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Resumo

Neste estudo analisamos persisténcia a choques na médirotatitdade e a vali-
dade da hipétese de Eficiéncia Fraca de Mercado para a s&aentiéo nominal diaria
R$/US$, através de Modelos de mudanga markoviana, Memérigd_e GARCH.
Mostramos que o modelo de mudanca markoviana € adequadogptaar a estru-
tura de dependéncia existente nesta série, tanto na mexdhitoqa variancia , enquanto
gue os modelos de Memoria Longa e GARCH nao séo robustos sengaedas que-
bras estruturais existentes neste periodo. Conduzimoséneade procedimentos de
andlise de especificacéo e experimentos de Monte Carlo getsangue mudancgas na
estrutura da variancia podem induzir padrdes espurios demiglonga e persisténcia.
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Abstract

In this study we analyze the persistence of shocks in the rapdrvolatility and the
validity of the hypothesis of Weak Market Efficiency for theries of daily R$/US$
nominal exchange rates, through models of Markov Switchioglel, Long Memory
and GARCH. We show that the Markov switching model is adegtatcapture the
structure of dependence in mean and variance of this serfele that the models of
Long Memory and GARCH are not robust in presence of the exjstiructural breaks
in this period. We lead a series of procedures of analysipe€ification and Monte
Carlo experiments to show that changes in the structureef/éniance can induce
spurious standards of long memory and persistence.
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Prefacio

O comportamento das taxas de cAmbio em economias modempeed®i um tema
de grande interesse tedrico e préatico. O processo de ctes@herturas comerciais e
financeiras, em conjunto a um processo de abandono de aslitefixacdo total ou
parcial das taxas de caAmbio, tornam cada vez maior a impiatée se conhecer e
prever o comportamento do cambio.

Embora seja um tema de estudo extremamente enfatizadoriegeondmica, a
criacdo de modelos analiticos para a determinacao do caprliioipalmente do com-
portamento das taxas de cambio de curto prazo, tem obtidaioesso bem restrito.
Em um artigo seminal, MEESE e ROGOFF (1983) mostram que anpeahce predi-
tiva de um modelo simples de Random Walk supera os valoresime por uma série
de modelos monetéarios de determinacdo do cambio (inclwnmodelo de DORN-
BUSH (1976) e modelos de precos flexiveis) em termos de @i@de um até doze
meses a frente. MEESE e ROGOFF (1983) consideram uma ségiglieacdes para
esse fendbmeno, incluindo a quebra de fun¢bes de demandaopdare desvios pro-
longados da paridade do poder de compra de longo prazo, $emwana concluséo
definitiva. A conclusao destes autores é que os modeloswgsiiside determinacgao do
cambio, no entanto, tem performance preditiva superia parizontes de dois a trés
anos. Mas o comportamento do cambio, tanto em seu preco acmoktilidade, em
dados de alta freqiiéncia ainda € um tema que ndo encontrotegptsta definitiva,
ou ao menos satisfatéria na teoria econémica.

Em razéo da performance insatisfatéria dos modelos esdisfuem se tentado
uma série de modelos empiricos para o estudo das taxas déocafstes modelos
tentam capturar alguns fatos estilizados presentes rias dércambio .

Estes comportamentos das séries temporais de cambio sgartitimados pelas
séries de ativos financeiros em geral; entre essas cassicasipodemos incluir o fato
de que as mudancas de pre¢os sédo (ao menos linearmentaemiivpis, indicando
gue estes processos podem ser descritos eparbngales o que constitui uma forte
evidéncia em favor da teoria de mercados eficientes. Owdrasteristicas destas séries
financeiras sdo que as mudancas de precos ndo podem seecatasdGaussianas, ja
gue sao leptocurticas (excessivamente centradas em tormerd e possuindo cau-
das mais pesadas do que as de uma distribuicdo gaussiavaleuope) e apresentam
assimetria.

Objetivos
O objetivo desta dissertacdo é elaborar um extensivo estlite a dindmica empirica

da taxa de cAmbio nominal no Brasil no periodo pés Plano Reahth perspectiva
univariada, ou seja usando apenas o préprio passado desta@s focos principais
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séo estudar o poder explicativo dos diversos modelos aanaslds no estudo e a carac-
terizacdo da persisténcia a choques que cada modelo impéie des cambio R$/USS.

A determinacéo correta do modelo estatistico gerador dissda principalmente
sobre de que forma os choques externos se propagam na sééemb® tem impli-
cagdes criticas para a formulacdo de estratégias de ingg&weno cambio por parte
do Banco Central, e pelo lado dos agentes privados, na fagiaolde estratégias de
captacao externa, exportacodweeige

O periodo de estudo inicia-se com a fase do plano de estafdibizinflacionaria,
que utilizou-se intensamente das taxa de cambio como mstrio de politica antiin-
flacionaria. A dinamica do cambio p6s-1994 é interessantsgrouma seqiéncia de
mecanismos de intervenc¢éo governamental sobre a taxa déoc@mciando com uma
taxa de cdmbio valorizada, seguindo-se de fases de deg#edantrolada e bandas
cambiais target zonege, apds seguidas crises externas e um ataque especutaiivo,
danca para um regime de cambio totalmente flutuante, emrdorgom um regime de
metas de inflagéo.

Essa seqiiéncia de mudangas nos processos econdmicos euerdeh o valor
da taxa R$/US$ tem profundas conseqiiéncias ha modelagemmneétrica. Uma ca-
racteristica marcante da taxa dessa série € que o mecarstatisteeo gerador dessa
série ndo pode, se considerarmos modelos lineares do tip@gressivo média mével
(ARMA), ser considerado estavel.

Essa série € marcada por mudanc¢a de parametros tanto negw@erador da
média quanto no processo gerador da variancia. Essa iidadei estrutural leva a di-
versas consequéncias. A primeira é que modelos lineadisitnaais ndo sdo capazes
de modelar adequadamente o comportamento desta série jast@mente nao cap-
turam os fatos mais notaveis presentes no seu comportanfdéno disso tentaremos
mostrar que as mudancas de parametros induzem alguns feo®estatisticos como
dependéncia longa e persisténcia elevada na volatilid@egeyodem ser espurios.

Desta forma esta dissertacdo também é um estudo sobre ¢smpastdecorrentes
da aplicacdo de modelos econométricos em séries cujo DGRcaaagpor mudancas
estruturais. Um dos resultados dessa dissertacdo é mgstrars modelos da classe
ARFIMA, que capturam dependéncia longa, e os tradicionaidatos GARCH, a fer-
ramenta mais usada na modelagem de variancia condici@oahadequados quando
0 processo gerador da série possue quebras.

Esta dissertacdo possui a seguinte estrutura: O Capitdeidaro modelo mais
importante de precifica¢@o de ativos conhecido como mddeltingalee avalia suas
consequéncias sobre a persisténcia de choques e mostedagi@a icom o conceito de
Eficiéncia de Mercado. Nesse capitulo também estimamomalgmedidas tradicio-
nais relacionadas ao modditartingalepara a série de cambio em estudo.

O Capitulo 2 propde a aplicagdo de um modelo de mudanca mankeqvara a série
de log-retornos de cambio, analisando as caracteristivastagens desse modelo.
Também discutimos quais as conseqiiéncias do uso desseorpadela persisténcia
a choques e a Eficiéncia de Mercado para essa série. O modéHM$arkov
Switching Intercept Autoregressive Heterocedasiicisado é o padrao de comparagéo
com os demais modelos estimados no presente trabalho.

No Capitulo 3 analisaremos a aplicacdo de modelos de metodga do tipo
ARFIMA para a série de log-retornos de cAmbio. A existéneian@moria longa esta
bastante ligada a séries com quebras estruturais. Dessa, fiom estudo aprofundado
desse modelo é realizado, e através de um estudo de Monter@astramos que a
existéncia de memdria longa ndo é sustentavel, e sim geedmlpnocesso de mudanca
na estrutura de auto-correlagéo e de variancia-covasa@iesita série.

Xiv



O Capitulo 4 tem o objetivo de estudar a persisténcia de asospbre a volatili-
dade da série de log-retornos do cambio. Mostramos atravéstiinacéo com janela
mével e de um estudo de Monte Carlo que a aplicacdo de modARERB nessa série
pode levar a persisténcia excessivamente elevada de chogwariancia dessa série.
Mostramos também que o modelo de mudanca markoviana usaagpitolo 2 captura
de forma adequada as mudancas na volatilidade.

O Capitulo 5 discute os resultados encontrados nesse estodstra como es-
ses resultados sdo consistentes com o modelo tedrico pEuifiqgacao de ativos de
KIRMAN e TEYSSIERRE (2001).
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Capitulo 1

O Modelo Martingale,
Persisténcia e Eficiéncia de
Mercado

1.1 Introducéo

O primeiro passo em nosso estudo da taxa de cambio diaridJS&aé definir os con-
ceitos fundamentais relacionados aos modelos e testesraétnicos desenvolvidos.
Partiremos do modelo mais importante de precificacdo desativ modelamartin-
gale e a partir deste modelo iremos definir os conceitos de Eéiziée Mercado e
persisténcia a choques.

A taxa de cambio reflete o preco em moeda estrANGeira de um atndo esse
ativo a moeda nacional. Para realizar um estudo empirice ssbcaracteristicas es-
tatisticas desse ativo, necessitamos de teorias ecorsabee 0 processo estatistico
gerador da taxa de cambio.

A teoria mais antiga e importante sobre precificacdo deséwteoria conhecida
comomartingale modele suas origens podem ser tragadas aos manuscritos de Car-
dano de 1565, mas cuja formulag&o moderna foi estabeleaid2ACHELIER (1900)

e SAMUELSON (1965). De forma compacta, esta teoria estabgjae mudancas de
precos nos ativos (retornos) ndo podem ser previstas dafaigtematica. 1sso equi-
vale a dizer que estatisticamente os retornos de qualquedalvem ser um processo
aleat6rio ndo correlacionado (ruido branco fraco) . Se eigéad isso 0s retornos
tiverem distribuicdo Normal eles isso equivale a que efai@&de mercado implica que
o0s retornos devam ser um processo independente e identieadistribuido (1.1.D).
Segundo este modelo quaisquer tentativas de previsdo epasspiuturos de um ativo
ndo podem ter poder explicativo estatisticamente sigmifica

1.2 O ModeloMartingale

1.2.1 Definicdo

Um martingaleé um processo estocéasti€pque satisfaz, conforme CAMPBELL, LO
& MACKINLAY (1997), a seguinte condi¢&o:



E[Pi1|P Py, Py, .| = P, (1.1)

ou de forma equivalente :

E[Piy1— P|P,, Py, Prs,..] =0 1.2)

O modeloMartingale estabelece que g8 € o preco do ativo, o melhor previsor
para o preco desse ativo no préximo periodo € o preco do aimmmento presente. A
representacao 1.2 nos diz que mudancas no preco do atemgs} devem ter média
zero e assim ndo exibir nenhuma tendéncia ou padréo sigtemétcondicdo de que
P, é o melhor previsolinear esta relacionada a dois conceitos importantes: a Lei das
Expectativas Iteradas e a propriedade markoviana de ptegats/os.

Para estabelecer a relacdo entre a aleatoriedade nososetomLei das Expec-
tativas Iteradas, usaremos a formulagéo proposta por SAMIOE (1965). A Lei
das Expectativas Iteradas estabelece (& |I;| = E [E [X|Ji] |I;] ondel, e J, s&o
dois conjuntos de informacéole C J;, isto é, o conjunto de informacah é supe-
rior porque contém toda a informacao contidagralém de possuir informacéo extra.
Conforme CAMPBELL, LO & MACKINLAY (1997) reescrever esta @gagdo como
E[X — E[X|Ji]|I;] = 0 tem a intuitiva interpretac&o de que ninguém com um con-
junto inferior de informacéd, pode prever o erro de previsdo condicionado em um
conjunto de informacéo superidy.

A relevancia da Lei das Expectativas Iteradas na precificdeaativos e sua rela-
¢do com a natureza aleatdria dos retornos , de acordo conmalémé@o pioneira de
SAMUELSON (1965), pode ser colocada na seguinte formuldedoERQY (1973):
suponha que o ativ® possa ser escrito no tempo t como a expectativa racionat de al
gum "valor fundamentalV’*, condicionado em um conjunto de informagaoDessa
forma, podemos escrever:

Py =E[V*|L] = E [V7] 1.3)

a mesma relacéo vale um periodo a frente:

Piy1 = E[V*iq1] = Ery1 [V7] (1.4)

A expectativa da mudanca no preco para préximo periodo é:enta

Ey[Piy1 — P = By [Eyq [VT] = EL[V7] = 0] (1.5)

isto é valido poid; C I;;+1 e pela Lei das Expectativas Iteradas, se 0s pregos sdo
processos estocasticos do tidartingale, mudancgas de pre¢cos devem ser aleatérias.
Esta formulacdo tem o mérito de esclarecer a percep¢aoeardinque, se 0s precos
de um ativo sdo determinados por algum fundamento, elegipotser previsiveis e
ndo aleatorios. A equacdo 1.5 mostra que aleatoriedadeetyags e determinacao
de precos baseada em fundamentos séo consistentes.

Uma segunda nocdo relevante € o que chamamos de propriedddsiana dos
precos. Um processo estocastico possui a propriedade wemkale primeira ordem
se a seguinte relacédo for valida:

PTOb(Xt+1|Xt, thlaXt727 ) = PTOb(Xt+1|Xt) (16)

Essa propriedade estabelece que somente o passado maisitdx ) é relevante
na determinac¢ao do preco no periodo subseqiente. Um umarieplecificacdo de



ativos que justifica a propriedade Markov bem como o modeldingalebaseada na
exposicao de LJUNQGVIST e SARGENT (2000) sobre o modelo de ativos de
HANSEN e SINGLETON (1983) é colocada a seguir. Embora sejanatdelo geral
de precificacéo de opcdes e ndo diretamente um modelo eatipeua a determinacdo
de cambio, ele ajuda a compreender as caracteristicasrdgsna taxa de cambio que
sdo geralmente compartilhadas por todos os ativos finarsceir

1.2.2 Modelo de HANSEN e SINGLETON

O modelo de HANSEN e SINGLETON (1983) coloca o problema de ndividuo
representativo que tem a oportunidade de trocar dois atifasoca de ativos, bem
como toda estrutura resultante de precos é baseada emdestsobre o consumo.
Estas restrigBes permanecem validas mesmo se mais ativo$esécidos ao agente.
O agente possui uma riqueZa> 0 e quer maximizar sua utilidade esperada em todo
seu periodo de vida:

o0
By Blulcry) (1.7)

j=0
ondewu € uma funcao utilidade cbncava, estritamente crescenta® \res conti-
nuamente diferenciavel. O paramefie@ um fator de desconto subjetivacg. ; € 0
consumo no periodo t+j. Para financiar o consumo, o agente tpaatsferir intertem-
poralmente riqueza contida em titulos e a¢des. Titulos dparfodo sdo remunerados
com a taxa de juros sem riséy medida em unidades de consumo. Sgja resultado
bruto dos ganhos de capital do agente sobre os titulos enpertmdos t e t+1 com um
valor presenteR; ' L, no tempo t. O valor dé; é negativo se o agente lanca titulos e
desta forma toma emprestado recursos. A participacdo dueagm equidades entre
os periodos t e t+1 sdo denotados porAs restricdes impostas de endividamento séo
de queL; > —b, es;> -b, ondeb, e b, > 0.

A participacao em ac¢des rende um fluxo de rendimentos estaras e o prego de

cada agdo no periodo t € denotado porDesta forma, podemos formular a restricdo
orcamentaria

¢t + Ry "Ly +prse < Ay (1.8)
e ariqueza do proximo periodo:

Aiy1 = Ly + (Pr1 + Yer1) St (1.9)

O dividendoy; € a Unica fonte de incerteza exégena. A resolucao desseprail
através de programacao dinamica considerahdovalores presentes e passadog,de
como variaveis de estado no tempo t e como variaveis de ¢eifre s;. As equacdes
de Euler associadas com os contralge s; que representam solucdes interiores do
problema séo, conforme LJUNQGVIST e SARGENT (2000):

w (Ct) Rt_l = Etﬁu’ (Ct+1) (110)

w (ce) pr = BB (Yeg1 + pea1) w (ces1) (1.11)
Essas equacdes de Euler nos permitirdo encontrar progeieflandamentais sobre
precificacdo de ativos. A maximizacdo também deve respstaeguintes condicdes
de transversalidade:



Jim By (erpr) Ry [y Lk = 0 (1.12)

klirrgo Ey*w (Coqn) DesStar =0 (1.13)

Uma intuicdo sobre essas condi¢des é que elas impedem geste agbre-acumule
ou sub-acumule ativos. Em um modelo de horizontes finitomlagéo de 1.12 e 1.13
faria com que o agente morresse com ativos ainda em cadejue representaria uma
sub-otimalidade no consumo.

A partir desse modelo basico podemos derivar o mogheldingalede consumo e
precos de ativos. O modelo de precos de ativos € obtido fazend série de restricbes
sobre 1.10 e 1.11. Assumindo que uma taxa de juros congtanteR > 1 a equagéo
1.10 implica em:

By (cer1) = (BR) " w (e) (1.14)

Reescrevendo a equacéo de Euler 1.11 como :

w (c
B3 (Y41 + pey1) w o) =Pt (1.15)
w (e)
e notando que para quaisquer duas variaveis aleatorias wmed;,xy = E;xFEy +
cov(x,y). Aplicando este resultado em 1.15 chegamos a

BE: (Y41 + pe41) Et% + Beovy |:(?ﬂ+1 +pit1), %} =p: (1.16)

Para obter o modelmartingaleé necessario supor queé: [u (ci4+1) /w (ct)] é
constante e que

COoVt |:(yt+1 +pt+1) , M] =0 (117)
w (ct)

0 que sao condi¢des bastante restritivas. Conforme LIUNQGY¥ SARGENT
(2000) uma condigéo suficiente é que os agentes sdo neutrst@a® queu (c;) €
linear emc,;, e dessa forma a derivada(c;) € independente de. Nesse caso a
equacdo 1.16 se reduz a

Et(yt+1 - pt+1) =Pt (1-18)

A equacao 1.18 nos permite chegar as duas propriedades vjaeba definido.
A propriedade Markov é alcangada notando que, ajustandadpadendos e desconto
inter-temporal, 0os precos devem seguir um processo de Mal&k@rimeira ordem e
gue nenhuma outra varidvel deve causar o pre¢o no sentidcatg .

A propriedade de que precos de ativos devem seguir um pmessscastico do
tipo martingalepode ser visualizada notando que a equacéo estocasticarengis
1.18, conforme LJUNQGVIST e SARGENT (2000), tem solucdesldsse:

fe%e] t
Py = By Zﬁjytﬂ‘ + & (%) (1.19)

=1



onde&; é um processo estocastico que respeite a relaggq, = &, 0 que cor-
responde a definicdo de umartingale.Esta equacao tem o significado de que o preco
do ativo deve corresponder ao valor descontado dos diviemdis um termo de "bo-
Iha", que é geralmente igualado a zero em modelos de edmigjeral ou evitado por
condicdes de transversalidade.

1.3 Passeio AleatéridRandom Walk)

Um modelo relacionado ao processartingalee que é a representacdo mais utilizada
nos testes de previsibilidade de retornos é o modelo deipassatério -(random
walk). A representacao de um passeio aleatdrio é dada por:

Po=p+ P 1 +e (1.20)

Este modelo diz que o pre¢o do ativo no tempo t é dado pelo pregpomento
imediatamente anteriot ¢ 1), um termo de mudanca esperada conhecido atrifio
mais um componente de erro ndo previstéyelO modelo de passeio aleatorio pode ser
obtido do processmartingaleao modelarmos o termo de erp O comportamento
do termo de err@; € extremamente importante, e restricbes sobre o compartame
deste termo levam a trés versdes do modelo de Passeio Adeatimforme colocado
por CAMPBELL, LO & MACKINLAY (1997), que discutiremos a sefu

1.3.1 Passeio Aleat6rio | - Incrementos 1D

A versao mais forte do modelo de passeio aleatdrio é aquelguenos incrementos
ao precoP; dados pelo termo de ereg pertencem a uma mesma distribuicdo (iden-
ticamente distribuidos) e sdo independentes. Adicionatien@ode se colocar a distri-
buicdo de origem, 0 que no caso mais comum corresponde aiagsier, pertence a
uma distribuigdo normal com média 0 e varidncia constaft® Passeio Aleatorio |,
também conhecido como RW1 é ainda mais restritivo do que ecloaghartingalg ja
gue nesse modelo além de os incrementos serem néo lineamdentorrelacionados,
gualquer combinacgédo ndo-linear dos incrementos deve seanélacionada também.
Em tempo continuo isso corresponde ao modelo de movimeovmnkano aritmético
utilizado como base dos modelos de precificacédo de opcoekmdie-Bcholes .

1.3.2 Passeio Aleatorio Il - Incrementos Independentes

O modelo RWL1 é extremamente restritivo para ser considezadséries financeiras
reais, ja que ele exclui a possibilidade de mudancas estrsiio processo gerador dos
dados, como por exemplo mudancas de parametros, onde ateg@nte € a mudanca
na volatilidade. Uma versdo mais adequada é conhecida cesseip aleatério do
tipo Il (RW2), gue somente impde que os incrementos deverimdependentes, mas
ndo necessariamente devem vir da mesma distribuicdo. lastém a caracteristica
de ndo-previsibilidade linear mas permite comportamesgaaudanca na volatilidade
incondicional como iremos testar no capitulo 2 .

1.3.3 Passeio Aleatdrio Il - Incrementos Nao Correlaciondos

A forma mais geral do modelo de passeio aleatério é aquelaiempenas restringimos
0 processe; a ser ndo correlacionado, também conhecido como RW3. Coemoyeg,



séries financeiras com efeitos do tipo ARCH podem respeitasnaportamento de
RW3 j& que os retornos em nivel podem ser n&o correlacionatssos retornos ao
guadrado possuem autocorrelacdo, o que faz que o processejadindependente.
Por ser a forma de passeio aleatério menos restritiva € aaforais consistente com
0 comportamento observado em séries financeiras reais. OéRWi3almente a forma
mais testada de passeio aleatério.

Na Secéo 1.5 discutiremos formas de aplicar estes testasamies discutiremos
dois conceitos importante que séo o de eficiéncia de mercadideepersisténcia de
choques.

1.4 Eficiéncia de Mercado

Um conceito ligado as propriedades de precificacdo de atiBgidas nos modelos
acima é aeficiéncia de mercadoA definicdo de eficiéncia de mercado é relacionada
ao uso racional da informacgdo disponivel publicamente. Usncado financeiro é
considerado Eficiente (informacionalmente eficiente) doampreco do ativo reflete
toda a informac&o disponivel.

Essa definicdo faz com que o preco corrente seja o melhorsprgyara o preco
a t+h periodos a frente, ja que ele incorpora toda a informeg&tente até esse mo-
mento. Mudancas de preco ndo podem ser sistematicamentistggese 0 mercado
for informacionalmente eficiente. Isto corresponde a dgfmide que mudancgas nos
precos devem ser um processo estocastiardingale como definido anteriormente.

Como a definicdo de eficiéncia de mercado € baseada no uso jdatoode in-
formacg6es disponivel, a seguinte taxonomia proposta p@BERI'S (1967) propde
trés definicbes de mercados eficientes, relacionando caaaeias a um conjunto de
informacdao relevante. Essas defini¢des séo:

1. Eficiéncia fraca - Precos refletem a informacé&o dispomiodlistérico da série .
Testes de Eficiéncia de Mercado usando modelos univarigdsirts temporais
séo testes de eficiéncia fraca.

2. Eficiéncia semi-forte - Precos refletem toda a informacédigamente disponi-
vel.

3. Eficiéncia forte - Precos refletem toda a informacdo axistetanto publica
guanto privada. Aqui fica contemplada a possibilidadmdiger trading

A teoria de mercados eficientes, em formulagfes mais res;dat@ em conta o fato
de que existe um custo na coleta de informagfes. Uma fordwlagis adequada
€ que o conjunto informacional relevante é aquele formaél@ qtonto onde o0 ganho
marginal do uso de informacéo iguala o custo marginal deadlgormacéao. A teoria,
no entanto, ndo contempla dois problemas. O primeiro é atereque temos sobre
a qualidade da informagédo; o segundo problema é que temasidage limitada de
processamento de informacgdes, conforme foi analisado BASSMAN e STIGLITZ
(1980).

Se um mercado financeiro néo é eficiente, entéo existem piaksgiles de ganhos
excessivos usando os padrdes encontrados nas séries ateaabitragem. Os testes
de eficiéncia e racionalidade de mercado usualmente temeomear correlacdes ou
padrdes estatisticamente significantes existentes rias.sér

A hipo6tese de mercados eficientes pode ser testada de @ifersas, mas todas
consistem em verificar se existe algum padrdo nos dadosng\lps testes existentes



na literatura buscam verificar a presenca fenémenos coritosdfaraday, efeitos dia

da semana, sazonalidades nos retornos, testes de awdtacaor; test®kuns teste de
razdo da varianciavériance ratig ou a lucratividade do uso de regras de filtro e de
andlise técnica.

Efeitosintradaye dia da semana sao um aspecto bem estudado em séries financei-
ras. Alguns fatos observados séo que retornos na seguingefedlem a ser menores.
No Brasil existia o famoso efeito quinta-feira, em que a pgggtéo de boatos levava
a significativas oscilagdes nos precos dos ativos mais tauptess. Um efeitintraday
relevante é que nos dltimos 30 minutos de transacao se abses/maiores aumentos
nos pregos ocorridos no dia. Dentro do ano também foram adbsdalguns efeitos
sazonais, entre eles a existéncia de retornos maiores eimojgprincipalmente para
empresas menores, devidos a divulgacdo de balancos esefeitoanipulacéo fiscal.

1.5 Persisténcia em modelos de séries temporais

Conforme visto o modelmartingalee o modelo de eficiéncia de mercado tem séo
representados pelo modelo de séries temporais em tempetdisonhecido como
passeio aleatériogque é a versdo em tempo discreto do movimento browniano. O
passeio aleat6rio é uma versao do processo autoregresgirontkira ordem, em que

0 parametro autoregressivo € igual a um. Esse processo tadermomo:

Yt = Qyr—1 + &t (1.21)

Para entender a persisténcia dos choguyeasa série, € ilustrativo determinar a
solucéo desta equacao a diferengas de forma recursiva:

Y1 = @Yo + €1
Yo = dy1 + €2 = ¢(dyo + €1) = ¢P?yo + de1 + &2
Y3 = oYz +e3 = (P yo + ¢e1 + €2) + €3 (1.22)

= ¢®yo + ¢%e1 + ¢ea + €3

Y= dlyo + ¢ e + ¢ 2es + . pPep_0 + P + &

Essa recurs@o mostra que escrevendo uma processo awgeregde primeira ordem
AR(1) como um processo de média mével de ordem infinita (o valor dey no
periodot é determinado pelo valor inicigh multiplicado poré! mais os choques pas-
sados ponderados pof—!, ondek é distancia do tempioem relagéo a data do choque.
Se impusermos a restricég| < 1, é facil notar que o efeito dos choques na série de-
caim exponencialmente. Uma forma de se verificar isso éé&gréws multiplicadores
dindmicos, que medem o efeito do choque no tetpa sobre o valor da variavel no
tempo t. Escrevendg s como uma funcdo dg._; e os choques;, c¢y1,..-£¢+s:

Yirs = O Ty 1+ d%er + 0" Lerin + 0% Pepio b deris1 F s (1.23)

o efeito des; emy;, s, conhecido como multiplicador dinAmico, é dado por:
Oes _ s (1.24)
5‘5t

Se a restri¢cédgp| < 1 for vélida, o efeito de; emy;, tende a diminuir com o
aumento do intervalo de tempo Os modelos de precificacdo de ativos ligados ao



modelosmartingalee a teoria de eficiéncia de mercado estabelecem que o pavametr
¢ deva ser igual a um, o que corresponde a dizer que o preco tmlpémediata-
mente anterior € o melhor previsor para o preco no periodgsepte, dado o conjunto
de informagdes disponivel. Essa restricdo no entanto toommportamento da série
totalmente diferente. Para visualizar essa mudanca, vasans equacao 1.22 que de-
finia o0 processo AR(1) como um processo Mé)Y. Quanday € igual a um, vemos que
y; € escrito como o valor inicial mais uma soma néo descontatiadds os choques
€, 0 que equivale a dizer que o efeito de cada choque nado éatissgom o passar
do tempo. Isto fica evidente quando olhamos o multiplicadairdico definido pela
equacao 1.24, que mostra que, quande 1 o efeito des; para emy; 4, € 0 mesmo em
todos os periodos seguintes. No caso de um process@ cem, também conhecido
como processo de Raiz Unitaria, o efeito de um choque sé édmpbr um choque de
mesma magnitude e de sinal contrério.

Séries temporais com raizes unitarias tém sido objeto dd@sttenso desde a ela-
boracgéo do trabalho de DICKEY e FULLER (1979), que deternaimsea distribuicdo
correta para o teste de hipdteges- 1 contra a hipotese < 1, ja que este teste ndo
tem distribuicdo padrédo StudentPara uma revisdo de processos auto-regressivos com
raizes unitarias ver HAMILTON (1994), capitulos 15, 17 e 18.

Nosso objetivo inicial neste estudo é determinar se nosgadetaxa de cAmbio
segue um processo auto-regressivo ¢om 1, 0 que representa testar pelos testes de
raizes unitarias se, em nossa série, 0s choques se dissipsgracumulam de forma
permanente.

Uma ressalva extremamente importante é que o teste de itziando pode ser
considerado adequadamente um teste de Eficiéncia de Mejgage um processo de
raiz unitaria pode ser mais geral do que o processo de padsaidrio que utilizamos
para definir a persisténcia a choques no caso mais simplesed3o0s com raizes uni-
tarias podem contar com autocorrelacdes significativagmaem diferencas, o que é
uma violacdo da hipétese de eficiéncia de mercado, ja qualsdharmos com a série
em logaritmo, a primeira diferenca dessa série correspmséde de log-retornos.

Desta forma o teste de raiz unitaria serve como um requisit@l para a andlise
de eficiéncia de mercado, testando de forma robusta se o @aoague liga o preco
emt com o prego em— 1 é igual aum, mas a ndo rejeicao dessa hipétese nao significa
necessariamente evidéncia a favor da hip6tese de efic@acieercado. A interpreta-
¢ao correta de testes de raizes unitérias € verificar queggirnento é necessario para
induzir estacionariedade em um dada série ndo estacioreia séries possui uma
raiz unitaria o procedimento correto é tomar uma difereaa, a série é estacionaria
em torno de uma tendéncia, o procedimento indicado € ajustartendéncia linear
aos dados.

1.6 Testes de Raiz Unitaria e Eficiéncia de Mercado para
a série de cambio

1.6.1 Analise preliminar dos dados

Antes de iniciar uma sequéncia de testes de raiz unitaritestde eficiéncia de mer-
cado, devemos mostrar quais 0s comportamentos estaisficosentados pela série
de cambio nominal pés-real, caracteristicas que nos 8erpara determinar @esign

e o poder dos testes que iremos realizar.
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Figura 1.1: Taxa de Cambio R$/US$

A taxa de cadmbio Real/Délar apresenta caracteristicasesgantes. A amostra
utilizada em nosso estudo consiste de 1882 observacdéasdide 01 de julho de
1994 até 4 de janeiro de 2002Como mostra a Figura 1.1, a taxa de cAmbio possui
notavelmente trés periodos com comportamentos distiRtode-se observar no inicio
da série um periodo de flutuagdo com tendéncia de valorizicReal frente ao Ddlar,
correspondendo a introducdo do Real. Seguindo esse petémdos uma tendéncia
linear de desvaloriza¢do do Real, correspondendo ao petlinddocao do regime de
bandas cambiais.

O regime de bandas cambiais introduzido pelo ministro Gaskanco nédo se
mostrou sustentavel frente as crises externas ocorridgaes@eriodos, sendo substi-
tuido por um regime de livre flutuacé@o da taxa de cambio, quesgonde em nossa
amostra a observacéo 1337, data em que ocorreu a crise tdmhia de janeiro de
1999. Apds essa mudanga, fica claro pela figura 1.1 algunsdosrtle valorizagéo e
desvalorizacdo da taxa de cambio.

Essa caracteristica de distintos regimes sera explicittmusada em nosso estudo,
ja que basicamente podemos classificar o comportamentordo@éo Brasil pés-Real
em trés periodos com caracteristicas distintas. O prinpeir@do apds a implantacéo

1E importante notar que estas observacdes néo tiveram neajhsta para os dados faltantes, correspon-
dentes aos dias em que ndo houveram transacdes no mercadohie.cTratamos a amostra como se fosse
continua, indo de 1 a 1882 sem dados faltantes. Seria ndoassaestudo para verificar se a utilizagdo de
métodos para tratamento de dados faltantes alterariatadsss principais de nosso estudo



do Real corresponde a uma época de grande interven¢do niocfimiue a taxa de
cambio era o principal instrumento de controle da inflac@oveiorizacdo da taxa de
cambio e reducao do valor em moeda interna dos precos egtédreegundo periodo,
correspondendo ao regime de banda camtaajét zong tem uma caracteristica esta-
tistica interessante por ser uma periodo de volatilidestataee lenta desvalorizagéo do
cambio a uma taxa constante. O terceiro periodo, que comdsmo final da amostra,
€ um periodo de flutuacgao livre e volatilidades maiores, mas movimentos de va-
lorizagéo e desvalorizacasw{ingscurtos na nomenclatura de ENGEL e HAMILTON
(1990)).

