a test of comparison between two empirical copulas that
investigates if there was a change in the dependency structure in the crisis period. The two
methodological procedures indicated the occurrence of contagion of the American crisis of
2008 on all BRIC countries.

Keywords: Financial contagion. Copulas. Kernel Estimators. Financial data.
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1 INTRODUCAO

Os mercados financeiros possuem consideravel importancia para as diversas economias
do mundo devido a sua efetiva funcionalidade na atracdo de capitais e investimentos.
Atualmente, existe um intenso fluxo comercial e financeiro entre diversos paises, deveras
aumentado devido ao fendmeno da globalizacdo. Esse aumento no transito financeiro global,
no entanto, acarretou uma sobrecarga na parcela de risco.

Com o aumento das conexdes financeiras entre o0s diversos paises, especialmente a partir
da década de 90, o nivel de interdependéncia entre os mercados financeiros recrudesceu. Assim,
crises econbmicas iniciadas em determinado pais ou regido podem se propagar para outros
paises. Portanto, a avaliacdo da estrutura de dependéncia entre os diversos mercados € um tema
extremamente relevante tanto para investidores quanto para formuladores de politicas publicas.

O termo contagio financeiro passou a ser utilizado com frequéncia a partir da década de
90 com a eclosédo de crises em paises emergentes. Existem diferentes maneiras de se abordar
essa interdependéncia e procuram-se meios cada vez mais precisos de identifica-la.

A dissertacdo terd como escopo principal investigar se houve contdgio da crise
americana de 2008 (crise do subprime) sobre os paises do BRIC (Brasil, Russia, india e China).
Os dados utilizados serdo aqueles que correspondem aos retornos dos valores de fechamento
diario de indices de bolsas de valores dos Estados Unidos, Brasil, Russia, india e China.

O periodo avaliado nesta pesquisa corresponde ao intervalo de tempo que vai do inicio
de janeiro de 2004 até o final de dezembro de 2013. Este periodo é dividido em trés subperiodos
denominados de pré-crise, crise e pos-crise. Os seguintes indices de a¢des foram utilizados:
S&P500 para os Estados Unidos, IBOVESPA para o Brasil, RTS para a Russia, BSE para a
india e SSE para a China.

Ha diversas metodologias que podem ser utilizadas para verificar a existéncia de
contagio entre mercados financeiros. O objetivo da dissertacdo € empregar a metodologia de
copulas para a verificacdo empirica de contagio financeiro. Desenvolvida por Sklar em 1959,
essa metodologia é bastante adotada nas areas de seguros e finangas. As copulas serdo estimadas
por uma abordagem ndo paramétrica baseada nos estimadores kernel. A opgdo de se escolher
um método ndo paramétrico para se estimar as copulas advém da flexibilidade de nédo se impor
formas parameétricas predeterminadas.

As estimagdes ndo paramétricas das coOpulas serdo efetivadas de acordo com o

procedimento descrito em Fermanian et al. (2002). Depois de estimadas, as copulas empiricas
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sdo utilizadas para se calcular os niveis de dependéncia nos periodos antes, durante e depois da
crise. Um aumento nos niveis de dependéncia a partir da crise implica a existéncia do contagio.
Um segundo método adotado para se verificar o contagio financeiro gerado pela crise do
subprime serd o teste proposto por Remillard e Scaillet (2009). Através desta abordagem,
observa-se a ocorréncia de mudanca na estrutura de dependéncia a partir da crise. Testa-se,
assim, a igualdade entre duas cépulas empiricas. Esses procedimentos estdo detalhadamente
esclarecidos na parte metodologica do presente trabalho.

A estrutura da dissertacdo é composta, além da introducédo e da concluséo, pela revisao
de literatura, que apresentard, de forma sisteméatica, a maneira como o0 tema tem sido
desenvolvido ao longo do tempo até o presente; por um capitulo que tratard da modelagem
ARMA-GARCH usada para ajustar os dados univariados; por um quarto capitulo que versara
sobre copulas e sua estimacdo ndo paramétrica. Neste mesmo capitulo, sera efetuada a analise
empirica dos resultados. E, por fim, pelas consideracGes finais. Estas irdo sugerir possiveis

direcdes para pesquisas futuras.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Contagio tem sido um dos conceitos mais discutidos na literatura de financas
internacionais a partir da ultima década do século passado. A interligacdo entre mercados
financeiros internacionais tem sido tema recorrente de trabalhos teéricos e empiricos.

O aumento do fluxo comercial e financeiro entre os diversos paises, a partir da década
de 90, e as diversas crises ocorridas desde entdo fizeram da avaliacdo de contagio um tema
extremamente relevante. Sua importancia é crucial tanto para investidores quanto para
formuladores de politicas publicas.

As Ultimas décadas tém assistido a uma crescente integracdo das economias a nivel
internacional, o que tornou os mercados financeiros de cada pais mais expostos a influéncias
externas. A transmissdo internacional de choques de rentabilidade entre os mercados
financeiros pode ter implicacfes importantes no que se refere a gestdo de carteiras,
especialmente, nos processos de diversificagcdo internacional do risco.

A integracdo financeira mundial fortaleceu bastante o processo de globalizacédo
econémica. Diversos fatores acarretaram o desencadeamento deste fenémeno de globalizacao
financeira durante as ultimas décadas. Dois importantes marcos iniciais que contribuiram para
a mundializagdo das finangas foram o desenvolvimento do euro-mercado, a partir dos anos 60
e o colapso do sistema Bretton Woods, no inicio da década de 70. A queda deste ultimo originou
0 inicio do regime de taxas de cambio flutuantes. A partir de entdo, a desregulamentacdo dos
mercados financeiros, iniciada na década de 80; a liberalizacdo dos fluxos de capitais e 0
desenvolvimento de novas tecnologias de informacgéo e comunicacao aceleraram este processo
até os dias atuais. Acrescente-se que, de acordo com Ocampo, Spiegel e Stiglitz (2008), varios
paises abriram suas contas capitais e liberalizaram seus mercados financeiros nos anos 90.
Todas essas transformacdes no sistema financeiro, intensificadas a partir da década de 80, tém
permitido maior facilidade na circulacdo de capital entre os paises. Conforme varios autores,
como Stiglitz (1999), esse excessivo grau de mobilidade do capital, acentuado sobremaneira a
partir de meados dos anos 90, é uma das causas para ocorréncia de contagio.

E preciso ainda ressaltar que, consoante Marcal et al. (2011), esse recrudescimento dos
fluxos comerciais e financeiros globais implica necessariamente uma parcela maior de risco.

No caso dos mercados emergentes, particularmente nos paises da America Latina, por
exemplo, as crises ocorridas até os anos 80 eram atribuidas a politicas internas inconsistentes.
O longo historico de pesadas dividas externas, crises bancarias, desvaloriza¢des sucessivas e

recessdes profundas é por demais conhecido no que se refere aos paises latino-americanos. As
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crises financeiras eram consideradas eventos que aconteciam em mercados individuais. Nao
havia, pois, um carater sistémico. Até aquela época, ndo se dava muita atencdo a possibilidade
de transmissdo de crises entre paises.

Todavia, ao longo dos anos 90, a situacéo alterou-se. Assistiu-se ao desencadear de
uma série de graves crises financeiras. Todas essas crises tinham como caracteristica notavel o
fato de que tanto o momento de ocorréncia quanto a intensidade pareciam ndo estar
relacionados com os problemas fundamentais com os quais 0s paises se defrontavam. Ademais,
as consequéncias nefastas advindas dos episddios de instabilidade nédo se limitavam aos paises
de origem, mas eram rapidamente transmitidas a diversos mercados com estruturas e dimensoes
por demais distintas em todo o mundo.

O processo de globalizacdo potencializou a ocorréncia de episodios de contagio. O
impressionante aumento nos fluxos internacionais de capitais, oriundo das novas tecnologias e
da liberalizagdo dos mercados financeiros internacionais, resultou no aumento da
interdependéncia entre as economias e na possibilidade da transmisséo internacional de
choques.

A crise do Mecanismo Europeu de Taxas de Cambio em 1992, a crise do México em
1994/1995, a crise do Sudeste Asiatico em 1997/1998, a crise da Russia em 1998, a crise do
Brasil em 1999 e a crise da Argentina em 2001/2002 sdo exemplos de crises que eclodiram a
partir da década de 90 do século passado. Seus efeitos ndo ficaram concentrados estritamente
dentro das fronteiras dos paises de origem, ao contrario, foram rapidamente transmitidos para
outros mercados, muitos dos quais com poucas ligacdes comerciais ou financeiras.

A crise financeira do Sudeste Asiatico em 1997/1998 gerou uma transmissdo de efeitos
negativos para diversos outros mercados emergentes. Desde entdo, a hipdtese de contagio entre
mercados financeiros ganhou forca.

A moratdria russa de 1998 acarretou fuga de capitais externos de diversas economias
em desenvolvimento. Tais economias possuiam caracteristicas, em termos de rentabilidade,
liquidez, fundamentos macroecondmicos e aspectos politicos, bastante diferentes. Ainda assim,
0 ataque especulativo e a fuga de capitais atingiram esses mercados indiscriminadamente.
Como consequéncia, houve queda do valor dos ativos em bolsa e, em muitos casos, forte
desvalorizacdo da moeda nacional.

O que surpreende, portanto, € o fato de uma crise que tem origem em um unico pais
afetar, de maneira imprevisivel, paises muito distantes e que ndo tém muitas rela¢cbes com o
pais onde a crise se originou. A crise do Sudeste Asiatico, por exemplo, atingiu o México e 0

Chile. A crise da Russia atingiu bruscamente 0 México, a Argentina e diversos outros paises da
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América Latina, dentre os quais o Brasil. Logo apés a declaracdo de moratoria pela Russia, 0
Meéxico sentiu os efeitos da crise. A taxa de cambio mexicana sofreu uma elevada
desvalorizacéo, a taxa de juros um significativo aumento e o mercado acionario teve uma subita
queda. Efeitos similares foram observados na Argentina: a taxa de juros disparou e o indice
Merval despencou. Tratou-se, portanto, de um notorio caso de contagio.

A ultima crise financeira, a crise do subprime, originada nos Estados Unidos em 2008,
foi a mais intensa das Ultimas décadas. Seus efeitos se propagaram para a maioria dos paises,
inclusive para os emergentes. Foi considerada a mais grave crise financeira internacional desde
o0s anos de 1930. Ocasionou um dréastico desaquecimento da economia mundial. Houve uma
elevacdo da incerteza quanto aos mercados emergentes. O aumento da aversao ao risco e da
preferéncia pela liquidez por parte dos investidores estrangeiros resultou numa subita fuga de
capitais da economia brasileira. O mercado de capitais do Brasil foi alvo de saida expressiva de
capitais devido a crise internacional. Este fato gerou queda nos precos dos ativos e maiores
volatilidades nos retornos dos ativos negociados.

E necessario se fazer distingdo entre contagio e interdependéncia ou interligacgo.
Quando crises financeiras sdo propagadas devido a correlacdo entre as variaveis econdmicas
dos paises ou quando sdo transmitidas por conta do transbordamento gerado por ligacdes
externas tais como o comércio, trata-se de casos de interdependéncia.

N&o existe unanimidade no que se refere a definicdo de contagio. No entanto, concorda-
se que o contagio, de uma maneira geral, esta relacionado a propagacao de crises econdmicas
gerada pelo aumento das conexdes entre 0s paises.

Uma das definicbes mais aceitas de contagio, conforme Forbes e Rigobon (1999 e
2000) é a de propagacdo de choques além do que poderia ser explicado pelos fundamentos.
Essa definicdo se adequa bem aos impactos da crise russa sobre o mercado de acGes brasileiro
em 1998. Esses dois paises ndo possuiam quaisquer ligacdes comerciais fortes nem competiam
nos mesmos mercados. Além do mais, tinham poucas ligacGes financeiras diretas. Portanto, ndo
se consegue vislumbrar relagdes entre os fundamentos desses paises. Ainda assim, a crise da
Russia de 1998 veio a afetar o Brasil.

Outra definicdo bastante usada de contagio, segundo Edwards (2000), refere-se a
situagdo em que a extensdo e a magnitude transmitidas internacionalmente pela crise séo
maiores do que a esperada.

