
Medindo a Influência do Mercado
Americano nas Interdepend̂encias
Observadas na Aḿerica Latina
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Resumo
A modelagem da estrutura de dependência entre os extremos pode ser feita via modelos
paramétricos diferenciáveis que são classificados em duas famı́lias: logı́stica e mista, que
por sua vez contêm modelos simétricos e assimétricos. Osmodelos bivariados são muito
úteis em aplicações práticas da teoria de valores extremos, em particular na área financeira.
Considerando a forte influência do mercado norte americanonos demais mercados finan-
ceiros, investigamos se a estrutura de dependência entre os mercados latino americanos se
altera após a retirada dessa influência comum. Para isso, usamos um modelo de regressão
polinomial com erros GARCH(1,1) e ajustamos modelos bivariados de valores extremos
aos resı́duos padronizados.

Abstract
The modeling of the extremal dependence structure can be made through parametric models
classified in two families: Logistic and Mixed, which contain the symmetric and asymmet-
ric models. The bivariate models are very useful in practical applications of the extreme
value theory, in particular in the financial area. Considering the strong influence of the
North American market on other financial markets, we investigate how does the depen-
dence structure among the Latin American markets change after filtering the influence of
the North American market. To remove that influence, we carryon a polinomial regression
with GARCH(1,1) errors, and fit the bivariate extreme value models to the pairs of monthly
maxima and minima of the standardized regression residuals.
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1. Introdução

A teoria de valores extremos possui resultados importantesno caso univariado,
como os obtidos por Fisher e Tippett (1928). Contudo, somente a partir dos anos
50 e 60 é que ocorreram avanços no caso bivariado através dos trabalhos
de Gumbel (1954, 1958), Tiago de Oliveira (1958, 6263) e Sibuya (1960), entre
outros. Em Tawn (1988) vemos o desenvolvimento de modelos bivariados de va-
lores extremos, como os modelos logı́stico e misto assimétricos. Embrechts et alii
(2000) abordam a modelagem de extremos multivariados.

Em análises de extremos bivariados pode-se modelar a estrutura de depen-
dência entre os extremos através de modelos paramétricos ou não paramétricos
(diferenciáveis ou não-diferenciáveis). Os modelos paramétricos diferenciáveis
são classificados nas famı́lias logı́stica e mista, que estão subdivididas em mode-
los simétricos e assimétricos. Em geral, a estimação dos parâmetros é feita via
máxima verossimilhança. Smith (1985) e Tawn (1988) estudaram o comporta-
mento assintótico dos estimadores de máxima verossimilhança, em particular, na
fronteira relacionada com a independência.

Estudos sobre questões relacionadas à qualidade e precisão das estimativas
de máxima verossimilhança dos parâmetros e de outras quantidades derivadas
dos modelos bivariados de valores extremos podem ser encontrados em Moretti
e Mendes (2003).

Aplicações práticas da teoria de valores extremos são encontradas em diver-
sas áreas como, por exemplo, a relação entre o comportamento da grandeza da
temperatura e nı́veis de colheita e o comportamento conjunto de ativos e ı́ndices
compondo uma carteira. Starica (1999), faz aplicações dateoria de valores ex-
tremos em finanças. Em Mendes e Moretti (2002) investigamosquais modelos
bivariados se ajustam aos pares de mercados financeiros formados pelos mercados
norte americano e latino americanos: Brasil, Chile, Argentina e México.

Considerando que o mercado norte americano exerce forte influência na grande
maioria dos mercados do mundo, isto nos leva a pensar se a estrutura de de-
pendência observada entre os diversos mercados latino americanos mudaria se,
de alguma forma, extraı́ssemos o efeito do mercado norte americano nos mes-
mos. Nosso objetivo é estudar o comportamento dos pares de mercados Brasil &
Argentina, Brasil & México e Brasil & Chile, após ter sido retirado o efeito do
mercado norte americano (NTHA). Para tanto, utilizamos os retornos diários dos
mercados e fazemos uma regressão polinomial com erros GARCH(1,1), sendo
o mercado norte americano a variável independente e os demais mercados as
variáveis dependentes. Em seguida, ajustamos os modelos bivariados de valores
extremos aos pares de máximos e mı́nimos mensais dos resı́duos padronizados de
cada regressão.

