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Resumo

A modelagem da estrutura de dependéncia entre os extremdesser feita via modelos
parameétricos diferenciaveis que sao classificados exa familias: logistica e mista, que
por sua vez contém modelos simétricos e assimétricoan@los bivariados sao muito
Uteis em aplicagdes praticas da teoria de valoresraggeem particular na area financeira.
Considerando a forte influéncia do mercado norte amerioasademais mercados finan-
ceiros, investigamos se a estrutura de dependéncia entner@ados latino americanos se
altera apods a retirada dessa influéncia comum. Para isamas um modelo de regressao
polinomial com erros GARCH(1,1) e ajustamos modelos ki de valores extremos
aos residuos padronizados.

Abstract

The modeling of the extremal dependence structure can be thexligh parametric models
classified in two families: Logistic and Mixed, which comtdhe symmetric and asymmet-
ric models. The bivariate models are very useful in pratt@gglications of the extreme
value theory, in particular in the financial area. Consiugrihe strong influence of the
North American market on other financial markets, we ingad& how does the depen-
dence structure among the Latin American markets change fédfering the influence of

the North American market. To remove that influence, we canrg polinomial regression
with GARCH(1,1) errors, and fit the bivariate extreme valuzdeds to the pairs of monthly

maxima and minima of the standardized regression residuals
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1. Introdugdo

Ateoria de valores extremos possui resultados importaateaso univariado,
como os obtidos por Fisher e Tippett (1928). Contudo, soen@martir dos anos
50 e 60 & que ocorreram avancos no caso bivariado atragéstrdbalhos
de Gumbel (1954, 1958), Tiago de Oliveira (1958, 6263) e \&ih1960), entre
outros. Em Tawn (1988) vemos o desenvolvimento de modelesiados de va-
lores extremos, como os modelos logistico e misto asdtn&t Embrechts et alii
(2000) abordam a modelagem de extremos multivariados.

Em anélises de extremos bivariados pode-se modelar awatrde depen-
déncia entre os extremos através de modelos parangticmdo parameétricos
(diferenciaveis ou nao-diferenciaveis). Os modelospeetricos diferenciaveis
sao classificados nas familias logistica e mista, q@mestbdivididas em mode-
los simétricos e assimétricos. Em geral, a estima¢&opdoametros é feita via
maéaxima verossimilhanca. Smith (1985) e Tawn (1988) estutt 0 comporta-
mento assintotico dos estimadores de méaxima verossimjiy em particular, na
fronteira relacionada com a independéncia.

Estudos sobre questdes relacionadas a qualidade egwetas estimativas
de méaxima verossimilhanca dos parametros e de outragidades derivadas
dos modelos bivariados de valores extremos podem ser eadoatem Moretti
e Mendes (2003).

AplicacOes praticas da teoria de valores extremos s@orgradas em diver-
sas areas como, por exemplo, a relacao entre o compartama grandeza da
temperatura e niveis de colheita e 0 comportamento canfimativos e indices
compondo uma carteira. Starica (1999), faz aplicacdeeatia de valores ex-
tremos em financas. Em Mendes e Moretti (2002) investigasmass modelos
bivariados se ajustam aos pares de mercados financeircadosrpelos mercados
norte americano e latino americanos: Brasil, Chile, Arpeng México.

Considerando que o mercado norte americano exerce fortémaila na grande
maioria dos mercados do mundo, isto nos leva a pensar seutuestde de-
pendéncia observada entre os diversos mercados latinacames mudaria se,
de alguma forma, extraissemos o efeito do mercado norteiGane nos mes-
mos. Nosso objetivo & estudar o comportamento dos pareedmdos Brasil &
Argentina, Brasil & México e Brasil & Chile, apobs ter sidetirado o efeito do
mercado norte americano (NTHA). Para tanto, utilizamost@mnos diarios dos
mercados e fazemos uma regressao polinomial com erros GBARD, sendo
0 mercado norte americano a variavel independente e osislensscados as
variaveis dependentes. Em seguida, ajustamos os modedwgtos de valores
extremos aos pares de maximos e minimos mensais doggegiddronizados de
cada regressao.