H4, portanto, uma falta de consenso quanto a definigdo de contégio. Pericoli e Sbracia
(2003) apresentam cinco diferentes definigdes. A primeira define contdgio como o aumento

significativo da probabilidade de crise em um pais condicionada ao acontecimento de uma crise
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em outro pais. A segunda o define como o transbordamento da volatilidade de um pais em crise
para 0 mercado financeiro de outros paises. A terceira como um acentuado crescimento de co-
movimentos de precos e quantidades entre mercados, condicionado ao acontecimento de uma
crise em um mercado ou grupo de mercados. A quarta como alteragdo no canal de transmissao
de choques entre mercados. A quinta como excesso de co-movimentos ndo explicados pelos
fundamentos.

O contagio, quando definido como co-movimento entre as rentabilidades, esteve
presente nas crises do Sudeste Asiatico, da Russia e 11 de setembro. Quando considerado como
movimento dos precos nédo explicado pelos fundamentos, ocorreu apenas durante a crise da
Russia. Quando compreendido como aumento sensivel na frequéncia e grau de associacdo
temporal das rentabilidades extremas dos mercados, foi observado nas crises do Sudeste
Asiatico, Russia, Brasil e 11 de setembro. E quando considerado como uma mera transmissao
internacional de choques, fez-se presente em todas essas crises, ainda que com intensidades
distintas.

O Banco Mundial apresenta trés diferentes definicdes de contagio: a ampla, a restritiva
e a muito restritiva. Na definicdo ampla, o contagio é identificado como o processo geral de
transmissao de choque entre os paises. Os choques tanto podem ser positivos como negativos.
Ou seja, ndo acontece apenas em momentos de crise. Pela definicdo restritiva, contagio é a
transmissao dos choques para outros paises além de qualquer elo fundamental entre eles e além
dos choques comuns. Ou seja, € 0 excesso de co-movimentos ndo explicados pelos
fundamentos. Essa definicdo é frequentemente explicada pelo comportamento de manada. De
acordo com a definicdo muito restritiva, o contagio ocorre quando correlacbes entre paises
aumentam durante tempos de crise relativamente as correlacbes em tempos normais. Pode-se
interpretar a definicdo muito restritiva como a mudan¢a do mecanismo de transmissdo que
ocorre durante um periodo de turbuléncia. E, normalmente, conhecida como shift contagion.
Esta defini¢do coincide com a de Forbes e Rigobon (2002).

A definicdo adotada na dissertacéo sera a de shift contagion. Ou seja, 0 contagio sera
considerado como uma mudanca no padrdo de correlacdo entre os retornos dos indices de bolsas
de valores de diferentes paises quando comparados periodos de calmaria e de crises financeiras.

Existem diversas maneiras de se testar a ocorréncia de contagio entre paises apds uma
crise financeira. Para Forbes e Rigobon (2000), a mais comum € baseada no coeficiente de
correlagdo entre mercados. Mede-se a correlagdo nos retornos entre dois mercados em um

periodo estavel. Apos a ocorréncia de uma crise, verifica-se se houve um aumento significativo
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no coeficiente de correlagdo. Caso o coeficiente de correlacdo apresente esse aumento, conclui-
se, entdo, que o contagio ocorreu. Trata-se, no caso, de um shift contagion.

Ainda segundo os mesmos autores, além do coeficiente de correlacdo, ha outras trés
metodologias que também podem ser utilizadas para verificacdo empirica de contagio
financeiro ou mesmo para medicdo de como o0s choques s&o transmitidos internacionalmente.
Trata-se dos modelos Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (ARCH)) e Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity (GARCH), e de técnicas de cointegragéo.
Trabalhos mais recentes adotam outras metodologias, tais como cdpulas, modelos GARCH
multivariados, anélise fatorial, suavizagdo exponencial, etc. Sdo exemplos de trabalhos que
avaliam o contagio financeiro atraves de cdpulas os de Abbara (2009), Becerra e Melo (2008),
Santos e Valls Pereira (2011) e Viale et al. (2008).

Ha algumas vantagens pertinentes em se utilizar a definicdo de shift contagion. De
acordo com Forbes e Rigobon (2000), embora tal definicdo seja restritiva, por ndo incluir os
fundamentos, ela é uma alternativa simples para se testar a existéncia de contagio, porquanto
basta comparar as interligacdes entre dois mercados estimadas para os periodos anterior a crise
e de crise através dos coeficientes de correlacdo ou das outras metodologias acima citadas.

E relevante estudar a propagacdo internacional de choques entre os mercados
financeiros por diversas razGes. Sdo trés as mais importantes. A primeira é que o contagio pode
ter profundas implicagdes na gestdo de carteiras e, particularmente, nos processos de
diversificacdo internacional do risco. Observe-se que uma parte do risco é especifica aos paises
ou mercados de investimentos. Logo, a diversificacdo internacional dos investimentos deveria
possibilitar a diminuicdo desse tipo de risco. Contudo, se 0s co-movimentos entre 0s mercados
aumentarem em decorréncia do contagio gerado por uma crise financeira em algum pais, 0s
beneficios da diversificacdo poderiam ser colocados em xeque precisamente quando seriam
mais necessarios. Assim, os testes a existéncia de contagio podem ser encarados como testes a
eficacia da diversificagdo internacional de investimentos de carteira.

Verifica-se, desde finais do seculo passado, uma tendéncia de integracdo dos
mercados financeiros a nivel mundial. Esse fendmeno é comumente designado por
globalizagdo. Dai advém a segunda raz&o de se estudar o contagio, qual seja, fornecer subsidios
aos formuladores de politicas publicas para que tenham orientacdo no intuito de efetuarem
eventuais reformas na arquitetura financeira internacional ou mesmo na de cada pais
individualmente.

A terceira razdo da importancia em se compreender o fendmeno do contagio € a

possibilidade de se aferir o papel e a eficacia das intervengdes de instituicbes financeiras
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internacionais nos cenarios de crise. H4 uma preocupacdo com o fato de que um choque
negativo num pais possa impactar significativamente outras economias mesmo que 0S
fundamentos destas sejam saudaveis e que existam poucas relacdes entre os paises. Em tal
contexto, se existir contagio, &€ possivel justificar-se uma intervencdo multilateral ou a
intervencdo de instituigdes financeiras internacionais como o Fundo Monetario Internacional
(FMI), por exemplo, seja através de ajuda financeira direta aos paises afetados, seja regulando
a transparéncia das informacdes financeiras divulgadas. Assim, os testes a existéncia de
contagio poderiam se constituir numa maneira de se testar a plausibilidade de uma intervencéo
financeira internacional.

Muitos autores tém buscado analisar o efeito contagio para as economias emergentes,
como Forbes e Rigobon(2000); Filleti et al. (2008) e Viale et al. (2008), entre outros. Também
ha trabalhos que analisam o efeito contagio na economia brasileira decorrente da crise do
subprime em 2008, como os de Carvalho (2011); Santos e Valls Pereira (2011) e outros.
Destaque-se também os trabalhos de Kuusk et al. e o de Lee (2011). O trabalho de Santos e
Valls Pereira (2011) analisa o contagio entre os indices do mercado financeiro dos Estados

Unidos, Japdo, Inglaterra e Brasil através da abordagem de copulas.
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3 MODELAGEM ARMA-GARCH

Para se implementar as estimacdes das copulas, deve-se, antes, estimar as distribuicdes
marginais, porquanto as funcdes de distribuicdo acumulada de seus residuos padronizados
servirdo de argumento para as copulas. Para tanto, adota-se a metodologia ARMA-GARCH,
que serve para filtrar a heterocedasticidade e a autocorrelacdo das séries, de maneira que 0S
residuos padronizados comportem-se como um ruido branco. De posse dos residuos
padronizados, portanto, calcula-se a integral de probabilidade transformada para que se tenha

argumentos propicios para serem usados nas copulas.

3.1 MODELOS ARMA

Enguanto nos modelos tradicionais de regressdo a explicacdo da variavel sob analise é
dada por um certo nimero de regressores, os modelos de tipo ARMA permitem que tal variavel
seja explicada por valores passados ou defasados dela prépria e dos termos de erro estocastico.
Os modelos ARMA, portanto, ndo estdo embasados em qualquer teoria econdmica. Trata-se de
modelos univariados, pois outras variaveis ndo sdo utilizadas, mas apenas a propria variavel
que se autoexplica.

Os modelos ARMA sdo uma composicao de processos autoregressivos(AR)e de médias
moveis(MA).

Um processo autoregressivo € uma regressao da variavel por ela mesma. A inclusdo ou
ndo do intercepto na regressao depende da média do processo ser ou ndo diferente de zero. Se
a média for diferente de zero, entdo o intercepto € incluido. Segue abaixo a equacdo de um

processo AR de ordem p (AR(p)) com inclusdo de intercepto.

p
Yt = l/[‘l'zelyt_l +St

i=1
J& um processo de médias moveis é uma combinacdo de choques passados ou,
simplesmente, uma combinacao linear de termos de erro de um ruido branco. Logo abaixo esta

a equacdo de um processo MA de ordem g (MA(Q)).

q
Yi =& — Z PjEt—j
j=1
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O sinal negativo utilizado na equacao dos processos MA € devido a convencédo e também
porque um componente MA pode ser entendido, sob certas condi¢des, como um AR invertido.
Um processo de médias méveis de ordem g tem uma memdoria de exatamente q periodos.

A composicdo de processos AR e MA gera processos do tipo ARMA como abaixo

descrito.

p q
Vo =p+ z 0;Y—; — Z T e
i=1 j=1

E importante destacar que processos do tipo ARMA prescindem que a variavel Y, seja

estacionaria.

3.2 MODELOS ARCH e GARCH

Os modelos ARCH e GARCH baseiam-se na heterocedasticidade autoregressiva
condicional. A designacdo através da sigla ARCH advém de seu nome em inglés: autoregressive
conditional heteroskedasticity. O GARCH é o modelo ARCH generalizado.

Originalmente, o modelo ARCH foi proposto por Engle em 1982. Sua generalizacéo
deu-se por meio de Bollerslev em 1986.

Os modelos economeétricos de séries temporais anteriores ao surgimento da modelagem
ARCH enfatizavam apenas o primeiro momento condicional. As dependéncias temporais de
ordem superior eram tidas como perturbacdes aleatorias consideradas em seus momentos
incondicionais. Assim, foram desenvolvidas técnicas que permitissem a modelagem temporal
de variancias e covariancias. Os modelos de tipo GARCH respaldam-se na estimacdo da
variancia condicional, em vez de considera-la constante ao longo do tempo.

Esses modelos se adaptam bem &s series financeiras devido ao fato estilizado delas ndo
terem, em geral, distribuigdo normal padréo.

As equacOes que regem 0 modelo ARCH(q) séo as que seguem abaixo.

gt = O-tut, ut"'i. L d (0,1);
q

of =w+ Z ael;

i=1

Sa0 necessarias algumas restrices ao modelo para garantir a estacionariedade e a
positividade da variancia condicional. Deixa-se de expor aqui quais sdo essas restricbes no
intuito de explicita-las apenas quando for abordado o modelo ARMA-GARCH, embora néo

sejam exatamente as mesmas.
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Com o propésito de se atenuar a problematica de que os modelos ARCH(q) precisam de
muitos parametros para serem ajustados corretamente, desenvolveu-se o modelo ARCH

generalizado ou GARCH. Para um GARCH(p,q), equacdo da variancia passa a Ser:

q p
2 _ 2 2
of =w+ Z a;g_;i + z Bjoi_;

i=1 j=1

Ressalte-se que um modelo GARCH(p,q) pode ser interpretado como um processo
autoregressivo em 2. Modelos GARCH nao séo estocasticos, pois o € deterministico uma vez
que depende de fatores passados e conhecidos. O que €é estocastico é £2.

Séries cuja heterocedasticidade condicional sdo moldadas por um modelo GARCH sao
leptocurticas, ou seja, possuem curtose superior a 3. Este fato serd observado empiricamente no

decorrer deste trabalho.

3.3 MODELOS TGARCH(p,q,r)

Evidéncias empiricas contradizem a idéia de que os impactos dos choques aleatérios séo
simétricos. Os chogues nos retornos de acoes, por exemplo, sdo assimétricos, pois 0s negativos
sdo seguidos por maiores aumentos na volatilidade do que os positivos. Os modelos anteriores
supdem que os impactos dos choques aleatdrios sdo simétricos. Outra dificuldade apresentada
pelos modelos GARCH é que seus parametros tém de ser positivos como condicdo de que a
estacionariedade da série seja mantida. Para solucionar esses problemas, Zakoian propds, em
1994, o modelo TGARCH, modelo autoregressivo de heterocedasticidade condicional

generalizado com limiar. Assim o prop0s:

q b r
a_ a a a
oy =w+ z i + Z ﬁjo-t—j + z )/kds(t—kso) lec—rl,
i=1 =1 k=1

em que d(.) é a variavel dummy igual a 1se o erro satisfaz a condi¢do imposta entre
parénteses ; e 0, caso contrario. O coeficiente a representa o expoente da variancia.