Na Seção 2 apresentamos os modelos paramétricos bivariados e suas pro-
priedades. Na Seção 3 fazemos o primeiro ajuste dos modelos bivariados. Na
Seção 4 fazemos uma breve apresentação do modelo de regressão polinomial. Na
Seção 5, seguindo Martin et alii (1996), apresentamos um resumo do modelo
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GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity) utilizado
em nossas aplicações. Para pesquisas mais aprofundadas sobre a metodologia
e aplicações do modelo GARCH indicamos Bollerslev (1990), Bollerslev et alii
(1992) e Bera e Higgins (1993). Na Seção 6 fazemos a especificação do modelo
de regressão polinomial e as aplicações. Finalmente, naúltima seção apresentamos
nossas conclusões.

2. Modelos Bivariados

O resultado fundamental em teoria de valores extremos, casounivariado, obti-
do por Fisher e Tippett (1928) estabelece a distribuição limite dos máximos cole-
tados em blocos. No caso bivariado temos um resultado similar. Sejam(Xi, Yi),
i = 1, 2, ..., variáveis aleatórias (v.a.) independentes e identicamente distribuidas
(i.i.d.) emℜ2 com função de distribuição (f.d.) bivariadaF (·, ·). Definimos o par
(M1n, M2n) sendo o par de máximos coletados em blocos de tamanho fixon em
cada componente, ou seja,M1n = max{Xi, i = 1, ..., n} e M2n = max{Yi, i =
1, ..., n}. Desta forma, conforme o resultado no caso univariado, se existirem
seqüências de constantes normalizadorasain > 0, bin ∈ ℜ, i = 1, 2, tais que
a f.d. conjunta

Pr{
M1n − b1n

a1n
≤ x,

M2n − b2n

a2n
≤ y} = Fn(a1nx + b1n, a2ny + b2n) (1)

convirja em distribuição para uma f.d. não degeneradaW (x, y) quandon → ∞,
entãoW (·, ·) é uma distribução bivariada de valores extremos. Neste caso cada
marginal segue uma distribuição de valores extremos generalizada com as mesmas
constantes normalizadoras.

No caso multivariado não existe uma famı́lia de distribuic¸ões paramétricas de
dimensão finita para modelar a dependência entre os máximos. Porém, foram
propostos na literatura vários modelos paramétricos (diferenciáveis e não-diferen-
ciáveis) para modelar a dependência entre os máximos, sob a suposição da exis-
tência de uma função de dependência. Tiago de Oliveira (1958) e Sibuya (1960)
estudaram os modelos para os casos mais simples de máximos bivariados. Já
Pickands (1981) estabeleceu a relação de estabilidade para v.a. exponenciais e
propôs modelos para a função de dependência. E Coles e Tawn (1991), de Haan
e Resnick (1993) e Ledford e Tawn (1997) investigaram modelos para extremos
multivariados e suas aplicações.

Os modelos a serem apresentados assumem que as distribuiç˜oes marginais se-
jam exponenciais unitárias. Adotaremos as seguintes notações: Para qualquer f.d.
F emℜ, F̄ (x) = 1 − F (x) será a função de sobrevivência;M1 e M2 são os
máximos (mı́nimos) coletados em cada componente e em blocos de tamanho fixo
n. Parai = 1, 2, Mi segue uma distribuição de valores extremos generalizada,
denotada porHξi,µi,σi

, ou Hi, com f.d. conjuntaW (·, ·), e densidade conjunta
w(·, ·), para maiores detalhes veja Mendes (2004).
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AssumindoUi = Ti(Mi) = (1 + ξi
(Mi−µi)

σi
)
−

1

ξi , i = 1, 2, o máximo trans-
formado em v.a. exponencial unitária, com f.d.Gi, i = 1, 2, f.d. conjuntaG(·, ·),
e densidade conjuntag(·, ·). Então,Ḡi(ui) = exp{−ui}, ui > 0, e de acordo
com a relação de max-estabilidade paran ≥ 1, (Ḡ(u1, u2))

n
= Ḡ(nu1, nu2),

ondeḠ(u1, u2) = Pr{U1 > u1, U2 > u2}. A densidade conjunta dos máximos
originais(M1, M2) é w(m1, m2) = g(u1, u2)|J |, ondeui = Ti(mi), i = 1, 2, J

é o Jacobiano da transformação,µi ∈ ℜ, σi > 0, 0 < ξi < 1, e1+ξi
(mi−µi)

σi
> 0.