Na Secao 2 apresentamos os modelos paramétricos divarea suas pro-
priedades. Na Secao 3 fazemos o primeiro ajuste dos nobelariados. Na
Secao 4 fazemos uma breve apresentacao do modelo dssagmpolinomial. Na
Secdo 5, seguindo Martin et alii (1996), apresentamos esumo do modelo
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GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscediaglicitilizado
em nossas aplicacdes. Para pesquisas mais aprofunadmasasmetodologia
e aplicagbes do modelo GARCH indicamos Bollerslev (198@)lerslev et alii
(1992) e Bera e Higgins (1993). Na Secao 6 fazemos a esyaeéiti do modelo
de regressao polinomial e as aplicacdes. Finalmentdfinga secao apresentamos
nossas conclusoes.

2. Modelos Bivariados

O resultado fundamental em teoria de valores extremos wagariado, obti-
do por Fisher e Tippett (1928) estabelece a distribuigitd dos maximos cole-
tados em blocos. No caso bivariado temos um resultado sifSigam(X;,Y;),

i = 1,2, ..., variaveis aleatorias (v.a.) independentes e idengcaendistribuidas
(i.i.d.) em%? com fungao de distribuigao (f.d.) bivariad-, -). Definimos o par
(M1, Masy,) sendo o par de maximos coletados em blocos de tamanha &xo
cada componente, ou sejd;,, = max{X;,i = 1,...,n} € My, = max{Y;,i =
1,...,n}. Desta forma, conforme o resultado no caso univariado, stirem
sequiéncias de constantes normalizadafas> 0, b, € R, i = 1,2, tais que
a f.d. conjunta

My, — by, Mo, — bap, "
1; 1n S x, 2; 2 S y} =F (alnx + bl'ru A2nyY + b2n) (1)
In 2n

Pr{

convirja em distribui¢cdo para uma f.d. nao degenef&da, y) quandon — oo,
entaoW (-, -) & uma distribucdo bivariada de valores extremos. Nexte cada
marginal segue uma distribuicao de valores extremosrgkreda com as mesmas
constantes normalizadoras.

No caso multivariado nao existe uma familia de distribagparamétricas de
dimensao finita para modelar a dependéncia entre os raxirRorém, foram
propostos na literatura varios modelos paramétricder@iciaveis e nao-diferen-
ciaveis) para modelar a dependéncia entre os maximbsa soposicao da exis-
téncia de uma funcao de dependéncia. Tiago de Olivé#ag) e Sibuya (1960)
estudaram os modelos para os casos mais simples de maxivadsdos. Ja
Pickands (1981) estabeleceu a relagado de estabilidadeviza exponenciais e
propds modelos para a funcao de dependéncia. E Colesre (I891), de Haan
e Resnick (1993) e Ledford e Tawn (1997) investigaram madeéoa extremos
multivariados e suas aplicacdes.

Os modelos a serem apresentados assumem que as distrgbmigrginais se-
jam exponenciais unitarias. Adotaremos as seguinteg®esa Para qualquer f.d.
Fem®R, F(z) = 1 — F(z) sera a funcao de sobrevivenci®l; e M, sao 0s
méaximos (minimos) coletados em cada componente e emsittrctamanho fixo
n. Parai = 1,2, M; segue uma distribuicao de valores extremos generalizada
denotada po#i, ,, -, Ou H;, com f.d. conjuntd?(-,-), e densidade conjunta
w(, -), para maiores detalhes veja Mendes (2004).
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AssumindolU; = T;(M;) = (1 +¢&; Mﬁ“ )) , 7 = 1,2, 0 maximo trans-
formado em v.a. exponencial unitaria, com &, i = 1, 2, f.d. conjuntaG(-, -),
e densidade conjunig,-). Entdao,G;(u;) = exp{—u;}, u; > 0, e de acordo
com a relagio de max-estabilidade para 1, (G (u1,u2))" = G(nui, nus),
ondeG (uy,uz) = Pr{U; > uy,Us > uy}. A densidade conjunta dos maximos
originais(M;, Mz) éw(my,ma) = g(ui,us)|J|, ondeu; = T;(m;), i = 1,2, J
€ o Jacobiano datransformacag.c R,0; > 0,0 < & < 1,el1+&; (”“ 1) 50,
Notemos que as restricdes &nsao necessarias porque as transforma@@es
valem apenas pag > 0, e os procedimentos de estimacao sao validos apenas
para; < 1 (Smith, 1985)).