E possivel constatar que o modelo GARCH é um caso especial do TGARCH.

34 MODELOS EGARCH(p,q,)

Em 1991, também no intuito de debelar as dificuldades do modelo GARCH simétrico,

Nelson propds o modelo autoregressivo de heterocedasticidade condicional generalizado
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exponencial, conhecido como EGARCH. Este modelo possibilita a absor¢cdo de impactos
assimétricos com um beneficio adicional: a viabilidade de que alguns coeficientes sejam

negativos. Segue abaixo sua equacao.

q 14 r
Inof = w + Z ai lue—il = EClue—i D] + Zﬁjlnatz—j + Z Vi Ut—k
i=1 =1 k=1

O operador logaritmo evita que a variancia seja negativa, portanto os parametros do
modelo podem o ser. Os coeficientes y tem o papel de ajustar a assimetria dos efeitos. Para que
0s impactos sejam assimétricos, basta se ter algumy, # 0. Também € possivel reparar a
presenca do chamado efeito alavancagem para y; < 0. Isso denota que choques negativos

aumentam a volatilidade do modelo mais do que choques positivos.

3.5 MODELOS ARMA-GARCH

As séries temporais dos retornos sob andlise neste estudo foram ajustadas através de
modelagem ARMA-GARCH ou ARMA-EGARCH. Apenas para uma série, devido a dificuldade
de ajusta-la por meio dos dois modelos previamente citados, tentou-se 0 modelo ARMA-
TGARCH, no entanto este ndo obteve o éxito almejado.

Os processos ARMA-GARCH e seus variantes, como o ARMA-EGARCH, por exemplo,
caracterizam-se por modelar tanto a média condicional da série, por meio de sua parte ARMA,
quanto a variancia condicional, através da parte GARCH.

Modelam-se os retornos dos indices com a finalidade de se obter seus residuos
padronizados para que se possa transforma-los com a intencéo de obter os argumentos usados
nas fungdes copulas. Os modelos do tipo ARMA-GARCH sdo os mais apropriados para se
ajustar series financeiras. A razdo é que tais tipos de series distinguem-se por, em geral,
possuirem uma estrutura autoregressiva tanto na média quanto na variancia.

Com o proposito de se ratificar empiricamente a variacdo da volatilidade, ao longo do
tempo, de séries financeiras, o Apéndice B apresenta a fungéo de autocorrelacdo (ACF) e a
funcdo de autocorrelagdo parcial (PACF) de cada uma das séries dos retornos e de seus
quadrados.

Os retornos dos valores de fechamento diario dos indices das bolsas de valores sob
consideracdo foram calculados da seguinte maneira:

I; )

. = 100In(—
Ity
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I; representa o valor de fechamento diario do indice no periodo t e In se refere ao
logaritmo natural.
A modelagem ARMA-GARCH dos retornos diarios, entdo, obedece as seguintes

equacoes:

P q
e=ut Z Oire—i — z PjEe—j+ &
i=1 j=1

&t = OtUy, ut"’i. i.d. (0,1),

q P
2 _ 2 2
of =w+ z a; g + Z Bjoi_;

i=1 j=1

Faz-se imprescindivel destacar que algumas restricbes ao modelosdo necessarias para

garantir a estacionariedade e a positividade da varidncia condicional. Assim, as raizes do
- A - q T p 5 ’ L -A -
polindbmio 1 — X/, a;L' — j=1Bi L’ devem estar fora do circulo unitério para que a variancia
seja estacionaria. Para que a variancia condicional seja sempre positiva, uma condicdo
suficiente € que w >0 e a;,B; = 0,V i,j;i,j = {1,2,..., max[p, q]}. Ademais, uma condigdo
necessaria para que a variancia condicional exista € que o parametro de persisténcia seja menor
; PR P

que a unidade, ou seja, X;_; a; + X, B < 1.

Caso a modelagem mais propicia para os retornos seja do tipo ARMA-EGARCH, a
equacdo da variancia deve ser substituida pela do modelo EGARCH. E, neste caso, as raizes do

polindbmio 1 — ?zlﬁj L’ devem estar fora do circulo unitario, a fim de que a variancia seja

estacionaria. Conforme Nelson (1991), a estacionariedade estrita é alcangada se Y1, af < oo.

3.6 DISTRIBUICAO DOS RESIDUOS PADRONIZADOS

Qualquer que seja 0 modelo escolhido para o ajuste, residuos sdo gerados a partir da
modelagem. Se esses residuos forem padronizados, passardo a ter uma distribuicdo de
probabilidade com média zero e variancia 1. A distribuicdo de probabilidade desses residuos
padronizados deve ser escolhida de antemé&o para se testar os diversos ajustes possiveis para
cada série de retorno considerada.

A distribuicdo normal é simétrica e possui curtose zero. Ainda que todas as séries sob
andlise apresentem assimetria e excesso de curtose, a normal foi uma das distribuicdes testadas.
Todavia, tornou-se evidente a necessidade de se testar também as distribuigdes t-student e t-

student assimetrica. A distribuicdo t-student se acomoda melhor ao excesso de curtose. E sua
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versdo assimétrica resolve também o problema da assimetria. Portanto, era extremamente
natural trabalhar com essas duas distribuicdes de probabilidade. E era ainda de se esperar que
elas fossem as mais adequadas.

A funcéo densidade de probabilidade da distribuicéo t-student é dada por:

v+1

2
rVmof(v—2)

v > 2 é um parametro positivo que determina o grau de curtose da distribuicdo e I'(.)

2 v+1

&f vl
af(v — 2)) :

fQuelv) = exp(1 +

é a funcdo gama definida abaixo.
rw) = j x“ e *dx,u >0
0
A distribuicdo t-student é simétrica, no entanto apresenta caudas mais pesadas.
A funcdo densidade de probabilidade da distribuicdo t-student assimétrica € dada por:

( 1 bz+ a2\ T2
bC<1+m(1_A)> ,Zz<—a/b
9(uelv, 1) = L bzt an? -(v+1)/2
LbC<1+m(1+A>> ,Z=—a/b
Com as as constantes a, b e ¢ definidas como:
v+1
r&)

v—2
a=4lc< ),b2=1+3/12—a2,c=
v—1

rVr(v-2)

Os parametros v e A designam os graus de liberdade e a assimetria, respectivamente.
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4 ESTIMACAO NAO PARAMETRICA DAS COPULAS E ANALISE DOS
RESULTADOS

Este é o capitulo mais importante da dissertacdo. Nele, as defini¢es informal e formal
de copulas serdo apresentadas, assim como a metodologia ndo paramétrica utilizada para se
estimar as copulas. Por fim, os resultados obtidos serdo exibidos e analisados.

4.1 COPULAS

Além de se definir copulas, o importante teorema de Sklar sera introduzido por ser de
fundamental importancia para a compreensdo do contetdo referente a este tema. Ademais,
dependéncia do quadrante positivo e dependéncia cauda esquerda decrescente também serdo

explanadas a seguir.

4.1.1 Definigédo informal

Copulas sdo fungbes que ligam fungdes de distribuicdo acumulada conjuntas a suas
respectivas marginais univariadas. Segundo Nelsen (2006), as cOpulas sdo funcdes de
distribuicdo multivariadas cujas marginais possuem distribuicéo de probabilidade uniforme no
intervalo (0,1). O primeiro pesquisador a desenvolver a teoria de copulas foi Sklar em 1959. E
de sua autoria o teorema central acerca desse tipo de funcéo.

Conhecer a estrutura de dependéncia entre os ativos financeiros é de fundamental
importancia para o gerenciamento do risco em financas e na area de seguros, por exemplo.
Medir essa dependéncia pela avaliacdo das correlacdes revela-se adequado num contexto de
riscos multivariados normalmente distribuidos; ou para se avaliar dependéncia linear. A
crescente proporc¢éo de riscos ndo lineares, especialmente nos derivativos, e 0 comportamento
ndo normal da maioria das séries financeiras tém estimulado a busca por outras ferramentas.
Neste contexto, percebe-se a relevancia do estudo das cdpulas, porquanto se trata de uma das
mais importantes ferramentas alternativas.

A copula de uma distribuicdo multivariada pode ser considerada como a parte
descrevendo sua estrutura de dependéncia como oposta ao comportamento de cada uma de suas
marginais. Uma propriedade interessante da cépula é sua invariancia sob transformacgéo
estritamente crescente das margens. Outra é seu elo direto com medidas de associacéo

invariantes em escala tais como o tau de Kendall e 0 Rho de Spearman.
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A estimacdo de copulas tem sido desenvolvida, principalmente, no contexto de
amostras independentes e identicamente distribuidas bivariadas. E também através de métodos
de méxima verossimilhanca e de metodologias ndo paramétricas baseadas em distribuicbes
empiricas.

Neste trabalho, as cdpulas foram estimadas por uma abordagem nao paramétrica
baseada nos estimadores Kernel.

4.1.2 Definicdo formal

Considere-se um processo estritamente estacionario {Y;, t € Z} tomando valores em R™
e assuma-se que os dados consistem numa realizacdo de {Y;;t = 1, ..., T}.

Denota-se por f(y) a f.d.p. e por F(y) a f.d.a. de Y; = (Y44, ..., Yye)' NO ponto y =
(y1) o) yn)'.A distribuicdo conjunta F fornece informagdo completa referente ao
comportamento de Y.

A ideia por trds das cOpulas é separar dependéncia e comportamento marginal dos

elementos constitutivos de Y; .
As f.d.p. e f.d.a. marginais de cada elemento Y;, no ponto y;, j = 1, ...,n serdo escritas
como f; (y;) e F;(y;), respectivamente.
Uma cépula descreve como a distribuicdo conjunta F é “acoplada” a suas marginais
univariadasF;.
Definicao formal de Copula
Uma copula n-dimensional é uma fungdo C que obedece as seguintes propriedades:
a) domC = [0,1]"
b) Cé grounded, isto é, para cada u em [0,1]", C(u) = 0 se pelo menos uma
coordenadau; =0, j=1,..,n.
c) Cé n-crescente, isto é, para cada a e b em [0,1]" , tal que a < b, 0 C —
volume V:([a, b]) da caixa [a, b] €é positivo.
d) Se todas as coordenadas de u valem 1 exceto u;, entdo C(u) =u;, j =
1,..,n.
A razéo pela qual cépulas séo uteis em revelar a ligacdo entre a distribuicdo conjunta e

suas marginais advém do seguinte teorema.
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4.1.3 Teorema de Sklar

Teorema de Sklar

Seja F uma funcao de distribuicdo n-dimensional com marginais F;, ..., E,. Entdo, existe

uman — cépula C tal que, para todo y em R",

F(y, s Yn) = C(F1(3’1), ---;Fn(yn)) (1)
Se F,, ..., E, sdo todas continuas, entdo C é unicamente definida; do contrério, C é

unicamente determinada em rangeF; X .. X rangeF,. Reciprocamente, se C é uma n —
copula e F;, ..., F, s@o funcdes de distribuicdo, entdo a funcéo F definida por (1) € uma funcao
de distribuicdo n-dimensional com marginais Fj, ..., F,.

Como corolario imediato do teorema de Sklar, tem-se:

Cuty, s ) = F (Fy7 W), o, By () ) v

,onde F, 7%, ..., E,~ ! sdo quase-inversas de Fy, ..., F,.

Assim, copulas sao distribuicdes multivariadas uniformes que descrevem a estrutura de
dependéncia de variaveis aleatdrias.

Transformacdes estritamente crescentes de variaveis aleatdrias subjacentes resultam em
variaveis transformadas possuidoras de mesma copula.

Da expressdo (2), pode-se observar que a estrutura de dependéncia personificada pela
copula pode ser recuperada através do conhecimento da distribuicdo conjunta F e de suas
marginais F;.

Copulas caracterizam independéncia e comonotonicidade entre as variaveis aleatérias.
De fato, n variaveis aleatorias sdo independentes se e somente se C(w) = [[j-; u; , para todo
u.