Essa divisdo em trés principais regimes corresponde aogaeegonhecidos de
forma exdgena, onde podemos determinar com precisdo o mizifinal de cada re-
gime, ja que cada um deles é correspondente a uma politidsialeerplicitamente
divulgada pelo Banco Central do Brasil. No Capitulo 2, ondenbs trabalhar com
um modelo de mudanca markoviana, determinaremos estatigtnte a existéncia de
7 regimes, mas estes sdo determinados de forma enddgenteenainizcio da proba-
bilidade associada a cada regime é estimada através dasdatadérie, sem utilizar-se
de informacé&o externa.

Utilizaremos nesse trabalho quase que exclusivamentetogros do cadmbio, que
correspondem a uma capitalizacdo continua dos retorno8mbi@. Essa preferén-
cia deve-se o fato de que log-retornos possuem caradatasistatisticas atrativas. A
principal motivacdo para trabalhar com log-retornos é cgiesesdo geralmente es-
tacionéarios (covariancia-estacionarios). Uma segundtagam de se trabalhar com
log-retornos em vez da série em nivel € que estes apresetgdarma mais intuitiva,
0 comportamento da volatilidade condicional da série,@aoné aparece na Figura 1.2.

As estatisticas descritivas estéo colocadas na Tabelafalap séries de cambio
em nivel, retornosk; — P,_1)/P;—1, e log-retornos. O fato mais notavel é que os
retornos ndo possuem distribuicdo normal ou log-normalaso de log-retornos, ja
gue os coeficientes de simetria estdo distantes dos valssesiados a distribuicdo
normal . A simetria positiva indica a tendéncia de desvadmdo do cdmbio dado
pelo maior nUmero de retornos positivos do que negativagjarto que os valores do
coeficiente de Kurtose indicam caudas muito mais pesadasaigegia correspondente
a uma distribuicdo normal com mesma média e variancia. Aéndg de excesso de
kurtose aponta que valores extremos (ganhos e perdasigasgsao mais freqientes
nessa série do que seria esperado em uma distribuicdo negmehlente. O gréficos
da Figura 1.4 mostram o comportamento das caudas da digftibde cAmbio e log-
retornos de cambio em comparagéo a uma distribuicdo notrna&éa do uso de um
QQ-Plot guantile-quantile PIgt mostrando grandes desvios nas caudas em relagéo
aos valores esperados em um distribuicdo normal com mesuiia mé&ariancia dos
dados, reforcando a evidéncia de ndo normalidade nas.séries

Como veremos mais profundamente no Capitulo 2 e no Capit@ssés caracte-
risticas sao evidéncias de que o modelo gerador dessesrdampsde ser considerado
estavel, indicando que o modelo mais adequado seria um mdd&po de mistura de
distribuicdes como utilizado no capitulo 2 ou entdo moddsariancia condicional
do tipo ARCH como estudado no capitulo 4.

O histograma das séries de cambio e log-retornos de cambbiguae 1.3 aponta
para algumas caracteristicas interessantes. A primeitee @ anulti-modalidade na
densidade empirica da série de cambio (primeiro grafico gar#&il.3) mostra que a
série ndo pode ser considerada estacionaria, e por issdaset#i média e variancia in-
condicional ndo sao representativas dessa série, ja qUEeEESS0S hdo-estacionarios
do tipo diferenca estacionaria a média e a varidncia depeddgempo. A densidade
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Figura 1.2: Log-Retornos do Cambio

Tabela 1.1: Estatisticas Descritivas

cambio retornos log-retornos

média 1.417051 0.000753 0.000491
desvio padréao 0.5252 0.0141 0.007634
simetria 0.7734 0.2451 1.8322043
excesso de kurtose  2.3660  30.44971  48.22841
Jarque-Bera 211789 58759.63  160508.6
p-value- JB 0.0000 0.000 0.000
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empirica da série de log-retornos (segundo grafico na Fig8)aonfirma a evidéncia
de caudas pesadas medidas pelo coeficiente de kurtose.

Em nossa analise da previsibilidade e da eficiéncia do merdadadmbio duas
referéncias importantes seréo as funcdes de auto-cdoglACF) e a fungéo de auto-
correlacao parcial (PACF) das séries de cambio e log-resate cambio (Figuras 1.5
e 1.6). O ACF e o PACF da série de cambio, expostos na figuranb$tram que a
primeira autocorrela¢éo é proxima de um, com um decaimenttniento, enquanto
gue s6 a primeira auto-correlacdo parcial é significativsso levidéncia que o pro-
cesso que gera o cambio em nivel é um processo autoregrdsspameira ordem
AR(1) com um parametro autoregressivo proximo de um, o queedeecessidade de
realizarmos testes de raiz unitaria para verificar a hipddesque este parametro seja
estatisticamente igual a um.

As func¢des de autocorrelacéo e autocorrelacao parcial AEECF) da série de
log-retornos de cAmbio séo bastante interessantes. Netgumaexistem diversas auto-
correlacdes estatisticamente significativas, e que o ACPAGFK ndo permitem iden-
tificar com clareza a ordem de um modelo ARMA(p,q) para esse. € interessante
perceber também que embora as autocorrela¢des decaiamawgmento do intervalo
entre periodos, elas ndo decaem de forma exponencial cqueoads em um mo-
delo do tipo AR. Aparentemente, elas decaem de forma polail@nmesmo apds um
significativo nimero de periodos, ainda existem autocgdes significativas. Este
comportamento € compativel com a existéncia de memoérialpagsa série, uma ca-
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racteristica que sera estudada com profundidade no Gapitul

1.6.2 Testes de Raiz Unitaria

Dada a forte evidéncia de um parametro autoregressivomodaium mostrada pela
Figura 1.5, temos de verificar a evidéncia de ndo estacttadeicausada por uma raiz
unitéria para a série de Cambio em nivel . A importancia de s raiz unitaria para
nosso estudo é verificar se a relacéo entre a taxa de cambe & taxa de cambio no
periodo imediatamente anterid?,(1) € dada por um paradmetro estatisticamente igual
a um, o que seria uma evidéncia a favor do modelo de passaiort.

Usamos trés metodologias nesse teste: o teste ADF (DICKEX&ER (1979), 0
teste KPSS (KWIATKOWSKI, PHILLIPS, SCHIMIDT e SHIN (19929)o teste PP de
PHILLIPS E PERRON (1998). O teste ADF e o teste PHILLIPS-PBRRem como
hip6tese nula a presenca de raiz unitaria, enquanto qusteddBSS a hipotese nula é
a de estacionaridade. Estes trés testes diferem na forneacdastruir a estatistica de
teste, mas sdo as metodologias mais utilizadas em testetad®maaridade. Embora a
construcéo de testes de raiz unitaria seja um topico em ewetnia extremamente fér-

2Conforme ja colocamos, a raiz unitaria é necessaria masuigiteste para a hipétese de Eficiéncia
de Mercado. Um processo de raiz unitaria pode ser mais gergliel 0 modelo de passeio aleatério cor-
respondente a eficiéncia de mercado, ja que na série em @ridifsirenca podem existir auto-correlagdes
significativas, o que seria um fator contra a hip6tese de EM.
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Tabela 1.2: Teste ADF Cambio

modelo Método Selecdo Lags Est. de Teste Valor Critico 5%
cst, tendéncia BIC 6 -2.455614 -3.4148
cst, tendéncia AlC 21 -3.084253 -3.4148
cst,tendéncia Wald 21 -3.084253 -3.4148
cst,tend., dummie* BIC 6 -2.466431 -3.4148
cst,tend., dummie* AIC 21 -5.024730 -3.4148*

Tabela 1.3: Teste KPSS

Teste KPSS
variavel - cambio estat 5% 10% m
nivel teste com drift 0.8395*/** 0.146 0.119 32
diferenca teste sem drift 0.1172 0.463 0.347 32
diferenca teste com drift 0.0326 0.146 0.146 32

*rejeicdo a 5% **rejeicdo a 10%

til, iremos apenas relatar os resultados do teste, reneteledor a literatura especifica

do tema sobre os problemas de poder e tamanho existentesestese as metodolo-

gias mais recentes tornando o teste mais poderoso na paesegaebras estruturais e
heterocedasticidade. Uma referéncia completa sobreerasgipode ser encontrada em
HAMILTON (1994), e sobre as abordagens mais recentes KIM éORIALA (1998).

O teste ADF Augmented DICKEY-FULLBRoi construido inicialmente colocando-
se tendéncia e intercepto na equacédo de teste, especifipagde mostrou significa-
tiva em todas as equacdes testadas. O nUmero de defasalpeasias para controle
de auto-correlacéo, procedimento que visa aumentar o plodeste, foi determinado
utilizando-se os critérios de Schwartz, Akaike e um test&\a reducédo da ordem
de defasagens. O numero de defasagens selecionado em itérila 8 encontra na
Tabela 1.2. N&o podemos rejeitar a hipotese de raiz undanenhum nivel critico
utilizando-se as especificagdes com tendéncia e internemquacao de teste.

Um procedimento posterior foi incluir na equacéo de testelummiede inclina-
¢do correspondendo ao periodo de bandas cambiais, paadbtar evidéncias de que
a presenca de uma quebra estrutural poderia influenciateodesaiz unitéria. Sele-
cionando o numero de intervalos pelo BIC, vemos que a caiclngo se altera, mas
guando selecionamos o numero de defasagens pelo AIC obtemiesultado contra-
ditério aos demais, ja que a estatistica de teste esta adimalar critico de rejeicdo
da hipétese nula. Uma ressalva importante é que isto € aperasvidéncia, ja que
os valores criticos utilizados no teste ndo sdo adequadostesie onde a quebra es-
trutural é controlada usando urdammiede inclinagédo da forma como foi construida
(zeros antes e depois do regime de bandas, um durante o ye@sgalores criticos
definidos por PERRON (1989), a referéncia mais importantieste de raiz unitaria
na presenca de quebras estrutuna# sdo adequados a este teste, e o0 procedimento
fica apenas como uma evidéncia ndo conclusiva.

O teste KPSS tem como hipétese nula estacionaridade cdmipatase alternativa
de ndo-estacionaridade. Desta forma, a rejeicdo da hgitda seria consistente com
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Tabela 1.4: Teste Phillips-Perron

Teste Phillips-Perron

Série Estatistica- PP 1% 5% 10% m
Cambio -2.460201 -3.9683  -3.4148 -3.1292 7
D(Cambio) -36.95256 -3.9683* -3.4148* -3.1292* 7
Tabela 1.5: Teste ADF Sub-amostras
Modelo Selecdo Lags Observacdes Est. de Teste Valor Critico

Pré-Banda cst, tendéncia BIC 11 13-300 -2.716233
Banda cst, tendéncia BIC 1 301-1137 2.338878
Pés-Banda cst, tendéncia BIC 6 1138-1882 -2.605007

a presenca de uma raiz unitéria na série de cambio em nivafo@ee a Figura 1.3
vemos que a hipotese nula de estacionaridade é rejeitada garie em nivel. Para
confirmar este resultado, realizamos o teste de estadiani@para a série em diferen-
¢as, ja que se a série em nivel é ndo estacionaria devido aaimmmitaria, a primeira
diferenca da série deve torna-la estacionéria. Nos tesiessérie em diferencas ndo
podemos rejeitar a hipétese nula de estacionaridade, condiensa nossos resultados.

O teste de PHILLIPS-PERRON obtém os mesmos resultados #oAE%- e do
teste KPSS. O teste néo rejeita a hipotese nula de raiz ianiia@ira a série em nivel,
e rejeita a um elevado nivel de significancia a raiz unitéaia @ série em diferencas,
0 que € uma evidéncia de que a ndo-estacionaridade exisgestaie de cambio em
nivel é devido ao parametro autoregressivo ser estatigticte igual a um.

A presenca de uma mudanga no processo gerador dos dad@spondendo a
quebras estruturais, pode prejudicar o resultado do tes@zlunitaria. Para verificar
se o regime de banda cambial poderia afetar o resultado @y tealizamos o teste
nas trés sub-amostras representativas, conforma a Tabel®4 resultados do teste
ndo se alteraram, ou seja, ndo conseguimos rejeitar a ipatda de raiz unitéria
em cada sub-amostra. Duas ressalvas sdo necessdriaseagémue a reducéo do
tamanho da amostra reduz o poder do teste, principalmertémaira sub-amostra
gue conta apenas com 287 observagdes apds o ajuste de defagagegunda é uma
guestéo conceitual. Processos com raizes unitarias tem caracteristica o fato de
gue a variancia deve explodir para infinito com o aumento ehatdno da amostra. Em
um regime cambial, a variagdo em torno da tendéncia de demeldo é controlada
por intervenc¢des do Banco Central. Desta forma a varianoistéita, o que néo é
consistente com um processo de raiz unitaria. Outro fatwaete é notar que para o
periodo de bandas cambiais foi encontrada uma estatistiestd positiva, indicando
um processo explosivo, o que é inconsistente com a restiligdlutuacdo dada pela
banda cambial. Este resultado nos coloca mais uma evidéadiae o uso de testes de
raiz unitéria para periodos de bandas cambiais é inadequado

Os resultados dos testes de raizes unitarias apontam pEoaejeicao da hipotese
nula da presenca de uma raiz unitaria nessa série. Desta,fartaxa de cambio no
periodo em estudo é um processo ndo estacionario do tipemiie estacionaria, o que
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Tabela 1.6: Teste BDS Independéncia

Teste BDS
Amostra: 1 1882
Dimenséao BDS Estat. D.Padrdo Estat. z Prob.Normal PrapBtr

2 0.059795 0.003039 19.67719 0.0000 0.0000
3 0.118890 0.004852 24.50301 0.0000 0.0000
4 0.169718 0.005809 29.21424 0.0000 0.0000
5 0.203105 0.006090 33.34803 0.0000 0.0000
6 0.226233  0.005909 38.28321 0.0000 0.0000

implica que ndo existe dissipacao de choques nesta séri@loOda taxa de cambio é
dado pela acumula¢éo dos choques, sem tendéncias de ocvengdia.

1.7 Testes de Eficiéncia de Mercado

1.7.1 Testes d&kandom Walk | e Random Walk 11

Como ja comentamos na Sec¢éo 1.3, os modelos de passeigialgptdl e Il sdo res-
tritivos demais para serem validos em séries financeirés @gressuposto de que 0s
incrementos na série de precos sejam de uma mesma disioligdependentes nao

€ sustentavel nas situagdes de mudanca estrutural e g@@odios agentes, conforme
pode ser visto em KIRMAN e TEYSSIERRE (2001). A violagcdo degsuposto 11D
para o componente de inovac@gslevido a mudancas no processo gerador da série de
cambio é a caracteristica mais importante que os estudomades nos Capitulos 2, 3

e 4 tentam capturar.

A simples visualizacé@o da Figura 1.3 mostra que a densidagé&iea da taxa de
cambio e dos log-retornos nao pode ser originaria de unvébdigi&io IID, ja que além
de mostrar que a série de cambio em nivel é ndo estaciohdstaaio comportamento
dos diversos regimes existentes na taxa de cambio pés- Raa.confirmar estatis-
ticamente a violagdo do passeio aleatério dos tipos | e hosaa estatistica BDS de
BROCK, DECHERT e SCHEINKMAN (1987). A estatistica BDS adaptconceito
de integral de correlagéo da literatura de sistemas cagticposta por GRASSBER-
GER e PROCACCIA (1983) para estabelecer um teste de indépeiedadequado a
guantidade finita de dados existentes em séries econdmicas.

A estatistica BDS é calculada usando a seguinte formulagéo:

T (k) = VT Ena®) = Crr(k) (1.25)
’ Un,T(k>

ondeC,, r(k) e Cq,r (k)™ sé@o as integrais de correlacéo definidas em GRASSBERGER
e PROCACCIA (1983). Sob a hipotese nula de 11D para os incnéosea estatistica
tem distribuicdo assintética Normal. O poder e o tamanhealteste para amostras
finitas sdo estabelecidos por HSIEH (1988). Como esperagkiatistica BDS rejeita

a qualquer nivel de significancia que os log-retornos de tAs#am uma seqién-
cia 1ID. Desta forma existe alguma estrutura, linear ou livéear, nos log-retornos.
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Tabela 1.7: Testes de Linearidade na média

TesteNeural Network Terasvirta

x Quadrado = 6.4885 df =50 yalue=< 2.2e-16
Teste Neural Network White
x Quadrado = 36.2891 df=2 yalue=1.318e-08
Teste White - Regressao 12 lags
x Quadrado = 29.2501 df=2 yalue= 4.451e-07

Tabela 1.8; BDS Residuos do Modelo Linear

Teste BDS RESIDO1
Amostra: 13 1882

Dimenséao BDS Estat. D.Padrdo Estat. z Prob.Normal
2 0.054853 0.003034 18.07861 0.0000
3 0.115550 0.004841 23.86796 0.0000
4 0.167904 0.005792 28.98713 0.0000
5 0.203718 0.006068 33.57100 0.0000
6 0.226750 0.005884 38.53876 0.0000

Como primeiro passo na determinag&o da forma funcional atea existente tes-
tamos a linearidade do processo gerador da média dos daditigaribs os testes
de TERASVIRTA, LIN e GRANGER (1993) e LEE, WHITE e GRANGER @3
para nao linearidade na média, conhecido na literatura ¢est®de WHITE para ndo
linearidade.

O procedimento de Terasvirta tem como hip6tese nula a loede na média. O
teste usa uma expanséo de séries de Taylor da funcdo deéati@gma rede neural
como forma de obter a estatistica de teste. O resultado ssteleva a rejeigdo da
hipétese nula de que a média do processo seja gerada por wnismae gerador li-
near. O teste de WHITE usa também uma rede neural, testand@ gxisténcia de
nao-linearidade na série, podendo ser utilizado na prépria ou em residuos de uma
regressdo. Na Tabela 1.7 vemos que a hip6tese de linearidachédia € rejeitada
pelos testes de Terasvirta e White. Nessa Tabela tambénmswgumeoum modelo au-
toregressivo com 12 lags ndo consegue ajustar toda a eataxtistente na série, e 0
teste aponta que um modelo ndo-linear € necessario.

Para confirmar a necessidade de um modelo ndo-linear na agedeldessa série
realizamos um teste BDS nos residuos de um modelo AR(12)qearatornos. Nesse
caso, a nossa hipotese nula é de que um modelo linear captlare estrutura de de-
pendéncia na média, enquanto que a hipotese alternativaexigie alguma estrutura
nao-linear restante nos residuos do modelo linear. Corfarifabela 1.8, rejeitamos
gue um modelo linear autoregressivo seja capaz de captestnugura de dependéncia
existente na média, assim ficando a necessidade de busgaraaigrma de modelo
ndo-linear para a correta modelagem da estrutura existargérie de log-retornos de
cambio.

Para testar se os residuos ao quadrado da série possuena @gnatura de de-
pendéncia, o que também levaria a rejeicdo da hip6tese euliDdho teste BDS,
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realizamos um teste ARCH nos residuos de um modelo AR(12)gstog-retornos
do cambio. O teste ARCH é baseado no principio LLidgrange Multiplier) foi re-
alizado estimando-se um modelo autoregressivo tendo cami@vel dependente os
residuos ao quadrado contraraprimeiras defasagens do residuo ao quadrado. Sob a
hipétese nula de ndo existéncia de auto-regressividadesiokios ao quadrado, o ta-
manho da amostra veze$3 dessa regressio tem distribuig&gn), onde n € a ordem
do processo ARCH em teste. Realizando esta regressio abten®’ de 0.06401,
0 que leva a uma estatistica de teste 1876*0.06401=120M=2&lor critico de 95%
de uma distribuicag?(12) é igual a 21.02607. Rejeitamos a hip6tese nula de que ndo
existe uma estrutura ARCH nos residuos.

Pelos testes BDS rejeitamos a hipotese de que os log-reteefeom independentes
e provenientes de uma mesma distribuicdo. Os testes déne@widade na média e
pelo teste ARCH, mostram que possivelmente a violagao dgpamtiéncia devem-se
a existéncia de estruturas ndo-lineares na média e tambeaniaacia.

1.7.2 Testes d&kandom Walk Il

A forma mais comum de ser realizar testes de eficiéncia dean€ré através do
uso do modelo de passeio aleatorio do tipo Ill, que pressuppenas auséncia de
correlagdo nos incrementos. Esta forma €, conforme vist®egdo 1.3 bem menos
restritiva e assim mais factivel para séries reais.

Uma forma bem simples de se testar eficiéncia fraca usandalelmde passeio
aleatério € através de uma regressao da forma:

n
Ri=a+ Z BrnBi—n + e (1.26)

=1
A hip6tese nula de mercado eficiente corresponde a um tesjaedeodos os para-
metros(,, sao iguais a zero contra a hipotese alternativa de que pelosnan dos
0 € estatisticamente diferente de zero, o que corresponadag &b da eficiéncia de
mercado. Esse teste conjunto pode ser realizado utilizaadon teste F tradicional
utilizado para a verificar a existéncia de uma regresséo.

Realizamos uma primeira regressédo com 30 lags de log-tetalen cAmbio como
variaveis explicativas. O resultado da estatistica F desggasséo foi F(30,1820) =
7.438 com um p-valor de 0.000, o que rejeita a qualquer nevsighificancia que os
30 primeiros lags sejam n&o significantes. Para aumentader po teste, limitamos
o0 numero de lags a 12, que corresponderam aos parametrificatiyos pelo teste t.
No teste com 12 lags a estatistica foi F(12,1838) = 14.22 amramente um p-valor
de 0.000, rejeitando também que os 12 primeiros lags sejarsigéificantes. Uma
forma alternativa de se realizar este procedimento é atd&éim test®ortmanteau
para as n auto-correlagdes em teste. Realizando oRedmantealwnbtivemos uma
estatistica de 191.146, o que correspondeu a um p-vab06@ resultado consistente
com o obtido através das regressoes.

Um teste alternativo de aleatoriedade nos retornos é cmltheomo testauns
Se os incrementos ndo tém estrutura de dependéncia e ¢caoedmpera-se que o nu-

3Uma ressalva importante a se fazer sobre toda a discusséstete de Eficiéncia de Mercado se refere a
gue na verdade este teste € um teste conjunto da eficiénciardada com a validade do processo gerador
gue estamos estabelecendo para os ativos. A hipdtese nule éraa hipétese conjunta de equilibrio e
eficiéncia de mercado, conforme discutido em Campbell, Laekihlay , pgs. 24 e 25. O mais relevante é
analisar como desvios da eficiéncia de mercado poderiantl&zados na busca de lucros excessivos através
de previsibilidade e arbitragem.
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Tabela 1.9: TestRuns

1-1882 1-300 301-1137 1137-1882
Runs 606 95 231 282
dist. N(870.50,20.84) N(151.00,20.84) N(419.50,20.84)(302.00,20.844)
Z-score 12.689099 2.686539 9.043082 0.959478
p-value 0.000000 0.007219 0.000000 0.337318

mero de retornos positivos e negativos seja estatisticanigunl. Quando ocorre uma
mudanca no sinal dos retornos, dizemos que houvewnmO testeruns é realizado
contando-se o nimero de mudancas de sinal existentes eaa Nérhipotese nula de
aleatoriedade nos incrementos, esta estatistica ternbdigffo assintoticamente Nor-
mal. A Tabela 1.9 contém o resultado do teste para a amostaaet@ara as sub-
amostras que utilizamos anteriormente. Vemos que o Unidodmeem gue néo rejei-
tamos a hipotese nula é o periodo de livre flutuacdo do carebguanto que para a
série toda e os demais sub-periodos a hipétese nula de RWejdigada.

O mais utilizado teste do modelo RW Il no entanto € o testead@o de variancia
(variance ratig. O teste de razdo de variancia (VR) foi proposto originaltraeor
COCHRANE (1984) para verificar o tamanho do component®dedom Walkno
PNB. Na hipétese nula de que o processo gerador da série éssmipaleatorio, a
variancia dos retornos de n-periodos deve ser proporaaraimero de periodos.

Definindo o retorno de n periodos como

R'=P, — Py (1.27)

se 0 processo gerador da série € um passeio aleatério, setie um period®; —
P,_, = p; devem ter uma distribuicdo IID com médiase variancia constante?.
Como os retornos de n periodos sdo a acumulagéo de n susgssveariancia dek}
deve ser igual & x o2. A estatistica VR\ariance ratig é definida como:
Var(R") 1

VER(n) = Var(R') n
gue deve ser igual a um na hipétese nulaashelom walk LO e MACKINLAY (1989)
derivaram a distribuicdo amostral desse teste em amostitas & também um estima-
dor para essa estatistica que é consistente na existénioeietocedasticidade. Uma
derivacdo completa do teste e das distribuicdes assiasotiode ser encontrada em
CAMPBELL, LO e MACKINLAY (1997. Utilizamos o estimador coissente para he-
terocedasticidade bem como as distribuicdes de teste de MACGKINLAY (1989)
para construir os testes VR. Calculamos a razdo de varigacgaretornos de 5, 10,
20, 50, 75, 100 e 300 periodos, para analisar se de alguma &xistiria um poder de
previsdo tanto para periodos curtos quanto para periodissaongos de tempo. Se-
guindo nossa metodologia, estimamos esses valores taata périe toda quanto para
0s sub-periodos relevantes.

Para a amostra toda, a hipotese nula de um passeio aleatéjgitéda para retor-
nos de até 50 periodos, enquanto que para periodos maislarngpotese nula ndo
€ rejeitada. Isso seria uma evidéncia de que teriamos pedeedisao para horizon-
tes curtos, mas em horizontes mais longos, acima de 3 mesisyélida a hipotese

21



Tabela 1.10: Variance Ratio Amostra completa

Variance Ratio

q VR psi p-valor

5 1.4935 2.9559 0.0031
10 1.8392 3.2939 9.8817e-004
20 2.1866 3.3171 9.0973e-004
50 2.4678 2.8140 0.0049

75 2.1229 1.9574 0.0503
100 2.0267 1.5660 0.1173
300 1.8184 1.0049 0.3149

Tabela 1.11: Variance Ratio Pré Banda Cambial

Variance Ratio

q VR psi p-value

5 0.8781 -0.7202 0.4714
10 0.8860 -0.4712 0.6375
20 0.9162 -0.2641 0.7917
50 1.4609 0.9909 0.3218
75 1.6463 1.1576 0.2470
100 2.0382 1.6396 0.1011
300 - - -

de eficiéncia fraca de mercado representada pelo modelosdeipaleatério. Entre-
tanto é importante notar que, para horizontes mais longtnanho da amostra se
reduz consideravelmente, possivelmente reduzindo o m&ste e introduzinho a
possibilidade de viés a favor da néo rejeicdo da hipotese nul

Esse é um fendbmeno interessante, ja que as evidéncias eamha literatura
sdo que o modelo de passeio aleatério seria valido paradpsrimurtos de tempo,
enquanto que no longo prazo teriamos poder de previsdo,@mqtraria os resultados
encontrados.

Uma questdo fundamental é verificar se de alguma forma angeske quebras
estruturais, ou como colocado por KIM, NELSON e STARTZ (1928presenca de
padrbes de heterocedasticidade, poderiam afetar o msultanosso teste. A forma
mais simples de verificar esta possibilidade foi entéo saiati comportamento da esta-
tistica VR nos sub-periodos em que conheciamos com centezst@ncia de mudancas
estruturais na série, dadas pelas mudancas no regime tambia

No sub-periodo correspondente a introducdo do Real atég@iadm regime de
bandas cambiais ndo conseguimos rejeitar a hipotese nujaede processo gerador
de cambio seja um passeio aleatério para todos os intedrl@tornos testados, con-
forme Tabela 1.11. Para o sub-periodo posterior (bandabia) o teste rejeita o
modelo de passeio aleatério para retornos de até 100 per{@dbela 1.12), o que
seria uma evidéncia de violagdo do modelo de passeio dteator

Uma ressalva é necesséria no entanto. A estatistica VR asgugra acumulacao
das variancias seja um processo irrestrito, mas o que asomsse periodo é que, dada
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Tabela 1.12: Variance Ratio Banda Cambial

Variance Ratio

q VR psi p-value

5 0.2276 -108.0825 0

10 0.4580 -3.2386 0.0012

20 0.2460 -3.4694 5.2162e-004
50 0.1424  -2.8472 0.0044

75 0.1225 -2.5382 0.0111
100 0.1005 -2.3291 0.0199
300 0.0614  -1.4656 0.1428

Tabela 1.13: Variance Ratio Pés Banda Cambial

Variance Ratio

q VR psi p-value

5 1.2984 1.9315 0.0534
10 1.2384 0.9751 0.3295
20 1.0595 0.1677 0.8669
50 0.8974 -0.1908 0.8487
75 0.9367 -0.1019 0.9188
100 0.9474 -0.0798 0.9364
300 3.4112 2.5488 0.0108

a existéncia das bandas, existiam limites de flutuacéo ptreaade cambio e, desta
forma, o processo da variancia era restrito. Assim a evid&wecprevisibilidade apon-
tada pela estatistica VR para a série de cambio nesse pedudser analisada com
cuidado, ja que a estatistica nao é definida nesse contextdaddidade controlada.

No sub-periodo final da série (Tabela 1.13), correspondandueriodo de livre
flutuacéo do valor da taxa de cadmbio, vemos que a hipoteselaylasseio aleatorio
nao € rejeitada para nenhum dos intervalos de retornosterésaante notar que com
0 aumento do horizonte de retornos a estatistica VR se tad@vez mais préxima de
um, o que é contrdrio a visdo de que o aumento do horizontedevam maior poder
de previsibilidade .

O uso da estatistica de razdo de variancia (VR) encontréresiss favoraveis a
eficiéncia fraca de mercado, j& que 0 modelo de passeio ates¢dmostra consistente
para os periodos iniciais e finais da amostra e, no periodgéeaia das bandas cam-
biais, a estatistica VR, que rejeita a hipétese nula, nde pedconsiderada robusta
porque o pressuposto de variancia irrestrita nao € resjpeita

1.8 Conclusoes

Nesse capitulo apresentamos os modelos de precificacéivaeqie iremos utiliza-
mos como forma de testar persisténcia e eficiéncia fraca deadm Os resultados
empiricos dos testes realizados, no entanto, ndo sao teonss

Verificamos que a presenca de uma raiz unitaria na série fazjoe as inovacgdes
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tenham efeitos permanentes e, dessa forma a taxa de cambieeld um processo
nao-estacionario em que o efeito dos choques nao se dissipapo, sendo necesséria
a presenca de um choque de sinal e magnitude opostas pararsanp efeito de um
choque passado.

Utilizando uma versdo mais restrita do que a de um processizlenitaria, atra-
vés de um modelo de passeio aleatdrio, encontramos evidédeique 0 processo
gerador de log-retornos de cdmbio ndo € um processo lIDgerdiente e identica-
mente distribuido) compativel com modelos de passeioGleato tipo Il e Ill. Nesta
mesma analise encontramos fortes evidéncias de que o poageiador desta série é
ndo-linear na média e na variancia.

Os resultados dos testes para o modelo de passeio aleditdooehtanto ndo sédo
conclusivos. Embora pela regresséo linear e pelo Bstienanteauejeitamos a ndo
existéncia de correlagcdo na série de log-retornos, pedtestanse de razdo de varian-
cia vimos que as mudancas estruturais existentes na séreniciam o resultado sobre
a existéncia de ineficiéncias de mercado, ja que por estes snodelo de passeio
aleatdrio nao é rejeitado pelos dados para o ultimo periads®de e, pelo teste, VR
0 Unico periodo que rejeita 0 modelo de passeio aleatériceébandas cambiais, mas
com as restricdes que colocamos quanto a robustez do teths siuacdes.

O mais importante porém é analisar que, se de alguma fornomteamos evidén-
cias de violacao da eficiéncia de mercado para a taxa de canigaessario verificar
se estas evidéncias sdo realmente significantes. Isto lavaegessidade de se en-
contrar 0 modelo mais adequado para modelar a estrututereisa série, e temos
evidéncias da necessidade de um processo no linear. Gidiidg/erificar se o poder
de previsdo encontrado € economicamente significativogmiide de representar uma
possibilidade real de arbitragem com a taxa de cambioartitle apenas a informacéo
contida no passado da série.

O passo posterior em nossa série é a busca de um modelo e¢tooomio-linear
adequado ao comportamento de nossa série. O primeiro mgadelwemos testar €
0 modelo conhecido como mudanca markoviana, que vem atrgi@chde atencdo na
literatura econémica nos ultimos anos.