Notemos que as restrições emξi são necessárias porque as transformaçõesTi

valem apenas paraξi > 0, e os procedimentos de estimação são válidos apenas
paraξi < 1 (Smith, 1985)).

A função de sobrevivência conjuntāG(·, ·) pode ser escrita na forma

Ḡ(u1, u2) = exp{−(u1 + u2)A(
u2

u1 + u2
)}, u1 > 0, u2 > 0, (2)

sendo que a função convexaA(·) deve satisfazer certas condições apresentadas em
Pickands (1981) e Tawn (1988).

A função A(·) possui, entre outras, as propriedades:A(0) = A(1) = 1 e
max(v, 1 − v) ≤ A(v) ≤ 1, 0 ≤ v ≤ 1, para v.a. absolutamente contı́nuas;A(·)
é a função de dependência das v.a. positivamente associadasU1 e U2 e A(·) é
simétrica em torno de1/2 se e somente se os máximosU1 eU2 são permutáveis.

O coeficiente de correlação linear (positiva) entreU1 e U2 é dada porρ =
∫ 1

0
dv

(A(v))2
− 1. Importante ressaltar queρ se refere aos extremos transformados

U1 e U2 e pode ser ligeiramente diferente para os extremos originais M1 e M2,
tendo em vista que o coeficiente linear não é invariante sobtransformação não-
linear.

Uma medida alternativa para dependência éτ = 2[1 − A(1/2)], 0 ≤ τ ≤ 1,
sendo que quandoτ = 0 temos independência e quandoτ = 1 temos dependência
completa. Esta medida fornece a dependência existente nosaltos quantis (quan-
tis associados com probabilidades perto de um) da distribuição bivariada dos ex-
tremos.

Apresentamos a seguir os modelos aqui utilizados para modelar a função de
dependênciaA(·). Conforme a literatura, os modelos que mais se destacam são
os modelos simétricos misto e logı́stico propostos por Gumbel (1960), e suas ex-
tensões assimétricas propostas por Tawn (1988).

1. Modelo misto simétrico:A1(v) = θv2 − θv + 1, 0 ≤ θ ≤ 1. Independência

corresponde aθ = 0. O coeficiente de correlação éρ = (1 − θ
4 )

−3/2

θ−1/2[sin−1(1
2 θ1/2) − 1

2θ1/2(1 − θ
4 )

1/2
(1 − θ

2 )] e τ = θ
2 . A função de

sobrevivência conjunta é dada por:

Ḡ1(u1, u2) = exp

{

−(u1 + u2) +
θu1u2

u1 + u2

}

(3)
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2. Modelo logı́stico simétrico:A2(v) = [(1 − v)r + vr]
1/r, r ≥ 1. O valor

r = 1 corresponde à independência er = +∞ à dependência completa.
Aqui ρ = 1

r [Γ(2
r )]

−1
[Γ(1

r )]
2
−1 eτ = 2−21/r. A função de sobrevivência

conjunta é dada por

Ḡ2(u1, u2) = exp
{

−(ur
1 + ur

2)
1

r

}

(4)

3. Modelo misto assimétrico:A3(v) = φv3 + θv2− (θ +φ)v +1; ondeθ ≥ 0,
θ + φ ≤ 1, θ + 2φ ≤ 1, θ + 3φ ≥ 0. Seφ = 0 teremos o modelo simétrico.
Independência corresponde àθ = φ = 0. Aqui, τ = 2θ+3φ

4 . A função de
sobrevivência conjunta é dada por

Ḡ3(u1, u2) = exp

{

−(u1 + u2) +
u1u2 [u1(θ + φ) + u2(θ + 2φ)]

(u1 + u2)2

}

(5)

4. Modelo logı́stico assimétrico:A4(v) = [θr(1 − v)r + φrvr]
1/r

+(θ−φ)v+
1 − θ, para0 ≤ θ, φ ≤ 1, r ≥ 1. Este é um modelo flexı́vel que contém
outros modelos. Seθ = φ = 1 temos novamente o modelo simétrico.
Independência corresponde àθ = 0 ou φ = 0 ou r = 1. Dependência
completa corresponde àθ = φ = 1 e r = +∞. Aqui τ = θ + φ −