Cada variavel aleatoria é, quase com certeza, uma funcdo estritamente crescente de
qualquer uma das outras se e somente se C(u) = min(uy, ..., u,), para todo u.

As copulas estdo intimamente relacionadas a medidas padrdo de dependéncia entre duas
variaveis aleatorias Y;; e Y,;, cuja copula é C.

Seguem as expressdes do tau de Kendall, do rho de Spearman, do gamma de Gini e do

beta de Blomguvist.

11
o0C(uq,u,)0C(uq,u
TY1;Y2=1_4JJ (1 2) 0C(uy 2) du,du,
00

ou,
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11
Py, y, = 12J.fC(u1,u2)du1du2 -3
00

1

Yy v, = 4f [C(us, 1 —ug) + C(uy,uq)]duy — 2
0

Py,y, =4C(1/2,1/2) — 1

Serdo apresentadas, a seguir, as duas medidas de dependéncia utilizadas no presente

trabalho para medir o nivel de dependéncia entre os retornos dos indices.
4.1.4 Dependéncia do quadrante positivo

Copulas podem ser usadas para analisar como duas variaveis aleatorias se comportam
juntas quando sdo simultaneamente pequenas (ou grandes). Isto serda Util no exame do
comportamento conjunto de retornos pequenos, especialmente naqueles muito negativos
(grandes perdas), o que é de imenso interesse no gerenciamento de risco. Este tipo de
comportamento € melhor descrito pelo conceito conhecido como PQD (Positive Quadrant
Dependence).

Duas variaveis aleatorias Y;, e Y5, sdo PQD se, para todo (y,,y,) em R?,

P[Yi; < y1,Yo < ¥2] = P[Yqe < y1]P[Yor < 5]

Ou seja, duas variaveis aleatérias sdo PQD se a probabilidade delas serem
simultaneamente pequenas é pelo menos tdo grande quanto seria se elas fossem independentes.

Aplicando-se o teorema de Bayes, a mesma inequacdo pode ser reescrita como

PV < y1lYar < y2] = P[Y1e < y4]

Pode-se reescrever a inequacao acima em termos de copulas:

C(uy,uy) = uqu,, paratodo (uq,u,) em [0,1] 2.
4.1.5 Dependéncia cauda esquerda decrescente

A condicdo PQD pode ser reforcada requerendo-se que a probabilidade condicional seja
uma funcdo nédo crescente de y,. Isto implica que a probabilidade de que o retorno Y;, tenha
um valor pequeno ndo cresce a medida que os valores dos outros retornos cresgcam. Isso

corresponde a particular monotonicidade nas caudas.
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Diz-se que uma variavel aleatoriaY;;¢6 LTD (Left Tail Decreasing) em Y,,, se
PlY;y; < y1|Y2: < y,] € uma fungdo ndo decrescente de y, para todo y,. A notacdo é

LTD(Y,|Y,).Isto é equivalente a condicdo de que, para todo u, em [0,1], C(uy,u;)/u, é ndo

0C(uq,uy) < C(uq,uz)

crescente em u,, ou
6u2 Uy

para quase todos u,, .

Portanto, conceitos como independéncia, PQD e LTD podem ser caracterizados em
termos de copulas e, assim, podem ser checados, ao menos localmente, uma vez que as copulas

sejam empiricamente conhecidas.

4.2 ESTIMACAO NAO PARAMETRICA DAS COPULAS

Existem diversas maneiras de se estimar copulas mesmo que de forma ndo paramétrica.
Dentre os diversos métodos ndo paramétricos, escolheu-se aquele que utiliza os estimadores

kernel.
4.2.1 Vantagens do método

A estimacao nao parameétrica das copulas foi feita através da utilizacdo dos estimadores
kernel. Esta abordagem tem a vantagem de fornecer uma reconstituicao suave da funcédo copula
sem colocar, a priori, nenhuma parametrizacao na estrutura de dependéncia entre as marginais.
Ademais, estimadores ndo paramétricos de copulas podem conduzir a procedimentos de teste
da independéncia entre as marginais.

O método ndo paramétrico aqui utilizado foi desenvolvido por Fermanian et al. (2002).
Ele apresenta a vantagem de ser computacionalmente barato, alem de ndo haver problemas de
compatibilidade entre as propriedades das cépulas e dos estimadores ndo paramétricos de

funcGes densidade de probabilidade.

4.2.2 Estimador Kernel para copulas

Para dados u;; € (0,1), i =1,..,d, j=1,..,n,assume-se que a f.d.a. F; de Y}, é tal
que a equacdo F;(y) = u;; admite uma Unica solucdo denotada por J;;.
Para se construir os estimadores, faz-se necessario introduzir kernels, isto €, funcGes

reais simétricas e delimitadas k;;(x) em R tais que

Jkij)dx=1, i=1,..,d, j=1..,ne
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n
j=1

A bandwidth h € uma matriz diagonal cujo determinante € |h|. As bandwidths
individuais h; sdo funcdes positivas de T tais que
|h| + (T|h])™! - 0 quando T — .
A f.d.p. de Y;, em y;q, isto é f;(;;), sera estimada por

T
fi(ij) = (Thj)_lz kij(vij = Yie) /hy)
t=1
Jaafd.p.deY.emy;, = (¥i1, ..., Vin)', isto € f(y;), sera estimada por

o0 = TID™ Y Ky = Vi h)
t=1

Portanto, estimadores da distribuicdo acumulada de Y;;, em pontos distintos y;; sdo

obtidos por
~ Yij
F(yij) = f fi(x)dx
Jé& estimadores da distribuicdo acumulada de Y; em pontos distintos y; sdo obtidos por

R Yi1 Yin R
F@o=j.u FG)dx

Se um kernel gaussiano singular k;;(x) = ¢(x) € adotado, obtém-se

Fi(yy) =17 Z @ ((vij = Yie)/y)

Fly)=T" ZT: ﬁ ®((vij = Yie)/hy)

t=1 j=1
Observe-se que ¢ e @ denotam a f.d.p. e a f.d.a. de uma varidvel gaussiana padréo,
respectivamente.
Para estimar a copula nos pontos u; ,i = 1,...,d com u;; < uj parai <l, usa-se 0
método plug-in. Da expressdo (2), tem-se que
Ca) = F(§)
onde §; = (G, rCin) €&y = infyer(y: () = uy5}
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De fato, fij corresponde ao kernel estimado no quantil de Y;, com nivel de probabilidade
u;;. Observe-se que esse mesmo tipo de estimativa foi utilizada em gestao de risco e selecao de
portfélio nos trabalhos de Gourigeroux et al. (1999) e Scaillet (2000).

Optou-se por selecionar o valor da bandwidth segundo a regra de ouro adotada por

Fermanian et al. (2002), pela qual, h; = ;T /5. O kernel escolhido foi 0 gaussiano.

4.2.3 Teste para igualdade entre duas copulas

O intuito deste teste é apurar a validade da hipo6tese de duas estruturas de
dependéncia serem idénticas. No caso do presente trabalho, o interesse é averiguar se as copulas
estimadas em periodos de estabilidade sdo iguais as estimadas no periodo de crise.

Este teste foi desenvolvido por Remillard e Scaillet (2009). Sua implementacao
depende da estimativa das cOpulas empiricas, do uso do principio de Cramér-von Mises e da
técnica multiplicador teorema do limite central.

Sejam duas amostras independentes, vetores de valores em R4, X4, ..., X1, COM
funcdo de distribuicdo acumulada F e marginais Fq,...,Fgze Y4,...,Y,» com funcdo de
distribuicdo acumulada G e marginais Gy, ...,G4. Os vetores X;,i=1,..,n; e Y;,i =
1,...,n, possuem tamanho d e entradas denotadas por X;; e Y;;, com Il =1,...,d. Dessa
maneira, as cépulas CeDassociadas a primeira e a segunda amostra sdo unicamente
determinadas, para quaisquer x = (xyq, ..., Xq) por

F(x) = C[F1(x1), ..., Fa(xg)] € G(x) = D[G1(x1), ..., Ga(x4)]

Esse teste tem como hipdtese nula Hy: € = D e H4: C # D. As estatisticas da
concepgdo do teste sdo baseadas nos quadrados das diferencas entre as copulas empiricas C,,q

e D,,, definidas, para quaisquer u = (uy, ..., ug) € [0,1] ¢, por

1 ny 1 ny d
Co, (1) = n—lzl (U, <) = "_1-21 Hl(uu,nl <uy)
1 lnz 1 lnz d
Do) = - ) AWViny <) = 1) | [10Win, <)
i=1 i=1 =1

em que Uin, = (Uitny o Uidny ) Ving = (Vitnys - Uian, ), © para qualquer I €
a,..d,

ny rank(X;)

Uil,nlszl,nl(Xil)z 1 1<i<ng
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n, rank(Y;)

Vil,nz = —Glnz( ll) = n, + 1

, 1<i<n
n2+1 2

com

1
Fin (x)) = n—IZ?il I(Xy<x)e

1
G, (xX1) = 5221 1Yy < xy),

Sendo as funcdes de distribuicdo empiricas de (X;);2, e (Yu)i2,  definidas,
respectivamente, para qualquer x; € R.
As estatisticas do teste em apreco dependem dos funcionais do processo empirico a

sequir:

Enl,nz = n1 Dnz)/ - + o
n

Para se testar a hipotese nula, é preciso se fazer uso do principio de Cramér-von Mises.
Tendo em vista que € e D séo desconhecidos, o calculo dos valores de p € realizado com a
utilizacdo da técnica multiplicador teorema do limite central. Isso permite estimar o valor de p
da estatistica de teste atraves de simulacfes. Detalhes sobre o método de simulacdo para se
computar os valores de p, 0 comportamento assintdtico de E,,, ,,,, as expressdes para o calculo
das estatisticas de teste e as provas dos resultados tedricos podem ser consultados em Remillard
e Scaillet (2009).

4.3 ANALISE DOS RESULTADOS

Neste topico, todos os resultados obtidos computacionalmente no decorrer da pesquisa
serdo apresentados. De inicio, serdo exibidas as estatisticas descritivas para que se tenha uma
nogdo geral acerca das séries de retornos com as quais se esta trabalhando. As informagdes
obtidas mediante as estatisticas descritivas conduzem a uma boa percepcdo de caracteristicas

importantes de cada uma das séries.
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Os resultados da modelagem dos retornos diarios também serdo anunciados e
comentados. Do mesmo modo, serdo exibidos os resultados concernentes as medidas de
dependéncia, calculadas via copulas estimadas por método ndo paramétrico. Enfim, os

resultados dos testes de igualdade entre copulas serdo expostos e interpretados.

4.3.1 Dados e estatisticas descritivas

Esta pesquisa abrange os paises do bloco denominado BRIC, isto é, Brasil, Russia, india
e China; e os Estados Unidos. Observe-se, destarte,que trés continentes estdo enfocados:
América, Asia e Europa. No caso da América, tem-se um representante da América do Norte e
outro da América do Sul.

Cada um desses cinco paises é representado pelo seu principal indice de a¢des. Assim,
0 Brasil € retratado pelo IBOVESPA,; a Russia pelo RTS; a India pelo BSE; a China pelo SSE
e os Estados Unidos pelo S&P500. Considerou-se, portanto, que cada um desses indices retrata
0 mercado financeiro dos paises em apreco.

O estudo foi realizado num cenario situado no intervalo de tempo que vai do inicio de
2004 ao final de 2013. Assim, o primeiro dado de indice utilizado é do dia 02/01/2004 para
todos os paises. Note-se, contudo, que o primeiro dia gerador de dado referente a retorno
diario foi 05/01/2004 para todas as séries. O tltimo dado de retorno foi o do dia 30/12/2013
para Brasil e Russia, por ndo ter havido pregdo no ultimo dia do ano, e o referente ao dia
31/12/2013 para india, China e Estados Unidos. Todos os dados foram obtidos no sitio
http://finance.yahoo.com/.

Este intervalo de tempo foi dividido em trés periodos. O primeiro é denominado de
periodo pré-crise e vai do dia 02/01/2004 até 30/11/2007. O segundo, chamado de crise, vai de
01/12/2007 a 01/06/2009. E o terceiro, designado de periodo pos-crise, estende-se do dia
02/06/2009 até 31/12/2013.

A escolha do intervalo de tempo supracitado deveu-se ao fato dele abarcar trés periodos
distintos, dois deles de maior estabilidade e um de crise financeira. Trata-se da crise americana
do subprime. Essa divisdo do intervalo de tempo em periodos possibilita avaliar a hipotese de
contagio financeiro, tendo em vista que viabiliza a comparacéo do nivel de dependéncia em
periodos distintos.