A fungao de sobrevivéncia conjunty-, -) pode ser escrita na forma

U2

G(uy,ug) = exp{—(uy + uz)A( )}, up > 0,ug >0, 2

U + Uz
sendo que a funcdo conveAd ) deve satisfazer certas condi¢des apresentadas em
Pickands (1981) e Tawn (1988).

A funcao A(-) possui, entre outras, as propriedadd$0) = A(l) = 1 e
max(v,1 —v) < A(v) < 1,0 <wv < 1, para v.a. absolutamente continuas;)

é a funcdo de dependéncia das v.a. positivamente adssti,; e Us e A(-) &
simétrica em torno d&/2 se e somente se 0s maxiniése Us Sao permutaveis.

(0] coeficiente de correlagao linear (positiva) eritiee Us € dada pop =
fo 0 A(U))Q — 1. Importante ressaltar quese refere aos extremos transformados
U; e U; e pode ser ligeiramente diferente para os extremos or@iviaie Mo,
tendo em vista que o coeficiente linear ndo é invariantetisotsformacao nao-
linear.

Uma medida alternativa para dependéncia£ 2[1 — A(1/2)],0 < 7 < 1,
sendo que quando= 0 temos independéncia e quande- 1 temos dependéncia
completa. Esta medida fornece a dependéncia existentaltogsquantis (quan-
tis associados com probabilidades perto de um) da distBbudivariada dos ex-
tremos.

Apresentamos a seguir os modelos aqui utilizados para ewoddlincao de
dependéncia(-). Conforme a literatura, os modelos que mais se destacam s&o
0s modelos simétricos misto e logistico propostos por kil 960), e suas ex-
tensdes assimétricas propostas por Tawn (1988).

1. Modelo misto simétricoA; (v) = 0v? — v +1,0 < 0 < 1. Independéncia

corresponde & = 0. O coeficiente de correlagéOpé: (1- %)73/2
01/ 2[sin” ' (1 0Y/2) — 10V/2(1 — %)1/2(1 — 9] er =% Afuncao de
sobrevivéncia conjunta & dada por:
= 9“1U2
G1(u1,uz) = exp{ —(u1 +uz2) + 3)
ul +uz

126



Medindo a Influéncia do Mercado Americano nas Interdepesiis Observadas na América Latina

2. Modelo logistico simétrico,(v) = [(1 —v)" +v"]"", r > 1. O valor

r = 1 corresponde a independéncia e= +oo a dependéncia completa.
Aquip = L[1(2)] 7' [0(L)]* —1er = 2—2'/". Afungao de sobrevivencia
conjunta & dada por

1

Ga(ug,us) :exp{f(u’l”Jrug);} @)

3. Modelo misto assimétricois (v) = ¢v® + v — (0 + ¢)v + 1; onded > 0,
0+¢<1,0+2¢<1,0+ 3¢ > 0. Se¢p = 0 teremos o modelo simétrico.
Independéncia correspondd & ¢ = 0. Aqui, 7 = QGJTT'“’. A funcao de
sobrevivéncia conjunta & dada por

Gs(u1,u2) = exp {—(m + ug) +

uyug [u1(0 4 @) + ua (0 + 2¢)]
(ar 1 1) } (5)

4. Modelo logistico assimétricoly (v) = [07(1 — v)" + ¢"v"]" " +(0—)v+
1—6,para0 < 0,¢ < 1,r > 1. Este € um modelo flexivel que contém
outros modelos. S& = ¢ = 1 temos novamente o modelo simétrico.
Independéncia corresponde#d= 0 ou¢ = 0 our = 1. Dependéncia
completa correspondeth= ¢ = 1 er = +oo. AQUiT = 0 + ¢ —
(0" + qﬁr)l/". A funcao de sobrevivéncia conjunta & dada por

Ga(ur,uz) = exp { ~(1 = O)ur = (1 = D)z — (w0 +u30") | (©)

O modelo misto assimétrico é bastante simples, mas teraralgivantagem
de possuir um parametimassociado com a assimetria ou a permutabilidade dos
dois maximos. Por outro lado, o modelo logistico assiit@pode resultar em um
ajuste melhor, mas apresenta problemas de identificathdlides quais podem ser
contornados se fixarm@s= 1 ouéd = 1.