Notas adicionais

Os testes ADF, PHILLIPS-PERRON e BDS foram realizadoszatildo se o software
Eviews versdo 4.0. A estatistica KPSS foi calculada usanstuftavare EasyReg de
Herman J. Bierens. O teskunsfoi calculado com o software GRETL (Gnu Regres-
sion, Econometrics and Time Series Library de Allin Col}rels estatisticas de Razéo
de Variancia consistentes sob heterocedasticidade foabnuladas usando o médulo
VARRATIO para Matlab de Ludwig Kansler. Os testes de néediidade de Terés-
virta e WHITE foram calculados usando o pacote TSeries pdirgaagem R. Os
procedimentos restantes utilizaram o software PcGive.
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Capitulo 2

Modelo de Mudanca
Markoviana

2.1 Introducéao

Neste capitulo discutiremos a aplicagdo de um modelo de mgadaarkoviana para
os log-retornos de cambio. A aplicacdo deste modelo é dkrida reconhecimento
de duas caracteristicas presentes na série de log-rettgrmdsnbio. A primeira delas
€ o reconhecimento da necessidade de um modelo néo-lineaeyglicar o com-
portamento da série de log-retornos, o que foi identificaalogptestes realizados no
Capitulo 1.

A segunda caracteristica é a existéncia de quebras eafsutar mecanismo esta-
tistico gerador da série de cAmbio, o que nos leva em buscadkdas estatisticos que
incorporem a mudancga nos parametros ocorrida nesta sémetddologia que utiliza-
mos no Capitulo 1, dividindo a série em trés sub-periodad)@aseada em particionar
a série em periodos em que a existéncia de uma quebra eraant@m certeza, ou
seja, quando sabiamos com exatiddo como demarcar o inidimede cada regime.

A classificagdo que empregamos era baseada nos Unicossgaateram explici-
tamente delimitados: a introducdo do Real, seguido peimeede bandas cambiais,
e apos a crise cambial 13 de janeiro de 1999 o regime de camhiarite. Mas uma
delimitacdo com base nesse evento é claramente insatiafeddno forma de modelar
todas as mudancas no processo gerador da série nesse p&résth forma existia a
necessidade de se buscar um modelo econométrico que whsddias quebras estru-
turais através da informacao existente na amostra, ouwsajeétodo estatistico para
estimar as datas onde aconteceram quebras estruturais.

Uma técnica estatistica reconhecidamente capaz de capsi@amudanca de pa-
rametros € a classe de modelos conhecidas como modeMarttev Switching ou
como sao conhecidos em portugués, modelos de mudanca rigar&o@s modelos de
mudanc¢a markoviana fazem parte da classe de modelos cdoseoimdineares por
partes(piece-wise linedy, ja que o processo gerador dos dados € linear dentro de cada
regime. Uma grande vantagem do modelo de mudan¢a marko#igna sua inter-
pretacdo econdmica é mais trivial do que a grande maioriandaelos ndo-lineares,
ja que, condicionado ao conhecimento do regime vigentaresabs utilizando um
modelo linear autoregressivo, cujo comportamento ja fauekvamente analisado na
literatura.
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2.2 Descricao do Modelo de Mudanca Markoviana

A idéia basica do modelo de mudanga markoviana é decomposéneade dados em
uma sequéncia finita de processos estocésticos distintosneo ficou mais conhecido
na literatura, regimes. O processo vigente em cada regimear,|mas a combinagao
dos processos gera um regime nao-linear.

O comportamento da série é governado pela equagéo cordesgerao regime
gue vigora . Um exemplo simples seria um modelo autoregedsi primeira ordem
sujeito a mudancas no pardmetro autoregressivo, repagsemelo seguinte sistema :

Vi=¢1Yi1 +ensesy =1

Y = oY1 + €x|ses; =2 (2.1)

onde r representa o regime vigente. Desta forma o paramettescreve o comporta-
mento da série caso o regime vigente seja o regime 1, enquaase 0 regime vigente
for 0 2, o pardmetro que descreve o comportamento da ségie é

Como néo observamos o processo estocastico que deterrairarggime vigente,
necessitamos de algum mecanismo para inferir probabéilsobre qual regime € vi-
gente no periodo t. A idéia basica do modelo de mudanga miarke¢ descrever o
processo estocéastico que determina a mudanca de um regiaeupa através de uma
cadeia de Markov. A cadeia de Markov é utilizada como formaddelar o compor-
tamento de uma variavel (ou combinacgéo de variaveis) ddesgize determina qual o
regime vigente, ja que esta variavel ndo é diretamente wibssr

Podemos representar uma cadeia de Markov da seguinte faupanha que a
probabilidade da variave] assumir algum valor particular j depende somente do valor
passado;s; € dada pela seguinte equacédo

P{St :j|8t,1 :k,}:P{St :j|8t,1 :Z}:PZ] (22)

Este processo € descrito como uma cadeia de Markov comaeestande P indica
a probabilidade de que o estado i sera seguido pelo estadtgndib que

P+ P+ Py =1 (2.3)

podemos construir o que é chamadairiz de transicaponde a linha i e a colunaj,
séo a probabilidade de que o estado i sera sucedido pel@¢stad

Py P2 ... P,
Py Py ... Py,

P=| .. . . 2.4)
Pnl Pn2 Pnn

A caracteristica fundamental do uso da matriz de transigii&awiana de primeira
ordem € o fato de que a probabilidade de transicao para onpodegime s6 depende
do regime corrente, o que simplifica a modelagem e principalenos métodos de
estimacao.

Uma vantagem do modelo de mudanc¢a markoviana, conformeaztsgpor CAMP-
BELL, LO e MACKINLAY (1997), é que ele néo sofre dos viéses tipias modelos
tradicionais de quebra estrutural, ja que a determinacgwatmbilidade associada a
cada regime é determinada por interacdes entre os dadogleia da Markov, e ndo
por mecanismoad hochaseados em andlises preliminares dos dados.
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2.2.1 Estimagéo dos parametros desconhecidos

A estimacdo destes modelos é realizada em nosso estudésati@mnétodos de ma-
xima verossimilhanga. As principais formas constituenogimnacgdes da fungéo de
verossimilhanca, como o algoritmo utilizado por HAMILTOMN989) , ou entéo atra-
vés do algoritmo EMExpectation-Maximizatiorge DEMPSTEIR, LAIRD e RUBIN
(2977). KIM (1989) desenvolve um filtro baseado na estimgganaxima verossi-
milhanca que permite uma estimag¢do computacionalmenteefiaiente de modelos
auto-regressivos com mudanga markoviana com formulacaeseomplexas e mais
estados

KIM e NELSON (1993) e (1999), KIM e YOO (1995), desenvolvenvasformas
de se estimar os parametros destes modelo, com bases entefgiigsiem espaco de
estado e alteracdes no filtro de Kalman que permitem a estmdgssas formas nédo
lineares. O passo seguinte é evitar as aproximacdes d#ikazo algoritmos de estima-
¢ao utilizando-se métodos diéonte Carlo Markov ChaifMCMC) para a estimacao
Bayesiana destes parametros, mais especificamente afevaésostragem de Gibbs
e amostragem de Gibbs com rejeicagdction sampliny Estes procedimentos de
estimacado Bayesiana usando MCMC foram introduzidos dedantependente por
ALBERT e CHIB (1993) e MCCULLOCH e TSAY (1994).

2.3 Reviséo das Aplicacdes

A aplicacdo dos modelos de mudanga markoviana em econamestronta ao modelo
de switching regressiode GOLDFELD e QUANDT (1973), e, em estatistica, ao mo-
delos deHidden Markov Chaire de misturas de distribuicbes. Mas a grande influéncia
destes modelos em econometria decorre dos trabalhos de I[HANI (1989), que ge-
neraliza o modelo de mudanca markoviana para autoregeedddMILTON e SUS-
MEL (1994) , DUEKER (1997), CAI (1994) e GRAY (1996) fazem gealizacdes do
modelo de mudanc¢a markoviana para processos onde os parfidemodelos ARCH
e GARCH séo sujeitos a regimes determinados por uma cad®ardev.

A utilizagdo empirica destes modelos € bastante ampla Rgdrabalhos classi-
cos dos modelos de mudanca markoviana referem-se ao estwildat econémicos
de HAMILTON , e o estudo do fenémeno conhecido colerng swingdo Dolar no
estudo de ENGEL e HAMILTON (1990) . Outras aplicagbes do nmde mudanca
markoviana, afora as ja citadas generaliza¢des do modetodanca markoviana para
processo ARCH/GARCH incluem modelos de multiplos reginee&ARCIA e PER-
RON (1990) , onde a taxa de juros € modelada através de trigseege média e
variancia distintas, onde se testa a hip6tese de que a tgyaodeé constante dentro
de cada regime; GRAY (1996) e DAHQUIST e GRAY (2000) aplicamdelos de
mudanca markoviana generalizada para as séries de jurasteam que o modelo de
mudanca markoviana generalizado domina diversas foridegagxistentes, como os
modelos de difuséo, modelos quadraticos e especificacbESIARARCH.

O estudo do mercado acionario através de modelos de mudarkaviana foi
feito nos trabalhos de CAl (1994) e DUEKER (1997). No Brasslestudo de VALLS
PEREIRA, HOTTA, SOUZA e ALMEIDA (1999), RABI e VALLS PEREIRA2001)
comparam o ajuste dos modelos de mudanca de regimes e SWAR@H pndice
BOVESPA, retornos de Telebras e retorno de titulos de 30@mdssouro Americano
contra especificacfes de passeio aleatério e GARCH, eacaiatievidéncias a favor
dos modelos de mudanca markoviana.
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A andlise das taxas de inflagéo por esta classe de modeldgadaaos estudos de
DUEKER e FISHER (1996) e ERLANDSSON (2000). KIM (1993) apliom modelo
de mudanc¢a markoviana onde uma das especificacdes testadas @s inovagbes na
série de inflagdo provém de regimes distintos, e com issafi@zandlise entre inflagdo
esperada e incerteza nas taxas de inflacdo.

Uma area em que os modelos de mudanca markoviana tem sidoadseate
produtivos é na andlise de ciclos econ6micos. Os trabakd@lBBOLD e RUDE-
BUSH (1996), KAUFMANN (2000), KIM e NELSON (1998) e KROLZIG1097),
entre outros, mostram que o modelo de mudanca markoviarsegoa capturar um
dos fatos estilizados presentes no estudo de ciclos ecoa$ngue é a existéncia de
néo-linearidades dadas por quebras no processo. Os waluEDIEBOLD e RUDE-
BUSH (1996) e de KIM e NELSON (1998) generalizam o modelo derés comuns
de STOCK e WATSON (1989) para incluir a possibilidade de nmgdade regimes,
e com isso estes modelos conseguem capturar os dois fatizadss existentes na
literatura de ciclos econémicos, que € a existéncia de comemtos entre as variaveis
e as quebras estruturais existentes nestas séries .

Em relacdo ao tema de nosso estudo, a modelagem da taxa de,asjé citados
trabalhos de ENGEL (1992) e ENGEL e HAMILTON (1990) repréa@gmos marcos
iniciais dessa abordagem. HAMILTON (1996) utiliza o estdda@ambio para também
desenvolver uma séries de testes de especificacdo para efomdd mudanga mar-
koviana, j& que dado a presencamigsance parametel@arametros de "incémodo”,
alguns dos testes habituais de especificacdo ndo sdo vakdemplos mais recen-
tes do estudo de cambio incluem o trabalho de BERGMAN e HAN$$ZD00) no
estudo de taxas reais de cambio, BOLLEN, GRAY e WHALEY (2000} utilizam
a modelagem de regimes para precos de op¢des. MASSON (2388)uim modelo
de Hidden Markov Chaingara capturar a probabilidade de transi¢cdo de regimes de
cambio, e ROSSI (2000) trabalha as questdes de poder dedwerpersisténcia nos
modelos de mudanca markoviana.

2.4 Estimacéao e Testes de Especificacao

A estratégia que utilizamos na busca da especificacao aatoanodelo de mudanca
markoviana adequado aos nossos dados foi uma mistura deas@dpnento geral
para o especifico com analises de adequacao das espec#icesteprocedimento é
devido a intensa carga computacional presente na estindag&es modelos e ao fato
de que o teste do nimero de regimes néo tem distribuicdogadra

Partimos de um modelo geral com 10 regimes e 12 defasagenslangas de
regime no intercepto, nos parametros auto-regressivosvarié@cia, o que, usando
a notacdo de KROLZIG (1997) € o um modelo MSIAH(10)-ARX(1atkov Swit-
ching Intercept Autoregressive Heterocedasticifgmbém incluimos na especificagao
do modelo uma variavel de tendéncia que se mostrou necessignificativa.

O modelos foram estimados utilizando-se o algoritmo EM dmpsteir, LAIRD
e RUBIN (1997) na forma do filtro BHLK (Baum-Lindgren-Hanaiit-Kim) usando o
software MSVAR de KROLZIG (1997). Para discutir de formaguda este método
de estimacao seria necessdaria uma apresentacgdo que fogmgdo desta dissertacao.
A monografia de KROLZIG (1997) (Capitulos 5, 6 e 8) apresenta discusséo com-
pleta sobre o assunto.
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Tabela 2.1: Log-Verossimilhanca e Critérios de Informacao

Regimes  Log-Lik  Parametros AIC BIC Nuisance Restricdes

10 8944.3934 170 -9.3794  -8.8765 90 72
9 8924.5196 144 -9.3859  -8.9600 72 64
8 8908.4118 120 -9.3943  -9.0394 56 56
7 8883.6830 98 -9.3974*  -9.1016 42 48
6 8858.2377 78 -9.3856  -9.1549 30 40
5 8832.4047 60 -9.3772  -9.1998* 20 32
4 8769.3628 44 -9.3270  -9.1968 12 24
3 8611.4266 30 -9.1731  -9.0844 6 16
2 8309.3226 18 -8.8630  -8.8097 2 8

1 6516.8861 8 -6.9577  -6.9340 0 0

2.4.1 Determinacdo do Numero de Regimes

O principal problema na determinagéo da especificacdo adagle um modelo de
mudanca markoviana € determinar o nimero de regimes. Temtegleterminar se
a hipoétese nula de n - 1 regimes contra a hipGtese alterradgivaregimes ndo tém
distribuicdo padrdo, ja que a hipétese nula é ndo identdickyido a presenca dos
parametros de incbmodoyisance parameters).

O procedimento usual de testar esta hipétese através destendéerazao de veros-
similhanga nédo é valido pelo fato de que, na hipétese nulehspilidades, associadas
ao regime adicional ndo séo identificadas, o que viola asigdesinormais de regula-
ridade para esse teste.

Embora alguns procedimentos para a derivagéo da distfibaigsintotica tenham
sido propostos por HANSEN (1992) e GARCIA e PERRON (1990)s aldo séo
véalidos para nosso modelo geral e exigem a simulacdo dossdanmlicionados a
um grid de valores para os paradmetros de incbmodo, 0 que exigiriademarada
simulacdo para cada especificacdo testada. Na determidag@iimero de regimes
utilizaremos trés métodos. O primeiro é o uso dos critéresmtbrmacao, ja que é
demonstrado que os critérios de informacg&o de Akaike e Sthwanca subestimam
0 ndmero minimo de regimes. O segundo € usar uma aproximacéstibuicdo
assintotica do teste, devida a ANG e BEKAERT (1998). A teecéirealizar testes de
especificacdo para checar a necessidade de um regime aticion

Na Tabela 2.1 vemos a log-verossimilhanca, os critérioafdenacao AIC e BIC,
e 0 nimero de parametros, restricdes e parametros de inoGamssdciados a cada re-
gime. Estimamos modelos MSIAH com nimero de regimes de 1Gaug) modelo
com um regime que corresponde ao modelo linear. O niumerdadsadgens foi seleci-
onado através dos critérios de informacgéo de AIC e BIC, Bsoolo um nimero de 5
defasagens como o mais adequado.

Pela Tabela 2.1 vemos que o nimero de regimes selecionaderipétio de infor-
macéo de Akaike (AIC) corresponde ao modelo com 7 regimesia@tio que o critério
de informacé&o de Bayes (BIC) seleciona 5 regimes.

ANG e BEKAERT (1998) mostram que a distribui¢do assintdticaeste de razéo
de verossimilhanca entre n - 1 e n regimes pode ser aproxiptadama distribuicdo
qui-quadrada, onde o nimero de graus de liberdade é dado®lero de parame-
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Tabela 2.2: Teste LR Numero de Regimes

Teste Estat. Dist p-value
lcontra2 3854.873 Chi*2(10) 0.0000 **
2contra3 604.208 Chi"2(14) 0.0000 **
3contra4 315.8724 Chi*2(20) 0.0000 **
4contra5 126.0838 Chi*2(28) 0.0000 **
5 contra 6 51.666 Chi"2(38) 0.0487*
6contra7 50.8956 Chi"2(50) 0.4381
7contra8  49.4576 Chi*2(64) 0.9095
8contra9 32.2156 Chi*2(80) 1.0000

9contral0 39.7476 Chi*2(98)  1.0000

Tabela 2.3: Teste BDS Especificacdo

Teste BDS BDSSTDR6 Teste BDS BDSSTDR7

Dimenséo BDS Estat. D. Padrdo Estatistica zp-value  Dimenséao BDS Esta. D. Padrdo Estatistica zp-value
2 -0.002602 0.001363 -1.909946 0.0461 2 -0.001400 0.001307 -1.071312 0.2840
3 -0.004220 0.002159 -1.954688 0.0406 3 -0.000443 0.002068 -0.214278 0.8303
4 -0.003577 0.002562 -1.395865 0.1628 4 0.001066 0.002451 0.434681 0.6638
5 -0.003316 0.002661 -1.245971 0.2128 5 0.002315 0.002543 0.910344 0.3626
6 -0.002880 0.002557 -1.126457 0.2600 6 0.002775 0.002441 1.137098 0.2555

tros de incOmodo do modelo com n regimes mais o nimero dé;@Egrimpostas do
regime n para o regime n - 1. A estatistica de teste é calcdeftarma usual em tes-
tes de razdo de verossimilhanga, LR=2(log-verossimilh@rgog-verossimilhanga(n-
1)), onde n e n-1 s&o os modelos com n e n-1 regimes.

Pela Tabela 2.2 este procedimento de teste indica a um rév@bdificancia de
1% a necessidade de um modelo com 5 regimes, enquanto que i@elrdensignifi-
cancia de 5% ele aponta para a necessidade de um modelo cgiméseEste teste
no entanto é baseado em uma aproximacgédo dos valores cdtio@$os, e por isso
necessitamos de mais suporte para a decisao quanto ao nitmerae regimes.

O critério que utilizamos como forma de decidir qual o nindEagegimes neces-
sario vem da idéia de verificar por meio de testes de esp@éfiGanecessidade de um
regime adicional. Um teste que se mostra adequado nesextmata estatistica BDS,
um teste robusto para determinar a presenca de estrutorasescentes tanto na mé-
dia quanto na variancia do processo, e assim é eficaz pafi@arese a especificacdo
proposta consegue capturar toda a estrutura existente edmagimes.

A Tabela 2.3 mostra o resultado do teste BDS aplicado aouesidos modelos
com 6 e 7 regimes. Nos residuos do modelo com 6 regimes, &ststaBDS rejeita
a 5% que eles sejam IID nas dimensbes 2 e 3, mostrando que, wgimees, ha evi-
déncia de que existe alguma estrutura na média e/ou vaiaimda nao capturada.
Para verificar se 7 regimes sdo suficientes para capturaatedautura existente na
média e variancia aplicamos a estatistica BDS aos residuo®delo com 7 regimes.
Os resultados do teste mostram que ndo conseguimos rejgéars residuos do mo-
delo com MSIAH(7)-ARX(5) sejam IID, o que indica que devenrabalhar com um
ndmero de regimes igual a 7, capturando toda a estruturapdsmdéncia existente na
série de log-retornos de cambio.
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Tabela 2.4: Testes LR Forma Funcional

Modelo Irrestrito ModeloRestrito Restricdes Valor TestealodvCritico p-value
MSIAH(7) 8883.683 MSIA(7) 7667.708 6 2341.94 14.0671 [@Oop+*
MSIAH(7) 8883.683 MSIH(7) 8743.989 35 279.38 49.8118 (0@
MSIAH(7) 8883.683 MSAH(7) 8866.492 6 34.38 14.0671 [0.0000
MSIAH(7) 8883.683  MSI(7) 7134.9259 42 3497.51 58.1240  (QO@ **

2.4.2 Determinacédo da Forma Funcional

Haviamos partido de um modelo geral MSIAH com mudanca denegiem todos
0s parametros, e a partir desta especificacdo, determinamoémero adequado de
regimes. E obrigat6rio no entanto verificar se é necesséigdar todos os parametros
do modelo a mudanca de regime, j& que um principio de modalagenométrica é
sempre buscar o modelo mais parcimonioso possivel.

Ao contrério da determinagédo do numero de regimes, o testspiificacdo da
forma funcional mais adequada, em relacdo aos pardmefssia mudanga mar-
koviana, tem distribuicdo padrdo. Usando o principio dégate verossimilhanca, a
estatistica de teste € 2(log-verossimilhanca (modelstiite) - log-verossimilhanca
(modelo restrito)), e a distribuicéo de teste é uma qui-cagadcom o nimero de graus
de liberdade correspondente ao nimero de restricbes iagpofestamos o modelo
geral MSIAH (mudancas no intercepto, pard@metros autcessiyos e variancia) con-
tra as demais especificacBes possiveis. Conforme a Tadekenos que pelo teste
LR (raz&o de verossimilhanca), a especificacdo adequada tnadatlo MSIAH, com
mudancas em todos os parametros, ja que as demais espéesicag restringem que
alguns dos parametros sejam constantes através dos regimesidequadas.

E interessante notar pelas estatisticas LR calculadas faieroque causa mais
perda no valor da log-verossimilhanca € a restricdo de o lmadleuma Unica vari-
ancia, sem mudanc¢a markoviana nos valores da varianciaditional. Os testes do
modelo MSIAH contra os modelos MSIA e MSI mostram que umadtargstica fun-
damental do modelo de mudanga markoviana utilizado é captierforma adequada
as mudancas na variancia incondicional da série.

A analise dos residuos, presente na Tabela 2.5 e na Figunzo2tia que os erros
de predicdo do modelo sofrem de problemas de autocorrelaBdiH e heterocedas-
ticidade. Mas os residuos padronizados, ou seja, os resttivididos pela varian-
cia correspondente ao regime que tem maior probabilidagedencerem, sdo nédo
correlacionados, homocedasticos e ndo tém estrutura @dme@ condicional do tipo
ARCH. A correcao da estrutura de mudangas na varianciadicional pela padroni-
zacao dos residuos mostra que, para a série de log-retayra@nbio, grande parte
da estrutura existente é gerada pelas mudancas na vaiifwidicional. Os residuos
padronizados ainda rejeitam a normalidade, mas na Figlineeos, pela densidade
empirica e pelo grafico Q-Q, que os desvios em relacéo a ndadelséo aparente-
mente pouco significantes.

2.5 Modelo Estimado

O modelo estimado MSIAH(7)-ARX(5) corresponde a seguisfeeificacao:
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Figura 2.1: Analise dos Residuos
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Tabela 2.5: Testes Especificacdo Residuos

Residuos Padronizados dist. Estat. p-value
portmanteau(31) Chi(26) 22.4019 [0.6665]
normalidade Chi(2)  10.7503 [0.004] **
assint.norm. Chi(2) 9.7392  [0.0077]**
heterocedasticidade Chi(12) 12.6262 [0.3968]
hetero-X test Chi(27) 39.6994 [0.0546]

hetero Quadrado: Chi(12) 12.6440 [0.3954]
hetero-X Quadrado Chi(27) 39.7478 [0.0541]

ARCH(5) Chi(5) 5.44 [0.3536]
Erro de Predigcéo dist. Estat. p-value
portmanteau(31) Chi(26) 136.0621 [0.0000]**
normalidade Chi(2) 9054.0432 [0.0000] **
assint.norm. Chi(2) 13043.066 [0.0000] **
heterocedasticidade Chi(12) 326.3924 [0.0000] **
hetero-X Chi(27) 512.9613 [0.0000] **

hetero Quadrado Chi(12) 326.3890 [0.0000]**
hetero-X Quadrado Chi(27) 512.9570 [0.0000] **
ARCH(5) Chi(5) 148.08437 [0.0000] **

(2.5)

O modelo foi estimado usando o pacote MSVAR de KROLZIG (1983 a lin-
guagem Ox. O modelo obteve convergéncia forte apds 12agiies, e o método de
estimacao através de maxima verossimilhanca usando dtalgdeM (Expectation-
Maximizatior) .

Os parametros estimados estdo na Tabela 2.6, em conjuntoxerus desvios-
padrdes e estatisticas t. Os parametros estimados sdoimeressantes. Enquanto
existem regimes com todos os parametros significativospapragime 1, no regime 2
nenhum parédmetro é estatisticamente significante. Outrdrfeeressante é notar que
a tendéncia s6 é diferente de zero no regime 7, mas a neaissidaendéncia era
fosse confirmada por testes de especificagdo. A inclusdmdérieia também teve um
papel fundamental na estimagdo do modelo, ja que sem inctizstendéncia nédo era
possivel calcular os desvifes padrbes, o que ocorria pgelddamatriz de informacédo
tornar-se singular, um sintoma de possivel ndo identifcdgdmodelo na auséncia da
tendéncia.

A matriz de transi¢c&o estimada se encontra na Tabela 2.7.

A Figura 2.2 contém as probabilidades estimadas de cadaeqgara cada obser-
vagdo na amostra. O grafico mostra as probabilidades meyidtradas (usando a
informacéo até o periodo t) e as probabilidades suavizagando a informacéo da
amostra toda para inferir as probabilig%des no momentogje Grafico nos mostra
gue o modelo associa ao regime de bandas cambiais trés segieiasivos (regimes
3, 4 e 5), enquanto que os demais regimes sdo presentes fudopaestantes da
amostra. Os regimes 2 e 6 sao identificados com os perioda@sidedo livre do cam-
bio, enquanto que os regimes 1 e 7 pode ser identificado, woafa Tabela 2.6, com
os periodos de crise cambial, combinando elevada vari@wactaxa de cambio com
tendéncias a forte desvalorizacéo.

A Tabela 2.9 mostra o nimero de observagfes pertencentesa aegame, e com
iSSO associa a cada um dos reagimes uma probabilidade icoomali Os regimes 3.

Y1t = c1t + P11yt 14 P12y1e—2 + P13Y1¢e—2 + P1ay1e—4 + P15y16-5 + St + e €1 ~ N
Y2t = Cot + G21Y2t— 14 P22Y2t—2 + P23Y2t—2 + P2aY2t—a + P25Y2—5 + Pat + €2t €2t ~ N
Y3t = €3¢ + O31Y3¢— 14 @32Y3¢—2 + P33Y3¢t—2 + P34Y3t—4 + O15Y3t—5 + B3t + e3¢ €30 ~ N
Yar = Cat + Ga1Yar— 14 Ga2Yar—2 + Pa3Yar—2 + GaaYar—a + GasYi—5 + Bat + €44 €44 ~ N
Yst = Cst + O51Yst— 14 P52Y58—2 + P53Ys56—2 + Ps54Ys5t—4 + P55Ys50—5 + Ot + €5t €58 ~ N
Yot = Cot + Pe1Y6t—1+P62y6t—2 + P63Y6t—2 + Pealer—a + PosYet—5 + Bt + €6t €6t ~ N
Yrt = Crt + Oyt 14 Pr2YTe—2 + Or3Yre—2 + Prayri—a + Prsyre—s + Brt + et €y ~ N

A~ ST
OO O OO OO
9. 9. 9. 9.9 .9 9
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Tabela 2.6: Parametros Estimados

Regime 1 Coef. D.Padrdo t-value Regime 2 Coef. D.Padrdo t-value
Const -0.0209 0.0019 -11.1947 Const -0.0004 0.0002 -1.9478
Dlcambio_1 -0.1225 0.0940 -1.3037 Dlcambio_1 -0.0007 0.0635 -0.0114
Dlcambio_2 -0.3699 0.0892 -4.1483 Dlcambio_2 -0.0083 0.0539 -0.1547
Dlcambio_3 -0.5672 0.0996 -5.6919 Dlcambio_3 -0.0427 0.0527 -0.8097
Dicambio_4 -0.2190 0.0906 -2.4176 Dlcambio_4 0.0837 0.0484 1.7289
Dicambio_5 -0.7564 0.0791 -9.5628 Dlcambio_5 -0.0021 0.0497 -0.0414
Trend 0.0000 0.0000 0.4548 Trend 0.0000 0.0000 0.0422
D.Padrao 0.0095764 D.Padrao 0.0042088
Regime 3 Coef. D.Padréo t-value Regime 4 Coef. D.Padrdo t-value
Const 0.0002 0.0001 2.0211 Const -0.0000 0.0000 -1.9315
Dlcambio_1 -0.0146 0.0663 -0.2201 DIcambio_1 -0.0150 0.0266 -0.5664
Dlcambio_2 -0.1437 0.0622 -2.3103 Dlcambio_2 -0.0873 0.0180 -4.8547
Dlcambio_3 -0.0203 0.0607 -0.3343 Dlcambio_3 0.0309 0.0154 2.0102
Dicambio_4 -0.1258 0.0526 -2.3922 Dlcambio_4 -0.0646 0.0136 -4.7414
Dlcambio_5 0.0795 0.0674 1.1790 Dlcambio_5 -0.0241 0.0151 -1.5928
Trend 0.0000 0.0000 0.0345 Trend 0.0000 0.0000 0.0333
D.Padrao 0.0004381 D.Padrédo 0.0001678
Regime 5 Coef. D.Padrdo t-value Regime 6 Coef. D.Padrdo t-value
Const 0.0021 0.0001 15.8368 Const -0.0000 0.0004 -0.1106
Dlcambio_1 -0.1979 0.0713 -2.7755 Dlcambio_1 0.1077 0.0486 2.2137
Dicambio_2 -0.1540 0.0745 -2.0686 Dlcambio_2 -0.1328 0.0453 -2.9307
Dicambio_3 -0.1840 0.0735 -2.5049 Dlcambio_3 0.1168 0.0458 2.5513
Dicambio_4 -0.1806 0.0752 -2.4018 Dlcambio_4 -0.0053 0.0436 -0.1227
Dlcambio_5 -0.2012 0.0758 -2.6533 Dlcambio_5 0.0421 0.0420 1.0007
Trend -0.0000 0.0000 -0.2335 Trend 0.0000 0.0000 0.0860
D.Padrédo 0.0013201 D.Padrao 0.0084794
Regime 7 Coef. D.Padrdo t-value
Const 0.0924 0.0062 14.9538
Dlcambio_1 -0.2350 0.1496 -1.5707
Dlcambio_2 0.1601 0.1539 1.0405
Dlcambio_3 0.2282 0.1587 1.4377
Dlcambio_4 -0.1669 0.1628 -1.0256
Dicambio_5 -0.2677 0.1648 -1.6237
Trend -0.0001 0.0000 -3.6738
D.Padrao 0.0227350
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Tabela 2.7: Matriz de Transicdo

regimel regime2 regime3 regime4 regime5 regime6 regime?7

regimel 0.7122 0.0009091  2.585e-008 6.118e-009  1.00Be-00 0.2869 1.217e-011
regime2  8.171e-007 0.9744 8.937e-008  2.735e-008 0.0045620.02103 3.011e-011

regime3  2.909e-011  9.485e-008 0.8714 0.06670 0.06194 0&.089 1.885e-015
regime4 0.003840 1.068e-007 0.1716 0.7283 0.09189 1.0@8e- 0.004342
regime5 0.004077 6.174e-007 0.06717 0.1963 0.7324 7.06a8e- 7.992e-015
regime6 0.01168 0.02171 1.034e-008 0.002224 4.566e-008 9558. 0.008568

regime? 0.1250 8.225e-007 3.491e-011 8.977e-012 1.2¥0e-01.128e-007 0.8750
Note que pl[i][j]=Pr{s(t+1)=j|s(t)=i}

MSIAH(7)-ARX(5), 12 — 1882
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Tabela 2.9: Regimes e Duracédo

namero de Observagbdes Probabilidade Incondicional Daraca

Regime 1 42.3 0.0233 3.47
Regime 2 420.7 0.2171 39.08
Regime 3 452.9 0.2388 7.77
Regime 4 256.4 0.1374 3.68
Regime 5 201.1 0.1062 3.74
Regime 6 457.3 0.2549 22.63
Regime 7 40.2 0.0222 8.00

terceiro regime como valor do cAmbio dentro dos limites dadba Pelos parametros
estimados para estes regimes podemos identificar o regio@@ sendo o de valores
dentro dos limites normais da banda cambial, enquanto qegime 4 teria valores
proximos a barreira inferior e, o regime 5, os retornos quariam a proximidade do
limite superior da banda cambial.