A escolha da data inicial teve como intuito conceber um periodo pré-crise o mais estavel

possivel. Por essa razdo, datas mais antigas foram evitadas, resguardando-se, assim, o periodo


http://finance.yahoo.com/

33

pré-crise, de eventos extremos criticos como, por exemplo, a crise argentina do final de 2001ou
a queda das agdes de empresas de alta tecnologia em 2002.

As datas adotadas para inicio e final do periodo de crise foram aquelas divulgadas
oficialmente pelo National Bureau of Economic Research (NBER). Como o dia31/05/2009 caiu
num domingo, os dados do periodo de crise foram pegos até o dia 01/06/2009 e os dados do
periodo seguinte comegaram a ser tomados a partir do dia 02/06/2009.A escolha da data final
do intervalo de tempo intentou originar um periodo pds-crise de estabilidade em todos os paises
considerados.

Uma anélise preliminar dos dados pode ser feita ao se avaliar os gréaficos dos indices de
acOes e dos seus retornos. Esses graficos estdo tracados considerando-se todo o intervalo de
tempo. Eles podem ser visualizados na Figura 1. E possivel aferir como a crise, partindo dos

Estados Unidos, afetou intensamente os outros mercados.
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Figura 1 - indices de agdes e seus retornos d
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As estatisticas descritivas alusivas as séries dos retornos diarios para os trés periodos
em estudo estdo discriminadas nas tabelas 1, 2 e 3. Nota-se que as médias dos retornos sao
positivas para todas as séries no periodo pré-crise e negativas no periodo de crise. Esse fato era
de se esperar, dado que a queda nos indices de acdes foi bastante acentuada durante o periodo
de crise. No periodo pés-crise, naturalmente, as médias voltam a assumir valores superiores as
do periodo pré-crise. Para o Brasil e a China, elas ainda continuam negativas.

A volatilidade dos retornos diarios pode ser averiguada via desvio padrdo. Espera-se
que o desvio padrdo revele valores maiores no periodo de crise. E é exatamente isso que se
verifica. Ou seja, a volatilidade dos retornos no periodo de crise € maior do que no periodo de
estabilidade anterior. Apds o passar da crise, 0 desvio padrdo volta a apresentar valores
condizentes com um periodo de estabilidade. Portanto, os periodos pré-crise e pds-crise
manifestam um nivel de volatilidade bem menor do que o constatado durante a crise. A
volatilidade, durante o periodo de crise, aumentou para todas as séries. O valor do desvio padrdo
chega a aumentar, do periodo pré-crise para a crise, 227% para 0 S&P500. Para 0 IBOVESPA,
RTS, BSE e SSE, esse incremento é de 82,71%; 135,76%; 90,47% e 61,65%, respectivamente.

Uma medida Util para oferecer uma nocao sobre os valores extremos e o peso das caudas
é a curtose. Em todas as situacdes, a curtose € maior que 3, 0 que indica caudas curtas e pesadas,
isto é, a distribuicdo é mais alta e afunilada que a normal. Sdo casos de distribuicfes
leptocurticas. Depreende-se dai ndo ser apropriado o ajuste dos dados através de uma
distribuicdo normal.

A assimetria é negativa para todas as series tanto no periodo pré-crise quanto no pos-
crise. Isso significa que h4 uma maior recorréncia de valores extremos negativos. Durante a
crise, esse padrdo é modificado, isto €, a assimetria passa a ser positiva para todas as séries,
exceto para o RTS.

Outro indicativo de que a distribuicdo normal ndo é adequada para o ajuste dos dados é
o resultado do teste Jarque-Bera. Em todos os casos, a hipotese nula foi rejeitada, o que assinala

ndo normalidade.



Tabela 1 - Estatisticas descritivas dos retornos diarios do periodo pré-crise
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Estatistica IBOVESPA(Brasil) RTS(Russia) BSE(india) SSE(China) S&P500(EUA)
Minimo -6.8565 -9.8403 -11.8092 -9.2561 -3.5343
Méaximo 5.1643 9.6186 7.9311 7.8903 2.8790
Mediana 0.1613 0.2183 0.1963 0.0366 0.0739
Média 0.1064 0.1356 0.1196 0.1164 0.0294
Desvio padrao 1.6572 1.6557 1.4886 15778 0.7534
Assimetria -0.2869 -0.6391 -0.7547 -0.4293 -0.2951
Curtose 3.7512 7.7247 9.5074 6.5381 4.8667
Teste Jarque- 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Bera (p-valor)
Numero de 970 1006 976 1002 985
observacdes
Pré-crise
Tabela 2 - Estatisticas descritivas dos retornos diarios do periodo de crise
Estatistica IBOVESPA(Brasil) RTS(RUssia) BSE(india) SSE(China) S&P500(EUA)
Minimo -12.0961 -21.1994 -11.6044 -8.0437 -9.4695
Méaximo 13.6766 20.2039 15.9900 9.0343 10.9572
Mediana 0.0706 0.0000 -0.0303 0.0000 0.0081
Média -0.0459 -0.1934 -0.0782 -0.1632 -0.1272
Desvio padrdo 3.0278 3.9034 2.8353 2.5505 2.4636
Assimetria 0.1450 -0.1590 0.3303 0.0734 0.0256
Curtose 6.0141 8.7306 6.0978 4.2419 6.1669
Teste Jarque- 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Bera (p-valor)
Nmero de 369 369 359 377 375
observacdes
Crise
Tabela 3 - Estatisticas descritivas dos retornos diarios do periodo pés-crise
Estatistica IBOVESPA(Brasil) RTS(RUssia) BSE(india) SSE(China) S&P500(EUA)
Minimo -8.4307 -9.0052 -6.0084 -6.9827 -6.8958
Méaximo 5.7473 7.2388 3.7035 4.6789 4.6317
Mediana 0.0281 0.0795 0.0455 0.0035 0.0843
Média -0.0028 0.0245 0.0325 -0.0191 0.0604
Desvio padréo 1.4001 1.7823 1.1679 1.3106 1.0741
Assimetria -0.2209 -0.2784 -0.0837 -0.4714 -0.4617
Curtose 4.9262 5.1415 4.1369 5.4984 6.8395
Teste Jarque- 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
Bera (p-valor)
Numero de 1138 1154 1138 1144 1156
observacdes

Pés-crise
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4.3.2 Resultados das modelagens das séries dos retornos

Esses resultados sdo de extrema relevancia, pois fornecem os dados necessarios para se
obter os argumentos adequados para o calculo das medidas de dependéncia. E € por meio dessas
medidas que se pode avaliar a ocorréncia de contagio do mercado financeiro americano sobre
0s mercados dos paises do BRIC no periodo de crise.

Trabalha-se com cinco séries de retornos, quatro referentes aos paises do BRIC e uma
aos Estados Unidos. Cada uma delas € dividida em trés partes relacionadas aos periodos de pre-
crise, crise e pos-crise. Considerando-se o interesse em se avaliar a dependéncia entre 0s
mercados financeiros do BRIC e o mercado norte-americano, realizou-se o pareamento das
séries dos retornos de cada um dos paises do BRIC com a série de retorno do S&P500. Somente
apos ter sido realizado esses quatro pareamentos é que se procedeu a divisdo dos dados em trés
partes concernentes aos periodos acima mencionados.

Ao se empreender 0 pareamento, constatou-se que, para cada um dos periodos, seja qual
for a dupla de séries, 0 nimero de observacdes ndo é o mesmo para cada um dos pares. A razdo
desse fato esta na existéncia de feriados nacionais e outros eventos atipicos. Por isso, procedeu-
se a eliminacgdo de datas em que ndo houve pregdo em ambas as bolsas de valores. Dessa forma,
cada par passou a ter 0 mesmo nimero de observacGes. Observa-se, entdo, que se passa a ter
quatro séries concernentes aos retornos diarios do S&P500, uma para cada par do BRIC.
Depreende-se, pois, que se alcanga um numero total de 24 séries de retornos.

Ressalte-se que, para se proceder ao pareamento do S&P500 com os indices BSE(india)
e SSE(China), fez-se necessario defasar as séries de retorno da India e da China em um dia, por
causa de questdes condizentes ao fuso horéario. Quando o pregdo da S&P500 se inicia, 0s
pregdes tanto da BSE quanto da SSE ja se encerraram. Deduz-se dai que a influéncia do
S&P500 nos indices BSE e SSE da-se apenas no dia seguinte. Logo, cada dia de pregao
americano é pareado com o dia seguinte do pregdo indiano ou chinés.

Para cada uma das 24 séries temporais, foram testados modelos do tipo ARMA-GARCH
e ARMA-EGARCH,com residuos padronizados seguindo as distribui¢des normal, t-student e t-
student assimétrica. Ainda que se tenha verificado, nas estatisticas descritivas, assimetria e
excesso de curtose, testou-se também a distribuicdo normal para os residuos padronizados.
Inicialmente, foram testados os modelos com ordens mais baixas, a fim de se encontrar algum
gue modelasse bem os dados. Caso, eventualmente, mais de um cumprisse esse papel, entdo se
escolhia aquele com o0 menor AIC (critério de informacao de Akaike). E se nenhum satisfizesse

as condicdes da boa modelagem, entéo se passava a testar ordens mais altas.
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Considerou-se um modelo bem ajustado aos dados aquele que respeitasse 0s seguintes
preceitos: todos os parametros deveriam assumir valores estimados estatisticamente
significativos a um nivel de significancia de 5%, exceto a constante w; ndo deveria haver
correlacdo serial nos residuos padronizados nem nos quadrados dos residuos padronizados; ndo
poderia haver presenca de heterocedasticidade remanescente.

A auséncia de correlagdo serial na série dos residuos padronizados e na dos quadrados
dos residuos padronizados foi testada por meio do teste de Ljung-Box ponderado. A hipétese
nula é a auséncia de correlacdo serial. Se o p-valor for maior que 5%, entéo a hipdtese nula ndo
pode ser rejeitada. Logo, estaria estatisticamente garantida a auséncia de autocorrelacéo.

A auséncia de heterocedasticidade remanescente foi testada atraves do teste ARCH-LM
ponderado. A hip6tese nula é a auséncia do efeito ARCH. Se o p-valor for maior que 5%, entdo
a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada. Logo, estaria estatisticamente garantida a auséncia de
qualquer heterocedasticidade remanescente.

Em virtude de terem sido feitos testes ponderados, o nimero de defasagens adotado
varia conforme a ordem do modelo. Este nimero é tanto maior quanto mais elevada for a ordem
do modelo.

Destaque-se que, na analise dos residuos, foram adotados os residuos padronizados. Os
residuos ordinarios ndo sdo muito informativos, pelo fato de ndo possuirem variancia constante.
Ao se padronizar os residuos, dividindo-os pela estimativa de seu desvio-padrdo, obtém-se
residuos padronizados com média zero e variancia igual a 1. Para um modelo ser adequado,
seus residuos padronizados devem se comportar como ruido branco. Tal comportamento é
testado justamente pelos testes supracitados.

Todos os resultados das modelagens escolhidas para ajustar as séries de retornos diarios
nos trés periodos estdo apresentados no Apéndice C. Como ja era de se esperar, nenhum dos
modelos escolhidos apresenta distribuicdo normal para os residuos padronizados. Pelas
informacdes tabeladas, pode-se conferir que todos os parametros, exceto w assumem
estimativas estatisticamente significativas a um nivel de significancia de 5%.

Por fim, como as marginais das copulas devem ter distribuicdo uniforme (0,1), €
imprescindivel a realizacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov, cuja hipotese nula, neste caso, €
que os residuos padronizados transformados sejam uniformemente distribuidos no intervalo
(0,1). Os residuos padronizados sdo transformados através da integral de probabilidade
transformada, que fornece a funcéo de distribuicdo acumulada dos residuos padronizados. Se o
p-valor for superior a 5%, entéo a hipotese nula ndo pode ser rejeitada. Assim, estaria garantido
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estatisticamente que os residuos padronizados transformados podem ser considerados como
tendo distribuicdo uniforme (0,1).

Todos os resultados dos testes realizados s&o apresentados no Apéndice D. E importante
destacar que, somente ap0s se obter resultados favoraveis em todos esses testes, pode-se

proceder as estimacdes das copulas.