3. Ajuste dos Modelos Bivariados

Em nossa analise, utilizamos os mesmos dados usados ethtsbnteriores,
Moretti (2002) e Moretti e Mendes (2003), para que sejaipeksma comparagao.
Desta forma, consideramos um conjunto de indices repmesdm os mercados
financeiros do Brasil, Argentina, Chile, México e o norteegicano (NTHA)
cobrindo o periodo de Margo/1995 a Mar¢o/2000. Trabatbeacom amostras
de maximos e minimos mensais de tamanho= 60, coletados em blocos de
tamanho = 22.
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Comecamos obtendo os estimadores de maxima verossigelhdos para-
metros marginais e de dependéncia para os quatro modedrgados: logistico
simétrico, misto simétrico, logistico assimétrigo£ 1) e misto assimétrico. Para
todos os pares de indices, e sob todos o0s quatros modekestjraativas sugeri-
ram dependéncia. O teste formal para independénciagasaastatistica escore,
foi realizado confirmando a dependéncia entre os paresdiees selecionados.
Passamos, entao, a investigar qual o melhor modelo queisi @ cada par de
indices. Procedemos o teste gama (veja Tawn (1988)) paseoctha da familia
(simétrica) logistica ou mista e em seguida aplicamoste feadrao do logaritmo
da razao de verossimilhancas para decidir, dentro defaatitia, se o modelo é
simétrico ou assimétrico, estes testes sao encontesdsoretti (2002).

As estimativas de maxima verossimilhanca do paramedrtodna das mar-
ginais sao todas positivas, caracterizando uma dist@louFréchet para os ex-
tremos, e uma distribuicdo com caudas pesadas para osaiiarios. As es-
timativas de maxima verossimilhanca com os erros paddde modelos bivari-
ados para os pares de indices selecionados, bem comoraatiests de maxima
verossimilhanca do coeficiente de correlagée da medida de dependéneia
obtidos em Moretti e Mendes (2003), seguem na tabela abaixo.

Tabela 1
Modelos bivariados (4) e (6) para os maximos e minimos aism®s pares de indices, coletados no periodo de

Mar¢o/1995 a Mar¢o/2000.

Maximos mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 &Indice 2  Modelo T 0 ¢ P T
(ep) (ep) (ep) (ep*) (ep*)
Brasil & Argentina LASS 2.051 0.574 1.000 0.306 0.429
(0.464) (0.163) (0.028)  (0.027)
Brasil & Chile LS 1.468 - - 0.351 0.396
(0.175) (0.023)  (0.022)
Brasil & México LS 1.588 - - 0.413 0.453
(0.191) (0.016)  (0.014)
Minimos Mensais (n = 22, m = 60)
Indice 1 &Indice 2 Modelo r 6 1) T

p
(ep) (ep) (ep) (ep*) (ep*)

Brasil & Argentina LS 1.778 0.495 0.523
(0.213) (0.092)  (0.078)

Brasil & Chile LS 1.679 - - 0.455 0.489
(0.201) (0.013)  (0.011)

Brasil & México LASS 2.142 0.858 1.000 0.542 0.569
(0.456)  (0.250) (0.099)  (0.090)

Notagdes da tabela: LS = Logistico Simétrico, LASS =iistigo Assimétrico
ep*= erro padrao obtido vibootstrap n & o tamanho do bloco#: & o tamanho
da amostra de extremos.

Como ja dito na introdugdo, nosso objetivo & estudar rapmtamento dos
pares de mercados Brasil & Argentina, Brasil & México e Br&sChile, apos
ter sido retirado o efeito do mercado norte americano (NTHAya extrairmos o
efeito do mercado norte americano desses mercados podealiaaruma regres-
sao polinomial com erros GARCH(1,1), considerando o nuy¢eorte americano
a variavel independente e os demais mercados as varispesdentes.
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3.1 Modelo de regres&o polinomial

Suponhamos que a variavéldependa dos valores assumidos pweariaveis
independenteX, X5, ..., X,., através de um modelo de regressao linear multipla

Yi=a+ X+ feXoit+ ..+ 6, Xpi +&i, i=1,..n, (1)

ondea ef;, j =1,...,r SA0 0S parametros:g S&0 0s erros aleatorios.
Considere um caso especial do modelo (7) quando tomafmos X/, j =
1,...,r. Neste caso temos

Yi=a+ X+ X2+ . +0,.X +e;, i=1,...n. (8)
O modelo (8) & chamado de modelo de regressao polinomaie-.