(θr + φr)1/r. A função de sobrevivência conjunta é dada por

Ḡ4(u1, u2) = exp
{

−(1 − θ)u1 − (1 − φ)u2 − (ur
1θ

r + ur
2φ

r)
1

r

}

(6)

O modelo misto assimétrico é bastante simples, mas tem a grande vantagem
de possuir um parâmetroφ associado com a assimetria ou a permutabilidade dos
dois máximos. Por outro lado, o modelo logı́stico assimétrico pode resultar em um
ajuste melhor, mas apresenta problemas de identificabilidade, os quais podem ser
contornados se fixarmosφ = 1 ouθ = 1.

3. Ajuste dos Modelos Bivariados

Em nossa análise, utilizamos os mesmos dados usados em trabalhos anteriores,
Moretti (2002) e Moretti e Mendes (2003), para que seja poss´ıvel uma comparação.
Desta forma, consideramos um conjunto de ı́ndices representando os mercados
financeiros do Brasil, Argentina, Chile, México e o norte americano (NTHA)
cobrindo o perı́odo de Março/1995 a Março/2000. Trabalhamos com amostras
de máximos e mı́nimos mensais de tamanhom = 60, coletados em blocos de
tamanhon = 22.
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Começamos obtendo os estimadores de máxima verossimilhança dos parâ-
metros marginais e de dependência para os quatro modelos bivariados: logı́stico
simétrico, misto simétrico, logı́stico assimétrico (φ = 1) e misto assimétrico. Para
todos os pares de ı́ndices, e sob todos os quatros modelos, asestimativas sugeri-
ram dependência. O teste formal para independência, usando a estatı́stica escore,
foi realizado confirmando a dependência entre os pares de ı́ndices selecionados.
Passamos, então, a investigar qual o melhor modelo que se ajusta a cada par de
ı́ndices. Procedemos o teste gama (veja Tawn (1988)) para a escolha da famı́lia
(simétrica) logı́stica ou mista e em seguida aplicamos o teste padrão do logaritmo
da razão de verossimilhanças para decidir, dentro de cadafamı́lia, se o modelo é
simétrico ou assimétrico, estes testes são encontradosem Moretti (2002).

As estimativas de máxima verossimilhança do parâmetro de forma das mar-
ginais são todas positivas, caracterizando uma distribuição Fréchet para os ex-
tremos, e uma distribuição com caudas pesadas para os retornos diários. As es-
timativas de máxima verossimilhança com os erros padrões dos modelos bivari-
ados para os pares de ı́ndices selecionados, bem como as estimativas de máxima
verossimilhança do coeficiente de correlaçãoρ e da medida de dependênciaτ ,
obtidos em Moretti e Mendes (2003), seguem na tabela abaixo.

Tabela 1
Modelos bivariados (4) e (6) para os máximos e mı́nimos mensais dos pares de ı́ndices, coletados no perı́odo de
Março/1995 a Março/2000.

Máximos mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)

Mı́nimos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)

Notações da tabela: LS = Logı́stico Simétrico, LASS = Logı́stico Assimétrico
ep*= erro padrão obtido viabootstrap, n é o tamanho do bloco em é o tamanho
da amostra de extremos.

Como já dito na introdução, nosso objetivo é estudar o comportamento dos
pares de mercados Brasil & Argentina, Brasil & México e Brasil & Chile, após
ter sido retirado o efeito do mercado norte americano (NTHA). Para extraı́rmos o
efeito do mercado norte americano desses mercados podemos realizar uma regres-
são polinomial com erros GARCH(1,1), considerando o mercado norte americano
a variável independente e os demais mercados as variáveisdependentes.
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3.1 Modelo de regress̃ao polinomial

Suponhamos que a variávelY dependa dos valores assumidos porr variáveis
independentesX1, X2, ..., Xr, através de um modelo de regressão linear múltipla

Yi = α + β1X1i + β2X2i + ... + βrXri + εi, i = 1, ..., n, (7)

ondeα eβj , j = 1, ..., r são os parâmetros eεi são os erros aleatórios.
Considere um caso especial do modelo (7) quando tomamosXji = Xj

i , j =
1, ..., r. Neste caso temos

Yi = α + β1Xi + β2X
2
i + ... + βrX

r
i + εi, i = 1, ..., n. (8)

O modelo (8) é chamado de modelo de regressão polinomial degraur.