Esta conclusdo é consistente com os valores médios de dutagées regimes,
ja que a duragdo média dos regimes 4 e 5 é de 3,5 dias em mégimném que a
duracdo média do regime 3 é de 7,8 dias. O fato de as duracétes degimes que
vigoram dentro da banda cambial serem bem curtas mostra déajue eram neces-
sérias frequentes intervencdes no mercado de cambio patemeavalor dentro dos
intervalos fixados pelo Banco Central.

A duracao média de cada regime também é apresentada na medsete 2.9. Ve-
MOS que o0 regime mais persistente é o regime 2, com duracda ne@8.08 dias,
seguido pelo regime 6 com uma duragdo média de 22.63 medites fois regimes
séo caracterizados pelas mais baixas correlacdes entegioses estimados. Os de-
mais regimes sdo bem menos persistentes, ocorrendo tregéeftes.

Uma caracteristica interessante é que o regime 7, ass@aadnomentos de crise
no mercado de cambio, mesmo tendo a menor probabilidadediaional entre todos
0S regimes, possui a terceira maior persisténcia médiandarem média 8 dias. Isso é
devido a matriz de transi¢do associar uma probabilidadendevez estando no regime
7, a probabilidade de permanecer neste mesmo regime 7 é dg8a8i¥#ém é relevante
notar que o regime que tem maior probabilidade de precedegime 7 é o regime
1, ou seja aqueles associado a periodos de desvaloriza¢dradde cambio. Esta
caracteristica é consistente com um comportamento dé€egiatde valores extremos
e agrupamentos de alta volatilidade na série, 0 que é frégiidente modelado através
de modelos do tipo GARCH.

Desta forma, utilizando apenas a informacéo contida natajesmodelo de mu-
danca markoviana nos parametros auto-regressivos, éptere variancia consegue
inferir estatisticamente uma série de informacdes ecatamente relevantes.

Os autovalores que descrevem o comportamento dentro deegide estdo co-
locados na Tabela 2.10. Como todos os autovalores calcu&itoem valor absoluto
menores que um, 0 processo é sempre estacionario. Como alsawd@os 0s auto-
valores complexos para cada regime é sempre igual a zera,pcadesso tem a ca-
racteristica de apresentar um decaimento exponencialicl&@o¢caracterizado pelos
autovalores reais existentes. Os valores baixos dos pacaeto-regressivos estima-
dos em todos os regimes também caracterizam que a pergEsiénchoques é muito
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Tabela 2.10: Regimes e Autovalores

Regime 1 Regime 2 Regime 3

real complexo modulo real complexo modulo real complexo maédulo
0.65000 -0.75086  0.99312 -0.57489 0.00000 0.57489 -0.49429  -0.46305  0.67730
0.65000 0.75086 0.99312 0.030743 0.54203 0.54290 -0.49429 0.46305 0.67730
-0.96752 0.00000 0.96752 0.030743 -0.54203 0.54290 0.27847 0.58137 0.64462
-0.22749  -0.86078  0.89033 0.48777 0.00000 0.48777 0.27847 -0.58137  0.64462
-0.22749 0.86078 0.89033 0.024909 0.00000 0.024909 0.41707 0.00000 0.41707

Regime 4 Regime 5 Regime 6

real complexo modulo real complexo modulo real complexo moédulo
0.39886 0.36779 0.54255 0.52725 -0.57722  0.78178 0.57771 0.00000 0.57771
0.39886 -0.36779  0.54255 0.52725 0.57722 0.78178 -0.33604 0.41083 0.53076
-0.26628 -0.47026 0.54042 -0.69199 0.00000 0.69199 -0.33604 -0.41083 0.53076
-0.26628 0.47026 0.54042 -0.28020 -0.63025 0.68973 0.10102 -0.49819 0.50833
-0.28023 0.00000 0.28023 -0.28020 0.63025 0.68973 0.10102 0.49819 0.50833

Regime 7

real complexo modulo
-0.42538 -0.68356 0.80511
-0.42538 0.68356 0.80511
0.64972 0.42643 0.77716
0.64972 -0.42643 0.77716
-0.68367 0.00000 0.68367

Tabela 2.11: Autovalores da Matriz de Transi¢&o

real 1.0000 0.99353 0.95765 0.85702 0.73215 0.70606 026031

baixa nessa série, ja que em esta série tem decaimento exparm®ntrolado pelos
par&metros auto-regressivos.

Os autovalores da matriz de transicdo estdo colocados rdaTalil. Como o
primeiro autovalor € igual a um e os demais autovalores eltétyo do circulo uni-
tario, a matriz de transicédo é ergddica, ja que é tambémuitinad. Desta forma, o
autovetor associado ao autovalor unitario presente emrgptésenta as probabilida-
des ergddicas do processo. Esse vetor também indica a pidéddincondicional de
cada regime, e desta forma construimos a Tabela 2.9. O faordsriz de transicao
ser ergddica confirma que nosso regime € estacionario, jZquo®rme HAMILTON
(1994), demonstra-se que um processo de mudan¢ca mark@gemama matriz de
transicdo ergddica € sempre covariancia-estacionario.

Uma discussédo fundamental € medir o poder de ajuste do mestaizado em re-
lacdo ao modelo linear. As Figuras 2.3 e 2.4 mostram os gsafioe valores previstos
e observados e os residuos padronizados desse modelo.aeafie notamos que o
poder de ajuste do modelo de mudang¢a markoviana é muitosugeidos modelos li-
neares auto-regressivos. O coeficiente de determinacaodielorMSIAH(7)-ARX(5)
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€ de 0.43462, contra 0.08422 do modelo linear AR(12) quesgiselado pelo critério
de informacéo de BIC. Embora o coeficiente de determinagéiegjd um instrumento
recomendado de andlise, j& que o nimero de parametros déon8kAH (98 para-
metros) é muito superior ao do modelo AR(12), que contém t@npetros estimados,
e assim o coeficiente de determinagdo do modelo MSIAH nundarpcser inferior
ao do modelo linear. Porém, isto serve como ilustracdo dempsuaperior de ajuste
do modelo de mudanga markoviana, confirmado de forma rolpedta critérios de
informacao.

Uma forma de corrigir o coeficiente de determinacéo para lewvaconta o nu-
mero de parametros estimado € a correcéo para graus detleexbmo proposto por
KROLZIG (1997):

T-1

R—1_
=1 T—MM—-1+K+K(K+1)/2)—Kp—1

(1— R?) (2.6)

onde T € o nimero de observacGes, M, o nimero de regimes e Kpitherm de
regressores em cada equacad?®de nosso modelo é igual a 0.3011, o que é bastante
superior ao valor de 0.08422 do modelo linear.

O uso de critérios de informacédo, mesmo que 0os modelos ndm shjetamente
comparaveis (os modelos nao podem ser considerados dérgiaminhadosested
pela presenca dos parametros de incomodo, i.e as prolzal@fidie transi¢cdo), mos-
tra que o ajuste do modelo MSIAH é muito superior ao do modakat, mesmo
penalizando o elevado nimero de parametros existente meghelo, confirmando a
conclus&o encontrada pelo uso &d.

A Figura 2.5 mostra a densidade estimada pela parte autesst¢ga do modelo
para cada um dos regimes pelo modelo de mudanga markoviada.r€gime provém
de uma distribuicdo Normal com média e variancias? conforme a representacao
dada pela equacéo 2.5 e os valores dados pela Tabela 2.6 gr&fite nos permite
notar que os regimes cuja médias estdo mais proximas defzeaggeles com a menor
variancia, enquanto que o regime de maior variancia é o Egjroom também a maior
média incondicional.

2.5.1 Falta de Parcimdnia no Modelo Final Estimado

O modelo MSIAH(7)-ARX(5) contém um grande namero de paréose¢stimados,
e assim nédo pode ser considerado um modelo parcimoniose jpatisdes usuais em
econometria. Entretanto a existéncia de quebras estisieundo linearidades tanto na
média quanto na variancia, quando se estimando model@sdmpor partes, como o
caso do modelo MSIAH, levam a necessidade um grande numearémetros.

O numero de regimes escolhido, que gera de forma multiplecat nimero de
parametros no modelo final, foi justificado pelos critériednformacédo de Akaike e
Schwarz, este dltimo um critério com propriedades de supesisténcia para apontar
o nimero de regimes e parametros necessarios, conformendeat® por RYDEN
(1995). O critério de Schwarz, que foi o que indicava o0 menonero de regimes,
apontava a necessidade de 5 regimes e 60 pardmetros estjroape leva a um mo-
delo pouco parcimonioso, mas corretamente especificadtes®s para o numero de
regimes baseados na aproximacdo de ANG e BEKAERT e as andliseresiduos
continuavam a indicar a necessidade de um grande nimergideegee consequen-
temente parametros. O Unico modelo que obtinha residubs éla o0 modelo com 7
regimes.
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Dlcambio in the MSIAH(7)-ARX(5)
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Dlcambio — Standard resids
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Conforme POSKITT e CHUNG (1996), a funcao de autocorrelagiiom modelo
com mudanc¢as markovianas no intercepto e variancia podapseximado por um
modelo linear ARMA(p+k-1,p+k-1), aonde p € o nUmero de patins autoregressi-
vos e k o nimero de regimes. O modelo linear que estimamosipasas dados era
um modelo AR(12), o que seria aproximadamente consistenteuen modelo MSIH
com cinco regimes e cinco termos autoregressivos, jA gaemestcomparando com
um modelo AR puro sem termos MA e nosso modelo contém mudaesasarame-
tros autoregressivos, mas serve como evidéncia de neeeesile um modelo pouco
parcimonioso conforme os padrdes usuais.

Outra forma de verificar a necessidade de 7 regimes € notdemuos 3 regimes
gue vigoram no periodo da banda cambial e 4 fora da bandap spreddesses ulti-
mos 2 estdo identificados com crises. Se segmentassemostaamestimassemos
modelos para cada periodo, o nUmero de regimes necess&idem inferior ao do
modelo para toda a amostra, ja que os regimes identificada®pagime cambial e os
dados com livre flutuacédo sdo quase que excludentes. Desta ton modelo para a
amostra toda com 7 regimes captura estas quebras essgxisientes, sem nenhuma
necessidade de informacao ad hoc, como a introducéo de éisnomniprocedimentos
de identificacdo de outliers.

2.5.2 Modelo SWARCH

Uma forma de se buscar um modelo mais parcimonioso e umigriiércomparacgao
para o modelo MSIAH(7)-ARX(5), para modelar a estrutura dpethdéncia nos re-
tornos incluindo as mudancas de regimes, seria 0 modelo SSMAGR HAMILTON

e SUSMEL (1994). Entretanto ocorreram varios problemasptiasgdo do modelo
SWARCH para esta série. O principal problema era um probtr@nvergéncia na
estimacdo. Foram testadas diversas especificacdes pessipara a maioria delas os
resultados eram de falhas na maximizacéo e quando a magénieaa possivel ocor-
ria a ndo invertibilidade do Hessiano, assim impossibidtao calculo da varidncia dos
estimadores.

Este problema é causado pelo fato de uma especificacdo paiosa com 2 ou 3
regimes para o modelo SWARCH néo captura toda a dinAmictenténesta série, e
guando da aplicagéo deste modelo, os testes de especifitag&esiduos apontavam
para a necessidade de mais termos para a média e variandieional. Nenhuma das
especificacdes testadas resultava em um ruido branco misagso que acontece no
modelo MSIAH. A necessidade de inclusdo de mais pard@metosgja, uma especi-
ficac@o menos parcimoniosa, levava ao problema da néoibilidetde do Hessiano,
0 que esta relacionado ao fato de que a matriz de Informag@orsev/a singular, um
sintoma de que 0 modelo estimado € nao identificado. Como @lm&varch com
mais parametros era ndo identificado, e em adicdo n&o elimminda a estrutura de
dependéncia existente na série e tinha problema graveseergencia, este modelo
se mostrou inadequado para modelar a série de log-retasru@stbio no periodo estu-
dado. Possivelmente os problemas de néo identificacdo delo®@/ARCH se devem
ao fato de que existe mudanca na estrutura dos paramettositamédia, quanto da
variancia condicional, e 0 modelo SWARCH captura apenasamgat de regime na
escala da volatilidade de um modelo GARCH.
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Tabela 2.12: Testes Wald de Exclusao

Regime  Dist. Valor de teste p-value

Regimel x?(7) 270.004 [0.0000] **
Regime2 x2(7) 6.98191 [0.4308]
Regime3 x2(7) 11.3812 0.1228

Regime4 x2(7) 162.51 [0.0000] **
Regime5 x2(7) 288.391 [0.0000] **
Regime6 x2(7) 17.2896 [0.0120]*
Regime7 x2(7) 477.018 [0.0000] **

hO: His = P1s = <//)2$ — <//)3$ — ¢4s = <//)5s = Bt'rend — 0|8 = Re.gime

2.6 Analises de Significancia Conjunta - Teste de Efici-
éncia de Mercado

A forma proposta para testar a eficiéncia de mercado, analdgeSecéo 1.6, é testar
se 0s coeficientes autoregressivos de cada regime sao aimtooggtatisticamente di-
ferentes de zero. Para realizar este teste, utilizamosoipio do teste Wald, em que
apenas necessitamos estimar o0 modelo restrito, ja queveaesdis de um modelo res-
trito seria computacionalmente complicada, e a distrémgssintotica do teste Wald é
valida para esse teste.

O teste de exclusao realizado correspondeu a testar quedsg@arametros (exceto
a variancia) estimados eram iguais a zero, contra a hipatesmativa de que pelo
menos um deles era diferente de zero. O objetivo desse tessfi€éar em quais
regimes a hipétese de eficiéncia de mercado é valida, o giaenes notando que na
hipétese nula o logaritmo dos precos € um passeio aleat®desta forma os log-
retornos sé@o nao correlacionados.

Como visto na Sec¢éo 1.6.2, isto pode ser testado através testenconjunto para
verificar se todos os parametros auto-regressivos sacsiguaero contra a hipotese
nula de que pelo menos um deles é diferente de zero. Aquirtesta hipotese mais
forte de que o intercepto e o componente de tendéncia sejeis ig zero também, ja
de que no modelo de mudanc¢a markoviana a hecessidade desimfencias sobre
estes parametros que sdo condicionados ao regime vigemérnapode representar
possibilidades de arbitragem.

A Tabela 2.12 nos mostra que podemos rejeitar a hipétesedeutpie todos os
parametros séo iguais a zero para os regimes 1,4,5,6 e 76#ebgnula ndo é rejeitada
para os regimes 2 e 6. Para estes regimes ndo apenas € valaltetorde passeio
aleatorio do tipo 3, mas também log-retornos tém média zessas dois regimes. E
interessante notar que esta evidéncia contraria o resubtatiio nos testes de razédo
de variancia que haviamos feito para o periodo de bandasaiantue apontavam a
rejeicdo do modelo de passeio aleatério nesse sub-periodo.

Os testes Wald de exclusdo mostram que existe poder degwenas regimes onde
se rejeita a hipdtese nula. Isto contraria alguns dos eemdtdo Capitulo 1, e é devido
ao fato que ndo se corrigiu a estrutura existente na vaagdncondicional da série.
Quando trabalhamos com os log-retornos ajustados parm dacseja, padronizados
pela variancia vigente em cada regime, as evidéncias de dedaevisdo se tornam
frageis, como sera visto na Sec¢éo 2.8.
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O valor das estatisticas Wald calculadas apontam que anewédée desvios em
relacdo a eficiéncia fraca de mercado séo obtidas justamesnteomentos de continua
desvalorizacao do cambio, que identificamos respectiveemem os regimes 1 e 7.
Principalmente na vigéncia do regime 7, a aposta na de&egéo da taxa de cambio
parece levar a lucros excessivos, ja que o componente deapte nesse regime &
muito significante, o que mostra uma tendéncia linear deadleéxacdo enquanto o
regime é valido contudo, o risco dessa aposta é extremaménmigevido a variancia
nesse regime ser muito superior a dos demais regimes.

A evidéncia coletada pelo modelo de mudanca markovianarangae, enquanto
nos regimes 2, 3, 4, 5 e 6 ndo existem tendéncias signifisate&zanudanca no valor do
cambio (componentes de intercepto e tendéncia pouco sa@ibs), o regime 1 pode
ser identificado com um periodo de elevada e e relativameemteila (em relagédo ao
regime 7) desvalorizac¢éo da taxa de cAmbio. O regime 7, mm&nt um periodo de
forte desvalorizag&o da taxa de cambio, mas acompanhadualgalatilidade extre-
mamente elevada.

2.7 Variancia na Média

A relagéo encontrada no regime 7 de associacdo positiva@esralorizacdo do cam-
bio e aumento da volatilidade leva-nos a indagar se exigtevatipo de relacdo risco-
retorno do tipo previsto pelo modelo CAPI@4pital Asset Pricing Modgde SHARP
(1964) e LINTNER (1965) . Essa relagéo tradicional na litea de finangasafirma
gue, se um ativo é mais arriscado (possue uma varianciaisupes dos demais ati-
VOs), para que ele seja aceito na carteira de investimeatamdnvestidor sua remu-
neracao média deve ser superior.

A modelagemtradicional desta relacdo é através do mode@H\ i médiaARCH-
in-mearn) introduzido por ENGLE, LILIEN e ROBINS (1987). A especifg@ deste
modelo é dada por

yr = X8+ ohy + uy (2.7)
Ut =/ ht - Ut (28)

hy =C+ 041“?71 + aguiQ + .+ amuffm (2.9

ondev; é um processo [ID com média zero e variancia unitaria. O gEuee variancia
condicional existente na série é representado pelo compaie Na equacéo 2.7 que
representa a média do processo, notamos que 0 componerdgateia condicional
entra diretamente na especificacdo da média do processerpdodpelo parametro
0. Como ja haviamos detectado a existéncia de um processo ARGHrie de log-
retornos de cdmbio, estimamos a forma mais geral destegsmaxjuivalente a colocar
um processo GARCH(1,1) na especificacdo da média do processo

A Tabela 2.13 mostra os resultados da estimacéo deste mddgloomponentes
ARCH(1) e GARCH(1) séo estatisticamente significativoso@ponente GARCH na
média também é significativo para a equacédo da média, o qliencanue na série de
log-retornos de cambio existe uma relacdo média-variancia

No capitulo 4 iremos mostrar que modelos do tipo GARCH podeminadequa-
dos se o processo gerador da série for um processo MSIAHa Besta, em vez de
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Tabela 2.13: GARCH na Média

Variavel Dependente  DLCAMB

Coef. D.Padréo Estat. z p-value
equacado da média
GARCH 8.870188 3.018029 2.939067 0.0033
C 0.000189 0.000220 0.855994  0.3920
equacéo var
C 2.03E-06 1.98E-07 10.25363  0.0000
ARCH(1) 0.144671 0.016236 8.910448 0.0000
GARCH(1) 0.816476 0.017936 45.52286  0.0000
R-Quadrado 0.029491 Média Var. Dep  0.000484
R-Quadrado Ajustado  0.027409 D.P. Var. Dep.  0.007630
D.P. da Regresséo 0.007524 AIC -7.825715
Soma Quad. Residuo  0.105590 BIC -7.810919
Log- Verossimilhanga  7322.044 Estatistica F 14.16800
Durbin-Watson 1.710888 Prob(F) 0.000000

trabalharmos com a especificagdo GARCH na média, realizarem procedimento
em dois passos para estimar um modelo de heterocedasticigalloviana na média.

O primeiro passo é construir um vetor contendo a variancindicional estimada
pelo modelo de mudanca markoviana MSIAH para cada regimentégem cada pe-
riodo da amostra. A Figura 2.6 mostra o valor da varianciaictonal estimada pelo
modelo de mudanc¢a markoviana em relacdo aos valores otlesma log-retornos do
cambio.

A partir desse vetor estimamos um modelo de defasagenibdidais como forma
de ilustrar a relacdo existente entre os valores de logaegalo cambio e a variancia
determinada pelo modelo de mudanca markoviana. A regressiitada se encontra
na Tabela 2.14. Os resultados desse modelo simples mostiem rglacéo de risco-
retorno é significativa, confirmando a evidéncia do modeldRGA na média.

E necessério entretanto notar que este procedimento empaksies é um procedi-
mento ineficiente de estimacéo, ja que o indicado € estimty tie forma simultanea
tanto a equacgédo contida na Tabela 2.14 como o préprio veteariincias sujeitas a
mudanca markoviana. Como o processo gerador da varianicieeénente dependente
do processo gerador da média (ndo somente por a variancaa dinetamente na es-
pecificagdo da média, mas também pelo fato de que tanto a mgalido a variancia
do processo sédo determinadas pela cadeia de transicéo kevy)aste procedimento
é ineficiente, e para verificar a validade deste procedinsmta necessario um estudo
especifico. Desta forma, este procedimento fica apenas dost@¢éo da relagao
entre média e variancia.
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Tabela 2.14: Relacdo Média-Variancia

Coef. D.Padrdo t-value t-prob

Constant 0.00054761 0.0002487 2.2 0.028
ConditionalMSVAriance 0.804718 0.1398 5,76  0.000
ConditionalMSVAriance_1  -0.543989 0.1803 -3.02 0.003
ConditionalMSVAriance_2 0.412934 0.1498 2.76 0.006
ConditionalMSVAriance_5  -0.307771 0.1080 -2.85 0.004
ConditionalMSVAriance_8 0.223009 0.1503 148 0.138
ConditionalMSVAriance_9  -0.307690 0.1653 -1.86 0.063
ConditionalMSVAriance_11  0.638238 0.1664 3.84 0.000
ConditionalMSVAriance_12  -0.711456 0.1656 -4.30 0.000
ConditionalMSVAriance_14 -0.581895 0.1643 -3.54  0.000
ConditionalMSVAriance_15  0.295212 0.1820 1.62 0.105
ConditionalMSVAriance_16  0.429232 0.1643 2.61 0.009
ConditionalMSVAriance_18 -0.273024 0.1140 -2.40 0.017
ConditionalMSVAriance_24  -0.615421 0.1454 -4.23  0.000
ConditionalMSVAriance_25  0.532603 0.1404 3.79  0.000

sigma 0.00735829 RSS 0.0988675985
Rn2 0.0825883 F(14,1826) 11.74 [0.000]**
Log-Verossimilhanca 6438.13 DW 1.65
no. de observacdes 1841 no. de parametros 15
média(Dlcambio) 0.000527005  var(Dlcambio) 5.85377e-005
Amostra 4210 1882
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Tabela 2.15: Variance Ratios - Retornos Padronizados

q VR psi p-value

5 1.0686 0.3733 0.373
10 1.1498 0.5393 0.5897
20 0.9579 -0.1071 0.9147
50 0.9504 -0.0821 0.9346
75 0.9537 -0.0640 0.9490
100 1.0179 0.0219 0.9825
150 1.0295 0.0309 0.9754
200 1.1194 0.1144 0.9089
300 1.1877 0.1635 0.8701

2.8 Razdao de Variancia no Modelo de Mudanca Mar-
koviana

Os testes de razdo de variancia que utilizados no Capitulthand valores criticos
derivados de distribuicdes amostrais simuladas via piowados de Monte Carlo, na
hipoétese nula de que os retornos séo nao serialmente aiwreddos. Para analisar o
efeito de reconhecida heterocedasticidade existenteetm$i0s de ativos, POTERBA
e SUMMERS (1988) estudam o comportamento da estatisticaodRandi¢cdes ho-
mocedasticas e heterocedasticas, e ndo encontram ddsrsiggificativas nos resul-
tados. O estudo posterior de KIM, NELSON e STARTZ (1998), niaeto, recorre a
uma estratégia diferente para definir o teste VR em conda@éeterocedasticidade.
Eles utilizam uma estratégia que permite preservar o pddsarico da volatilidade
existente nas séries. A descricdo desse procedimento aggpresentagdo de KIM e
NELSON (1999), que adaptam a estratificacdo na aleatomediadetornos propostas
por KIM, NELSON e STARTZ (1998) para o padrao de volatilidageesentado pelo
modelo de mudanc¢a markoviana na variancia incondicional.

O procedimento de KIM e NELSON (1999) utiliza os retornosrpatzados pe-
las variancias estimadas para cada observacdo da amdstnaqeelo de mudanca
markoviana para calcular as estatisticas VR. Desta formaetornos supostamente
preservariam a informag&o contida na heterocedasticidadssim o teste teria mais
poder por permitir que os padrdes especificos da volatdidgdesentados na série em
estudo sejam levados em conta na especificacdo do modelam €tenprocedimento
€ baseado nos padrdes da variancia apresentados por dadé s&rcessario derivar,
via métodos de Monte Carlo, os valores criticos para cadatamo

O estudo de KIM e NELSON e STARTZ (1998) € baseado na estindgémdelo
de mudanc¢a markoviana via amostragem de Gibbs, o que pefingtamente obter a
estratificacd@o aleatdria utilizada. Recorreremos aqui anatedimento mais simples,
apenas testar o valor das Raz6es de Variancia para os retjustados para risco, ou
seja padronizados pelas variancias do modelmaekov switching.

As raz8es de variancia calculadas para os retornos paddmszstao na Tabela
2.15. Os valores estimados mostram que ndo podemos rejedars log-retornos pa-
dronizados provenham de um modelo de passeio aleatérioaimtb que ao corrigir-
mos os retornos pelo sua volatilidade, 0 modelo de passatoaio, que era rejeitado
nos regimes 1, 4, 5, 6 e 7, ndo pode ser rejeitado apos ajastes psco.
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Este resultado € consistente com os resultados obtidoditeeddura deequiva-
lent martingale measuragque propdem que apdés ajustes para risco e dividendos, os
precos de ativos devem ser um procassotingale Uma apresentagéo sucinta sobre
equivalent martingale measupode ser encontrada em LJUNGQVIST e SARGENT
(2000).

Uma conclusao importante desse resultado é mostrar quéagadodo modelo de
passeio aleatério do tipo Ill, ou seja a existéncia de cagéal entre os log-retornos
de cambio, é causada por mudancas na estrutura da vari@nsixid. Este resul-
tado € muito importante. No Capitulo 3 mostramos que as rasdid memoria longa
encontradas nessa série sdo espurias e causadas por edaaganuna estrutura da
variancia, enquanto que no apitulo 4 mostramos que a egiatém processo marko-
viano na variancia incondicional faz com que o uso de modiddigpo GARCH sejam
inadequados como medidas de persisténcia na variancia.

2.9 Conclusoes

O modelo estimado nesse capitulo, um modelo de mudanca viemmk@ara todos os
par&metros de uma autoregressao (intercepto, coeficaritesegressivos e variancia)
se mostrou adequado para a modelagem da estrutura exisées#ee de log-retornos
de cambio.

Uma medida de adequacédo do modelo € o fato de que por ndo pexlejeitar
pela estatistica BDS que os residuos do modelo MSIAH(7)-@&R3ejam um processo
IID, o modelo consegue capturar toda a estrutura existenteduia e na variancia do
processo. O modelo também se mostra capaz de capturarpugzenias a informacao
presente na amostra, tanto as quebras estruturais coaseoith precisdo (inicio e fim
do regime de bandas cambiais) como também identifica de foyimesta as quebras
enddgenas existentes na série de log-retornos de cambio.

A discussé@o sobre eficiéncia fraca de mercado obtém doikagss interessan-
tes. O primeiro € mostrar que existem na série regimes onfieiéneia de mercado
€ valida (regimes 2 e 3), enquanto que nos demais regimésnegs a eficiéncia de
mercado através de um teste Wald, assim existindo a padadsl de arbitragem e lu-
Cros excessivos através de transac¢des com a taxa de caAmbiegu@do resultado é
confirmar que, apos ajustes para risco, a série de log-ostdcambio pode ser con-
siderada um processo estocastico consistente com o nrodeiogalede precificagao
de ativos apresentado no Capitulo 1.

Embora o modelo de mudanga markoviana identifique a pddsitdé de usar a in-
formacéo disponivel na amostra como um mecanismo de egplodas ineficiéncias
no uso da informacéo disponivel, algumas consideracfeses@ssarias. Os coefici-
entes de determinac&o do modelo (0.43462 néo ajustado ¥lGaBfstado) sdo muito
superiores ao do modelo linear, mas mesmo assim sao apeaases tendo em vista
a elaboracéo de previsées. Um segundo problema é de ordeicetés realizacao de
previsdes para fora da amostra em um processo MSIAH é umdginoesto compli-
cado, ja que a equacao de previsdes nesse modelo é um progedstwear em funcao
dos parametros estimados e dos dados. A terceira restagéanstrucdo de previsdes
€ que nesse modelo temos um elemento adicional de incerdez#iq as probabilida-
des do valor observado em um momento especifico pertencdaaagime. Também
€ relevante notar que os padrdes mais significativos nosdsaoencontrados no re-
gime 7, que aponta para forte tendéncia de desvalorizagammesmo tempo este
€ o0 regime de maior variancia, e assim maior risco.
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Desta forma a utilizagdo do modelo de mudanca markoviana coetanismo de
arbitragem tem de ser vista com cuidado. Embora a eficiéraa fle mercado seja
rejeitada pelos dados, fica 0 questionamento se é possigetanexplorar de forma
efetiva as ineficiéncias capturadas pelo modelo. Um canowiis amplo de eficiéncia
de mercado € necessario, que leve em conta a efetividadéragiss de aproveita-
mento de ineficiéncias de mercado. Uma literatura que alestdgproblema € analisar
se 0 uso de regras de Filtro e andlise técnica levam a ludexanges. Uma extensao
da andlise apresentada nesse capitulo seria verificar s@gsécativos os lucros ob-
tidos pelas previsdes do modelo MSIAH levando em conta sudransacéo, o que
fica para um trabalho posterior.

Notas Adicionais

Os modelos de mudanca markoviana foram estimados usandsse dISVAR de
Hans-Martin Krolzig para a linguagem Ox de Jurgen Doornikale A estatisticas
BDS foram foram calculadas pelo Eviews versdo 4.0 e as &tftai de razao de va-
ridncia consistentes sob heterocedasticidade foramladksiusando o médulo VAR-
RATIO para Matlab de Ludwig Kansler.
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Tabela 2.16: Regimes e Observacgdes

Regimel Regime 3 Regime 4 Regime 5 Regime 6
1150-1156[0.98] 257-259[0.53] 247-248[0.67] 239-246N0. 22-53[0.85]
1170-1173[0.98] 306-306 [0.69] 254-256[0.83] 249-2534). 73-76[0.81]
1288-1288[0.98] 325-326[0.62] 262-263[0.50] 260-26D§). 99-108 [0.84]
1357-1359[0.73] 329-339[0.83] 271-278[0.93] 264-27@[1. 160-186[0.86]
1708-1711[0.73] 342-352[0.77] 292-294[0.79] 279-29B[0. 1157-1162[0.94]
1746-1748[0.90] 364-371[0.76] 296-297[0.72] 295-2999). 1174-1287[0.96]
1769-1773[0.84] 382-385[0.73] 302-305[0.71] 298-307f@). 1289-1336[0.86]
1827-1828[0.80] 409-423[0.63] 307-309 [0.54] 310-315@). 1360-1389[0.87]
1855-1860[0.61] 437-447[0.70] 316-324[0.79] 327-32Bf). 1580-1611[0.89]

Regime 2
12-21[0.82]
54-7210.75]
77-981[0.89]

109-159 [0.96]
187-238[0.90]
1337-1345[0.74]
1390-1579[0.95]
1612-1672[0.95]
1790-1799[0.58]

454-455 [0.65]
462-547 [0.83]
562-573[0.76]
577-583[0.83]
589-595 [0.72]
602-616 [0.87]
624-641[0.80]
645-675 [0.87]
694-703 [0.87]
707-725[0.77]
734-7411[0.78]

748-748[0.58]
751-751 [0.49]
753-757 [0.77]
773-786 [0.72]
788-795[0.73]
805-805 [0.54]
849-855 [0.65]
860-864 [0.59]
877-914[0.83]
920-924 [0.62]
931-932[0.61]
939-949[0.71]
951-961 [0.76]
963-963 [0.47]
966-973[0.81]
980-993 [0.78]

1004-1009 [0.86]

1026-1036 [0.86]

1044-1044[0.50]

1053-1063 [0.88]

1073-1086 [0.81]

1092-1095 [0.57]

1103-1119 [0.80]

1127-1128 [0.49]

1130-1131[0.64]

328-328[0.52]
340-341[0.52]
353-353[0.39]
374-381[0.88]
386-388[0.57]
395-404[0.91]
426-428[0.69]
431-436[0.71]
450-453 [0.79]
456-461[0.77]
554-561 [0.83]
574-576[0.52]
585-588 [0.73]
596-601 [0.61]
620-623 [0.86]
642-644 [0.63]
687-688 [0.65]
690-693 [0.71]
704-706 [0.64]
731-733[0.59]
744-747[0.60]
749-750[0.56]
752-752[0.50]
758-772[0.68]
796-797 [0.50]
799-804[0.76]
806-832[0.84]
839-840 [0.66]
859-859 [0.44]
870-876 [0.70]
915-919 [0.59]
925-929[0.57]
933-938[0.69]
950-950 [0.52]
962-962 [0.49]
964-965 [0.53]
979-979[0.41]
995-1003 [0.82]
1045-1048 [0.53]

8M51-1052 [0.56]

1064-1065 [0.52]
1102-1102 [0.61]
1120-1126 [0.71]
1132-1135[0.82]
1349-1350 [0.66]
1823-1826 [0.95]

354-354[0.99]
372-373[0.83]
389-394 [0.85]
405-408 [0.86]
424-425[0.78]

1673-1708().