3.2 Modelo GARCH
Suponha uma série tempoial t = 1,2, ..., onde

Yi=c+eg 9

e ondec € uma constante e o ertpsegue um modelo GARCH. A forma comum
do modelo GARCH Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedig}ic
assume que a distribuicao condicionakgdado os valores passadgsi, o, ...
& Gaussiana com média zero e variangisou seja,e;|e;—1, €42, ... ~ N(0,02).
Embora a distribuicAo normal seja frequentemente usadanadelagem
GARCH, também podemos usar uma distribuicao com cauds peaada, como
a distribuicao t-Student comgraus de liberdade (g.l.).
A variancia condicional de um modelo GARCH de ordgmrs;, denotado por
GARCH(p, q), € dada por

p q
atQ =aq-+ Z a,-ef,i + Z b,-af,i (10)
i=1 i=1

sendou > 0, a; eb; coeficientes ndo negativos comy,_; a; + > ¢ ; b; < 1.
Iremos ajustar o modelo GARCH(1,1), isto &,
af =a+ alaf_l + blaf_l (11)
sendoa > 0ea; + by < 1.
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4. Especifica@o do Modelo e Aplicages
4.1 Modelo polinomial simples

Para especificar o modelo de regressao polinomial que ms¢hajusta aos
dados, iniciamos com o modelo

Y=a+bX+ X+ BX>+ /X +¢ (12)

sendo queX eY representam, respectivamente, os retornos logaritmiéoosl
percentuais do indice do mercado americano e de outro dei@rasil, Ar-
gentina, México, Chile).

Consideramos trés situacdes de ajuste:

i) com erros i.i.d., fazendo um ajuste classico (minimeadyados),
i) um ajuste robusto com MM-estimadores,

iii) um ajuste com erros GARCH(1,1), com distribuicao dmmonal normal e
t-Student comv g.l.

ApOs a analise desses ajustes, incluindo testes de ségrifa para os coefi-
cientes de regressao, concluimos que o melhor modelogdess#io polinomial,
para os dados em estudo, &

Y; :a+61Xi+62Xi2+5i7 1= 17"'7”; (13)

com erros GARCH(1,1) considerando a distribuicao cdndal t-Student com o
namero de graus de liberdadevariando para cada ajuste.

Ajustamos o modelo (13) aos pares de mercados Brasil & NTH&xitb &
NTHA, Argentina & NTHA e Chile & NTHA. A Tabela 2 mostra as astti-
vas obtidas para o melhor modelo ajustado, onde verificans@mndicancia das
estimativas através dos p-valores.
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Tabela 2

Estimativas dos parametros da regressao polinomial o + 81z + 8222 + €, com erros
GARCH(1,1)(t-Student comr g.l.), para os retornos diarios dos indices do Brasilefitina, México e Chile
coletados no periodo de Margo/1995 a Margo/2000.

GARCH - Distribui¢ a0 t-Student com v g.l.

Indice v [e% ﬁl ﬁz a al by
(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil 3 0.1025 0.7068 -0.0588 0.0767 0.1489 0.8437
(0.042) (0.042) (0.018) (0.027) (0.025) (0.022)
p-valor 7.54e-003  0.00e+000 6.22e-004  2.39e-003  1.7%e-0@.00e+000
Argentina 7 0.0726 0.6931 -0.0646 0.1708 0.1478 0.8033
(0.038) (0.034) (0.013) (0.051) (0.029) (0.035)
p-valor 3.05e-002  0.00e+000  3.49e-007 4.15e-004  2.7Ze-0M.00e+000
México 4 0.0639 0.8378 -0.0653 0.2066 0.1579 0.7764
(0.042) (0.036) (0.013) (0.055) (0.028) (0.035)
p-valor 6.63e-003  0.00e+000 1.36e-006 1.02e-004  1.48e-0@.00e+000
Chile 5 -0.0522 0.3287 -0.0279 0.0486 0.1306 0.8353
(0.027) (0.024) (0.007) (0.015) (0.023) (0.026)
p-valor 3.07e-002  0.00e+000 1.23e-004 9.89e-004  1.48e-00.00e+000

Considerando os residuos padronizados resultantes@ssag selecionamos
0S maximos e minimos mensais dessas séries em blocosndehan = 22,
formando amostras de tamantwo= 60, para cada extremo.