3.2 Modelo GARCH

Suponha uma série temporalYt, t = 1, 2, ..., onde

Yt = c + εt (9)

e ondec é uma constante e o erroεt segue um modelo GARCH. A forma comum
do modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity),
assume que a distribuição condicional deεt dado os valores passadosεt−1, εt−2, ...
é Gaussiana com média zero e variânciaσ2

t , ou seja,εt|εt−1, εt−2, ... ∼ N(0, σ2
t ).

Embora a distribuição normal seja frequentemente usada na modelagem
GARCH, também podemos usar uma distribuição com cauda mais pesada, como
a distribuição t-Student comν graus de liberdade (g.l.).

A variância condicional de um modelo GARCH de ordensp eq, denotado por
GARCH(p, q), é dada por

σ2
t = a +

p
∑

i=1

aiε
2
t−i +

q
∑

i=1

biσ
2
t−i (10)

sendoa > 0, ai e bi coeficientes não negativos com
∑p

i=1 ai +
∑q

i=1 bi < 1.
Iremos ajustar o modelo GARCH(1,1), isto é,

σ2
t = a + a1ε

2
t−1 + b1σ

2
t−1 (11)

sendoa > 0 ea1 + b1 < 1.
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4. Especificaç̃ao do Modelo e Aplicaç̃oes

4.1 Modelo polinomial simples

Para especificar o modelo de regressão polinomial que melhor se ajusta aos
dados, iniciamos com o modelo

Y = α + β1X + β2X
2 + β3X

3 + β4X
4 + ε (12)

sendo queX e Y representam, respectivamente, os retornos logaritmicos diários
percentuais do ı́ndice do mercado americano e de outro mercado (Brasil, Ar-
gentina, México, Chile).

Consideramos três situações de ajuste:

i) com erros i.i.d., fazendo um ajuste clássico (mı́nimos quadrados),

ii) um ajuste robusto com MM-estimadores,

iii) um ajuste com erros GARCH(1,1), com distribuição condicional normal e
t-Student comν g.l.

Após a análise desses ajustes, incluindo testes de significância para os coefi-
cientes de regressão, concluı́mos que o melhor modelo de regressão polinomial,
para os dados em estudo, é

Yi = α + β1Xi + β2X
2
i + εi, i = 1, ..., n, (13)

com erros GARCH(1,1) considerando a distribuição condicional t-Student com o
número de graus de liberdadeν variando para cada ajuste.

Ajustamos o modelo (13) aos pares de mercados Brasil & NTHA, México &
NTHA, Argentina & NTHA e Chile & NTHA. A Tabela 2 mostra as estimati-
vas obtidas para o melhor modelo ajustado, onde verificamos asignificância das
estimativas através dos p-valores.
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Tabela 2
Estimativas dos parâmetros da regressão polinomialy = α + β1x + β2x2 + ε, com erros
GARCH(1,1)(t-Student comν g.l.), para os retornos diários dos ı́ndices do Brasil, Argentina, México e Chile
coletados no perı́odo de Março/1995 a Março/2000.

GARCH - Distribuiç ão t-Student com ν g.l.
Índice ν α β1 β2 a a1 b1

(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 1.77e-009 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 2.74e-007 0.00e+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 1.46e-008 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 1.43e-008 0.00e+000

Considerando os resı́duos padronizados resultantes da regressão selecionamos
os máximos e mı́nimos mensais dessas séries em blocos de tamanhon = 22,
formando amostras de tamanhom = 60, para cada extremo.

Efetuamos todo o processo de ajuste dos modelos bivariados,passando pela
estimação simultânea dos parâmetros, testes de independência e de escolha dos
modelos. Os resultados das estimativas de máxima verossimilhança e dos ajustes
finais dos modelos bivariados, as medidas de dependênciaρ (coeficiente de corre-
lação) eτ (dependência na cauda), estandoρ e τ definidas no sexto parágrafo da
Seção 3, são apresentados nas tabelas 4 e 7.