11725 [0.96]
749-1754[0.84]
778-17891[0.91]
800-1822[0.91]

429-430[(.96 1829-1854 [0.87]
448-449 (.78 1861-1882 [0.83]

548-553]0.
584-584 ).
617-618H).
676-686H).
689-689 [0.98]
726-730 [0.67]
742-743[0.90]
787-787[0.91]
798-798 [0.94]
833-838[0.89]
841-848[0.83]
856-858 [0.66]
865-869 [0.89]
974-978[0.78]
994-994 [0.70]
1010-1025 [0.85]
1037-1043[0.77]
1049-1050 [0.99]
1066-1072[0.94]
1087-1091 [0.83]
1096-1101 [0.67]
1129-1129 [0.51]
1346-1348[0.80]
1351-1356[0.83]

Regime 7

1136-1149[1.00]
1163-1169 [0.99]

1707-1705§).
1755-176810.




Capitulo 3

Modelos de Memoria Longa

3.1 Introducéo

A classe de modelos conhecida como memoéria longa tem resente recebido grande
atencdo na modelagem de séries temporais. A especificagiotitizada destas equa-
¢Oes é a de modelos auto-regressivos com ordem de intedrac@maria, conhecidos
como ARFIMA(p,d,q).

O modelo ARFIMA, introduzido por GRANGER e JOYEUAX (1980) €0i8-
KING (1981), é a generalizagdo do conceito de ordem de ia¢égr utilizado nos
modelos ARIMA, permitindo que a ordem de integracéo seja umero fracionario.
Podemos representar esse processo como:

1-L) 'y =e (3.1)

ondee; € um processo de ruido branco. Ao contrario dos modelos era fjuedo de
autocorrelacéo decai em uma taxa exponencial, nos modetosiem de integracéo
fracionéria a funcéo de auto-correlacéo decai a uma taxaopoial, 0 que corresponde
a idéia de memodria longa capturada nesses modelos. Vandézo correlograma da
série de log-retornos do cambio (Figura 3.1) notamos esgaipdade.

3.2 Propriedades do Modelo ARFIMA

As propriedades do modelo ARFIMA tém sido bastante estigladditeratura e as
mais importantes serdo colocadas a seguir. Quando a atdienintegracdo da série

€ menor que 0.5, a sérig € covariancia-estacionaria e possui uma representacao de
média mével infinita:

Yt = e + Zwietﬂ' (3.2)
=1
onde
dl+d)..i—1—-d) (i+d—1)!
vi= ! ~ ild-1) (33)

Quandal € maior do que -0.5; é invertivel e possui uma representagdo auto-regressiva
infinita
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Figura 3.1: Correlograma dos Log-Retornos do Cambio
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o0
Yt = Z TiYt—i + €t (3.4)
i=1

com dl+d)...i—1—-d) (i+d—1)!
P — 1 — !
i = il = id- (3.5)

Para-0.5<d<0.5aACF dg é dado por

d(l+d).(i—1+d)
TSR d)k—d) (3:6)

nesse mesmo caso a PACF é dada por

i =

(i—d)

Se a série fracionariamente diferenciatla L)%y; segue um processo ARMA(p,q)
dizemos que esta série é um processo ARFIMA (p,d,q). Pamméac a representacao
de(1 — L)? pode se usar uma expans&o binomial para poténcias fraicisnar

(1-L)t= g:(_l)k ( Z ) L* onde ( Z ) _dd= 1)“';!6[_ k1) (3.7)

0

A caracteristica mais importante € que, embora a ACF de urieeARFIMA nao
seja de magnitude grande, ela decai lentamente, o0 que pondsa nogao de memo-
ria longa, e as auto-correlagfes séo significativas mesmatermalos muito longos,
como fica claro nos graficos de ACF e PACF da série de log-resata cambio. Essa
caracteristica significa que choques na série de cambamrtenina dissipagéo extrema-
mente lenta, ou seja, elevada persisténcia.

3.3 Estimacgao

Dada a evidéncia gréafica de meméria longa mostrada pelosag&fa funcdo de auto-
correlacao e da funcdo de autocorrelacdo parcial, em donjom medidas de memo-
ria longa como a estatistica R/S de Lo, estatistica KPSSta@agdio ndo-paramétrica
da ordem de integracdo de Robinson (Tabela 3.1), estimamassérie de especifi-
cacgdes de um modelo ARFIMA (p,d,q) usando o método de Whitla a série de
log-retornos do cambio. Como ordens superiores a 3 paraaspaos AR e MA nao
eram significativas nesse modelo, testamos as combinagésiv@is com parametros
AR e MA inferiores a 4, conforme Tabela 3.2.

Testando todas as combinacgdes possiveis para a parte ARMAGMN p e g maxi-
mos de 2, selecionamos pelo critério de informagédo de Akaikedelo ARFIMA(2,d,0)
colocado na Tabela 3.3. O modelo foi estimado usando 0 mél®dwéxima verossi-
milhanca total de Whittle, com o médulo Arfima no programa ReG

Todos os pardmetros estimados séo significativos, inaanmarametro correspon-
dente a ordem de integracao fracionarie 0.201205. Este resultado seria consistente
com as evidéncias mostradas pelo grafico da autocorrelaggimedidas de persistén-
cia da Tabela 3.1. O valat de 0.201205 estimado define um processo covariancia-
estacionério, conforme as propriedades vistas na Se¢ca®8.2alores previstos pelo
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Tabela 3.1: Medidas de Persisténcia

Medidas de Persisténcia amostra 1-1181

RS

KPSS
d de Robinson

1.19579
0.173743
0.112466

Tabela 3.2;: ARFIMA Amostra 12-1881

modelo amostra 12-1881
d d. padrdo(d) t-valugd) t-prob(d) AIC-T

ARFIMA(2,d,2) 0.149541 0.04600 3.25 0.001 -5.66584723
ARFIMA(1,d,2) 0.159742 0.04760 3.36 0.001 -5.66654016
ARFIMA(0,d,2) 0.18872 0.04231 4.32 0.000 -6.917660
ARFIMA(2,d,1) 0.191031 0.03804 5.02 0.000 -6.9181742
ARFIMA(2,d,0) 0.201205 0.04139 4.86 0.000 -6.92795259
ARFIMA(1,d,1) 0.131943 0.02338 5.64 0.000 -6.91704088
ARFIMA(0,d,1) 0.132439 0.0311 4.26 0.000 -6.91651336
ARFIMA(1,d,0) 0.136198 0.03097 4.40 0.000 -6.91642264
ARFIMA(0,d,0) 0.156432 0.01896 8.25 0.000 -6.91712088

Tabela 3.3: ARFIMA(2,d,0)

ARFIMA(2,d,0)

amostra 12-1881

parametro

Intercepto

ARFIMA
AR(1)
AR(2)

valor estimad
0.000722
0.201205
-0.004658249
-0.054229896

0 desvio-padrao
7.49074e-005

0.0413921

0.0007196
0.0009225
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Figura 3.2: Valores Previstos e Observados Modelo ARFIMA®

modelo ARFIMA(2,d,0) para a série de log-retornos de camb@em ser visualizados
na Figura 3.2.

Mas um parametro significativo de integracéo fracionariarealiz os resultados
obtidos no Capitulo 2, onde os parametros autoregresstiosaelos definiam um pro-
cesso de memoria curta (decaimento exponencial rapido).

Esse resultado no entanto deve ser visto com cautela. Existmpla literatura
em econometria que mostra que quebras estruturais e exéstiEnheterocedasticidade
podem influir no resultado de procedimentos econométri€alez o exemplo mais
representativo dessa literatura sejam os trabalhos satftaéncia de quebras estrutu-
rais e heterocedasticidade no resultado dos testes de uait&rias (PERRON (1989)).
Os testes de raizes unitarias tém como hipétese nula umssmk@) contra hipétese
alternativa de um processo I(1), enquanto que em nossogsmestamos interessados
em determinar o valor da ordem de integracao I.

Para verificar se 0 procedimento de estima¢édo de modelosménmadonga é ro-
busto na presenca de quebras estruturais iremos realizasénie de procedimentos
para verificar o comportamento do teste nas situacdes denpasina heterocedastici-
dade e nos parametros autoregressivos.
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Tabela 3.4: ARFIMA-GARCH(1,1) Amostra Completa

modelo d D. Padréo d AIC-T
ARFIMA(0,d,0)-GARCH(1,1) 0.0176186 (0.0356433) 5632
ARFIMA(1,d,0)-GARCH(1,1) 0.0154518 (0.0591366) 5631.93
ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) -0.00900782 (0.0738184)  56B.
ARFIMA(3,d,0)-GARCH(1,1)  -0.0160677 (0.0591613) 5643.3
ARFIMA(0,d,1)-GARCH(1,1) 0.883722 (0.0433847)  6077.77
ARFIMA(1,d,1)-GARCH(1,1) 0.999795 (0.000242347) 567B.4
ARFIMA(2,d,1)-GARCH(1,1) -0.00169456 (0.12095) 5632.05
ARFIMA(3,d,1)-GARCH(1,1)  -0.0156386 (0.0586161) 564p.4
ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1) 0.999996 (8.88598e-005) 5685.
ARFIMA(2,d,2)-GARCH(1,1) né&o convergiu * *
ARFIMA(1,d,3)-GARCH(1,1) n&o convergiu * *
ARFIMA(3,d,2)-GARCH(1,1) -0.00624241 (0.0518974) 5@19.
ARFIMA(2,d,3)-GARCH(1,1) -0.008264 (0.0689502)  5637.77
ARFIMA(3,d,3)- GARCH(1,1) -0.00748883 (0.0553174)  56EB.

3.4 Modelos ARFIMA-GARCH

Uma caracteristica marcante na série de log-retornos dbic&o fato de que a va-
ridncia dessa série ndo é constante, exibindo heteromsdadée condicional. Nos
Capitulos 2 e 4 trabalhamos com formas de capturar o conmpenta da variancia
através de modelos paramétricos, condicionando o cormpent® da variancia da sé-
rie usando uma cadeia de Markov através do modelo de mudarkaviana na vari-
ancia Markov Switching Heterocedasticity- MSHho Capitulo 2, e usando modelos
da classe GARCH (Capitulo 4). Uma questéo relevante € \@riie a existéncia de
heterocedasticidade condicional pode induzir fendmeageedsisténcia longa .

Para verificar esse efeito estimaremos inicialmente um lnape une ordem de
integracao fracionaria com uma estrutura GARCH(1,1) pararé@ncia condicional.
A estimacao conjunta nos permite testar de forma eficienteosdrolando o efeito da
heterocedasticidade condiciona,l a ordem de integragéia & significativa.

3.4.1 ARFIMA-GARCH - Amostra Completa

Estimamos uma série de modelos ARFIMA mantendo uma estr®8RCH(1,1) fixa
utilizando a amostra complétaOs resultados da estimacdo se encontram na Tabela
3.4. Reportamos o valor do critério AIC multiplicado pelmtnho da amostra, que é
um procedimento comum na modelagem ARFIMA.

O modelo selecionado pelo critério AIC-T é o modelo ARFIMALD)-GARCH(1,1).
Dois fenbmenos que ocorrem na estimacéo destes modelogesdoaga alguns deles,
néo foi alcangcada convergéncia na maximizacdo da funca@mssimilhanca, e o
fato de que em alguns modelos com componente Média Movelo ealimado para
a ordem de integracao fracionaria foi muito significativatealiferente dos demais, e
muito proximo de um. Esta diferenca acontece pela preseng@zes comuns para 0s
termos autoregressivos e de média mével no polindmio definid processo ARMA

1 A amostra é fixada no tamanho da amostra disponivel na espeéifi com a maior defasagem
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Tabela 3.5: ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1)

ARFIMA(2,d,0) GARCH(1,1) amostra 1-1881
parametro valor estimado  desvio padréo
Intercepto 0.000320622 7.49074e-005

ARFIMA d -0.00900782 0.0738184

AR(1) 0.078832 0.0779679

AR(2) 0.0512 0.0992569
GARCH Intercepto”(1/2)  0.00302543 0.00130698

ARCH(1) 0.1447 0.0505813

GARCH(1) 0.82767 0.0653265

estimado. Este problema torna a estimac¢éo do parametraldmate integracédo nao
confiavel, e por isso desconsideramos 0s modelos ondeawaiaizes comuns.

No modelo ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) selecionado (Tabel&):hotamos que
0 parametro da ordem de integracéo € significativamente menque o estimado
no modelo ARFIMA(2,d,0) sem o componente GARCH. Além diskalo o valor do
desvio-padrao deste pardmetro também ndo podemos rejditpdtese nula de que é
estatisticamente diferente de zero.

Quando realizamos a estimacgéo conjunta do coeficiente elgragifio fracionaria
com os parametros GARCH, controlando a existéncia de hedasticidade condici-
onal, a existéncia de memoaria longa ndo é mais constatadaine Bemos evidéncias
de que o fendbmeno de persisténcia longa pode ser geradopadascas na variancia
da série.

No entanto a néo significAncia do parametmode ser causada por alguma quebra
estrutural no processo da média ou entdo por algum probleramdstra. Para tentar
verificar se estes efeitos estdo presentes, estimamosaoadtiRFIMA-GARCH para
os 3 subperiodos em que sabemos com certeza que existe upna gsteutural, defi-
nida pela introducéo e fim do regime de bandas cambiais. Amnsostras correspon-
dem ao periodo do inicio da série até a introdu¢éo do reginbadédas (observacdes
1-300), o periodo de vigéncia do regime de bandas (obsers&.-1137) e o0 periodo
final da livre flutuacdo da taxa do cambio (observac6es 1888)1

3.4.2 Modelo ARFIMA-GARCH(1,1) - Primeira subamostra (1-
301) (Estabilizacao Inflacionaria)

O periodo que compreende a primeira parte da amostra € uradhogsor valorizagéo
da taxa de cAmbio como um instrumento de estabilizac&oimfiéda e pesadas inter-
vencdes no mercado de cambio. Os modelos ARFIMA-GARCHg@sfilnados para
essa subamostra estdo na Tabela 3.6.

O modelo selecionado pelo critério AIC nessa subamosttafiabém um modelo
ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1). Embora a variancia dos valoestimados , compre-
endendo valores de -0.04 a 0.22, em nenhum dos modelos oegiev@nfoi estatis-
ticamente diferente de zero. No modelo selecionado peiéricriAlC-T (Tabela 3.7)
estimamos um parametrbigual a -0.026, mas com desvio-padrdo de 0.118633. Em-
bora o reduzido tamanho da amostra diminua de forma sigtinBaapoder deste teste,
continuamos com a evidéncia de que a memodria longa € aftifrse induzida pela
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Tabela 3.6: ARFIMA-GARCH(1,1) Amostra 1-299

modelo d D. Padrao AIC -T
ARFIMA(0,d,0)-GARCH(1,1) 0.138724 (0.087866) 892.111
ARFIMA(1,d,0)-GARCH(1,1) 0.127289 (0.149866) 894.843
ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) 0.0267857 (0.118633) 890.674
ARFIMA(3,d,0)-GARCH(1,1) -0.0499879 (0.0687544) 905120
ARFIMA(4,d,0)-GARCH(1,1) 0.069302 (0.0842878) 908.011
ARFIMA(1,d,1)-GARCH(1,1) 0.103195 (0.202888) 893.916
ARFIMA(2,d,1)-GARCH(1,1) 0.018632  (0.0991393) 894.046
ARFIMA(3,d,1)-GARCH(1,1) -0.0390525 (0.0640671) 904.84
ARFIMA(0,d,2)-GARCH(1,1) 0.0717403  (0.129686) 891.442
ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1) 0.179319 (0.344876) 894.259
ARFIMA(2,d,2)-GARCH(1,1) 0.154775 (0.18559) 894.416
ARFIMA(0,d,3)-GARCH(1,1) 0.126345 (0.142234) 891.167
ARFIMA(1,d,3)-GARCH(1,1) 0.227192 (0.130004) 895.608

Tabela 3.7: ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) Amostra 1-299

ARFIMA(2,d,0) GARCH(1,1) amostra 1-299
parametro valor estimado  desvio padréo
Intercepto 0.000275717  0.000235758

ARFIMAd -0.0267857 0.118633

AR(1) 0.17185 0.109255

AR(2) 0.16203 0.0883352
GARCH Intercepto”(1/2)  0.00217053 0.000493419

ARCH(1) 0.40324 0.193478

GARCH(1) 0.61216 0.137393

heterocedasticidade condicional.

3.4.3 Modelo ARFIMA-GARCH(1,1) - Segunda Subamostra (301-
1137) (Regime de Bandas Cambiais)

Os modelos da classe ARFIMA-GARCH estimados para o periedeigEncia do
regime de bandas cambiais foram muito instaveis. Os pardsnpara a ordem de
integracao fracionaria flutuaram de -0.25 a .59, o que, nargigcaso, define um pro-
cesso nao-estacionario. No caso do modelo ARFIMA(1,dARGH(1,1), a presenca
de raizes comuns no polindmio ARMA induz um parametro préxita um.

Para o periodo de bandas cambiais 0 modelo selecionadorpétmale AIC-T foi
0 ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1) da Tabela 3.9. Nesse modelo peetro estimado
esta muito préximo de zero, mas pelo valor muito baixo doidesadréo associado ele
se mostrou significativa{valuede 44.22). E importante notar que este modelo sofre
de raizes comuns nos termos AR e MA. Veja que o valor estimado@AR(1) foi de
1 e o de MA(1) foi de -0.99. Desta forma, o modelo estimado nAurdericamente
estavel. Na maioria dos demais modelos estimados no erdgradmetral ndo era
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Tabela 3.8: ARFIMA-GARCH(1,1) Amostra 301-1137

modelo d D. Padrédo AIC-T
ARFIMA(0,d,0)-GARCH(1,1) -0.213025 (0.103438) 4260.16
ARFIMA (0,d,1)-GARCH(1,1)  0.812579 (0.0919414)  4260.22
ARFIMA(1,d,0)-GARCH(1,1) n&o convergiu * *
ARFIMA(1,d,1)-GARCH(1,1) 0.999958  (3.44731e-005) 424y .
ARFIMA(0,d,2)-GARCH(1,1) 0.615022 (0.0786477)  4270.27
ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1) 0.00139078  (3.14503e-005) @23
ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) né&o convergiu * *
ARFIMA(2,d,1)-GARCH(1,1)  -0.0771185  (0.000160507) 42B%
ARFIMA (2,d,2)-GARCH(1,1) n&o convergiu * *
ARFIMA (0,d,3)-GARCH(1,1) 0.598528 (0.0988306)  4269.39
ARFIMA(1,d,3)-GARCH(1,1) -0.391281 (0.111832) 4269.79
ARFIMA(2,d,3)-GARCH(1,1) 0.208043 (0.166738) 4276.92
ARFIMA(3,d,0)-GARCH(1,1) -1.8292 (0.08706) 4284.58
ARFIMA(3,d,1)-GARCH(1,1) n&o convergiu * *
ARFIMA(3,d,2)-GARCH(1,1)  0.0750084 (0.167758)  4274.68
ARFIMA(3,d,3) GARCH(1,1) -0.252808 (0.0201196)  4269.41

significativo.

3.4.4 Modelo ARFIMA-GARCH(1,1) - Terceira Subamostra (301
1137) - (Livre Flutuacdo da Taxa de Cambio)

Os resultados obtidos com 0os modelos ARFIMA-GARCH(1,1ameperiodo final da
amostra sdo bem semelhantes aos obtidos no inicio da am®@stra as estimacdes
onde nao ocorre o problema de raizes comuns no polindmio ARMAalores esti-
mados foram proximos de zero e estatisticamente ndo sinifis, conforme pode

ser visualizado na Tabela 3.10.

Embora o critério AIC-T selecionasse o modelo ARFIMA(1)dFARCH(1,1),
este modelo tinha o mesmo problema de raizes comuns ersoatrgeriormente. Se-

Tabela 3.9: ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1)

ARFIMA(L,d,2)

GARCH(L,1)

amostra 301-1137

parametro
Intercept
ARFIMA
AR(1)
MA(1)
MA(2)
GARCH Intercept™(1/2)
ARCH(1)
GARCH(1)

valor estimado

0.11038
0.00139078
1
-0.99352
-0.0095972
0.000393278
0.25077
0.65098

desvio padréo
0.00381037
3.14503e-005
2.16481e-005
0.0665635
0.067653
6.49607e-005
0.0721675
0.11242
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Tabela 3.10: ARFIMA-GARCH(1,1) Amostra 1138-1881

modelo d D. Padréo AIC-T

ARFIMA(0,d,0)-GARCH(1,1)  0.0158103 (0.0390674) 1860.11
ARFIMA(1,d,0)-GARCH(1,1)  0.0427113 (0.136904) 1878.6
ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1)  0.0168324 (0.263252) 1841.04
ARFIMA(3,d,0)-GARCH(1,1) né&o convergiu * *
ARFIMA(0,d,1)-GARCH(1,1) 1.00427 (0.0424434) 1864.85
ARFIMA(1,d,1)-GARCH(1,1) 0.997465 (0.00631198) 1816.51
ARFIMA(2,d,1)-GARCH(1,1) 0.999929 (0.000317033) 1828.9
ARFIMA(3,d,1)-GARCH(1,1)  0.0342652 (0.25382) 1855.18
ARFIMA(0,d,2)-GARCH(1,1) 0.967159 (0.0388119) 1864.51
ARFIMA(1,d,2)-GARCH(1,1) 0.911526 (0.0480465) 1832.59

ARFIMA(2,d,2)-GARCH(1,1) 1.01056 (0.0100994) 1837.42
ARFIMA(0,d,3)-GARCH(1,1) nao convergiu * *
ARFIMA(0,d,3)-GARCH(1,1) né&o convergiu * *

Tabela 3.11: ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) Amostra 1137-1881

ARFIMA(2,d,0) GARCH(1,1) amostra 301-1137
parametro valor estimado desvio padrédo
Intercept 0.00013915 0.000512075
ARFIMAd 0.0168324 0.263252
AR(1) 0.14366 0.278143
AR(2) -0.13158 0.097985
GARCH Intercept®(1/2)  0.00386452 0.000463498
ARCH(1) 0.20392 (0.0643499)
GARCH(1) 0.7724 (0.0529712)

lecionamos entdo o modelo ARFIMA(2,d,0)-GARCH(1,1) (Tlaki#&11) que era con-
sistente com a representacdo usada na primeira parte dé&r@aneosssim servia para
comparacao direta com os resultados obtidos. Neste mogeoametro d estimado
da ordem de integragdo era também muito préximo de zerotiséstanente nao sig-
nificante, o que € consistente com os resultados anteriores.

3.5 Modelo ARFIMA Aplicado aos Residuos do Mo-
delo MSH

Para verificar se a estrutura da variancia determinada padielmde mudanca marko-
viana apresentado no Capitulo 2 também poderia induzirsepca de memdria longa,
realizamos um procedimento em dois passos para testaripésesh.

O primeiro passo foi estimar um modelo de mudanga markopareaa série de
log-retornos do cdmbio. Para ndo afetar a estrutura de @uetacdes existentes na
série, 0 Unico parametro sujeito a mudanca markoviana fari@ncia incondicional
. Utillizando o mesmo nimero de regimes determinados paradelmalo capitulo
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Figura 3.3: Residuos Modelo MSH

2, estimamos entdo um modelo MSMdrkov Switching Heterocedasticitgpm 7
regimes.

O segundo passo do procedimento foi estimar uma sequéntiadidos ARFIMA
(p,d,q) para a série de residuos padronizados do modelo FJSHR(0) que estima-
mos. A Figura 3.3 mostra a gréfico da fungdo de autocorrelpgém esta série es-
timada. E interessante notar que, embora o padréo da awgfagéio seja 0 mesmo
disposto pela série original de log-retornos, na padrgdéizaitilizando as 7 varian-
cias estimadas pelo modelo MSH, todas as autocorrelactisdentro da banda de
significancia, fazendo com que apds a correcgao pela vasias@utocorrelagbes apre-
sentadas se tornarem estatisticamente néo-significantes.

Os modelos estimados para a série de residuos padronizachusiglo MSH estao
dispostos na Tabela 3.12. Como os residuos possuem médiparedefinicdo, na
estimacao destes modelos ARFIMA forcamos a restricdo deaquédia fosse zero
néo incluindo uma constante na estimacéo.

Embora pelo grafico da funcéo de autocorrelagdo parcialumaltlas correlagbes
estivesse fora da banda, o modelo escolhido pelo critérimfdemacao AIC-T foi
um modelo ARFIMA(1,d,0), contendo um termo autoregressi@grimeira ordem
na especificacdo da média. Os parametros estimados serantorat Tabela 3.13.
Nenhum dos pardmetros estimados foi estatisticamentediéede zero.

O resultado deste procedimento de dois passos também é&teotsicom a hipo-
tese de que a persisténcia longa encontrada pelos modelI&ARsem ajuste para a
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Tabela 3.12: ARFIMA Residuos Modelo MSH

modelo d D. Padrao AIC-T
ARFIMA(0,d,0) 0.00654766 (0.0189905) 847.429
ARFIMA(1,d,0) -0.0184685 (0.0285412) 847.205
ARFIMA(2,d,0) 0.0328249 (0.0326322) 849.906
ARFIMA(3,d,0) 0.0335371 (0.0374943) 848.907
ARFIMA(0,d,1) 0.053764  (0.0399949) 847.425
ARFIMA(1,d,1) -0.01643 (0.02187) 849.546
ARFIMA(2,d,1) 0.00869183 (0.0311261) 849.242
ARFIMA(3,d,1) 0.022684 (0.0337418) 848.571
ARFIMA(0,d,2) 0.0469924 (0.0429947) 850.372
ARFIMA(1,d,2) 0.0719771  (0.210842) 849.416
ARFIMA(2,d,2) 0.142631 (0.0913865) 850.248
ARFIMA(0,d,3) 0.0484714 (0.0548457) 849.374
ARFIMA(1,d,3) 0.254321 (0.119458) 850.176

Tabela 3.13: ARFIMA(1,d,0) Residuos Modelo MSH

ARFIMA(1,d,0) amostra1-1871

parametro valor estimado  desvio padréo
ARFIMA-d -0.0184685 0.0285412
AR(1) 0.043508 0.033922
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estrutura da variancia € um fendmeno espurio induzido pé&téacia de heterocedas-
ticidade condicional.

Duas ressalvas quanto a validade do procedimento de eétinesig dois passos
que realizamos devem ser feitas. A primeira é o fato de queoc@io estimamos con-
juntamente o parametrbe as variancias utilizadas na padronizagéo dos dados, o pro-
cedimento é estatisticamente ineficiente. A segunda é queej&éstamos trabalhando
com uma variavel dependente construida usando um procefinheestimacao o teste
t da hipétese de que o parametro € diferente de zero utilizanth distribuicdo t (ou
Normal, pelo niumero de graus de liberdade existente) sGdov@gsintoticamente .

3.6 Estudo de Monte Carlo

A possibilidade da memodria longa detectada em nossa séing-gletornos do cambio
ser espuria ja havia sido estudada na literatura . Em umashlate a possibilidade
de memoria longa na volatilidade em indices de mercados@rsaBOLLERSLEV
and MIKKELSON (1996) sugerem que a memoaria longa detectadsas indices po-
deria ser uma conseqiiéncia da agregacéo, ja que os retodidduais ndo tinham
componentes significativos de memdria longa na volatikdad

Ja GRANGER (1980) mostra que a soma de processos autoregsetesprimeira
ordem AR(1), retirados aleatoriamente de alguma disg@miadequada (nesse estudo
FOI utilizada uma distribuicao Beta), gera processos comani& longa na média do
processo, quando o nimero de termos ha soma cresce.

Com base nestes resultados, elaboramos um estudo de Molut@&a identificar
se a memodria longa existente em nossa série de log-retoonodnibio poderia ser
gerada pela soma de componentes autoregressivos ou pongasdaa estrutura da
variancia condicional.

3.6.1 Descri¢cao do Experimento de Monte Carlo

O objetivo do nosso procedimento é testar, via simulacadansgrocesso gerador
consistente com o modelo que estimamos no Capitulo 2 paddriair a presenca de
memoria longa em uma série, mesmo que na realidade a memedt@agtocesso seja
curta.

O mecanismo estatistico gerador de nosso ddaats(Generating ProcessDGP)
escolhido foi um modelo de mudanca markoviana para todoarésyetros (intercepto,
par&metros autoregressivos e variancia incondicionaljnd@rocesso autoregressivo
de ordem 5, conforme a representacéo 2.5.

Os parametros escolhidos para representar o DGP de noskwsfdeam os pa-
rametros estimados pelo modelo MSIAH(7)-AR(5) para os datiplog-retornos de
cambio. Retiramos o componente de tendéncia que era apgniisativo no regime
7 como forma de tornar os resultados obtidos mais facilmmrtgparaveis. Utilizando
este DGP, testamos quatro especificacdes para o processo.

3.6.2 Simulacéo Utilizando as Probabilidades Incondicicais e Va-
ridncia Unitaria

A primeira especificacdo do processo gerador foi gerar 28plicac6es de um pro-

cesso com os parametros definidos na Tabela 2.6, sendo ereigiemte determinado
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Tabela 3.14: DGP Probabilidades Incondicionais, Varghbiitaria

T sign. >0.05 >0.10 >.25 média var.
100 99 (4.95%) 145 (7.25%) 96 (4.80%) 25(1.25%) 0.0185 Q1002
500 203(10.15%) 298 (14.90%) 136 (6.80%) 5(0.25%) 0.023801%8
2000 249(12.45%) 191(9.55%) 17 (0.35%) 0(0.0%) 0.0189 @00

Tabela 3.15: DGP Probabilidades Incondicionais, Var@ntarkoviana

T sign. 0.05 0.10 .25 média var.
100 149(7.45%) 239(11.95%) 158 (7.90%) 35 (1.75%) 0.0247003D
500 225(11.25%) 335(16.75%) 136(6.80%) 0(0.0%) 0.0242 0110

2000 610(30.50%) 152 (7.60%) 28 (1.40%) 0(0.0%) 0.0115 @BOO

pela probabilidade incondicional dos dados. Nesta pramespecificacdo do experi-
mento de Monte Carlo os regimes eram retirados de uma digt#it» uniforme com
valores determinados pela Tabela 2.6, e assim ndo tinhapsisugura de uma cadeia
de Markov na determinacédo do regime vigente. Neste prinegperimento a variancia
do componente de erro de cada replicacao tinha varidndi@rianiEste procedimento
resumidamente testa se a soma de processos AR(5) retiradosaddistribuicao uni-
forme pode induzir meméria longa. Foram realizadas 200egides para amostras
de tamanho 100, 500 e 2000.

Os resultados deste experimento estdo apresentados rla 3abe Esta Tabela
apresenta os valores estatisticamente diferentes de zevateados (coluna sign) e a
percentagem em relacdo ao total de replicacdes. As colufads>> 0.10 e > .025
mostram o total de coeficientes de integragédo fracionariaresque o valor indicado
na coluna, bem como a proporc¢do em relagcéo ao total. As dlasasaestantes mos-
tram a média e a variancia do vetor de valores de integragéiofraria estimados para
as 2000 replicacdes do experimento.

A média estimada para cada tamanho de amostra é préximagjemzes o nimero
ded estimados significativos € superior a 10% para as amosttasd@ho 500 e 2000,
embora seja dificil estabelecer algum padréo de componfnmesse experimento.
Mas comprova que a soma de componentes AR(5) selecionadasyaadistribuicéo
uniforme com as probabilidades utilizadas pode induzieagmca de meméria longa,
para o conjunto de parametros utilizado no DGP do experiment

3.6.3 Simulagéo Utilizando as Probabilidades Incondicicais e Va-
riancias do Modelo MSIAH

O segundo experimento utiliza a mesma estrutura do expetiraaterior (transicéo de
regimes determinada por uma distribuicdo uniforme, selizaitia matriz de transicao
de Markov), mas agora o componente de erro de cada autsagresm variancia

diferente. Para o experimento associamos as varianciasaesis na Tabela 2.6 com
cada autoregressao utilizada.
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Tabela 3.16: DGP Probabilidades Condiciondaikov Switching- Variancia Unita-
ria

T sign. 0.05 0.10 .25 média var.
100 161(8.05%) 269 (13.45%) 192 (9.60%) 37 (1.85%) 0.02040036B
500 246 (12.30%) 357 (17.85%) 149(7.45%) 2(0.01%) 0.096017B
2000 279(13.95%) 234 (11.70%) 19 (0.90%) 0(0.0%) 0.1695 2520

Nesse experimento conseguimos comprovar o fato de que rpaglaa variancia do
processo induzem mem©éria longa no comportamento na séniém@ro de parametros
de ordem de integragdo fracionaria significativos aumegtafiativamente com o
aumento do tamanho da amostra, conforma visto na segundeatd Tabela 3.15.