4.3.3 Verificacdo empirica de contagio financeiro

A comprovagdo empirica de contégio financeiro foi realizada por meio das medidas de
dependéncia PQD e LTD, bem como através do teste para igualdade entre duas cdpulas.Um
aumento significativo nas medidas de dependéncia PQD e LTD, em relacdo ao periodo de
estabilidade anterior, pode ser considerado como uma evidéncia da presenca de contagio
financeiro. Ou seja, caso haja um aumento consideravel no valor dessas medidas a partir do
periodo de crise, infere-se a existéncia de contagio financeiro. Foi também investigado o nivel
de dependéncia que passou a imperar no novo periodo de estabilidade apds a crise.

Os calculos dessas medidas de dependéncia foram realizados a partir dos resultados
obtidos para as estimacdes das copulas. O método utilizado para se estimar as copulas foi aquele
desenvolvido por Fermanian et al. (2002). Trata-se da metodologia ndo paramétrica
anteriormente explicada. Todas as cOpulas estimadas sdo do tipo bivariadas. Cada par de
varidveis é formado por dados representativos de um dos paises do BRIC e pelos
correspondentes dados referentes aos Estados Unidos. Ressalte-se que esses calculos foram
efetuados para os trés periodos considerados: pré-crise, crise e pos-crise. Reitere-se que 0s
valores das bandwidths foram obtidos pela expresséo de bolso h; = 6,T~1/5. O kernel adotado
em todas as estimac@es foi 0 gaussiano. Todos esses procedimentos e estimacdes foram feitos
por intermédio do programa computacional R.

Observe-se que, de acordo com as figuras de 2 a 5, os valores da medida PQD,
calculados pela expressdo C(uq,u,) — u u,, Sao, preponderantemente, positivos para os trés
periodos em apreco. I1sso aponta para existéncia de uma quantidade positiva de PQD. Percebe-
se que o valor da medida sempre atinge um valor maximo, em geral proximo aos centros das

distribuigdes,e passa a diminuir quando vai se deslocando para os extremos.
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Figura 2 - PQD, Brasil, pré-crise, crise, pos-crise

No caso do Brasil, como se Vvé na Figura 2, assim como para todos 0s outros, houve uma
elevacdo no valor da PQD no periodo de crise comparativamente ao periodo anterior. No
periodo pos-crise, o valor da PQD retornou ao mesmo patamar do periodo pré-crise. 1sso aponta
para um maior nivel de dependéncia a partir da crise. Ou seja, pode-se afirmar que a estrutura
de dependéncia se alterou na direcdo de um maior grau de interligacdo. Apo0s a crise, o nivel de
dependéncia voltou a ser o mesmo do periodo pré-crise.

Para a China, a estrutura de dependéncia em relacdo aos Estados Unidos também se
tornou maior no periodo de crise. Entretanto, ao contrario do Brasil, esse nivel de dependéncia
ndo voltou ao patamar anterior ap0s a passagem da crise. O que se constatou para o0 caso da
China, como se pode vislumbrar na Figura 3, é que a dependéncia passou a ser maior no periodo
pos-crise em comparacao com o periodo pré-crise. Ou seja, 0 impacto da crise na China gerou

uma maior dependéncia com relacdo a mercado financeiro americano.

Figura 3 - PQD, China, pré-crise, crise, pos-crise

No que se refere a India, a estrutura de dependéncia apds a crise passou a ser
ligeiramente maior. Essa elevacdo ndo foi tdo acentuada, comparativamente ao periodo pre-

crise, como no caso da China. Isso pode ser visualizado na Figura 4.
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Figura 4 - PQD, India, pré-crise, crise, pos-crise

A situacdo da Rassia pode ser observada na Figura 5. Houve um aumento no valor da
PQD no periodo de crise. E no periodo pos-crise, o valor da PQD tornou-se ainda maior. Ou
seja, apds a crise, o0 nivel de dependéncia da Russia em relagdo ao mercado financeiro

americano passou a ser mais acentuado até mesmo que no periodo de crise.

Figura 5 - PQD, Russia, pré-crise, crise, pos-crise

Desses resultados, pode-se depreender que a crise americana do subprime,
acarretou um significativo aumento no nivel de dependéncia entre os mercados financeiros do
BRIC e o0 mercado financeiro americano. Esse nivel de dependéncia voltou para o patamar
anterior a crise apenas para o Brasil. Para os demais paises do BRIC, a estrutura de dependéncia
em relagdo ao mercado americano passou a ter um nivel maior. Para RUssia, esse grau de
dependéncia tornou-se maior até mesmo do que o constatado durante a crise.

Os resultados concernentes a medida de dependéncia LTD estdo apresentados nas

Cluguz)  9C(uguz)
Uy auz

Figuras de 6 a 9. O valor desta medida € calculado pela expressao . Os

resultados alcangados através desta medida de dependéncia foram exatamente 0s mesmos
obtidos por meio da PQD. Ou seja, por mais esta via, verificou-se que a crise americana do
subprime afetou a estrutura de dependéncia entre os mercados financeiros do BRIC e o
mercando financeiro americano. A partir do inicio da crise, a dependéncia ficou mais acentuada.
Retornou ao nivel anterior apenas para o Brasil. Portanto, as conclusées a partir da LTD séo as

mesmas previamente obtidas por meio da PQD.
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Figura 6: LTD, Brasil, pré-crise, crise, pos-crise

Figura 7: LTD, China, pré-crise, crise, pds-crise

Figura 8: LTD, India, pré-crise, crise, pés-crise

Figura 9: LTD, Rassia, pré-crise, crise, pos-crise

Um aumento nos valores da medida de dependéncia LTD indica maior sensibilidade na
associacdo em eventos extremos. Portanto, com valores de LTD maiores durante a crise, cComo

seus eventos sdomais extremos, sua transmissdo ocorre de forma mais efetiva do que
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aconteceria se os valores fossem o mesmo do periodo anterior. Entdo, pode-se concluir por

contégio da crise americana para os mercados do BRIC.

4.3.4 Resultados dos testes para igualdade entre duas copulas

Os testes para igualdade entre duas cépulas foram realizados, assim como todos os
outros procedimentos empiricos, atraves do programa computacional R. O objetivo desse teste,
desenvolvido por Remillard e Scaillet (2009), é comparar as copulas em periodos distintos. A
hipotese nula é que a estrutura de dependéncia seja a mesma nos dois periodos comparados.
Portanto, o teste verifica se os niveis de dependéncia sdo idénticos para dois periodos diversos.

O teste em apreco demonstrou que houve mudanca na estrutura de dependéncia a partir
da crise em todas as situacdes. Esse resultado reforca os resultados anteriores obtidos por meio
das medidas de dependéncia. Ou seja, por meio desse teste, certifica-se uma alteracdo na
estrutura de dependéncia no periodo de crise em relacdo ao periodo pré-crise. E, de acordo com

os resultados anteriores, essa alteracao € na direcdo de um aumento no nivel de dependéncia.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

O escopo primordial desta dissertacdo era a verificacdo de contagio da crise americana
do subprime sobre os mercados financeiros dos paises do BRIC. Procedeu-se a esta
investigacao através da aplicacdo das metodologias de Fermanian et al. (2002) e de Remillard
e Scaillet (2009). Considera-se que essa questdo é de grande relevancia tanto para investidores
quanto para formuladores de politicas publicas alusivas ao mercado financeiro.

A avaliacdo do efeito contagio entre mercados financeiros é feita, na maior parte das
vezes, por meio da andlise do coeficiente de correlacdo. Tal metodologia é utilizada em enorme
ndmero de estudos sobre contagio. Trata-se do método mais antigo e tradicional. Outras
metodologias foram desenvolvidas, posteriormente, para lidar com este tipo de problema.
Optou-se, nesta dissertacdo, por dois procedimentos metodoldgicos ainda pouco usados para se
enfrentar a problemética do contégio entre mercados financeiros.

As metodologias escolhidas apresentam beneficios e inconvenientes. Uma das
desvantagens € o fato de ndo calcular diretamente os niveis de dependéncia. Outra é a
impossibilidade de se introduzir parametros que possam variar no tempo, por nao se tratar de
método paramétrico. Algumas vantagens importantes, contudo, podem ser listadas, como a
agilidade computacional e o fato de uma especificacdo paramétrica inapropriada nao interferir
nos resultados.

A definicdo de contagio financeiro adotada foi aquela popularizada por Forbes e
Rigobon (2001). Trata-se do que se denomina de shift contagion. Tal definicdo estabelece que
0 contégio deve ser considerado como uma mudancga do mecanismo de transmissao que ocorre
durante um periodo de turbuléncia. Ou seja, € uma alteracdo no padrao de correlagdo entre 0s
retornos dos indices dos diferentes mercados considerados quando se compara periodos de
estabilidade e de crises financeiras.

Os retornos diarios dos indices de cada pais em apreco foram modelados via ARMA-
GARCH. A escolha de tal tipo de modelagem deveu-se ao fato dos dados terem grande chance
de possuirem uma estrutura autorregressiva tanto na média quanto na variancia. Precisava-se
obter residuos padronizados que se comportassem como ruido branco, dai a necessidade de se
filtrar tanto a autocorrelacdo quanto a heterocedasticidade de todas as séries modeladas.O
intervalo de tempo total foi dividido em trés periodos: pré-crise, crise e pds-crise. Estimou-se
separadamente, pois, para cada um dos periodos considerados. Portanto, cada uma dessas

estimacgOes gerou modelos distintos para um ajuste adequado.
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Ambos os procedimentos empregados apontaram para 0 contagio da crise americana
para os paises do BRIC. Os dois procedimentos foram aplicados separadamente e indicaram,
de forma independente, a transmissdo da crise financeira dos Estados Unidos para os paises do
BRIC. Pode-se afirmar, entdo, que os dois procedimentos se complementam e reforcam a
conclusdo favordvel ao contagio. Pelo primeiro procedimento, constatou-se um aumento
significativo do nivel de dependéncia, enquanto, pelo segundo, verificou-se uma alteracdo na
estrutura de dependéncia.

Destaque-se que, embora o contagio tenha sido verificado para todos os paises do
BRIC, os mercados financeiros da China, india e Russia, foram mais acometidos pela crise
americana do subprime que o mercado financeiro do Brasil, tendo em vista que a variagdo no
grau de dependéncia para este foi menor.

Uma possibilidade de trabalho futuro nesta mesma temaética é estimar as copulas por
alguns tipos de metodologias ndo paramétricas mais recentes como a proposta por Geenes et
al. (2014). Outra linha de pesquisa possivel € incluir mais paises para se testar o contdgio da
crise. Uma ideia é considerar paises desenvolvidos como Reino Unido, Alemanha e Canada, e
comparar o nivel de transmissao da crise para esses paises com aquele verificado para os paises
do BRIC.

Os mercados financeiros dos mais diferentes paises sdo de extrema importancia para a
economia mundial. Diversas crises econdmicas de repercussdo global eclodiram nas Gltimas
décadas. Houve muitos tipos distintos de abordagens para estuda-las. A Gltima grande crise
aconteceu nos EUA e ¢é conhecida como a crise do subprime. Esta crise teve efeitos globais e
acarretou, portanto, bastante apreenséo a praticamente todas as outras economias do mundo. O
estudo da extensdo e dos efeitos de tal crise tornou-se entdo imprescindivel. Neste contexto, a
presente dissertacao avalia empiricamente o contagio da crise americana do subprime sobre 0s
paises do BRIC.

A parte central do presente trabalho consiste na utilizagdo de dois procedimentos
metodologicos usados para identificacdo de contéagio financeiro. Um deles, devido a Fermanian
et al. (2002), é empregado para estimagdo ndo paramétrica das copulas. O outro, desenvolvido
por Remillard e Scaillet (2009), é um teste de comparacao entre duas copulas. Antes, porém,
de se iniciar as estimacdes ndo paramétricas das copulas, é necessario modelar-se as séries de
retornos. Cada uma dessas séries torna-se bem ajustada através de uma modelagem ARMA-
GARCH. As ordens de cada um desses ajustes variam de acordo com o pais considerado e com

o periodo em apreco.
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O conceito de contdgio adotado neste trabalho foi o de shift contagion. As duas
metodologias adotadas como esteio fundamental para este estudo ndo tém sido encontradas com
frequéncia na literatura a respeito do mesmo tema. Através desses dois métodos, foi possivel
averiguar a existéncia de shift contagion da crise americana sobre os paises do BRIC. E mais
uma maneira de se fazer tal tipo de constatacdo que se distingue do método mais antigo e
tradicional da anélise do coeficiente de correlacdo, o qual é bastante empregado em iniUmeros
estudos acerca do mesmo tema.