Observamos que para os pares de mercados sob análise, ocorreram mudanças
nos modelos bivariados, principalmente nas medidas de dependência. Ou seja,
comparando as tabelas 1 e 4, verificamos que os valores das medidas de de-
pendência diminuı́ram em média37% nos mı́nimos mensais e12% nos máximos
mensais, exceto para o par de ı́ndices Brasil & México que sofreu um pequeno
aumento nas medidas de dependência. Sendo assim, podemos concluir que uma
parcela da interdependência observada entre os mercados latino americanos é de-
vida à presença do mercado americano.

Nas tabelas que seguem e na Figura 1, usamos as siglas T3, T4, T5, T7 e T9
para representar a Distribuição t-Student comν g.l, usadas na regressão.
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Tabela 3
Estimativas (e erros padrões) dos parâmetros marginais,modelos (3) e (4), dos máximos e mı́nimos mensais dos
resı́duos padronizados de três pares de mercados, coletados no perı́odo de Março/1995 a Março/2000.

Máximos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 µ1 σ1 ξ1 µ2 σ2 ξ2

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6295 0.5641 0.0266 1.6172 0.5973 0.0683
Garch-T3-T7 (0.074) (0.051) (0.008) (0.081) (0.058) (0.002)
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) (0.011)
Brasil & Chile 1.7255 0.6704 0.1273 1.8819 0.7ô31 0.0720
Garch-T3-T5 (0.102) (0.123) (0.012) (0.119) (0.113) (0.009)

Mı́nimos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 µ1 σ1 ξ1 µ2 σ2 ξ2

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6326 0.6182 0.1764 1.5325 0.6469 0.1229
Garch-T3-T7 (0.092) (0.073) (0.042) (0.098) (0.078) (0.034)
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) (0.018)
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) (0.009)

Tabela 4
Modelos bivariados (3) e (4) para os máximos e mı́nimos mensais dos resı́duos padronizados de três pares de
mercados, coletados no perı́odo de Março/1995 a Março/2000.

Máximos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)

Mı́nimos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)
Notações da tabela: Tν = Distribuição t-Student comν g.l., n é o tamanho do bloco e
m é o tamanho da amostra de extremos,LS = Logı́stico Simétrico, MS = Misto Simétrico.
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A Figura 1 mostra os retornos diários originais e os resı́duos padronizados dos
pares de mercados Brasil & Argentina, Brasil & México e Brasil & Chile.

Figura 1
Retornos diários originais e os resı́duos padronizados dos pares de ı́ndices Brasil & Argentina, Brasil & México e
Brasil & Chile

4.2 Modelo polinomial conjunto

Uma outra possibilidade para verificar o comportamento de pares de merca-
dos, no caso, Brasil & Argentina, Brasil & México e Brasil & Chile seria re-
tirar a influência do mercado americano de forma conjunta, isto é, numa única
regressão. Para isso, podemos considerar uma regressão polinomial com erros
GARCH(1,1), com duas variáveis dependentes. Ou seja, consideremos o ve-
tor Y = (Y

(1)
i

,Y
(2)
i

)′ representando os mercados (1) e (2) eX = (Xi,Xi)
′,

i = 1, ..., n o vetor da variável independente (mercado americano), então

Y = α + β1X + β2X
2 + ε, (14)
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com erros GARCH(1,1) considerando a distribuição condicional t-Student comν
graus de liberdade. Desta forma, cada par de mercados poder´a ser avaliado sob
a mesma estrutura, ou seja, mesmo grau de liberdade na distribuição condicional
t-Student e mesmos coeficientes de regressão. A Tabela 5 mostra as estimativas
dos parâmetros do modelo (14), com os respectivos p-valores confirmando a sig-
nificância das estimativas.

As tabelas 6 e 7 mostram as estimativas de máxima verossimilhança e dos
ajustes finais dos modelos bivariados.