3.6.4 Simulagédo Usando a Estrutura Markoviana nos Regimes -
Variancia Fixa

Neste experimento o0 mecanismo gerador dos dados é um prabessudanca mar-

koviana nos parametros autoregressivos e no interceptivarsicao entre 0s regimes
€ determinado por uma matriz de transi¢cdo conforme des@ifabela 2.4 . Para de-
finir o DGP utilizado no experimento utilizamos os parameg&stimados no Capitulo
2 (Tabela 2.6) e também a matriz de transicédo (Tabela 2.iMah por esse mesmo
modelo. Para isolar o efeito da estrutura markoviana némneid nesse experimento
0 componente de erro tém variancia unitaria. Da mesma fotraangs experimentos
anteriores geramos 2000 replicacBes para amostras defrtarh@ad, 500 e 2000.

Os resultados desse experimento (Tabela 3.16) mostram taparpéo relevante
de parametros da ordem de integragdo fracionario que sdiisesamente significa-
tivos (8.05% na amostra de tamanho 100 e 13.95% na amostamaalio 2000). O
namero de parametresestimados maiores que 0.05 e 0.10 também aumenta para as
amostras de tamanho 100 e 500, embora uma parte deles néstagigticamente sig-
nificativa (a proporcéo de valores na coluna 3 é maior que popgdo de valores na
coluna 2). Um fendmeno interessante capturado nesse exped € o fato de o au-
mento do tamanho da amostra elevar o nimero de processos emdria longa. A
média do vetor de parametré®stimados também aumento de forma muito significa-
tiva (médias de 0.02, 0.09 e 0.16 para as amostras de tam@@hs0D e 2000).

3.6.5 Simulacdo Usando a Estrutura Markoviana Total nos Reg
mes

O DGP do ultimo experimento realizado permite que todos aénpetros de um pro-
cesso autoregressivo mudem segundo uma cadeia de tratsilyiokov, ja que nesse
experimento permitimos também que a variancia incondatiegja sujeita a mudancas.
O processo gerador dos dados € um modelo MSIAH(7)-AR(5) cménpetros defini-
dos pela Tabela 2.6 e a matriz de transi¢c&o disposta na TaBelaeramos novamente
2000 replicacdes para cada tamanho de amostra, mas nessienexpo utilizamos os
tamanhos de amostra 50,100, 250,500,750,1000,1500 2000 ¢ 10000.

Os resultados do experimento de Monte Carlo para o DGP qudtpejue as vari-
ancias mudem segunda uma cadeia de Markov sdo muito irgetessA Tabela 3.17
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Tabela 3.17: DGP Probabilidades Condicionditakkov Switching - mudancas na
Variancia

T sign. 0.05 0.10 0.25 média var.
50 52(2.60%) 64(3.20%) 50(2.50%) 19(0.90%) 0.0128 0.0015
100 96(4.80%) 136(6.80%) 105(5.25%) 43(2.15%) 0.0204 3KOO
250 224(11.20%)  554(27.70%)  430(21.50%) 199(9.95%) (*%068.0122
500 264(13.20%) 818(40.90%) 663(33.15%) 287(14.35%) 6D090.0178
750 360(18.00%)  936(46.80%) 808(40.40%)  340(17%) 0.11410203B
1000 378(18.90%)  984(49.2%) 840(42.00%)  400(20%) 0.1250223
1500 400(20%) 1280(64.00%) 1104(55.20%) 509(25.45%) 1B160.0238
2000 449(22.45%) 1288(64.4%) 1097(54.85%) 626(31.30%)169% 0.0252
5000 736(36.80%) 1776(88.80%) 1616(80.80%) 768(38.40%p205 0.0117
10000 1264(63.20%) 1952(97.6%)  1824(91.20%) 936(46.80%p454 0.0112

gue contém os resultados deste experimento mostra que, eomento do tamanho
da amostra, o nimero de processos com memdria longa espEsia de forma hiper-
bélica. O nimero de processos com valores estatisticarsigniécantes para a ordem
de integracao fracionéaria é 2.60% para a amostra de tamd@htoh&ga a 18.90% na
amostra de tamanho 1000 e alcanca 63.20% para a amostraatetat©000.

Quando analisamos a coluna que contém a proporcao de pesrestimados de
ordem de integragéo fracionaria que foram maiores que 0D&sultados sdo ainda
mais impressionantes. A propor¢do de processosdcamior que 0.05 é de 3.20%
com a amostra de tamanho 50, alcanca 49.2% com uma amostmadehto 1000 e
para a amostra de tamanho 10000 o niumero de paranaetieega a 97.6%, quase a
totalidade dos dados gerados. Os resultados para paré@matadores que 0.10 é pare-
cido (91,20% dos processos tem d maior que 0.10) e quandeanak os parametros
d maiores que 0.25 a proporc¢éo diminui (46.80% na amostrandaniao 10000) mas
ainda assim é extremamente elevada.

A média dos valores estimados para o parameétnas 2000 replicacbes de cada
processo também cresce com o aumento do tamanho da amagtesraflete os resul-
tados do paragrafo anterior. A média para amostra de tanf&hé®.01, alcanca 0.12
na amostra e tamanho 1000 e chega a 0.2454 com a amostra dédetia00.

Um fato interessante a ser notado € que embora a média dosslkestimados
aumente com o tamanho da amostra, em nenhum dos experimealizados com
essa especificacdo do DGP o vaidioi superior a 0.5, que é a regido limite da esta-
cionaridade para processos de memoria longa. Deste mo@onesdnferir que com
0 aumento do tamanho da amostra para infinito, a média dompads d estimados
deve convergir para um valor préximo mas inferior a 0.5. &tterivado do fato de
gue o DGP gerador dos dados era sempre um processo est@ioodro visto pelos
autovalores de cada autoregressao. Um grafico mostranddéntega de convergéncia
dos parametros esta colocado na Figura 3.4.

O resultado dos experimentos de Monte Carlo aponta que, aosypara o DGP
utilizado, correspondente ao processo estimado paraead&lbg-retornos de cambio
pelo modelo MSIAH, a probabilidade de que a meméria longaesia na sec¢éo 1.3
seja espuria é elevada.
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3.7 Conclusodes

Nesse Capitulo estudamos se as evidéncias de persistémgéa(memoria longa) en-
contradas na série de log-retornos do cambio sdo robusta&stithacdo do modelo
mais utilizado para modelar memoria longa, o0 modelo ARFIMAGRANGER e
JOYEUX (1980), encontrou um parametro significante paraderarde integracao
fracionaria, 0 que seria consistente com as longas autdagdes significativas encon-
tradas para a série de log-retornos do cambio.

Devido a existéncia de heterocedasticidade condicionakria, realizamos uma
série de procedimentos para verificar se os procedimengstideacio de medidas de
persisténcia longa sdo robustos na presenca de heterticieldags condicional.

O primeiro procedimento realizado foi estimar um modelo A®R&(p,d,q)-GARCH(1,1)
onde modelamos de forma conjunta a ordem de integracaoffig@ com um modelo
GARCH. O resultado deste procedimento mostrou que a evilméeamemdaria longa
é fragil quando controlamos a heterocedasticidade exéstenamostra.

Para verificar se este resultado se mantém na presenca dasjastuturais, esti-
mamos os modelos ARFIMA(p,d,q)-GARCH(1,1) para as 3 sulsarag importantes
da série de log-retornos do cdmbio. O resultado nas 3 arapstrdora prejudicado
pela instabilidade do método de estimacao na presencazés imuns no polindmio
ARMA, confirmou que o parametrbestimado na Se¢éo 1.3 ndo é sustentavel quando
controlamos a heterocedasticidade condicional usandoumanente GARCH.

A etapa seguinte foi tentar controlar a heterocedastieid@dvés de um modelo
MSH (Markov Switching Heterocedasticityealizando um procedimento de dois pas-
sos. Primeiro estimando um modelo MSH para a série de logaes do cambio e
depois, estimando um modelo ARFIMA para os residuos paziidos desse modelo,
gue corrigem a existéncia de mudancas na variancia indondiaa série. Os resul-
tados desse procedimento mostraram que a evidéncia de radariya também nao
era sustentavel quando controlavamos a heterocedadgoiddstente por um modelo
de mudanc¢a markoviana.

O procedimento final foi realizar uma série de estudos de &Gatlo para confir-
mar que, em processos onde existisse mudanca na variaoemainional controlado
por uma cadeia de Markov (modelos MSH), existe uma grandsapitidade de exis-
téncia de memoria longa espuria. A probabilidade de um roatiemudanca marko-
viana induzir meméria longa na série cresce de forma hifieebéom o tamanho da
amostra. Com isto confirmamos que, além da conclusao de GRRARNE980) que a
soma de processos AR(1) geram processos com memoaria lodgaeogeneralizada
para processos AR(5), o componente que induz a presencand@adonga é a soma
de processos autoregressivos com diferentes varianciaizditionais.

Este estudo nos permite inferir com um razoavel grau dezzegee a persisténcia
de choques na série de log-retornos de cambio é muito baixacatdo com os resul-
tados do Capitulo 2. A hipétese de que choques na série detimgros do cadmbio
apresentam efeitos apds periodos relativamente longas sidgtentavel pelos resulta-
dos dos procedimentos realizados nesse estudo.

A concluséo final € a que modelos de memoria longa da classéM¥RRa0 sao
robustos na presenca de heterocedasticidade condicoqaé, os resultados encontra-
dos por esses modelos nesta situagcdo devem ser vistos ctalackica a necessidade
de desenvolvimento de corre¢des para a existéncia de betasticidade nos estima-
dores de modelos do tipo ARFIMA.
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Notas Adicionais

Os modelos ARFIMA foram estimados usando o pacote ARFIMA dgiluin Ooms e
Jurgen DOORNIK para PcGive. Usamos a classe LMMod para Ormes DAVID-
SON para estimar os modelos ARFIMA-GARCH. Estimamos o nmiH (Markov
Switching Heterocedasticitysando a classe MSVAR 1.3.0 de Hans-Martin KROLZIG
para a linguagem Ox. O estudo de Monte Carlo foi programaalodesa linguagem R
usando o pacote Fracdiff para estimar os para@metros do ma&HIMA.
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Capitulo 4

Persisténcia na Volatilidade

4.1 Introducéo

Uma das caracteristicas mais marcantes de séries finanemirgeral é a existéncia de
heterocedasticidade: o fato de que a volatilidade doste$arao é constante no tempo.
Conforme vimos no Capitulo 2, temos fortes evidéncias deaquagiancia da série de
log-retornos do cambio ndo é constante. Neste capitul@sexplorar duas classes de
modelos para capturar a volatilidade condicional existeatsérie de log-retornos do
cambio. A primeira abordagem é a classe de modelos ARQkb(egressive Conditio-
nal Heterocedasticifjyde ENGLE (1982) e BOLLERSLEYV (1986) (incluindo modelos
de memdria longa), e a segunda € um estudo mais detalhadesiEdps para a vola-
tilidade dadas pelo modelo MSMérkov Switching Heterocedasticjtgue utilizamos
no Capitulo 2.

A modelagem da variancia da série de cambio é muito imperfzorgue medidas
da volatilidade dessa série medem o risco associado a sstesaéindo fundamentais
em situagdes como o controle de risco de portfolios com moesi@ANGeiras como
um de seus ativos e a precifica¢do de derivativos de cambio.

A presenca de heterocedasticidade condicional € diretemadacionada a existén-
cia de mudancas de parametros no processo gerador dos tbdwssultado conhe-
cido na literatura bayesiana € que um modelo de regressaoaefinientes aleatorios
e variancia constante pode ser transformado em uma regrestgrocedastica com
coeficientes fixos (BAUWENS, LUBRANO e RICHARD (1999)). Aaeko entre he-
terocedasticidade condicional e mudanc¢a de parametrosbé&ta explorada nos mo-
delos CHARMA de TSAY (1987) e no modelo RCA de NICHOLLS e QUIT®82),
gue usam coeficientes aleatdrios para produzir heteraogdade condicional.

Como ja identificamos através do modelo de mudanca marka@estndado no Ca-
pitulo 2 a existéncia de mudancas abruptas nos parametena périe do log-retornos
de cAmbio, é natural continuar nosso estudo verificandors®dslos da classe ARCH
e 0 modelo de mudanca markoviana na variancia (MSH) sao adegqypara capturar
0 comportamento da variancia condicional presente em s@sgips.
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4.2 Modelos ARCH-GARCH
4.2.1 Preliminares Sobre Modelagem ARCH

A modelagem baseada na classe de modelos ARCH e suas desitegé sua criacao
através do trabalho de ENGLE (1982) para o estudo da vaai&lactaxa de inflacdo
na Inglaterra. A literatura basica de estudo do comportémrempirico da volatilidade
da taxa de cambio é baseada principalmente em formulagd€slARomo exemplos
dessa literatura aplicada a estudo da séries de taxas déod@&mios os trabalhos de
ANDERSEN, BOLLERSLEV, DIEBOLD e LABYS, P. (1999) e ENGLE e MBTAFA
(1995).

Os trabalhos de HERENCIA, HOTTA e VALLS PEREIRA (1998), NEDS (1990)
e PAGAN e SCHWERT (1990) estudam o tépico da persisténcihdgues na volati-
lidade de séries financeiras em perspectiva tedrica. TarsBénmportantes os traba-
Ihos comparando a metodologia ARCH a outros modelos deilaédate condicional,
como o trabalho de HERENCIA, HOTTA e VALLS PEREIRA (1998)eqcompara
0s modelos ARCH com modelos de volatilidade estocéstica.

O modelo ARCH de ENGLE (1982) define o comportamento da Violatie con-
dicional de uma série como uma fungéo linear dos choquesadrago ocorridos no
passado desta série. Defininglocomo a série em interesse, podemos representar o
comportamento da média da série como:

Yy = XB+ e (4.1)

ee = zv/he (4.2)

onde X é um conjunto de variaveis explicativas, podendaindefasagens dg,. O
processaz; € um IID com média zero e variancia unitaria. Um processo ARCH
representado como:

he =w+ aje? (4.3)

ondeh, representa a variancia condicional da série no momento ta thndicdo
necessaria é que todas as realizac6ek, d&€0 sejam negativas, 0 que requer gue
seja maior que 0 e que; seja>0. Sex; € igual a zero o modelo é condicionalmente
homocedastico.

A representacdo 4.3 permite ver que o modelo ARCH captungpagrentos de
volatilidade devido ao fato de que o chogyes funcdo crescente do choque passado
2. Desta forma se o choque no momento passado foi grande o emogpresente
também tende a ser grande. Uma vantagem adicional do mo&&ai4& que ele per-
mite capturar o excesso de kurtose existente em séries dinas.cConforme ENGLE
(1982), a kurtose de; sempre supera a kurtose gga que:

Elef] = E[2/1E[h] > El#E[ef]” (4.4)

o que é valido pela desigualdade de Jensen, $essui distribuigdo normal, a kurtose
dee; éigual a
Eley] 301 —ad)

K. = = 4.5
E[e?] 1— 302 (4.5)

que é finito sa? < 1 e sempre maior que 3.
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O modelo ARCH(1) pode ser generalizado para uma forma gé&raltq) repre-
sentada como:
hy = w + alsf_l + 04257:2—2 + ..+ a35t2_q (4.6)
onde a variancia incondicionaf é definida pela relacao:
2 w

g =
l—a; —as— ... —qq

O modelo sera covariancia-estacionério se todas as radzgsliddémio 1e; L —
asL? — ... — ayL? estiverem fora do circulo unitario, o que equivale a dizer gs
choques ndo tém efeitos permanentes, existindo uma reversé@dia na volatilidade.

4.2.2 ARCH Generalizado - GARCH

E comum a necessidade de uma representacdo com um valatcetea@ano modelo
ARCH para representar adequadamente o comportamentoadéidatie existente em
séries financeiras. BOLLERSLEYV (1986) sugeriu uma formédageral, conhecida
como GARCH (Generalized ARCH) que € uma generalizacao delndRCH para
incluir valores defasados dg em 4.6. O modelo GARCH(1,1) é representado como:

he =w+ il | + Bihi 1 (4.7)

As condicdes de positividade sdo ques a; > 0 e5; > 0. A representacao 4.7
evita a necessidade de colocarmos muitos lags,deque notamos se 4.7 for reescrita
como:

he =w+ aie? | + Bi(w + arel 5 + Bihi o) (4.8)

Continuando esta recursdo chegamos a:

he=Y Bw+ary B e, (4.9)
=1 7
A representacao 4.9 corresponde a um moddRt’ H (co) para esta estrutura de
2. Adicionanda:? em ambos os lados de 4.7 e movendo o telgyara o lado direito
da equacéo, o modelo GARCH(1,1) pode ser escrito como um IlmadRMA(1,1)

paras?:

o'} o'}
=1

g2 =w+ (oq + B1)er_ | + v — Brvgq (4.10)

ondev; = 2 — h;. O processo definido em 4.10 patasera covariancia estacionario
sea; + (31 < 0. Definimos a variancia incondicional decomo:
2 w
1l—o1—f
A kurtose des; , novamente assumindo que seja normalmente distribuido, €
representada como:

o (4.11)

31— (a1 + 1)
11— (041 —l—ﬁl)Q — 204%

K. (4.12)
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gue é também sempre maior do que 3. Uma caracteristica ismporterivada por
BOLLERSLEYV (1986) é que as autocorrelacdes dedo dadas por:

pe = (a1 + B1)*1py (4.13)

ou seja, as correlacdes decaem exponencialmente mas nddatp + 5;. Quando
a1 + (1 esta préxima de um, o decaimento é bastante lento, comcearomodelo
autoregressivo com raizes unitarias.

Da mesma forma que o modelo ARCH(1) pode ser generalizado yrarpro-
cesso ARCH(q), podemos generalizar um processo GARCHphA/E um processo
GARCH(p,q) dado por:

q p
ho=wt > el + S he (4.12)
=1 =1

Embora a estimacdo de modelos GARCH de ordem maior que €dlirivial, a
especificacdo mais empregada € a de um GARCH(1,1), esteepsea forma mais
adequada na pratica, conforme BOLLERSLEV, CHOU e KRONERZ2}9

A generalizacdo dos modelos ARCH permite modelar a valatié através de
modelos ARMA(p,q) (GARCH), formas exponenciais (EGARCHARIMA(p,I,q)
(IGARCH) para o processo da volatilidade. Afora estes nusjeima variada gama
de modelos derivados do modelo ARCH original de ENGLE (19&@)sido proposta,
incluindo modelos de integragéo fracionaria, modelos tatambs, modelos de fato-
res ARCH entre muitas outras formas. Uma especificacdo qeeipaadequada aos
nossos dados, o0 modelo EGARCH (Exponential GARCH) de NEL$T¥91) que
permite uma resposta assimétrica da variancia condicimsathoques ocorridos, ndo
foi estudada por problemas de convergéncia ha maximizag&erdssimilhanca. Em
nenhuma das varias especificacdes testadas para o modeREEGHa amostra utili-
zada ocorreu convergéncia forte, o que nos levou a abandarsardeste modelo.

4.2.3 GARCH Integrado

Uma especificagdo relevante em modelos da classe é o mindejpated GARCH
(IGARCH). O modelo IGARCH forca a restricdo de que a soma dérpatros; +
(£ seja igual a um, uma restricdo valida para a maioria dassstmignceiras. Essa
restricdo imp&e uma raiz unitaria na representagdo ARMA{ara:z?, o que origina
o termo integrado para essa série. Com essa restricao ps@sgrever:

(1= L)e} =w—v; — frvg1 (4.15)

Como colocam FRANSES e VAN DIJK (2000), a analogia com precgsde raizes
unitérias deve ser considerada com cuidado. Embora a eaifrcondicional ndo
exista, conforme mostra a equacéo 4.11, e o modelo ndo sgjda&tcia-estacionario,
o modelo IGARCH pode ainda ser estritamente estacionafifiséa; z2_,+51)] < 0
, como mostrado por NELSON (1990).

As autocorrelagdes pard neste modelo néo estéo definidas, mas segundo DING
e GRANGER (1996) podem ser aproximadas por:

1
op = §(1+2a1)(1+2a1)_k/2 (4.16)

e assim decaem exponencialmente, ao contrario das awdlac@®es de um modelo
com raiz unitaria onde as autocorrelacdes devem se maat&raemente no valor um.
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Tabela 4.1: ARMA(1,0) - GARCH(1,1)

ARMA(1,0) GARCH(1,1) amostra 8-1882
parametro valor est. desvio-padrdao dp-robusto t-value t-prob
Constante 0.000315297  9.040e-005  9.013e-005 3.50 0.000
Dlcambio_1 0.0579005 0.03289 0.03449 1.68 0.093
Intercepto-Garch  1.50810e-006 0.02281 0.03968 3.59 0.000
ARCH(1) 0.142515 0.02281 0.03968 3.59 0.000
GARCH(1) 0.830830 0.02249 0.03836 21.7 0.000
log-lik 7355.04897 AlIC -7.84005223
média(h_t) 5.70609e-005 var(h_t)  2.78904e-008

alpha(1)+beta(1) 0.973345

4.2.4 Persisténcia

Uma questdo fundamental é verificar se os choques tém effigitstérios ou perma-
nentes na estrutura da variancia condicional da sérieaBmsha necessitamos encon-
trar uma expresséo que determine o efeito final do chegjua variancia condicional
h¢, 0 que pode ser representado como:

. Ohy

NELSON (1990) mostra que, assumindo dueé independente da seqiiénejaela
mesma uma seqiéncia também independente, o valor de 4.8 pata

£ (%) =B (h) B <"’H§1<me?1+m>

deg 0e?
= E(ho)E ([T (5, + 1)) B gw) (4.18)
= B(h) (1B (2) + 1)

Existe persisténcia se o valor de 4.18 converge para um dfingo e diferente de
zero quande — oo, 0 que ocorre quande; £ (52) + (1 =1, e o efeito permanente
€ dado pory; .

Os choques terdo efeito permanente na variancia da sémelgaasoma dos pa-
rametrose; € 51 em um processo GARCH(1,1) for igual a 1, o que corresponde ao
modelo IGARCH de ENGLE e BOLLERSLEYV (1986). Nosso estudo eesigténcia
dos choques na variancia condicional da série de log-r@saia cambio concentra-se
na andlise da soma dos parametros ARCH(1) e GARCH(1) estsnad

4.3 Estimagao

Iniciamos a estimacé@o de um modelo GARCH com uma especitichB&6) para a
média do processo e uma especificacdo GARCH(1,1) para asiaridcondicional.
Este modelo tém os pardmetros autoregressivos de ordem quaiaim néo signifi-
cantes, e por isso reduzimos o modelo usando o tgsé&a o modelo ARMA(1,0)-
GARCH(1,1) disposto na Tabela 4.1.
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Tabela 4.2: ARMA(0,0) - GARCH(1,1)

ARMA(0,0) GARCH(1,1) amostra 8-1882
parametro valor est. desvio-padrdao dp-robusto t-value t-prob
Constante 0.000333736  8.970e-005  8.971e-005 3.72 0.000
Intercepto-Garch  1.56549e-006  2.244e-007  1.715e-006  130.9 0.361
ARCH(1) 0.148378 0.02360 0.04071 3.64 0.000
GARCH(1) 0.824514 0.02312 0.03913 211 0.000
log-lik 7353.55396 AlC -7.84952423
média(h_t) 5.81099e-005 var(h_t)  3.04398e-008

alpha(1)+beta(1) 0.972892

Tabela 4.3: ARMA(0,0) - GARCH(2,2)

ARMA(0,0) GARCH(2,2) amostra
parametro valor est. desvio-padrdo dp-robusto t-value t-prob
Constante 0.000310972 9.036e-005 8.759e-00 3.55 0.000
Intercepto-Garch 2.00722e-006  1.860e-006  3.647e-006 500.5 0.582
ARCH(21) 0.121130 0.03849 0.06221 1.95 0.052
ARCH(2) 0.0688515 0.1717 0.3074 0.224 0.823
GARCH(1) 0.573146 1.207 2.108 0.272 0.786
GARCH(2) 0.202003 1.001 1.741 0.116 0.908
log-lik AlC -7.83828564
média(h_t) 5.71898e-005 var(h_t)  2.84053e-008

alpha(1)+beta(1) 0.9751469

A reducéo foi vélida pelo critério de Akaike. Nesta nova effEcéo, no en-
tanto, o parametro autoregressivo de log-retornos do c@nda era mais significativo
a 5%, e por isso tentamos uma nova reducdo deixando apenasnstante na média,
conforme a Tabela 4.2.

O modelo ARMA(0,0)-GARCH(1,1) foi a especificacdo escadhhra a média e
variancias condicionais do processo, utilizando o catde informagao de Akaike. E
necessario verificar se a especificacéo da variancia condi@ satisfatoria. Testamos
entdo o modelo ARMA(0,0)-GARCH(2,2) colocado na Tabela 4.3

O critério de informacado de Akaike mostra que o modelo maisrmeendado é o
ARMA(0,0)-GARCH(1,1), e também podemos verificar que odpatros ARCH(2) e
GARCH(2) nao s&o significativos pelo teste t. E escolhidpaaiicacio da Tabela4.2.

Os teste para efeitos ARCH remanescentes e o RestmanteayTabela 4.4) in-
dicam que o modelo estimado controla a heterocedasticictaidicional e autocor-
relacdo existentes na série, tanto para os residuos nayoeiso para os residuos ao
guadrado. Entretanto a normalidade no residuo é rejeitgdalguer nivel de signifi-
cancia.

Podemos ver na Tabela 4.5 que os residuos ao quadrado namé&iss e que o
excesso € kurtose é extremamente elevado, o que causa;dagejainormalidade. O
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Tabela 4.4: Testes de Especificagéo

Residuos
ARCH 1-2 teste F(2,1867) 0.18546 [0.8307]
Normalidade Chin2(2) 8112.7 [0.0000]**

Portmanteau(43) Chin2(43) 52.563 [0.1505]
Residuos ao quadrado
ARCH 1-2 teste F(2,1867) 0.18546 [0.8307]
Normalidade Chir2(2) 8112.7 [0.0000]**
Portmanteau(43) Chir2(41) 0.76315 [1.0000]

Tabela 4.5: Residuos ao Quadrado Estatisticas Descritivas

Residuos ao Quadrado Estatisticas Descritivas

Observacoes 1875

Média 0.015633

Desvio Padréo 0.99938
Simetria 12.078

Excesso de Kurtose 341.39
Minimo -4.2422
Maximo 28.296

Normalidade{?(2)) 9.1510e+006 [0.0000]**

Normalidade Assintotica®(2)) 8112.7 [0.0000]**

excesso de kurtose muito acima do valor presente nos daddsados indica que o
modelo pode ser inadequado, ja que o peso elevado nas caudiagithuicdo dos resi-
duos mostra que os valores extremos tém baixa probabildaderem capturados por
esse modelo. A Figura 4.1 mostra a densidade estimada ddgsosgm comparacao
com os valores de uma distribui¢do normal com mesma médiasmua.

Como o Unico parametro presente na especificacdo da média €éanstante, 0
valor previsto para a média da série € sempre 0.00033373@lQ@ss previstos para
a variancia condicional da série estdo colocados na Fig@raHste grafico mostra
gue o comportamento da volatilidade da série é compativelaclassificacdo dos 3
subperiodos que temos utilizado. O comportamento nas\argers 6-300 e 1138-
1881 mostra a volatilidade decorrente da liberdade de ffdtudo cAmbio, enquanto
gue no periodo de bandas o valor previsto para a variancthaional € extremamente
baixo.

A persisténcia dos choques nessa série, medida pela sopardosetros;; (ARCH(1))
ef1 (GARCH(1)) é igual a0.972892. Como os parametrgs3; tém desvios padrdes
0.02360 e 0.02312, realizamos um teste com um modelo ceBBRRCH (forcando
a restricdo deyv;+3; = 1) e comparamos com o modelo irrestrito. Por este teste ndo
podemos rejeitar que a soma dos parametros seja diferente.d@esta forma, a vola-
tilidade condicional pode ser considerada um process@atasionario, e os choques
na variancia possuem uma persisténcia muito longa por extelmestimado.
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4.4 Problemas com a Modelagem ARCH

A modelagem ARCH e suas deriva¢des tém se mostrado limitaala®u sucesso
em modelar a volatilidade condicional existente em algusdaies, j& que a litera-
tura aponta que estes modelos levam a alguns resultadausiygis. Uma evidéncia
colocada por GALLANT, HSIEH e TAUCHEN (1992) no estudo daaate cambio
Libra/Délar diaria de 1974 a 1983 é o fato de que os residussramlelos GARCH
apresentam magnitudes de simetria e kurtose muito maiosapue os dados originais:

"... the Studentized residuals from the non-normal GARgpttmo-
dels display substantially more skewness and kurtosis theroriginal
data. The large skewness is inconsistent with the assumiiid Studen-
tized residuals have a symmetric, homogeneous distributiche mag-
nitude of the kurtosis is rather dramatic is some cases: Tinmosis of
the GARCH(1,1)-t residuals is 357.351 versus 8.995 for &vedata. ...
While the large kurtosis cannot, strictly speaking, be tmesl as evi-
dence against the GARCH-t fit, it is disconcerting becausedsistomed
to having residuals that are better behaved that the otidatia."

Mas como colocam GALLANT, HSIEH e TAUCHEN (1992), a ndo-natidade dos
retornos das séries financeiras é inesperada. Segundo eles:

"The lack of Gaussianity of daily price chANGes is a parad&-
nancial markets are active and the price often moves marsstinithin
the day. The within-day movements are triggered by piecaseuf in-
formation about market fundamentals and are thereforepienident, or
nearly so. The daily price chANGe is thus the sum of many withhy
independent price movements. By the central theorem ondédvexpect
gaussianity to obtain, but it does not."

Uma tentativa de resolucdo deste paradoxo veio do trabal@lARK (1973), que
mostrou que embora os choques a estas séries sejam indeesndefreqiiéncia de
ocorréncia destes choques varia no tempo. Em determinadaxips, os mercados
estdo agitados e a freqiiéncia de novas informacdes e chégueito maior. Em ou-
tros periodos, no entanto, novas informagdes e choqueseadsses, e a mudanca de
precos ocorre de forma bem mais lenta. A abordagem de CLARK3(1¢é pioneira
porque aponta para o fato de que este fendbmeno tem uma imgaréstatistica funda-
mental, ao mostrar que o modelo mais realista para estesspéagn modelo de mis-
turas (nixture modél, onde os choques vem de distribuicbes diferentes. Comgmta
o trabalho de CLARK (1973), GALLANT, HSIEH e TAUCHEN (1992n¢etizam:

"As is well known, a mixture of random variables, even Gaassan-
dom variables, is non-Gaussian and has a leptokurtic genSitARK
estimated a mixture of normal models with an i.i.d log-normaing
process and found that the implied distribution fits betb@nta straight
Gaussian distribution or the stable distribution."

Os resultados dos trabalhos de CLARK (1973) e de GALLANT,EtSe TAUCHEN
(1992) apontam para o fato de que embora existam poucameidd&e dependén-
cias nas médias (retornos) para essas séries, existesduidéncias de dependéncias
condicionais nos demais momentos destas séries, e que déim ger explicados cor-
retamente pela classe de modelos ARCH usualmente empsegadtas séries. A
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abordagem de GALLANT, HSIEH e TAUCHEN (1992) para trabalbam estas sé-
ries é utilizar uma classe de modelos semi-paramétricosistena conhecidos como
modelos SNP.

Outro problema existente na modelagem das taxas de cambitoglelos da classe
ARCH é que os parametros estimados para estes processhseagteaimplicam va-
ridncias explosivas e persisténcias excessivamente daomgdempo. Como coloca
GRAY (1996):

"One problem with fitting Garch models ... is that the paranesti-
mates often imply that the conditional variance processesticovariance-
stationary. BOLLERSLEYV (1986) demonstrates that this ésadase when
a+b is greater that one. NELSON (1990) shows that is sucls ks
accumulate in the sense that E[h(t+m)||k{th)o as m— oo . Note, howe-
ver, that is does not imply that h(t+m} co as m— oo "

O problema com a modelagem GARCH ¢é que esta persisténcisspoédspuria. LA-
MOUREAUX e LASTRAPES (1990) demonstram que qualquer mudaestrutural
nos parametros pode levar a estimacéo incorreta dos pacddetGARCH de forma
gue eles indicam persisténcia excessiva na volatilidadeo@elo selecionado é nor-
malmente um modelo IGARCH, enquanto que o processo geradwoldtilidade é
estacionario.