A pesquisa empirica realizada para esta dissertacdo mostrou a ocorréncia de contagio
da crise americana sobre todos os paises do BRIC. Esse resultado foi alcan¢ado por duas vias:
a verificacdo de um aumento significativo no nivel de dependéncia e uma alteracdo na estrutura
de dependéncia. Cada uma dessas vias reflete o respectivo procedimento metodolédgico
escolhido. QOutro resultado importante da pesquisa é o fato de os mercados financeiros dos
paises do BRIC passarem a ter um novo grau de dependéncia com relacdo ao mercado
americano ap6s o evento da crise do subprime. O Unico pais que voltou a um patamar
semelhante ao anterior a crise foi o Brasil.

Como acréscimo, o presente trabalho também fornece como informacdes relevantes as
estatisticas descritivas das séries analisadas bem como os resultados das estimagdes ARMA.-
GRACH efetuadas. Ainda se encontram, nesta dissertagdo, gréaficos e tabelas que possibilitam
uma aprecia¢ao mais detalhada do assunto em questao.

Os métodos empregados neste estudo possuem vantagens e desvantagens. Como
inconveniente, por exemplo, pode-se relatar o fato de ndo calcular diretamente os niveis de
dependéncia, bem como a impossibilidade de se introduzir pardmetros que possam variar no
tempo. Entre os beneficios, é possivel destacar a agilidade computacional e resultados ndo
influenciados por uma especificagdo paramétrica inapropriada.

Existem algumas possibilidades de trabalhos futuros acerca do mesmo problema. Uma
delas € estimar as cépulas por alguns tipos de metodologias ndo paramétricas mais recentes
como a proposta por Geenes et al. (2014). Outra € incluir mais paises para se testar o contagio
da crise. Podem-se selecionar alguns paises desenvolvidos e se comparar 0 impacto que a crise

teve em seus respectivos mercados financeiros com aquele ocasionado nos paises do BRIC.
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APENDICE A - TESTES ESTATISTICOS

Neste apéndice, sucintas explanacGes dos testes estatisticos utilizados na presente
dissertacdo serdo apresentadas.

A.1 TESTE JARQUE-BERA

Por meio deste teste, averigua-se se 0s momentos da série estimada sdo iguais aos da
normal. Sob a hipotese nula, a assimetria é igual a zero e a curtose € igual a 3, dados iguais
aos da normal. Portanto, deve-se testar a hipotese conjunta:

Hy:E(gf)3 =0eE()*=3
Hi:E(gf)3 # 00U E(ef)* # 3

A estatistica utilizada é a seguinte:

HETCON N DTG SN
B o e

Perceba-se que a rejeicdo da hipdtese nula indica ndo normalidade, entretanto a nao
rejeicdo ndo indica normalidade. A ndo rejeicdo da hipotese nula assinala apenas que o terceiro
e quarto momentos da distribuicdo empirica coincidem com os da normal.

A.2 TESTE DE LJUNG-BOX

E uma versdo generalizada, oriunda de uma pequena alteracio proposta por Ljung e
Box, do teste de Box-Pierce. Ja é um fato notdrio na literatura especializada que o teste de
Ljung-Box apresenta melhores resultados do que o teste de Box-Pierce.
As hipoteses do teste sdo:
H,: Os dados sdo i.i.d.(independentes e identicamente distribuidos). Ou seja, os dados
ndo apresentam correlagéo serial.
H,: Os dados ndo sdo i.i.d., portanto eles exibem correlacéo serial.

A estatistica do teste é:
h ﬁz
_ k
Q —n(n+2)zn_k
k=1

O tamanho da amostra é indicado por n, g, é a autocorrelacdo da amostra na defasagem
k e h € o numero de defasagens que estdo sendo testadas.
Sob Hy, Q ~ )(Z(h) . Para um nivel de significancia o, rejeita-se Hy Se Q > x{_ 5, €M que

Xlz—a,hé o a-quantil da distribuicdo qui-quadrado com h graus de liberdade.

O teste de Ljung-Box pode ser usado, por exemplo, para testar se 0s residuos
padronizados dos modelos ARMA-GARCH apresentam correlagéo serial. Neste caso, os dados
aplicados nesse teste de hipoteses séo os residuos padronizados do modelo ARMA-GARCH sob
analise. A auséncia de correlacao serial é condigéo suficiente para que os residuos padronizados



52

comportem-se como ruido branco, tendo em vista que, necessariamente, eles possuem média
zero e variancia 1.

A3 TESTE LM ARCH

Este teste identifica sinais de heterocedasticidade condicional. Para efetiva-lo, faz-se
necessario efetuar a seguinte regressao:
€ = P11 + B8ty + o+ Brélp t
As hipoteses do teste sdo as seguintes:
Hy:By =B, ==Br=0
Hi:f,#0o0upf,#0o0u.. B, #0
Demonstra-se que:

d
LM — ARCH, = T X R? > x2,sob H,,.
A hipétese nula é rejeitada se o valor calculado exceder o valor tabelado.

A.4 TESTES DE LJUNG-BOX E LM ARCH PONDERADOS

As estatisticas de teste ponderadas foram desenvolvidas por Fisher e Gallagher em
2012. Além de serem muito versateis, tém se mostrado muito eficientes, aumentando o poder
dos testes estatisticos. Isso vale inclusive tanto para o teste de Ljung-Box quanto para o LM
ARCH. Portanto, a eficiéncia desses testes supera a dos testes tradicionais. Isso ja foi
demonstrado em diversos experimentos de simulagdo realizados pelos mais diversos autores.

No caso do teste de Ljung-Box, por exemplo, a estatistica do teste passa a ser escrita
com a presenca do ponderador. Sua nova expressao é:

S (h—k+1) p
Q =n(n+2) Z - Pk
k=1

n—k
Os ponderadores sdo derivados através de técnicas de analise multivariada na matriz de

auto correlagdo ou na matriz de auto correlagdo parcial.
E possivel dizer que os ponderadores colocam mais peso na primeira auto correlagéo e

~ 1 .
menor peso na auto correlacdo de defasagem h (correspondente ao peso Z)' Isto esté de acordo

com o fato de que a primeira auto correlacéo € calculada usando as informacdes de todas as n
observacgdes. A segunda autocorrelacdo, por sua vez, ja se ampara em n — 1 observacdes,
enquanto a h° autocorrelagdo sustenta-se em n — h observagdes. Por conseguinte, colocar mais
énfase nas primeiras auto correlagbes parece ser o procedimento mais preciso. Essa mesma
linha de raciocinio mantém-se para as auto correlagdes parciais.

A.5 TESTE DE KOLMOGOROV-SMIRNOV

Trata-se de um teste ndo paramétrico conveniente para se aferir a igualdade entre duas
distribuicGes de probabilidade continuas e unidimensionais. Tanto é apropriado para comparar
uma amostra com uma distribuicdo de probabilidade de referéncia, quanto para comparar duas
amostras. Sua estatistica mensura a distancia méxima vertical entre a funcdo de distribuicdo
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acumulada empirica de uma amostra e a funcao de distribuicdo acumulada de uma distribuicéo
de probabilidade de referéncia ou entre as fungdes de distribuicdo acumulada empirica de duas
amostras.

A hipétese nula é que a amostra seja delineada de acordo com a distribuicdo de
probabilidade de referéncia. E, para o caso de duas amostras, € que elas sejam delineadas de
acordo com a mesma distribuicéo.

O teste K-S, como também é conhecido, para duas amostras é um dos mais Uteis e gerais
métodos nao paramétricos para comparacao de duas amostras.

A funcéo de distribuicdo acumulada empirica para n observacdes i.i.d. X; é definida
como:

n
1
Fa() = 2 T ()
i=1

I;_ ) € @ funcdo indicadora, igual a 1 se x = X; e igual a 0, caso contrario.
A estatistica do teste K-S para uma dada funcéo de distribuicdo acumulada F (x)é:
Dy, = sup|Fy(x) — F ()]
X

Ou seja, € 0 supremo do conjunto de distancias entre a distribuicdo acumulada e a
distribuicdo empirica.

Se D,, for maior que o valor critico, rejeita-se H,, caso contrario, ndo se pode rejeitar
H,.
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APENDICE C - TABELAS DAS DISTRIBUICOES MARGINAIS

Tabela 4: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(2,2)- ARMA(L,1)- ARMA(L,0)-
GARCH(1,1) EGARCH(2,1) EGARCH(1,1) EGARCH(2,2)
Distribuicdo dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica assimétrica
u 0.1491*** - 0.2372%** 0.0395%***
0, - -1.3821*** 0.1235*** -0.0435**
0, - -0.7481*** - -
@1 - 1.3609*** -0.0764*** -
@, - 0.6884*** - -
o 0.0858* -0.0197*** 0.0752%** -0.0263***
o, 0.0570*** -0.2248*** -0.1134*** -0.2761***
a, - -0.0777** - 0.1358***
B1 0.9122%*** 0.9642*** 0.9137*** 1.0000***
B - - - 0.0322%**
Y1 - -0.2090*** 0.2009%*** -0.2479***
Y2 - 0.2660*** - -0.2970***
A 0.8591*** 0.8416*** - -
v 14.7415** 9.3133*** 4.4311%** 7.9314***

Nota: *, ** *** jndicam nivel de significancia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Pré-crise
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Tabela 5: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série BSE S&P500 SSE S&P500
(India) (EUA) (China) (EUA)
Modelo ARMA(1,1)- ARMA(1,1)- ARMA(1,1)- ARMA(L,1)-
EGARCH(2,2) EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Distribuigéo dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica
u 0.2022*** 0.0405** - 0.0387**
0, -0.4900*** 0.4958*** 1.0000*** 0.6378***
0, - - - -
®1 0.5875*** -0.5698*** -0.9828*** -0.6931***
P2 - - - -
® 0.0644*** -0.0254*** 0.0589* -0.02140***
a,y -0.1867*** -0.1493*** 0.0670*** -0.1259***
a, -0.1981*** - - -
B1 -0.0725*** 0.9669*** 0.9182*** 0.9721%**
B2 0.8969*** - - -
71 0.2452*** 0.0418*** - 0.0563***
Y2 0.2284*** - - -
Py - - 0.9761*** -
v 6.6015*** 7.2701%** 3.9104*** 8.1205***

Nota: *, ** *** jndicam nivel de significancia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Pré-crise
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Tabela 6: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(4,4)- ARMA(0,1)- ARMA(L,1)- ARMA(1,0)-
EGARCH(1,1) EGARCH(1,1) GARCH(1,0) GARCH(1,1)
Distribuic¢do dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica assimétrica
n -0.8158*** - - -
0, -0.1970%*** - 0.9942*** -0.1721***
9, 1.5005*** - - -
03 0.3572%*** - - -
0, -0.6687*** - - -
¥4 0.1605*** -0.1790*** -0.9577*** -
0, -1.6439%** - - -
@3 -0.3212%** - - -
@4 0.8430%*** - - -
® 0.0229%*** 0.0078** 10.1059*** 0.0538
o, -0.1992*** -0.1048*** 0.9990** 0.0971***
a, - - - -
B1 0.9906*** 0.9884*** - 0.8944***
[ : : : :
Y1 -0.0556%** 0.1345%** - -
Y2 - - - -
Iy 0.7811*** - - 0.8976***
v 19.3695*** 11.3257* 2.8182*** 143317

Nota: *, ** *** jndicam nivel de significancia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Crise
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Tabela 7: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série BSE S&P500 SSE S&P500
(India) (EUA) (China) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(1,0)- ARMA(0,0)- ARMA(L,1)-
EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Distribuigéo dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica

1 - - - 0.1230**
0,4 - -0.1515*** - 0.2947***
0, - - - -

P1 - - - -0.4727%**
P2 - - - -

o 0.9465 0.0835 0.0587*** 0.0236***
a,y -0.1316*** 0.1142%*** -0.1807*** -0.1100***
a; - - - -

B1 0.9504*** 0.8765*** 0.9608*** 0.9829***
[ : : : :
71 0.1681*** - -0.2178*** 0.1590***
Y2 B - B B
Py - - - 0.8648***
v 6.3872%** 7.8838** 3.7355%** 36.6052