Os resultados da Tabela 7 mostram que ocorreram algumas alterações nas es-
timativas dos modelos finais e também nas medidas de dependˆencia, em relação
aos resultados obtidos na Tabela 1, Moretti e Mendes (2003),e em relação aos
resultados da Tabela 4. Por exemplo, considerando os mercados Brasil e Chile,
verificamos no ajuste feito na Tabela 1 que as medidas de dependência foram
ρ = 0, 351 e τ = 0, 396. No segundo ajuste após usar o modelo (13), verifi-
camos queρ = 0, 288 e τ = 0, 336 e na Tabela 7 observamos queρ = 0, 239 e
τ = 0, 286, mostrando que ocorreu queda no grau de dependência entre os merca-
dos Brasil e Chile.

Desta forma, considerando as alterações ocorridas entreas tabelas 1 e 7, ob-
servamos que as medidas de dependência sofreram uma queda média de15% nos
máximos mensais e uma queda média de35% nos mı́nimos mensais. Comparando
com a Tabela 4, essas medidas tiveram uma queda média de8% nos máximos men-
sais e um pequeno aumento nos mı́nimos mensais, exceto para opar de mercados
Brasil & Chile que apresentou uma queda média de20%.

Portanto, ao considerarmos o ajuste do modelo (14), constatamos a tendência
de ocorrer diminuição do grau de dependência entre os mercados latino ameri-
canos.

Tabela 5
Estimativas (ajuste conjunto) dos parâmetros da Regress˜ao PolinomialY = α + β1X + β2X

2 + ε, com erros
GARCH(1,1)(t-Student), para os retornos diários dos ı́ndices do Brasil, Argentina, México e Chile, coletados no
perı́odo de Março/1995 a Março/2000

GARCH - Distribuição t-Student comν g.l.
Índice 1 & Índice 2 ν α β1 β2 a a1 b1

(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-0150.00e+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+0000.00e+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+0000.00e+000
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Tabela 6
Estimativas (e erros padrões) dos parâmetros marginais,modelos (3) e (4), dos máximos e mı́nimos mensais dos
resı́duos padronizados de três pares de mercados (ajuste conjunto), coletados no perı́odo de Março/1995 a
Março/2000

Máximos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 µ1 σ1 ξ1 µ2 σ2 ξ2

(ep) (ep) (ep) (ep) (ep) (ep)
Brasil & Argentina 1.6146 0.5084 0.0329 1.5494 0.4998 0.0586
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)

Mı́nimos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 µ1 σ1 ξ1 µ2 σ2 ξ2

(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 0.0514 1.6157 0.6403 0.0554
Garch-T6 (0.104) (0.091) (0.003) (0.090) (0.069) (0.006)
Brasil & Chile 1.6461 0.6398 0.2418 1.4638 0.5565 0.0759
Garch-T3 (0.096) (0.078) (0.021) (0.081) (0.057) (0.006)

Notações da tabela: Tν = Distribuição t-Student comν g.l.,n é o tamanho do bloco e
m é o tamanho da amostra de extremos.

Tabela 7
Modelos bivariados (3) e (4) para os máximos e mı́nimos mensais dos resı́duos padronizados de três pares de
mercados (ajuste conjunto), coletados no perı́odo de Março/1995 a Março/2000

Máximos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)

Mı́nimos Mensais (n = 22, m = 60)

Índice 1 & Índice 2 Modelo r θ φ ρ τ
(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)
Notações da tabela: MS = Misto Simétrico, LS = Logı́sticoSimétrico, Tν = Distribuição
t-Student comν g.l., ep = erro padrão, ep* = erro padrão obtido viaBootstrap,
n é o tamanho do bloco em é o tamanho da amostra de extremos.

5. Conclus̃ao

Neste artigo verificamos se a estrutura de dependência entre alguns pares de
mercados latino americanos se modifica ao se retirar a influência que o mercado
norte americano tem sobre os mesmos.
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Para tanto, trabalhamos com dois modelos de regressão polinomial com er-
ros GARCH(1,1), com a distribuição condicional t-Student. A partir dos resı́-
duos padronizados de cada regressão ajustamos modelos bivariados de valores ex-
tremos.

Comparando com os resultados anteriores que não consideravam a influência
do mercado norte americano, observamos que ocorreram mudanças nos mode-
los bivariados e que o grau de dependência entre estes mercados agora é menor.
Concluimos que uma parcela das interdependências observadas entre os mercados
latino americanos é resultante da influência do mercado americano.
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Estudos de Mateḿatica, Estat́ıstica e Econometria, 7:165–195.

137