HAMILTON e SUSMEL (1994) apontam que a persisténcia caltalpelos mo-
delos da classe ARCH contradiz a baixa capacidade preditikesentada por estes
modelos. Se a persisténcia estimada fosse valida, istitdeaio calculo de previsdes
para fora da amostra. Mas, como colocam HAMILTON e SUSMELO@)&contece
exatamente o contrério:

"Such persistence is difficult to reconcile with the pooeftasting per-
formance - if the variance were this persistent, the modallshbe a much
better job at forecasting. However, the models forecastiroge to wor-
sen relative to a constant-variance specification as tleeést horizon in-
creases"

A presenca deutliers também pode afetar o resultado das estima¢des de modelos
GARCH, indicando persisténcia excessiva de forma incarr€ problema se torna
ainda mais grave por outra razdo: DOORNIK e OOMS (2000) aorgue o uso
de dummiegara o controle deutliers e quebras na variancia pode induzir a multi-
modalidade na funcéo de verossimilhanca do modelo ARCHHatato as inferéncias
estatisticas invalidas. O estudo de influéncimdtiersem modelos ARCH pode ser
vista nos artigos de HOTTA e TSAY (1998) , que derivam testas presenca de
outliersem modelos GARCH, e em SAKATA e WHITE (1998), discutem método
robustos de estimacao na presencautéers

A hipétese alternativa & modelagem ARCH que pode ser exgdopegpontada no
trabalho de GALLANT, HSIEH e TAUCHEN (1992), é modelar a wdidade dessas
séries como proveniente de uma mistura de distribuicbesveés de um processo
Unico como nos modelos ARCH. Isto permite que tenhamos egitke variancias
provenientes de distintas distribuigdes.

Nossa abordagem para a modelagem desse processo de nmostntamto foi dife-
rente das abordagem de CLARK (1973) e de GALLANT, HSIEH e TAEDI (1992)
de modelos semi-paramétricos (SNP) . O modelagem do céarohio cesultado de
inovacBes originarias de diferentes distribuicBes radbizno Capitulo 2 foi baseada
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Tabela 4.6: Estimacdo GARCH subamostras

Estimacdo em sub-amostras  par&metros modelo GARCH

Amostra 1-301 ARMA(0,1) GARCH(1,1) valort p-value
ARCH(21) 0.083804 0.022397 3.742  0.0002
GARCH(1) 0.916496 0.019368 47.32  0.0000
Alpha[1]+Beta[1] 1.00029

Amostra 301-1137 ARMA(0,0) GARCH(1,1) valor t p-value
ARCH(1) -0.234306 0.01526 0.2352 0.320
GARCH(1) 0.938565 0.01023 150 0.000
Alpha[1]+Beta[1] 0.704259

Amostra 1138-1881 ARMA(1,1) GARCH(1,1) valor t p-value
ARCH(1) 0.169422 0.037638 4501 0.0000
GARCH(1) 0.817106 0.036699 22.27 0.0000
Alpha[1]+Beta[1] 0.98652

nos modelos de mudancga markoviana. Nos modelos de mudankaviaaa, os para-
metros sdo determinados pela probabilidade de se per&ncea série de regimes, e
a mudanca de um regime para outro seria determinada por we@ce Markov de
primeira ordem.

A vantagem do modelo de mudanca markoviana para as sérigsrdeocé que,
ao permitir que a volatilidade seja o resultado de distilgémes (distribui¢cdes), os
parametros estimados ndo indicam as persisténcias exgdasipturadas pelos mode-
los ARCH, e que séo contraditérias aos fen6menos observedoseries financeiras.
A modelagem de mudanca markoviana permite que tenhamaseggie alta volatili-
dade, que podem ser associados a momentos de crise, e regiivgiga volatilidade,
condizentes com momentos de calmaria nos mercados.

A analogia possivel € com o modelo de raizes unitarias corrgsestruturais
de PERRON (1989). Nestes modelos, a hdo incorporacao dasaglestruturais leva
a possivel ndo rejeicdo da hipétese de raizes unitariasimpéEem uma persistén-
cia infinita aos choques. A idéia da modelagem de mudancaowiaria € que, ao
modelarmos a varidncia como proveniente de diversos regievgamos aceitar uma
hipotese incorreta de persisténcia excessiva de choqudstdidade .

4.5 Estimacdo em subamostras

Para tentar verificar qual é o efeito das mudancas estrsitnaasérie de log-retornos
sobre a estimacgdo de paradmetros no modelo GARCH, utilizanpyecedimento de
reestimar os pardmetros nas 3 subamostras definidas nadasphteriores.

A persisténcia estimada na primeira e na Ultima subamostriinciam estatistica-
mente nao diferentes de um, enquanto que no periodo de iagéambanda cambial
o valor se reduziu para 0.70. E interessante notar que noduedie bandas cambiais
o valor do termo ARCH(1) néo é estatisticamente significgfTebela 4.6), o que in-
dica que os choques na volatilidade ndo possuem efeitosapentes. Desta forma,
embora a soma seja igual a 0.70 devemos considerar que, ceator@o ARCH(1)
ndo é diferente de zero, existe uma persisténcia elevadeja tgrmo GARCH(1) tem
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Figura 4.3: Garch(1,1) Pré Banda

valor 0.93. As variancias condicionais estimadas para ci®gos estdo colocadas
nas Figuras 4.3,4.4 e 4.5.

A estimacdo dos modelos GARCH para esses subperiodos muostexiste uma
mudanca significativa no comportamento da variancia caovtit. Mas embora este
procedimento capture esta mudanca, ele sofre do problemaalstilizamos apenas
informacao externa ao modelo sobre pontos de quebra naeségsim esta divisdo em
3 subamostras ndo captura mudancas enddgenas existeséeena

Como vimos no Capitulo 2, o nimero de regimes determinadaopetielo de mu-
danca markoviana era maior do que os regimes determinatisspmditicas cambiais
do Banco Central. Se existirem mudancas de regime endogerasnportamento da
volatilidade da série de log-retornos do cambio, 0 model®GHA estimado pode su-
perestimar valor previsto para a persisténcia da sérieg @gpontado por HAMILTON
e SUSMEL (1994).

4.6 Teste Para a Constancia de Parametros

Como a estimagé@o em subamostras nos mostrou que houve@designificativas nos

par&metros estimados e na persisténcia associada, spaogamte algum tipo de teste
de constancia de parédmetros para validar estatisticarestete resultados. Como a va-
lidade da persisténcia estimada depende fundamentalaeentanstancia dos parame-
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tros, ou seja, auséncia de quebras estruturais, precisadgum teste de constancia
de parametros no modelo GARCH.

LUNDBERG e TERASVIRTA (1998) desenvolveram um teste cora psbpasito.
A hipotese nula neste teste € que os parametros séo cosstaraete toda a amostra,
contra hipétese alternativa de que os parametros estaonthudie forma suave. O
teste pode ser realizado através de uma regressao auxiliar:

hy = w* + 04155_1 + Brhe_1 + Ct+ ’71€t2—1t + 61hi_1t (419)

A hip6tese nula corresponde a restrigdo= ~; = 67 = 0. Usando os parametros
estimados anteriormente, testamos esta restricdo attavés teste Wald, e obtivemos
as estatisticas F=12907.87 com p-valor de 0.0000 e umdstistay?=38723.60 com
p-valor de 0.0000. A hip6tese nula de que os parametros doGBA§E0 constantes
€ rejeitada em qualquer nivel de significAncia, indicand® gunodelo GARCH é
inadequado para modelar a variancia condicional da sériegdeetornos do cAmbio
no periodo em estudo. A ndo constancia dos parametros é udénea de que a
elevada persisténcia pode ser espuria.

4.7 Analise de Monte Carlo

Para verificar o comportamento do modelo GARCH com nossassdaghlizamos um
experimento de Monte Carlo para verificar o comportamentmddelo GARCH(1,1)
estimado sob condi¢cdes de mudancga estrutural no procdatisteo gerador da série.
A literatura sobre estimacdo de modelos GARCH em condicéeguebra estrutu-
ral aponta o fato de que a persisténcia nesse modelo é sipeds na presenca de
quebras estruturais no processo gerador da série, confdAELTON e SUSMEL
(1994).

Partindo do modelo estimado no Capitulo 2, escolhemos coessamismo gerador
dos dados em nosso estudo de Monte Carlo um modelo de mudankaviana nos
parametros do intercepto, parametros autoregressivosémeia incondicional (mo-
delo MSIAH). Os parametros utilizados no estudo sdo os pafrasiestimados para
os dados de log-retornos do cambio pelo modelo MSIAH, coméoFabela 2.6.

O objetivo do estudo é verificar se as estimativas da pemsistéladas pelo mo-
delo GARCH(1,1) sao robustas na presen¢ca de mudanc¢as nespoogerador dos
dados. Assumindo o modelo e os parametros estimados nal@abéstamos sujeitos
a incerteza quanto aos parametros estimados e princip@mpeanto ao modelo esco-
Ihido, mas este estudo ajuda a esclarecer o comportameptrsiaténcia do modelo
GARCH quando o processo gerador contém quebras endogenas.

O experimento foi realizado gerando 2000 replicacdes da définida pelos para-
metros da Tabela 2.6 e a matriz de transicao disposta naababePara cada replicacédo
estimamos um modelo ARMA(0,0)-GARCH(1,1) e coletamos dsrea da soma dos
parametros ARCH(1) e GARCH(1)v + (1) que medem a persisténcia dos choques
na variancia. A especificacao fixa ARMA(0,0) é baseada em duzées. A primeira
€ um problema de implementacéo, j& que, se para cada praxstBaado fosse reali-
zada uma busca pela melhor especificacdo da média, a codguled principalmente
0 tempo necessario a realizacdo do experimento seriam maitwres. A segunda ra-
zdo é o fato de que mesmo sendo o processo gerador dos daddR(Bjnpara cada
regime, a transicéo de regimes faz com que a ordem do pro&Bsselecionada para o
modelo linear seja um AR(0), conforme descrito na Secaole3ta forma, o experi-
mento fica mais consistente com o fato de que geralmente m&@cemos o processo
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Tabela 4.7: Monte Carlo - GARCH

Tamanho Amostra Média Variancia

50 0.3742  0.2793
100 0.5431  0.3395
250 0.7722  0.2546
500 0.8563  0.1513
1000 0.8947  0.0681
2500 0.9112  0.0205
5000 0.9194 0.009

Histogram of ssoma
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Figura 4.6: Histograma Persisténcia Estimada (Amostraaidim 100)

gerador dos dados quando trabalhamos com séries reais. éBgetanto necessario
um estudo adicional para verificar se a especificacdo do t&Rnwmo modelo GARCH
influencia os resultados do estudo de Monte Carlo realizado.

Geramos séries com tamanhos de amostra 50,100,250,502300e 5000 obser-
vacdes. Para o conjunto de 2000 replica¢cbes de cada tamargmasbtra calculamos
a média e a variancia da soma dos termos ARCH(1) e GARCH(ppre jlustrar a
distribuicdo empirica da persisténcia estimada, geraistignamas para os tamanhos
de amostra 100,250, 500 e 1000. Os resultados estdo na Fahela

Os resultados do experimento mostram que quando o processtog dos dados
€ sujeito a mudancas nos parametros da média, varianciam@aos autoregressivos,
a estimacgéo do modelo GARCH(1,1) se torna extremamente/glst dependente do
tamanho da amostra. Era esperado que, nas diferentes asnastr mesmo valor
médio para a persisténcia na variancia fosse encontradoe €gm o aumento do
tamanho da amostra a variancia do valor estimado para aj@ersia diminuisse.

O resultado obtido mostra que, com o aumento do tamanho dat@w valor
médio estimado para a persisténcia aumenta, partindo dealonmédio de 0.3742
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Figura 4.7: Histograma Persisténcia Estimada (Amostraaidim 250)

para as 2000 replicages com amostra de tamanho 50, paggar@l8742 para uma
amostra de tamanho 500 e atingindo um valor de 0.9194 parasti@nte tamanho
5000.

Observando os histogramas (Figuras 4.6, 4.7, 4.8e 4.9)nostgue a distribui-
¢do empirica dos estimadores é muito assimétrica para teoeamenores de amostra,
como mostram os histogramas para os tamanhos 100 e 250, ® aomento do ta-
manho da amostra, eles se tornam mais simétricos e apamsriteenonvergem para
uma distribuigdo normal, como indica o histograma assoc@acmostras de tamanho
1000.

O experimento de Monte Carlo nos permite concluir que o vdéopersisténcia
estimada é diretamente relacionada ao tamanho da amostramEestimador consis-
tente é esperado que a variancia do estimador seja elevadapaimero reduzido de
observacdes, e que este valor tenda ao verdadeiro valor@me#o com o aumento
da amostra.

A simulacao de Monte Carlo mostra claramente que existevatgno de viés rela-
cionado ao tamanho da amostra na estimacgéo da persistémiadelo GARCH(1,1).
Como o processo estimado ndo € o modelo gerador dos dadog,trigial discutir
se 0 estimador € assintoticamente consistente ou nao, jaepessitariamos discutir
uma forma de comparacgéo entre os parametros dos dois modédoSecéo 4.11.1
mostramos que a variancia no modelo de mudanga markovidizadd no estudo é
dependente do regime vigente determinado pela matriz nigi¢éeo modelada por uma
cadeia de Markov, e assim ndo existe uma valor de persiaténao para a amostra,
como é estimado pelo GARCH(1,1).

Desta forma, a idéia de viés e principalmente o conceito dsisi@ncia assintética
ndo ficam claros ja que o modelo estimado ndo corresponde delongerador dos
dados. A questéo relevante é determinar se um processo GARG&aproximar as
previsBGes para a variancia condicional caso o processd@etas dados fosse um
MSIAH como o utilizado em nosso estudo.
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Figura 4.9: Histograma Persisténcia Estimada (Amostraafdum 1000)
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Figura 4.10: Estimacdo com Amostra Crescente - Densidagiértean

4.8 Estimagao com Amostra Crescente

Para analisar o comportamento do modelo GARCH na presesgguédras estrutu-
rais existentes em nossos dados adaptamos o procedimeiiante Carlo utilizado
acima, partindo de um ndmero reduzido de observacgdes egssigamente aumen-
tando o tamanho da amostra utilizada na estimacao. Estisgic@mlmente com um
namero de observacg@es igual a 50 e, a cada estimacgdo seguimntamos em uma
observacéo o tamanho da amostra.

Como esperado, o valor final utilizando a amostra total deddgrnos do cambio
é igual ao da estimagéo realizada anteriormente. O valoiodéd pardmetros de per-
sisténcia estimada nesse procedimento € igual a 0.917bAPYariancia 0.02507348.
A Figura 4.10 mostra que o comportamento da persisténdiaad para o modelo
GARCH é instavel, sendo que, no inicio da amostra, é repiddwzrelacdo encon-
trada no experimento de Monte Carlo, relacionando o vaksaante da persisténcia
estimada com o tamanho da amostra. Quando a amostra emajc@stéca a incluir
os dados pertencentes ao regime de bandas cambiais, o agderdisténcia se estabi-
liza em valores muito proximos de um, sendo que este compert persiste até o
fim do regime de bandas. Ap6s o inicio do cambio flexivel, namte se reproduz o
comportamento de aumento da persisténcia com o aumentoasdrarembora esse
efeito seja suavizado pelo peso das observacdes antardestimacao.

Este procedimento permite visualizar alguns problemagentes com a modela-
gem GARCH. Comparando o valor encontrado na estimacéo asgrahas as obser-
vacdes pertencentes ao periodo da banda cambial encoatam@lor de persisténcia
de 0.704259 (Tabela 4.6), mas o valor da persisténcia efdimsando os dois perio-
dos € 0.988201, o que claramente superestima a persistiétimques na volatilidade
durante o periodo de bandas cambiais.
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Figura 4.11: Persisténcia estimada Amostra Crescente

Tabela 4.8: Estima¢do em subamostras

amostra  persisténcia desvio-padrao

1:2500 0.9063 0.0820

1:500 0.4182 0.093895
500:1000 1.1004 0.003231
1000:1500 1.0543 0.000221
1500:2000 0.9947 0.00054
2000:2500 0.9703 1.9323e-05

4.9 Estimacao em Subamostras - Dados Simulados

Embora a estimag&o em subamostras como realizado na SB¢aisgermita analisar
com mais cuidado a consisténcia do valor estimado para &lidalde, o fato de o
valor estimado para a persisténcia depender do tamanhoatdrarpode inviabilizar o
uso do modelo GARCH como estimador da variancia condicjgdgle fica a questao
pratica de como determinar o tamanho ideal de amostra.

Estimar o modelo em subamostras, da forma como fizemos na 8ds;8parece
adequado, mas este procedimento possui alguns problel@asda fato de termos
amostras reduzidas. O primeiro problema desse procedindecimo determinar as
subamostras, o que equivale a como determinar os pontogtesgestrutural relevan-
tes. Esta questdo é fundamental, j& que a determinacao duspute quebra s6 seria
adequada com o uso de informacdes extra-amostra. O usootlmagao presente na
amostra sé é possivel através de algum mecanismos estatistho o utilizado na
estimacé@o do modelo de mudanca markoviana, para evitaobtepras associados a
data mininge data snopping

Para ilustrar esse procedimento utilizamos uma das repks(Figura 4.12) do es-
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Figura 4.12: Série Gerada Amostra Tamanho 2500

tudo de Monte Carlo da amostra de tamanho 2500 e estimamo®grsgo ARMA(0,0)-
GARCH(1,1) para as subamostras de tamanho 500. Os resuttadse procedimento
mostram que os valores se mantém proximos de 1, mas com uiagarelativa-
mente grande. Embora a divisdo das subamostras seja i@abétnd nosso exemplo,
a validade deste procedimento é condicionada pela sele¢dzadas subamostras, e
iSso pode representar um problema caso a informacéo ded@mmdstra seja insufici-
ente ou incorreta.

4.10 Estimacao com Janelas Moveis

Como forma de contornar os problemas apontados acima maagsid do modelo
GARCH, alguns autores sugerem que o procedimento indicadtirdar o processo
GARCH usando janelas moéveis para os dados. Isto equivalestimar o GARCH
utilizando os valores mais recentes dos dados, o que podsosneilerar um refina-
mento do procedimento de estimar o modelo em subamosttesdeeanteriormente.

Este procedimento € baseado no fato de que o uso de uma janedbfaz com que,
utilizando a informag&@o mais nova e desprezando a inform@aigls antiga, os valores
previstos para fora da amostra sejam teoricamente maisageisj incorporando as
transi¢cdes suaves nos parametros, o que é somente vala@osakoques nessa série
ndo tenham efeitos permanentes, o que levaria a mudangggahnos parametros.
Para ilustrar esse procedimento estimamos um AR(0)-GARQKpara a série de
log-retornos do cAmbio com janelas méveis de tamanho 280s 3000 e calculamos
os valores médios e a variancia da persisténcia estimadapaa janela.

Olhando inicialmente apenas os resultados médios obtinlosgse procedimento
(Tabela 4.9) notamos que a persisténcia reproduz o padc@amteado no estudo de
Monte Carlo, de uma relagéo entre o valor da persisténdiaada e o tamanho da
amostra, neste caso, a janela de estimacéao utilizada.
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Tabela 4.9: Estimagédo Janela Mdvel

Tamanho da Janela Valor médio da persisténcia Variancia

250 0.8727 0.0504
500 0.9117 0.0252
1000 0.9498 0.0053

Histogram of ssoma
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Figura 4.13: Histograma - Janela Mével de 250 observacdes

Uma observagéo relevante neste procedimento € que ele ndegee reduzir a
variabilidade existente nos valores estimados para aspé&msia na série. Olhando
para o histograma da distribuicdo dos estimadores da f@arsia na janela de 250
observagdes (Figura 4.13) notamos que a distribuicdo &agirmultimodal e com
uma grande variabilidade nos valores estimados, o que fidarge no grafico com
os valores estimados (Figura 4.14). Este grafico tambémranost grande niumero
de valores extremos, que correspondem aos pontos ondedfdagerossimilhanca
ndo converge, o0 que se mostrou mais freqiente para os valarebaixos (250 e 500
observacdes) da janela de estimacéo.

Quando utilizamos uma janela de 500 observac¢des os problentantrados na
estimacao com a janela de 250 observacdes se reduzem, j@gtribaicao fica mais
centrada em torno de .9 e o nimero de processos estimadogoogaimilhanca ndo
converge diminui de forma significativa, mas a variabilielabs valores estimados
para a persisténcia continua elevada, conforme pode $emas Figuras 4.15 e 4.16.
E relevante notar que o intervalo de maior variabilidader@ooo periodo de vigéncia
das bandas cambiais, onde justamente a volatilidade #ae&sse fendbmeno ocorre
pelo fato da janela com 500 observa¢@es conter dados daslpsipré e pods bandas
cambiais que contaminam a estimacédo da persisténcia rapeté banda cambial.
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Figura 4.14: Valores Estimados - Janela de 250 Observacdes
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Figura 4.15: Histograma - Janela Mével de 500 observagfes
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Figura 4.16: Valores Estimados - Janela de 500 Observagfes

Na estimacao utilizando a janela de 1000 observa¢fes netquaoa distribuicao
dos valores estimados para a persisténcia tem menor viasiémnas da mesma forma
a distribuicdo nao é unimodal. O numero de processos seneig@ncia se reduz de
forma drastica (Figuras 4.17 e 4.18), mas o valor médio dsigiéncia calculado de
0.94 se mantém dentro do intervalo de confianga em torno do ¥ab que define um
processo de choques com efeitos permanentes na volatilidad

O procedimento de utilizar janelas moveis na estimacao de@Anao parece ser
suficiente para contornar os problemas existentes na jgeederguebras estruturais no
processo gerador da série. Além da dificuldade em se estabeléamanho 6timo da
janela, verificamos que uma janela mais curta, que poteneidk teria a vantagem de
dar um peso menor as quebras anteriores existentes naséméale uma instabilidade
numeérica muito grande na estimacgao. Janelas mais longastéras numericamente
mais estaveis, mas ndo resolvem o problema de persist&ugase/a causada pelas
guebras estruturais.

4.11 Comparacao com a Variancia Prevista no Modelo
de Mudanca Markoviana

Uma andlise adicional realizada foi verificar o comportaimeias previsdes dinami-
cas para a variancia condicional do modelo GARCH(1,1) empesatio com as do
modelo de mudanca markoviana (MSIAH) estudado no Capitula2a esta analise
verificamos de forma visual o comportamento da previsdo dan@a realizada por
cada modelo em horizontes de 30 e 100 observac¢des, printdizando o final da
amostra (observacdes de 1850 a 1880) e uma previsao parseagagbes entre 500 e
600.

A realizacao das previsdes dinamicas no modelo GARCH(1trhigl, e pode ser
realizada com a a representacdo do processo (4.7) utiizeads parametros estima-

94



Histogram of ssoma

80 100
|

60
L

Frequency

20
L

ssoma

Figura 4.17: Histograma - Janela Mével de 1000 observacdes
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Figura 4.18: Valores Estimados - Janela de 1000 Observacdes
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dos, 0 que equivale a uma previsda @assos a frente de um processo ARMA(1,1),
conferindo o decaimento exponencial observado.

4.11.1 Previsédo da Variancia no Modelo MSH (Mudanca Marko-
viana na Variancia)

A previsdo da variancia no modelo de mudanc¢a markovianagatlasia previsdo do
regime vigenten passos a frente condicionada as probabilidades vigentascpda
regime no periode. Desta forma a previsdo da variancia € a esperanca dosvdbre
variancia previstos n passos a frente, ou seja, a soma doeyvastimados em cada
regime para a variancia incondicional, multiplicados gefababilidade do regime no
periodo.

A questéo fundamental é entdo determinar a probabilidagd@éacia de cada re-
gimen periodos a frente. Dado que a estrutura de transicao deses@i determinada
por uma cadeia de Markov, necessitamos de uma equacéo guaitetprevisdes para
a cadeia de Markov.

Seguindo HAMILTON (1994) vemos que para realizar previgises uma cadeia
de Markov, uma representagéo Util é reescreve-la como uhoaeguessao vetorial
(VAR). Definindo um vetor aleatdrio (Nx19;, cujo elemento j é igual a 1 sg=j e
zero ses; # j, ondes; define o valor da variavel aleatérsano periodo .A probabi-
lidade de que; seja igual & é determinada por uma cadeia de Markov, conforme a
representacao usada no Capitulo 2. O vgtpode ser representado como:

(150705---50)’ se sy = 1

_ ) (0,1,0,..,0)  ses;=2
§=0 (0,0,10) sesi=3 (4.20)

(050705---;1)7 S€ St =N

Assim, ses; = 1 o vetoré; é igual & primeira coluna da matriz identidade, quando
sy = 2, é igual a segunda coluna da matriz Identidade, e assim patedi Dado

a estrutura markoviana, s¢ = ¢ 0 j-ésimo elemento d€;,; assume valor 1 com
probabilidade;; e zero nos demais casos. Conforme HAMILTON (1994), essaanatr
tem esperanga,;, e a esperanga condiciorgal 1 |s; = ¢ € dada por:

Pbi1
Pi2

PiN
O vetor representado por 4.21 é simplesment&sima coluna da matriz de pro-
babilidades de transi¢&o definida na Tabela 2.4. Quandoi, o vetor; corresponde
a i-ésima coluna da matriz identidade de ord¥ire assim a esperanga condicional é
dada porP¢, . Desta forma, a equacéo 4.21 implica que
E(&41|&) = P& (4.22)

e segue da propriedade markoviana (equacgéo 4.20) que:

E(§110&,&-1,6—2,...) = P& (4.23)
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Assim podemos representar uma cadeia de Markov na forma deautoregresséo
vetorial para; dada por:

41 = P&+ vy
v = &1 — E(&q116 615 ---)

Desta formaw; € um processo de inovacao definido por uma seqiénarén-
galea diferencas com média zero, impossivel de ser prevista esmras realizagdes
anteriores do processo.

A equacdo 4.24 implica que:

(4.24)

Etin = Vign + Poryn—1 + P*viin_o+ .. + P oy + PG (4.25)

onde P" indica a matriz de transicdo multiplicada por ela mesmazes. Como o
vetorv; tem esperanga igual a zero, previsdgseriodos a frente para uma cadeia de
Markov séo dadas por:

E(&eqnlée, &1, ..) = P& (4.26)

Utilizando as definicBes anteriores podemos ver ggesimo elemento do vetor
& indica a probabilidade de que,,, assuma o valoj condicional aos valores dados
no tempo t. Supondo que o valor gleno tempo t sejaa equacgéo 4.26 estabelece que:

P{St+n = ].|St = Z}
P{$t+7L = 2|St = Z}

=P g (4.27)

P{St+n = N|St = ’L}

ondee; é ai-ésima coluna da matriz identidade de dimena&@oA expresséo 4.27
estabelece que a probabilidade de que o regiseea seguida periodos a frente pelo
regimej (P{si+n = j|s: = i}), € dada pelo elemento da linhiacolunai, da matriz
de transicdo de probabilidade multiplicadaezes por ela mesma.

Para encontrar o valor previsto para a varianciassos a frente substituimos a
matriz identidade por uma matriz, contendo as variancias associadas a cada regime
na diagonal principal e com os demais elementos iguais ararforma:

of 0 0 0
0 o2 0 .. 0
V=10 0 o3 .. 0 (4.28)

0 0 0 0 o%
Definindo um vetop, contendo as probabilidades estimadas para cada regime no

periodot, a esperanc¢a da previsao da variancipassos a frente, condicionada as
probabilidades de cada regime éné dada por :

E(O-?-‘rn |p€) =P" -V, “Pe -t (429)

ondei é um vetor (1xN) contendo valores iguais a 1. A equacgéo 4.28speranca
das variancias associadas a cada regime previstas n peéddmte condicionada as
probabilidades de cada regime no tempo t.
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Figura 4.19: Previsdes do Modelo de mudanc¢a markovianaep@aaancia

Comparamos as previsfes dindmicas para a variancia conai@m duas situ-
acOes. A primeira comparacédo é feita utilizando as obséesa$850 a 1880, que
correspondem ao final da amostra de log-retornos de cambitizabhos a amostra
toda na estimacdo dos modelo AR(0)-GARCH (1,1) (Tabela& SIAH (Tabelas
2.6, 2.7 e 2.2), e calculamos as previsdes para esse imteridando as equacgdes
4.7 e 4.29. Calculamos as previsfes da variancia do modetaudanca markoviana
usando as probabilidades filtradas e suavizadas.

A Figura 4.19 mostra que as previsdes do modelo de mudan&awieara indicam
um decaimento muito mais rapido do que o do modelo GARCH(b,Hue parece
mais consistente com o comportamento verificado nos dadomo@®@s parametros
estimados no modelo GARCH(1,1) apontam uma persisténdedd@892 a previsao
para a volatilidade condicional ainda tem decaimento egpoial, mas € importante
notar que este parametro ndo é estatisticamente diferente d que indica que a
hipétese de que os choques na variancia apresentam efeitoanentes nédo pode ser
rejeitada no modelo GARCH(1,1), como observamos antegoten

A comparacéo dos valores previstos para a variancia comlogesabservados
na série de log-retornos mostra que mesmo com a granderdifera persisténcia
dos choques calculada pelos dois modelos, para o horizen®® ebservacdes, em
comparacao com os dados observados, os valores previstos paridncia sdo muito
proximos, como mostra a Figura 4.20. Para esta parte da mnasstlois modelos
aparentemente subestimam o valor da variancia.
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Figura 4.20: Previsdes para a Variancia e Valores Obsesvado
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Figura 4.21: Previsdo Amostra 500-600

Realizamos previsdes para o intervalo de observac6es@Da6e correspondem
na amostra a parte do periodo de bandas cambiais. Nessgquexiolatilidade da série
era controlada por interveng8es no mercado de cambio. Baraeervalo realizamos
previsfGes dinamicas para a variancia condicional da séri#fdrmas. Duas usando
0 modelo de mudanga markoviana, através do uso das pratzalas filtradas e sua-
vizadas, e usando o modelo GARCH(1,1) prevemos a variaseaiado os parametros
estimados usando a amostra toda e usando parametros estiat@d observacéo 500.

Os valores previstos pelo modelo GARCH(1,1) usando todfoenracdo da amos-
tra sdo muito maiores do que as demais previsdes, embomdsdnodelos apontem
para uma variancia crescente neste horizonte de previs0Qdpassos a frente. As
previsGes do modelo GARCH(1,1) estimado até a observag@ndbntanto, sdo bem
menores do que os valores previstos pelos outros modelopre&sdes do modelo
de mudanca markoviana séo intermediérias em relagédo as delom®ARCH, como
mostra a Figura 4.21.

Em comparacéo com os valores realizados (Figura 4.22) vgo@eesse periodo
as melhores previsdes para a variancia condicional s gattamodelo GARCH(1,1)
estimado até a observacdo 500. Quando usamos a amostraat@timacao do
GARCH os valores previstos sdo muito maiores do que 0s cddesy o que € mais
uma evidéncia da quebra estrutural na variancia existesarserie.

E interessante notar que as previsdes do modelo de mudari@aiaaa, indepen-
dente das probabilidades no periodo t, sempre irdo comy&i um mesmo ponto.
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Figura 4.23: Previsdo 2000 passos e Variancia modelo MSIAH

Este ponto equivale & uma média das variancias associasldsragimes, ponderada
pelas probabilidades incondicionais de cada regime, e gpeokimadamente igual a
0.003951565. A Figura 4.23 ilustra essa propriedade.

Uma questdo adicional é verificar se podemos aproximar otades estimados
para a persisténcia nos dois modelos. Embora a estrutui@idacia nos modelos de
mudanc¢a markoviana (MSH) e no modelo GARCH sejam muito elifiexs, para hori-
zontes curtos as previsdes do modelo de mudanca markoyanenéemente podem
ser aproximadas por uma fungdo de decaimento exponencaasim torna possivel
comparar diretamente a persisténcia calculada por essEsaso

Através das Figuras 4.24 e 4.25 que mostram o ACF e o PACF dascias pre-
vistas para os ultimos 30 valores da série de log-retornaguchdio vemos que estas
previsdes podem ser aproximadas por um modelo AR(1).

Estimando um modelo AR(1) para os valores previstos peloetoade mudanca
markoviana, utilizando as probabilidades filtradas e sialds, obtivemos respectiva-
mente os valores de 0.8656 e 0.8703. Neste procedimenttesisgpaproximacao por
um processo autoregressivo, as persisténcias aproxirpadas modelo de mudanca
markoviana serdo inferiores as do modelo GARCH(1,1) estingara a série toda,
indicando uma persisténcia menor dos choques, nesse hir® 30 passos a frente.

E importante notar que, com o aumento do horizonte de peewviséalor da per-
sisténcia estimado pelos dois modelos se aproxima. A TdbElamostra que para as
primeiras observacdes a persisténcia é muito baixa, e cammergo do intervalo de
previsdo a persisténcia aumenta.