Efetuamos todo o processo de ajuste dos modelos bivaripdssando pela
estimacao simultanea dos parametros, testes de indepeia e de escolha dos
modelos. Os resultados das estimativas de maxima veritsasira e dos ajustes
finais dos modelos bivariados, as medidas de dependéfwigficiente de corre-
lacdo) er (dependéncia na cauda), estapd®r definidas no sexto paragrafo da
Secao 3, sao apresentados nas tabelas 4 e 7.

Observamos que para os pares de mercados sob analiserasomudancas
nos modelos bivariados, principalmente nas medidas dendépeia. Ou seja,
comparando as tabelas 1 e 4, verificamos que os valores dadasel® de-
pendéncia diminuiram em médida% nos minimos mensaisi2% nos maximos
mensais, exceto para o par de indices Brasil & México gfiesaim pequeno
aumento nas medidas de dependéncia. Sendo assim, podemebsraque uma
parcela da interdependéncia observada entre os meredhmsdmericanos é de-
vida a presenca do mercado americano.

Nas tabelas que seguem e na Figura 1, usamos as siglas TH,TA € T9
para representar a Distribuicao t-Student cong.l, usadas na regressao.
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Tabela 3
Estimativas (e erros padrdes) dos parametros margmaidelos (3) e (4), dos maximos e minimos mensais dos
residuos padronizados de trés pares de mercados, adetageriodo de Mar¢o/1995 a Margo/2000.

Maximos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 & Indice 2 J751 o1 ‘El 2 (2] 62

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6295 0.5641 0.0266 1.6172 0.5973 03068
Garch-T3-T7 (0.074)  (0.051) (0.008) (0.081) (0.058) (@)00
Brasil & México 1.6016 0.5477 0.0469 1.6941 0.7019 0.0388
Garch-T3-T4 (0.075)  (0.056) (0.005) (0.102) (0.080) (@)1
Brasil & Chile 1.7255 0.6704 0.1273 1.8819 0.7631 0.0720
Garch-T3-T5 (0.102)  (0.123) (0.012) (0.119) (0.113) ()00

Minimos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 & Indice 2 ni o1 & o e 1)

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6326 0.6182 0.1764 1.5325 0.6469 09122
Garch-T3-T7 (0.092) (0.073) (0.042) (0.098) (0.078) (@3
Brasil & México 1.6722 0.6408 0.0483 1.5539 0.5679 0.0568
Garch-T3-T4 (0.095)  (0.077) (0.002) (0.080) (0.058)  (B)1
Brasil & Chile 1.6284 0.6187 0.2495 1.5004 0.6244 0.0906
Garch-T3-T5 (0.093) (0.075) (0.031) (0.091) (0.063) (9)00

Tabela 4
Modelos bivariados (3) e (4) para os maximos e minimos aism®s residuos padronizados de trés pares de

mercados, coletados no periodo de Marco/1995 a Mar§6/20

Maximos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 &Indice 2 Modelo r 6 ) P T

(ep) (ep) (ep)  (ep») (ep*)
Brasil & Argentina MS — 0.8049 — 0.352 0.402
Garch-T3-T7 (0.113) (0.131) (0.130)
Brasil & México MS — 0.9114 — 0.415 0.455
Garch-T3-T4 (0.142) (0.132) (0.124)
Brasil & Chile LS 1.3609 — — 0.288 0.336
Garch-T3-T5 (0.104) (0.097) (0.103)

Minimos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 &Indice 2 Modelo T 0 1) p T

(ep) (ep) (ep) (ep®) (ep*)
Brasil & Argentina MS — 0.5872 — 0.237 0.296
Garch-T3-T7 (0.173) (0.103) (0.120)
Brasil & México LS 1.4084 — — 0.317 0.364
Garch-T3-T4 (0.152) (0.105) (0.114)
Brasil & Chile LS 1.4456 — — 0.339 0.385
Garch-T3-T5 (0.127) (0.097) (0.091)