Nota: *, **, *** indicam nivel de significAncia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Crise
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Tabela 8: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(2,2)- ARMA(L,0)- ARMA(2,2)-
EGARCH(1,1) EGARCH(2,1) EGARCH(L,1) EGARCH(2,1)
Distribuic¢do dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica assimétrica assimétrica assimétrica
“ - - - -
0, - -1.1129*** 0.0625** -1.5555***
9, - -0.9670*** - -0.9618***
@1 - 1.1049*** - 1.5743***
@, - 0.9707*** - 0.9886***
® 0.0287* 0.0066 0.0133*** 0.0046
aq -0.1110*** -0.4034*** -0.0588*** -0.4226***
a, - 0.1461*** - 0.1618***
B1 0.9474%** 0.9426*** 0.9866*** 0.9356***
B2 : : : :
Y1 0.1233*** -0.1795** 0.1023*** -0.2340***
Y2 - 0.3245*** - 0.3638***
A 0.9275%** 0.8267*** 0.9372*** 0.8348***
v 13.7974*** 6.5646*** 7.3941%** 6.6494***

Nota: *, ** *** jndicam nivel de significancia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Pos-crise



Tabela 9: Séries temporais ajustadas pelos modelos ARMA-GARCH

Série BSE S&P500 SSE S&P500
(India) (EUA) (China) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(0,0)- ARMA(0,0)- ARMA(2,2)-
EGARCH(1,1) EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(2,1)
Distribuigéo dos T-student T-student T-student T-student
erros assimétrica assimétrica
u - - - 0.0545%**
0, - - - 0.0332%***
9, - - - 0.9130***
0, - - - -0.0567***
@ - - - -0.9179***
o 0.0067** 0.0092 0.0345** -0.0081
a,y -0.1096*** -0.2541*** 0.0296*** -0.3981***
@2 ; - - 0.1499%**
B1 0.9739%** 0.9494%*** 0.9519%*** 0.9233***
[ : : : :
71 0.0976*** 0.1269*** - -0.2191***
Y2 - - - 0.3560***
A - 0.8226*** - 0.8217***
v 14.7345** 6.5109*** 4.6701%** 7.1283***

Nota: *, **, *** indicam nivel de significancia de 10%, 5% e 1% respectivamente.

Pos-crise



APENDICE D - RESULTADOS DOS TESTES ESTATISTICOS

Tabela 10: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor
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Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(2,2)- ARMA(L,1)- ARMA(L,0)-
GARCH(1,1) EGARCH(2,1) EGARCH(1,1) EGARCH(2,2)
S T-student T-student assimétrica T-student T-student
Distribuicéo dos erros NP
assimétrica
Teste de
;J“”g'BOX 0(1): 0.7331 0(1): 0.3881 0(1): 0.2975 0(1): 0.8352
pon fgg d‘Lg:‘ra 0s 0(2): 0.5687 0(11): 1.0000 0(5): 0.9849 0(2): 0.4088
Q(5): 0.2989 Q(19): 0.9958 Q(9): 0.4148 Q(5): 0.0722

padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH

Q2(1): 0.1372
Q2(5): 0.5014
Q2(9): 0.7172

Lag[3]: 0.9831
Lag[5]: 0.9820

Q%(1): 0.9534
Q%(8): 0.9424
Q2(14): 0.4719

Lag[4]: 0.8251
Lag[6]: 0.9614

Q2(1): 0.5107
Q%(5): 0.3227
Q2(9): 0.4466

Lag[3]: 0.3079
Lag[5]: 0.5987

Q2(1): 0.8751
Q%(11): 0.9174
Q2(19): 0.8699

Lag[5]: 0.5208
Lag[7]: 0.9013

ponderado Lag[7]: 0.9911 Lag[8]: 0.9907 Lag[7]: 0.6457 Lag[9]: 0.3997
Teste de
Kolmogorov- 0.3613 0.2402 0.7863 0.1963
Smirnov
Pré-crise
Tabela 21: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor
Série BSE S&P500 SSE S&P500
(india) (EUA) (China) (EUA)
Modelo ARMA(1,1)- ARMA(1,1)- ARMA(1,1)- ARMA(1,1)-
EGARCH(2,2) EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Distribuicéo dos T-student T-student T-student assimétrica T-student
erros
Teste de
Ljung-Box . . . .
sonderado para os Q(1): 0.9158 Q(1): 0.5945 Q(1): 0.3552 Q(1): 0.7423
residUos Q(5): 0.9998 Q(5): 0.3019 Q(5): 0.7612 Q(5): 0.4589
Q(9): 0.8954 Q(9): 0.4026 Q(9): 0.1938 Q(9): 0.5645

padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH
ponderado

Teste de
Kolmogorov-
Smirnov

Q2(1): 0.4721
Q2(11): 0.0793
Q2(19): 0.0598

Lag[5]: 0.6682
Lag[7]: 0.9262
Lag[9]: 0.8356

0.3975

Q2(1): 0.1429
Q2(5): 0.1182
Q2(9): 0.1470

Lag[3]: 0.3198
Lag[5]: 0.1241
Lag[7]: 0.1846

0.1395

Q2(1): 0.7702
Q2(5): 0.9681
Q2(9): 0.9034

Lag[3]: 0.8060
Lag[5]: 0.8927
Lag[7]: 0.7360

0.0851

Q2(1): 0.2592
Q2(5): 0.4228
Q%(9): 0.5738

Lag[3]: 0.5930
Lag[5]: 0.3181
Lag[7]: 0.4936

0.0971

Pré-crise



Tabela 32: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor
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Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(4,4)- ARMA(0,1)- ARMA(1,1)- ARMA(1,0)-
EGARCH(1,1) EGARCH(1,1) GARCH(1,0) GARCH(1,1)
Distribuicao dos T-student assimétrica T-student T-student T-student assimétrica
erros
Teste de
Ljung-Box . . . .
ponderado para os Q(l)..0.4564 Q(l): 0.7616 Q(l): 0.8340 Q(l): 0.5167
residuos Q(23): 1.0000 Q(2): 0.9068 Q(5): 1.0000 Q(2): 0.2665
Q(39): 0.9999 Q(5): 0.8597 Q(9): 0.7966 Q(5): 0.4465

padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH

Q2(1): 0.1827
Q2(5): 0.4992
Q2(9): 0.4285

Lag[3]: 0.4511
Lag[5]: 0.6777

Q?2(1): 0.0102
Q2(5): 0.0550
02(9): 0.0985

Lag[3]: 0.5819
Lag[5]: 0.8796

Q2(1): 0.3949
0%(2): 0.5675
02%(5): 0.1684

Lag[2]: 0.6963
Lag[4]: 0.1115

Q2(1): 0.0542
Q2(5): 0.2486
02(9): 0.2133

Lag[3]: 0.8069
Lag[5]: 0.9569

ponderado Lag[7]: 0.5446 Lag[7]: 0.8015 Lag[6]: 0.1062 Lag[7]: 0.6433
Teste de
Kolmogorov- 0.8482 0.3589 0.9808 0.1562
Smirnov
Crise

Tabela 43: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor

Série BSE S&P500 SSE S&P500
(India) (EUA) (China) (EUA)
ARMA(0,0)- ARMA(1,0)- ARMA(0,0)- ARMA(1,1)-
Modelo
EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(1,1) EGARCH(1,1)
Distribuicéo dos T-student T-student T-student T-student assimétrica
erros
Teste de
Ljung-Box
oon dé rago ara 08 Q(1): 0.1653 Q(1): 0.6290 0Q(1): 0.4093 Q(1): 0.9624
residuos Q(2): 0.2584 Q(2): 0.7366 Q(2): 0.6075 Q(5): 0.9999
Q(5): 0.3641 Q(5): 0.7006 Q(5): 0.5865 Q(9): 0.9570

padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH
ponderado

Teste de
Kolmogorov-
Smirnov

Q?(1): 0.7488
Q?(5): 0.9799
Q%(9): 0.9974

Lag[3]: 0.9658
Lag[5]: 0.9829
Lag[7]: 0.9924

0.6592

Q2(1): 0.0985
Q2(5): 0.3734
Q2(9): 0.1330

Lag[3]: 0.7744
Lag[5]: 0.9356
Lag[7]: 0.1582

0.3658

Q2(1): 0.3887
Q2(5): 0.6232
Q?2(9): 0.3858

Lag[3]: 0.7372
Lag[5]: 0.4022
Lag[7]: 0.1911

0.5361

Q2(1): 0.0653
Q2(5): 0.2707
Q2(9): 0.2107

Lag[3]: 0.7428
Lag[5]: 0.9206
Lag[7]: 0.8896

0.9277

Crise
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Tabela 54: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor

Série IBOVESPA S&P500 RTS S&P500
(Brasil) (EUA) (Russia) (EUA)
Modelo ARMA(0,0)- ARMA(2,2)- ARMA(L,0)- ARMA(2,2)-

Distribuicao dos
erros

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
residuos
padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH

EGARCH(L,1)

T-student assimétrica

0(1): 0.3882
0(2): 0.5769
0(5): 0.8809

Q2(1): 0.4555
0?(5): 0.4339
0?(9): 0.6351

Lag[3]: 0.7921
Lag[5]: 0.7961

EGARCH(2,1)

T-student assimétrica

0(1): 0.7826
Q(11): 1.0000
Q(19): 1.0000

Q2(1): 0.2706
Q?%(8): 0.4402
Q%(14): 0.3870

Lag[4]: 0.6925
Lag[6]: 0.2973

EGARCH(1,1)
T-student assimétrica

Q(1): 0.5546
Q(2): 0.9895
Q(5): 0.6450

Q?(1): 0.3581
02(5): 0.6996
0?(9): 0.7583

Lag[3]: 0.3359
Lag[5]: 0.6106

EGARCH(2,1)

T-student assimétrica

Q(1): 0.1879
Q(11): 1.0000
Q(19): 0.9937

Q2(1): 0.3324
Q%(8): 0.3936
Q%(14): 0.6041

Lag[4]: 0.2610
Lag[6]: 0.5209

ponderado Lag[7]: 0.8749 Lag[8]: 0.4035 Lag[7]: 0.8159 Lag[8]: 0.6558
Teste de
Kolmogorov- 0.7577 0.0941 0.7492 0.1233
Smirnov
Pds-crise

Tabela 65: Testes estatisticos aplicados e o correspondente p-valor

Série BSE S&P500 SSE S&P500
(India) (EUA) (China) (EUA)
ARMA(0,0)- ARMA(0,0)- ARMA(0,0)- ARMA(2,2)-
Modelo
EGARCH(1,1) EGARCH(1,1) GARCH(1,1) EGARCH(2,1)
Distribuicéo dos T-student T-student assimétrica T-student T-student assimétrica
erros
Teste de
Ljung-Box
oo dé rago ara 05 Q(1): 0.1342 Q(1): 0.0880 Q(1): 0.6619 Q(1): 0.6422
residuos Q(2): 0.2245 Q(2): 0.1444 Q(2): 0.6738 Q(11): 1.0000
Q(5): 0.5081 Q(5): 0.3735 Q(5): 0.8183 Q(19): 0.9998

padronizados

Teste de
Ljung-Box
ponderado para 0s
quadrados dos
residuos
padronizados

Teste LM ARCH
ponderado

Teste de
Kolmogorov-
Smirnov

Q2(1): 0.0512
Q2(5): 0.2189
Q2(9): 0.3673

Lag[3]: 0.7476
Lag[5]: 0.9515
Lag[7]: 0.9287

0.9351

Q2(1): 0.0746
Q2(5): 0.2171
0%(9): 0.1814

Lag[3]: 0.2836
Lag[5]: 0.4949
Lag[7]: 0.2457

0.1079

Q%(1): 0.3725
0?%(5): 0.2895
Q2(9): 0.1262

Lag[3]: 0.5641
Lag[5]: 0.3604
Lag[7]: 0.0962

0.1367

Q2(1): 0.3357
Q?%(8): 0.3013
Q2(14): 0.4143

Lag[4]: 0.1515
Lag[6]: 0.2527
Lag[8]: 0.2969

0.5266

Pés-crise
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APENDICE E — GRAFICOS RET., COPULAS E CURVAS DE NIVEL

Figura 10: Brasil x EUA, pré-crise, crise, pés-crise. RET. , cdpulas e curvas de nivel
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Figural2: india x EUA, pré-crise, crise, pos-crise. RET. , copulas e curvas de nivel
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Figura 13: Russia x EUA, pre-crise, crise, pés-crise. RET. , copulas e curvas de nivel
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