Fixando o horizonte de previsées em 2000, adotamos um pgroertb oposto ao
realizado acima, estimando um modelo AR(1) para as ultinedssarvacoes previstas.
O resultado desse procedimento, exposto na Tabela 4.1framog nas ultimas n ob-
servacgfes ocorre um resultado analogo ao da Tabela 4.1®asndtimas observacdes
tem decaimento mais rapido do que as observacdes iniciailro@xemplo as obser-
vacdes 1980-2000 tem persisténcia aproximada de 0.85 mtoggae aumentando o
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Figura 4.24: autocorrelagdo e Variancia Filtrada

Tabela 4.10: Aproximagéao Persisténcia

Horizonte de previsbes Valor aproximado AR(1)

10 0.6356
15 0.7268
20 0.7899
30 0.8656
50 0.9246
100 0.9595
250 0.9774
500 0.9840
1000 0.9866
2000 0.9875
5000 0.9881
10000 0.9889
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Figura 4.25: autocorrelacdo e Variancia Suavizada
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Tabela 4.11: Aproximagéo Persisténcia (n Ultimas obséps)c

Horizonte de Previsbes Valor aproximado AR(1)

1900-2000 0.9703
1925-2000 0.9605
1950-2000 0.9412
1970-2000 0.9032
1980-2000 0.8571
1990-2000 0.7273

intervalo de previsdo para 1950-2000 a persisténcia apsamia se eleva para 0.94.

Este resultado, quando confrontado com a Figura 4.23, gsiedla previsdo para
2000 passos a frente do modelo MSIAH estimado, mostra quagidude previsdo
desse modelo é dada por uma funcao hiperbdlica em vez de ung@ofexponencial
como no modelo GARCH(1,1).

Este padrao de decaimento hiperbdlico é consistente coevesiir pela classe de
modelos de memoria longa na variancia do tipo FIGARCH-HY@&AR que estuda-
remos a seguir. O resultado obtido nas Tabelas 4.10 e 4.1ttavtpge a existéncia
de quebras na estrutura da variancia pode induzir o compent® de memdria longa
na variancia que é capturado pelos modelos que colocam weanate integracédo
fracionaria na estrutura autoregressiva da varianciaicimmel.

Este resultado seria uma transposicéo para a estruturaiélacia dos resultados
gue obtivemos no Capitulo 3, onde demonstramos que um mqdelooloca mudan-
¢as markovianas para os todos 0s parametros de um modalegregsivo induz a um
comportamento de memoéria longa para a série em nivel, mesen@m cada regime a
persisténcia do processo seja curta.

4.12 Modelos de Memdria Longa na Variancia

Uma generalizacéo do modelo GARCH que vem sendo crescemiemtiizada na
literatura sobre persisténcia na volatilidade condidiéneonsiderar modelos de me-
moéria longa na variancia, uma adaptacéo dos modelos de atdémegracao fracio-
naria ARFIMA que estudamos no Capitulo 3, para modelar o cotamento da es-
trutura ARMA para a variancia condicional presente nos rusdéa classe GARCH.
Da mesma forma que os modelos ARFIMA tém o objetivo de flex#nila estrutura
de autocorrelacdes existentes nos modelos ARMA, os moBEBARCH permitem a
captura de uma ordem de longas autocorrelagcfes que parenistam na variancia
condicional. Estudaremos dois modelos de memdria longanancia, os modelos
FIGARCH e HYGARCH.

4.12.1 Modelo FIGARCH

O modelo FIGARCH foi proposto por BAILLIE, BOLLERSLEV e MIKELSEN
(1996) como forma de superar o problema da persisténciggixaeexistente no mo-
delo GARCH, ja que a soma dos parAmetigst 3; € sempre proxima de um nesses
modelos. Para definir o modelo FIGARCH comeg¢amos definindodefo IGARCH
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usando uma representacao para os quadrados dos residugmesentacdo ARMA-
nos quadrados pode ser escrita em termos de um polinég@mmo:

(1 - L)% =w— v — Brvp_1 (4.30)

gue é uma generalizagdo do modelo IGARCH para incluir a olemtegracéo fra-
cionériad, que define o modelo FIGARCH.

O modelo com ordem de integracao fracionaria impde umatastrde decaimento
diferente do modelo GARCH. Nos modelos GARCH, o impacto dechogques; na
variancia condicional, ., é dado ponlﬁf‘l, e ,desta forma, com a somaae+ 3;
proxima de um o decaimento dos efeitos do choque é muito, lewioe equivale a uma
persisténcia muito longa. Embora o decaimento no modelo@ABReja exponencial,
ele poderia ser muito rapido para capturar a estrutura dendépcia longa existente
em séries financeiras, por mais proximo de um que a soma def; esteja. DING
e GRANGER (1996) observam que a taxa de decaimento dos estamquadrado
e, principalmente retornos absolutos, € melhor aproxinpadaima hipérbole. Este
decaimento hiperbolico é obtido inserindo uma ordem degratgio fracionaria de
acordo com a representacao 4.30.

DING e GRANGER (1996) mostram que as autocorrela¢fes aaiaticialmente
decaem a uma taxa mais rapida do que um decaimento expdnerasgara as auto-
correlagdes mais distantes, o decaimento é mais lento, & ggeivalente a uma curva
hiperbdlica, uma evidéncia a favor do modelo FIGARCH.

Uma fato interessante a ser observado é que observandoagt&8 vemos que
os valores previstos para a variancia no modelo de mudantawena (MSIAH) sédo
consistentes com um funcéo hiperbdlica. Seria analogaagaelentre modelos de
memoria longa (ARFIMA) e modelos de mudanca markoviana pangdia.

Uma observacao importante, feita por DAVIDSON (2002) é gaiesiruturas de
modelos autoregressivos para a média, como raizes usjtsdiainadequadas para es-
truturas na variancia da série. Um primeiro exemplo dessiteiquacao € o fato de que
embora o modelo IGARCH néo seja covariancia-estacionfripae ser estritamente
estacionario sob determinadas condi¢des.

Uma segunda observagdo importante é que a memoéria nos swsddSARCH
varia inversamente com o parameitcao contrario do que acontece nos modelos de
memodéria longa na média da classe ARFIMA.

O artigo de DAVIDSON (2002) apresenta uma detalhada and#isestrutura de
memaoria no processo imposta pela soma dos parametrosgrassi®os na representa-
¢do dos quadrados da série. Um dos resultados importamiescites por DAVIDSON
€ que a taxa de convergéncia das defasagens € irrelevaate pampriedade da estaci-
onaridade da série. DAVIDSON prova que o modelo IGARCH pias&amaéria curta,
ja que os parametros correspondentes a estrutura de defass#p absolutamente so-
maveis.

O modelo IGARCH é um caso particular do modelo FIGARCH, abtigiando
o termod é igual a zero, mas como aponta DAVIDSON, o fato interessargae
a memodria do processo aumenta quardse aproxima de zero. No caso extremo
de d ser igual a um, a meméria do processo é descontinua, saltaedmtamente
para infinito. Quandad se aproxima de zero, os pesos dos lags vdo se aproximando
da ndo somabilidade absoluta, mas o caso extréigaal a zero apresenta memoria
curta, sendo na verdade um processo GARCH estavel. O mot@lsREH, com
valores diferentes de zero e um na verdade é um modelo cuj@mnaeénmuito maior
do que a dos modelos GARCH e IGARCH, ao contrario do que esuarBAILLIE,
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Tabela 4.12: ARMA(0, 0)-FIGARCH(1, d, 1)

ARMA (0,0) FIGARCH (L, d, 1)

Coeficiente D. Padréo t-value t-prob
Cst(M) 0.033782 0.010037 3.366 0.0008
Cst(V) 0.239301 0.023384 10.23 0.0000
d-Figarch 0.135576 0.011915 11.380 0.0000
ARCH -0.906189 0.055692 -16.27 0.0000
GARCH -0.897911 0.059411 -15.11 0.0000
Log Likelihood -1369.475

BOLLERSLEV e MIKKELSEN (1996).

Na Tabela 4.12 temos o resultado da estimac¢ao do melhor mBtieBARCH es-
timado para nossos dados. O modelo estimado contém umaesttRMA(0,0) na
média, ou seja somente uma constante foi representatigsa eemacao. A equacao
da variancia era dada por um processo FIGARCH (1, d, 1) edtimelo método de
Chung. Note que temos um problema nessa estimacéo ja quedisdas de positivi-
dade para os valores da volatilidade condicional ndo s@eitasas.

O resultado do modelo FIGARCH aplicado aos nossos dadosanastparame-
tro d com valor igual a 0.135576 e estatisticamente significa@tamo ja observado
anteriormente, a memoria nessa classe de modelos variganvente com o valor do
parametral, e dessa forma o valor do parametrestimado para os dados em estudo
apontaria para uma persisténcia muito longa para na estrdauwariancia.

Esse resultado deve ser visto com cuidado no entanto, jacpraa;ao de positivi-
dade néo é respeitada e os valores para os parametros ARCREKséstimados sédo
negativos e muito distantes de todos os valores que estimameriormente. O me-
Ihor modelo FIGARCH estimado para nossos dados imp8e uma@stinconsistente
para a variancia da série.

4.12.2 Modelo HYGARCH

DAVIDSON (2002) aponta que alguns do problemas existeradenadelo FIGARCH
fazem com que a estrutura imposta por este modelo seja inadagEm substituicdo
ao modelo FIGARCH, DAVIDSON prop&e um modelo de memoria bogja estru-
tura das defasagens na representacéo dos quadrados gedabltamente. Usando a
notagdo de DAVIDSON (2002) , o modelo GARCH hiperbdlico (HXRCH) tém a
seguinte estrutura:
6(L) d
O(L)=1-——S1+a((1-0D%-1)), a>0 4.31
(D) =150 +al-0"=1) (431)
A presenga de um componente GARCH modifica a estrutura ddisieo¢es dos
lags mais baixos, e assim o modelo pode ser aproximado por:

o
L) =1~ 5751~ ad(L) (4.32)

onde a estrutura das defasagens corresponde a :
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Tabela 4.13: ARMA(0, 0)-HYGARCH (1, d, 0)

ARMA (0,0) HYGARCH (1, d, 0)

Coeficiente D. Padréo t-value t-prob

Cst(M) 0.030016 0.009128 3.288 0.0010
Cst(V) 0.032689 0.008857 3.691 0.0002
d-Figarch 0.855270 0.082473 11.80 0.0000
GARCH(1) 0.636272 0.095971  6.630 0.0000
Log Alpha (HY) -0.066920 0.029649 -2.2570 0.0241

Log Likelihood -1296.912

O(L) =¢(1+d)~'> 717, d>0 (4.33)
j=1

onde((-) é a fungdo Zeta de Riemman, que leva a estrutura hiperb@ipesos das
defasagens nesse polinémio. A melhor especificacdo de mbBEARCH encon-
trada para nossos dados é a estrutura ARMA(0,0)-HY GARGHILda Tabela 4.13.

O resultado interessante é que, embora o vaémtimado igual a 0.855270 seja es-
tatisticamente significante, ele € muito menor do que o varcontrado no modelo
FIGARCH, indicando uma estrutura de memaria muito maisacdot que a apontada
pelo modelo FIGARCH. Entretanto um intervalo de confianga cwis desvios pa-
drdes do valor estimado padanclui o valor unt, o que nos indica que ndo podemos
rejeitar que este modelo seja estatisticamente diferentendnodelo IGARCH. Como
a estrutura de modelo de meméria longa HYGARCH na variariwgpode ser consi-
derada estatisticamente diferente de um IGARCH no modéloaso, achamos mais
adequado trabalhar com modelos de memoria curta do tipo GARBARCH. As Fi-
guras 4.27 e 4.28 mostram os valores previstos para a varéodicional e a média
pelo modelo HYGARCH estimado.

Embora 0 modelo ndo possa ser considerado estatisticaditarente de um mo-
delo IGARCH, temos que notar que o parametro da ordem deratgg fracionéaria €
significativo. Este resultado, no entanto, tem que ser oatddo com a evidéncia en-
contrada na Secao 4.11.1 que mostra que um modelo de mudarigasiana também
€ consistente com um decaimento hiperbdlico na estrutuseaui@ncia condicional.
Desta forma, a memoria longa encontrada na variancia podessada pelas mudan-
¢as abruptas na variancia condicional, e, consequentepenimodelos de memoria
longa na variancia podem ser inadequados para capturasiatpecia existente na
variancia condicional.

4.13 Conclusodes

Nosso estudo da persisténcia a choques na volatilidadeidaedog-retornos do cam-
bio é baseado na comparacédo da persisténcia estimada nebomGARCH(1,1) e 0
modelo de mudanc¢a markoviana. Complementando o estudoempéalizamos uma

1E necessario olhar com cuidado essa inferéncia, ja que @ibuligies desses parametros ainda n&o
foram estudadas de forma completa.
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analise de Monte Carlo para verificar a adequac¢édo do modeRCBnas condicbes
de quebras estruturais que possivelmente existem em risdos.

Os resultados obtidos mostram que o modelo GARCH(1,1) eptaserios pro-
blemas quando aplicado nestas situagdes, ja que o estioegersisténcia do modelo
GARCH (a soma dos parametras e 1), € diretamente relacionado ao tamanho da
amostra em estudo; amostras maiores levam a maiores vakiesmdos para a per-
sisténcia. Este viés faz com que conclusdes sobre a paciistdadas pelo modelo
GARCH(1,1) sejam frageis. Os procedimentos tentados pareomar o problema
causado por este viés (estimacao em subamostras e janeleisyméo se mostraram
adequados para superar este problema.

O modelo de mudanga markoviana que permite mudancas nadiaridcondicio-
nal se mostra mais robusto no estudo da persisténcia a cwgsérie de log-retornos
do cdmbio, ja que aponta que os choques tém efeitos traasisg@bre a variancia con-
dicional da série, o0 que parece mais adequado aos dados €idéncia a favor do
modelo MSIAH utilizado é que, como colocado na Sec¢éo 2.4t&,modelo consegue
capturar toda a estrutura existente nesta série, tantodia oéanto na variancia, como
mostra a estatistica BDS aplicada aos residuos deste modelo

Uma evidéncia adicional € que, observando o gréfico dassirevdinamicas para
a variancia no modelo MSIAH elas sé@o consistentes com o mecad hiperbdlico
previsto pelos modelos de memdria longa na variancia, ogpresenta um tema adi-
cional de estudo, analogo ao que realizamos no Capitulon3p@@ndo o modelo de
mudanca markoviana com o modelo de meméria longa ARFIMA, adetagem da
média da série.

Como colocamos na Introducéo, a existéncia de variancidiconal é causada
por mudancas de parametros no mecanismo estatistico da B@s$so estudo indica
gue quando as mudancgas de pardmetros sdo abruptas, umaréstiee presente do
modelo de mudanca markoviana, o modelo GARCH é inadequadog este € cons-
truido com o pressuposto de que as mudancgas nos parametnésiizeséo suaves.

Outro resultado importante obtido nesse capitulo é mogtiaea existéncia de que-
bras na estrutura da varidncia gera um decaimento hipeoh@i estrutura autoregres-
siva da variancia. Isto pode ser entendido como um indiciméemoria longa nesta
série. Embora tenhamos fortes indicios de que esta mernaga keja espuria, indu-
zida pelas quebras na variancia condicional da série, &sé@te um estudo de Monte
Carlo (como o realizado no Capitulo 3) para validar essalaséic e verificar se este
resultado é possivel de ser generalizado.

Como o modelo de mudanca markoviana prevé mudancas abpgtass para-
metros da média e da variancia, ele se mostrou adequado pdedama estrutura da
variancia condicional existente na série de log-retornasamnbio. O mercado de cam-
bio no Brasil parece néo evoluir de forma suave, e sim de fonaia instavel, onde
periodos de relativa calmaria sédo seguidos por momentostEs e nervosismo, o
que faz com que, segundo nossa andlise, 0 modelo de mudarigiaaa seja mais
robusto do que o modelo GARCH(1,1).

Notas Adicionais

Os modelos GARCH foram estimados com o pacote de modelosapaskatilidade
(Volatility Modelg presente no programa PcGive. Para estimar os modelos RIBAR
e HYGARCH utilizamos a classe LMMod de James Davidson . O hoollkSIAH
estimado corresponde ao mesmo modelo do Capitulo 2 estinsatido MSVAR para
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Ox. O experimento de Monte Carlo foi programado na linguafensando o pacote
tseriespara a estimacao dos processos GARCH(1,1). As previsGaspariancia no
modelo MSIAH também foram programadas na linguagem R.
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Capitulo 5

Conclusodes

Nesse estudo realizamos uma andlise dos resultados sajuest8es de persisténcia a
choques e eficiéncia de mercado na média e na variancia daedog-retornos da taxa
R$/USS$. Verificamos estas questdes através de procedismetdoionados a modelos
lineares no Capitulo 1, modelos de quebra estrutural usawdianga markoviana no
Capitulo 2, modelos de meméria longa no Capitulo 3 e no dapftuanalisamos a
guestao da persisténcia a choques na volatilidade condialesta série.

A primeira evidéncia encontrada € a que as inovacdes na éazandbio em nivel
tém efeitos permanentes, como mostram todos os testesaf@a unitarias que foram
realizados. A série do cambio, inclusive no subperiodo géngia das bandas cambi-
ais, acumula todos os choques ocorridos no nivel da sériesmanismos robustos de
dissipacdo de choques. Nenhuma das analises realizad&goanestabelecer alguma
tendéncia de reversdo a média para a série do caAmbio em nivel.

Este resultado, como mostrado no Capitulo 1, indica quear daltaxa de cambio
R$/US$ pode ser considerado como a acumulagdo dos chodaestes em todo o
historico da série. Este comportamento, no entanto, éstenst com a determinagéo
da taxa de caAmbio através de fundamentos econdmicos, comdefitonstrado nas
Secbes 1.2 e 1.3. A incorporacao dos fundamentos econdmiceslor do cambio
€ realizada através do componente de inovacao dado pelqaaeshdiarios na série.
Como estes choques néo se dissipam, cada inovacéo se irecagpgmnjunto informa-
cional existente no passado da série.

Mas se a presenca de uma raiz unitaria no série de cambio éfgdas permanen-
tes dos choques na série de cambio, foi necessario anaisaiste alguma estrutura
de correlagdo na primeira diferenca da série, ou de formaoegizamente mais infor-
mativa, o log da primeira diferenca dos precos, chamadogiesimrnos de cdmbio. A
presenca de algum padréo nos log-retornos significarissgéexia de informacéo que
possibilitaria poder de previsdo sobre as mudangas nodaltaxa de caAmbio.

Se os agentes usam de forma racional toda a informacéo éishanpreco desse
ativo no periodo presente ja incorpora toda a informacaod@u@a relevante, e assim
ndo é possivel usar este mesmo conjunto informacional pav&mpde forma signi-
ficativa as mudancas futuras no nivel da série do cambio R/ESta formulagéo,
baseada na lei das expectativas iteradas, é a base da bigéteficiéncia de mercado
gue testamos durante este estudo. A presenca de algumarastte correlacdo nos
log-retornos indicaria que ainda existe a possibilidadgat#o especulativo usando o
padrdo de correlacdo, o que seria uma violacdo da efici€acraedcado, ja que ainda
existiria informacgé&o ndo explorada no mercado.
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Os procedimentos para analisar a hip6tese de eficiéncia dadoerealizados no
Capitulo 1 obtinham resultados conflitantes, principatm@s resultados obtidos na
estimac@o em subamostras para 0 modelo de passeio alektdipo 111. Estes resul-
tados, no entanto, eram baseados no pressuposto de quatarasie dependéncia
existente nos dados é uma estrutura linear, um pressupgstegnostra inadequado
em vista das mudancas de parametros causadas pelas qustiutasads na série.

Os resultados dos testes realizados sobre a validade dasepie eficiéncia fraca
de mercado, para o mercado de cambio no periodo em estud@moggm algumas
conclus®es relacionadas a forma funcional das estrut@ralkependéncia existentes
nesta série e ao poder de previsdo possivel. Os testes gemitdncia realizados no
Capitulo 1 mostram que existe alguma estrutura de depeiadénto na média quanto
na variancia da série, e temos fortes evidéncias de quesatiduea é possivelmente
ndo-linear, como mostram os testes BDS e de néo-linearidzéhite e Terasvirta.

Tendo em vista que a estrutura de dependéncia é nado-lingaylimos dois mo-
delos para tentar captura-la : um modelo de mudan¢a mar@{@4SIAH) em todos
os parametros e um modelo de memdria longa com ordem deagéegfracionaria
(ARFIMA). O modelo de mudanca markoviana se mostrou adempach capturar as
caracteristicas de dependéncia existentes na série dettogos do cambio, tanto na
média quanto na varidncia. Uma evidéncia da adequacao mestelo é o fato de
gue usando a estatistica BDS n&do podemos rejeitar a hip@itsde que os residuos
padronizados deste modelo sejam independentes e ideatitadistribuidos, ou seja,
nao resta estrutura nenhuma nos residuos, mostrando quéetonSIAH consegue
capturar toda a estrutura de dependéncia existente na série

Um resultado importante foi mostrar que a dependéncia m&aidiexistente nos
dois primeiros momentos desta série é adequadamente rdageaum processo li-
near em partes composto de 7 regimes, onde cada regime € cesgr@utoregressivo
com parametros distintos. Embora a soma dos regimes gereagasgo néo linear,
cada processo em separado € linear, o que torna a analisesdtiados mais facil e
comparavel as analises realizadas nos modelos lineatdésdreais.

A possivel critica de que este ajuste é devido ao elevado noldeeparametros
estimados no modelo MSIAH, caracterizando a possibilididaverfitting,pode ser
respondida notando que, mesmo com o elevado nimero de pievaneste modelo é
escolhido pelos critérios de informagéo em relacéo aosidanmielos, e o nUmero de
7 regimes que leva ao grande numero de parametros estimgukifiéado por uma
série de testes de especificacdo.

A questdo fundamental é se esta estrutura ndo linear peesemhodelo de mu-
danca markoviana é realmente uma violagao do hipotese dérief Fraca de Mer-
cado, no sentido do potencial de exploracéo destes padafesbtencdo de lucros
significantes. Os resultados obtidos pelo modelo de mudaagkoviana explorado
no Capitulo 2 mostram que, mesmo apoés a identificacdo e edtints regimes as-
sociados as quebras estruturais ocorridas nesta sériempset identificados alguns
padrdes de persisténcia na média.

Estes padrbes remanescentes correspondem aos procedssagrassivos que sao
estatisticamente significativos nos regimes 1, 4, 5, 6 e Ta Raificar se estes pa-
drées sdo uma efetiva violagédo da hipétese de eficiéncia flmmercado é necessario
analisar se estas estruturas autoregressivas sdo sefic@rit fortes para a possibi-
lidade de arbitragem. Sob este aspecto, vemos que o0s regjfes possuem uma
estrutura autoregressiva que embora seja estatisticamsignificante, € muito fraca, e
nas condicdes existentes de custos de transacdo ndo s@donéamente viaveis. Os
regimes 1 e 7, entrentanto representam possibilidadesdeajanho especulativo, ja
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gue estdo associados aos periodos de grande valorizacddat@b relacdo ao Real,
e correspondem aos periodos onde esta especulagéo eéatteaanonteceu.

A hipétese de eficiéncia fraca de mercado, no entanto, eantialida se consi-
deramos a série de log-retornos do cambio apos o ajuste piseco Este ajuste,
gue equivale a padronizar os retornos utilizando a va@éassociada a cada retorno
estimada pelo modelo de mudanca markoviana, faz com queenfossa rejeitar a
hip6tese de que os retornos ajustados sejam provenientg® aeodelo de passeio
aleatério, modelo que esté associado a néo previsibilidagsénovagbes que definem
a hipétese de Eficiéncia de Mercado. Esta evidéncia erasodtidvés do uso da esta-
tistica de Razé&o de Variancia aplicada aos retornos padaos.

A hipotese de eficiéncia fraca de mercado também pode siicah no contexto
do modelo de mudanca markoviana pela complexidade coniputdale se realizar
previsdes quando o conjunto de parametros sujeitos a teoegimes inclui os para-
metros autoregressivos. Nesta situagdo, a previsdo paradcamostra se torna um
procedimento nao linear relativamente complexo, e o nlrderpossiveis previsdes
€ condicionada ao namero de regimes existentes, crescgpdoaxncialmente com o
namero de periodos a frente. A isso se soma o fato de que &uestautoregressiva é
muito fraca, exceto nos regimes 1 e 7. O grau de incertezaiadsoa estas previsdes
também se torna um problema complicado, ja que a constrigadatvalos de con-
fianga para as previsdes futuras também se torna um progedim&o linear, como
demonstramos no Capitulo 4.

As concluses gerais sobre 0 modelo de mudanc¢a markovian@anédmetros de
intercepto, coeficientes autoregressivos e variancia megimes séo que este modelo
obteve grande sucesso em determinar a estrutura existentie hog-retornos do cam-
bio, determinando pontos de quebra estrutural endégerémeea consistentes com os
fatos econdmicos relevantes que influenciaram o compontandesta série. O ajuste
do modelo também foi muito superior aos do modelo linear e ddeto de memdria
longa. O poder de previsdo deste modelo e a conseqlenteessuthre eficiéncia fraca
de mercado néo séo conclusivas, contudo, devido as diftbesdam se calcular e es-
tabelecer intervalos de confianga para as previsdes devitumdeza sobre qual é o
regime vigente.

No segundo modelo estudado, 0 modelo ARFIMA, a existénciangiz estrutura
de memodria longa nesta série , capturada pelo parametraldmate integracdo fra-
cionéria, ndo se mostrou robusta. Embora os modelos de rizeloldga estimados
sem controle para a heterocedasticidade condicional sgemosignificativos, quando
estimamos modelos ARFIMA onde se inclui a estrutura autessjya existente na
variancia condicional da série (através de um componen®R@AH, o pardmetro de
integracao fracionaria deixa de ser estatisticamentéfisigivo.

Para confirmar que a existéncia de memoria longa na médmskast é gerada por
mudancas na estrutura da variancia, construimos um exgerde Monte Carlo que
gera mudancas nos valores da variancia condicional atdevésa cadeia de Markov,
com os parametros estimados pelo modelo MSIAH do Capitules®e experimento
mostra que, com o aumento do tamanho da amostra, 0 nUmeroaEspos que apre-
sentam memodria longa tende a quase totalidade das sératageenquanto que o
verdadeiro mecanismo gerador dos dados é um processo deriaeuréa.

A existéncia de heterocedasticidade faz com que a analisstdgura de depen-
déncia néo seja estatisticamente confiavel. Podemos sstapélo fato de que a de-
finicAo das autocorrelagdes significativas (através deegdioentos como o teste de
Box-Pierce) sdo explicitamente baseadas no pressupogteedevariancia € constante.
O fato de a varidncia em nossa série nao ser constante tgnificsitivas estruturas de
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dependéncias que, na realidade, sdo estatisticameras.frac

Este problema se torna ainda mais grave pelo fato de quetes tamjuntos para
n autocorrelagdes sdo baseados no fato de que a soma dosdpsathaaiz quadrada
das autocorrela¢des, multiplicadas pelo tamanho da amdbsttham distribuicdo qui-
guadrada. Como nossa série € composta pela soma de congsopentenientes de
distintas distribui¢cdes, o pressuposto de normalidadelado, e assim também se
viola o pressuposto de distribuicdo qui-quadrada (somésthidiicdes Normal padréo
elevadas ao quadrado) utilizado como distribui¢céo no tketeautocorrelacdes.

Aplicando este mesmo raciocinio para o modelo ARFIMA, vemasa estimacéo
do parametro da ordem de integragéo fracionaria ndo é mbagtresenca de hetero-
cedasticidade. O procedimento de Monte Carlo realizadoapit@o 3 mostra que se
geramos uma série com memoria curta mas com mudangas narésvia heteroce-
dasticidade incondicional, induzimos um processo de mienhdmga espuria. Como
0 processo de memdria longa é definido como a existéncia deatelagées signifi-
cativas mesmo em intervalos muito distantes, o problema&tadredasticidade e n&do
normalidade nos retornos se torna presente no teste déicignia do parametro da
ordem de integracao fracionaria que corresponde ao pdessemoria longa.

Estas duas evidéncias mostram que a estrutura de longadésémentre as auto-
correlagdes pode ser gerada por um processo de memériaoartquebras estrutu-
rais nos parametros da variancia incondicional, e, destion@oexisténcia de memoria
longa nesta série deve ser vista com muita cautela. Embista exna grande literatura
sobre a equivaléncia observacional entre modelos de madaargkoviana e memoria
longa, nosso estudo incorpora as explicacfes existentes guincipal componente
responséavel por esse comportamento sdo quebras essugtigdas por mudancgas nos
parametros da variancia incondicional da série.

A existéncia de mudancas abruptas de parametros e os efeitess mudancas
sobre a modelagem empirica da série do cambio no perioddedoésa caracteristica
central em estudo nesta dissertacdo. A existéncia desthsaguestruturais também
afeta toda a andlise sobre a persisténcia de choques nifidedi#t da série, estudadas
no Capitulo 4.

A literatura sobre persisténcia em modelos GARCH apontaquesenca de que-
bras na média do processo de volatilidade condicional pode B uma persisténcia
elevada espuria. Em nosso estudo, esta possibilidade $mmitetiva, j4 que a per-
sisténcia estimada sempre é préxima de um e a persistéregavata na série ndo
reflete este valor. Os diversos procedimentos de estimac@olatilidade baseados no
modelo GARCH(1,1) ndo conseguem eliminar os efeitos dasrqaestruturais.

Utilizando o modelo de mudanca markoviana para realizarigiies da volatili-
dade obtemos alguns resultados interessantes. As previe§t modelo para hori-
zontes curtos de tempo indicam uma persisténcia signifiaainte menor do que a do
modelo GARCH(1,1), mas, com o aumento do horizonte de fFesjsa persisténcia
apontada era equivalente a do modelo GARCH.

O relacionamento da persisténcia estimada com o horizenpraVisbes mostra
um comportamento andlogo ao observado entre o parametntedeacéo fracionaria
no modelo ARFIMA e o tamanho da amostra. Observando que @duthe previsdo
da variancia no modelo de mudanca markoviana € melhor apaabd por uma fungéo
hiperbdlica, também notamos que a equivaléncia entre medel mudanca estrutural
markoviana e modelos de memdria longa para a média da s@ssi¥gimente valida
para a variancia do processo.

Os modelos estimados de meméria longa na volatilidade n&wstram apropri-
ados para os nossos dados, mas a possibilidade de que a m&mgd na variancia
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seja devida a quebras estruturais no processo da vari@ma&ional se torna real. A
verificacdo desta possibilidade fica para estudos futuros.

Um resultado obtido no estudo de persisténcia na variaetéjonada a existéncia
de quebras estruturais, foi demonstrar que um processtéstitln com mudangas de
parametros, principalmente mudancas na variancia camditicontrolados por uma
cadeia de Markov, pode induzir uma rela¢éo positiva entrersigiéncia estimada no
modelo GARCH(1,1) e o tamanho da amostra,como estudadopitu{@ed, e também
pode causar a falsa percepcédo de estruturas de memdriatéorigana média quanto
na volatilidade, como demonstramos nos Capitulos 3 e 4s Esteltados mostram a
necessidade de se desenvolver métodos de estimacéo dsspode memoria longa
robustos na presenca de heterocedasticidade.

Os resultados obtidos nesta dissertacdo sao consistentasovas classes de mo-
delos de precificacdo de ativos propostos por KIRMAN e TEERRE (2001), ba-
seados em fundamentos microecondmicos comportamentaignteracdes entre os
agentes. Nestes modelos, as previsdes séo influenciadasxpeictativa de compor-
tamento entre os agentes, e a formacédo de expectativas @&basm processos de
aprendizagem din&mica, com o uso e abandono de regras defprev

Os resultados das simulacdes realizadas nos modelos de ANRMTEYSSI-
ERRE (2001) mostram que, quando existe um processo de @&agacth com troca
de regras, sado observados efeitos analogos aos relatasiosencados de ativos re-
ais, como comportamentos de manduaging)e bolhas nos precos dos ativos. Estes
comportamentos parecem ter tido influéncia significativaleterminacdo da taxa de
cambio R$/US$ no periodo estudado.

As caracteristicas estatisticas das séries de precosde géradas por estes mo-
delos sdo totalmente consistentes com as caracteristicanteadas na série de taxa
do cambio que estudamos. As caracteristicas comuns saeigicefla hipdtese de
reversdo a média, a presenga de estruturas nao linearepat@l@acia nos retornos e
nos retornos ao quadrado, existéncia de heterocedadgctmendicional e também a
inducéo de memaria longa.

Nesse estudo conseguimos identificar que o responsavsl g&tlaituras de me-
moéria longa na média da série e da alta persisténcia nadlidaldés estimadas pelo
modelo GARCH séo devidas a mudancas na variancia incomdicimntroladas por
uma cadeia de Markov. Uma possivel inferéncia é que as madaag regras de com-
portamento e previsdo dos agentes econdmicos sado respmngélas caracteristicas
de dependéncia ndo-linear nos dois primeiros momento®das sle precos de ativos,
causadas por mudancas na estrutura da variancia incamalidias precos.

Os novos modelos de precificacdo de ativos propostos porRIRE TEYSSI-
ERRE (2001) estdo inseridos na classe de modelos econbnunosprendizagem
e incerteza sobre a estrutura da economia. Estas formslaéeuma tentativa de
capturar comportamentos importantes como a presenca Hashatracionalidade e
comportamento de manada, que embora ndo sejam discutises dissertacdo dada
a orientacao economeétrica do trabalho, sédo fundamentaisteaminagdo da taxa de
cambio e precos de ativos em geral no curto prazo.
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