Notagdes da tabela:T= Distribui¢do t-Student com g.l., n & o tamanho do bloco e
m € o tamanho da amostra de extremos,LS = Logistico SicoetdS = Misto Simétrico.
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A Figura 1 mostra os retornos diarios originais e os resigaadronizados dos
pares de mercados Brasil & Argentina, Brasil & México e Br@&<hile.
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Figura 1
Retornos diarios originais e os residuos padronizadspdees de indices Brasil & Argentina, Brasil & México e
Brasil & Chile

4.2 Modelo polinomial conjunto

Uma outra possibilidade para verificar o comportamento despde merca-
dos, no caso, Brasil & Argentina, Brasil & México e Brasil &hilz seria re-
tirar a influencia do mercado americano de forma conjusta, & numa Unica
regressao. Para isso, podemos considerar uma regredgdmnpal com erros
GARCH(1,1), com duas variaveis dependentes. Ou seja,dsyesos 0 ve-

tor Y = (Y, Y!®) representando os mercados (1) e (Xe= (X;, X;),

i

i =1,...,n ovetor da variavel independente (mercado american@opent

Y =a+ X+ X2 +¢, (14)
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com erros GARCH(1,1) considerando a distribuicao cdodal t-Student cony
graus de liberdade. Desta forma, cada par de mercadosgpseieavaliado sob
a mesma estrutura, ou seja, mesmo grau de liberdade néuwligio condicional
t-Student e mesmos coeficientes de regressao. A Tabelatbanagsestimativas
dos parametros do modelo (14), com os respectivos p-watanmfirmando a sig-
nificancia das estimativas.

As tabelas 6 e 7 mostram as estimativas de maxima veroBaimgé e dos
ajustes finais dos modelos bivariados.

Os resultados da Tabela 7 mostram que ocorreram algumesgaks nas es-
timativas dos modelos finais e também nas medidas de depeiagdem relacao
aos resultados obtidos na Tabela 1, Moretti e Mendes (2@08 relagao aos
resultados da Tabela 4. Por exemplo, considerando os nosr&dsil e Chile,
verificamos no ajuste feito na Tabela 1 que as medidas de depen foram
p = 0,351 eT = 0,396. No segundo ajuste apds usar o modelo (13), verifi-
camos que = 0,288 e T = 0,336 e na Tabela 7 observamos que- 0,239 e
T = 0,286, mostrando que ocorreu queda no grau de dependéncia smtreroca-
dos Brasil e Chile.

Desta forma, considerando as alteragbes ocorridas antabelas 1 e 7, ob-
servamos que as medidas de dependéncia sofreram uma qéeéidedel 5% nos
maximos mensais e uma queda médid&g nos minimos mensais. Comparando
com a Tabela 4, essas medidas tiveram uma queda mégfiames maximos men-
sais e um pequeno aumento nos minimos mensais, exceto parale mercados
Brasil & Chile que apresentou uma queda média@g.

Portanto, ao considerarmos o ajuste do modelo (14), canstasta tendéncia
de ocorrer diminuicdo do grau de dependéncia entre osaues latino ameri-
canos.

Tabela 5
Estimativas (ajuste conjunto) dos parametros da RegpeRslinomial Y = « + 31X + 82X2 + £, com erros

GARCH(1,1)(t-Student), para os retornos diarios dog&cesldo Brasil, Argentina, México e Chile, coletados no
periodo de Mar¢o/1995 a Marco/2000

GARCH - Distribui¢ao t-Student conv g.l.

Indice 1 &Indice2 v «a 81 Ba a ay by
(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)

Brasil & Argentina 9 0.0894 0.7095 -0.0644 0.1241 0.1543 0.8185

(0.028) (0.026) (0.010) (0.026) (0.019) (0.020)
p-valor 8.89e-004  0.00e+000  3.90e-010  1.79e-006 1.33e-016.00e+000
Brasil & México 6 0.0824 0.7777 -0.0629 0.1271 0.1550 0.8166

(0.030) (0.027) (0.011) (0.026) (0.018) (0.019)
p-valor 3.05e-003  0.00e+000  1.02e-008  1.24e-006  0.00e+00M00e+000
Brasil & Chile 3 0.0068 0.4181 -0.0352 0.0349 0.1239 0.8685

(0.023) (0.021) (0.006) (0.009) (0.014) (0.013)
p-valor 3.84e-003  0.00e+000  2.13e-007  7.79e-005  0.00e+00M.00e+000
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Tabela 6

Estimativas (e erros padrdes) dos parametros margmaidelos (3) e (4), dos maximos e minimos mensais dos
residuos padronizados de trés pares de mercados (ajugt@io), coletados no periodo de Margo/1995 a
Mar¢o/2000

Maximos Mensais (n = 22, m = 60)
Indice 1 & Indice 2 1 o1 & 12 o2 &2
(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6146 0.5084 0.0329 1.5494 0.4998 06058

Garch-T9 (0.071) (0.046) (0.004) (0.070) (0.042) (0.015)

Brasil & México 1.6428 0.5610  0.0798 1.6639 0.7034 0.0925

Garch-T6 (0.078) (0.057) (0.002) (0.104) (0.081) (0.013)

Brasil & Chile 1.9033 0.6524  0.2908 1.7299 0.6972 0.0944

Garch-T3 (0.108) (0.150) (0.021)  (0.121) (0.109)  (0.011)
Minimos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 & Indice 2 J751 o1 ‘El 2 (2] 62

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina  1.8628  0.8065  0.0588  1.7293  0.6615  0.099

Garch-T9 (0.127)  (0.094) (0.004) (0.105) (0.080) (0.011)
Brasil & México 1.7839  0.7504 00514 16157 0.6403  0.0554
Garch-T6é (0.104)  (0.091) (0.003) (0.090) (0.069)  (0.006)
Brasil & Chile 16461  0.6398 02418  1.4638 05565  0.0759
Garch-T3 (0.096) (0.078) (0.021) (0.081) (0.057)  (0.006)

Notagdes da tabela:vT= Distribui¢do t-Student coms g.l., n & o tamanho do bloco e
m & o tamanho da amostra de extremos.

Tabela 7
Modelos bivariados (3) e (4) para os maximos e minimos aism®s residuos padronizados de trés pares de

mercados (ajuste conjunto), coletados no periodo ded/E385 a Mar¢o/2000

Maximos Mensais (n = 22, m = 60)

Indice 1 &Indice 2 Modelo T 0 1) p T

(ep) (ep) (ep)  (ep¥) (ep*)
Brasil & Argentina MS - 0.7974 - 0.347 0.398
Garch-T9 (0.073) (0.056) (0.050)
Brasil & México MS - 0.8720 - 0.391 0.436
Garch-T6 (0.171) (0.045) (0.038)
Brasil & Chile LS 1.2862 - - 0.239 0.286
Garch-T3 (0.058) (0.021) (0.019)

Minimos Mensais  (n = 22, m = 60)

Indice 1 &Indice 2~ Modelo r 0 ) p T

(ep) (ep) (ep)  (ep¥) (ep*)
Brasil & Argentina MS - 0.6352 - 0.261 0.317
Garch-T9 (0.120) (0.051) (0.052)
Brasil & México MS - 0.8999 - 0.408 0.449
Garch-T6 (0.179) (0.027) (0.022)
Brasil & Chile LS - - 0.267 0.315
Garch-T3 (0.056) (0.032) (0.027)

Notagdes da tabela: MS = Misto Simétrico, LS = Logistmeétrico, v = Distribuicao
t-Student comv g.l., ep = erro padrao, ep* = erro padrao obtidoB@otstrap
n € o tamanho do bloco®: & o tamanho da amostra de extremos.

5. Conclusio

Neste artigo verificamos se a estrutura de dependéncia &liguins pares de
mercados latino americanos se modifica ao se retirar a intfla&ue o mercado
norte americano tem sobre 0s mesmos.
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Para tanto, trabalhamos com dois modelos de regressawpal com er-
ros GARCH(1,1), com a distribuicdo condicional t-StudeA partir dos resi-
duos padronizados de cada regressao ajustamos modeldadids de valores ex-
tremos.

Comparando com os resultados anteriores que nao consdeeinfluéncia
do mercado norte americano, observamos que ocorreram gasians mode-
los bivariados e que o grau de dependéncia entre estesdusragora &€ menor.
Concluimos que uma parcela das interdependéncias oblsareatre os mercados
latino americanos é resultante da influéncia do mercacdwieamo.
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