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RESUMO

Esta dissertacéo investiga a existéncia de intégrag mercado de acbes e mensura
as modificacbes que a crise ddbprime pode ter causado entre as relacbes de mercados
emergentes da América Latina e Centro e Leste Eurdpara isso, sdo selecionados onze
indices de bolsas de valores destes mercados ieadté os modelos GARCH e de
volatilidade estocastica. Os resultados indicargmeaenca de integracéo financeira entre 0s

paises e sugerem ainda que a crise intensificais esmcoes.

Palavras-chaves:Emergentes. Mercados de acdes. Crise financetegrhcao financeira. Modelos
GARCH. Volatilidade estocastica.

Cadigos JEL: G15, F15.



ABSTRACT

This dissertation investigates the existence oégrdtion in the stock Exchange
market as well as it measures the changes thaguiyerime crisis may have caused in the
relations between the emerging markets of Latin Acaeand Central and Eastern Europe. In
order to carry out this study, eleven stock exckaingexes of these markets were selected
and the GARCH models and stochastic volatility wered. The results indicated the
existence of financial integration between coustriirthermore, they suggested that the

crisis has intensified these relationships.

Key-words: Emerging. Stock markets. Financial srtiskFinancial integration. GARCH

models, Stochastic volatility.
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1 INTRODUCAO

O periodo p6s-2000 foi marcado por uma maior istg@p comercial entre os paises,
que acabou por promover uma maior mobilidade détatapcom consequéncias sobre a
integracdo financeira. Nesse cenario, 0s paisesgentes se destacaram ao passar a atrair
uma quantidade maior de recursos via mercado deisagse, por um lado, esse movimento
gera beneficios do ponto de vista econdémico, ptodarna esses paises mais vulneraveis a
crises financeiras internacionais. Além de tudoaatta integracdo dos mercados faz com
que os ganhos com a diversificacdo sejam muitadoos.

A maior integragdo financeira internacional suscitversos estudos sobre seus
efeitos entre as diferentes regides, no que sendaaade efeito contagio, conforme descrito
em Alba et al. (1998), Forbes e Rigobon (2002), p&lho et al. (2010), Mun e Brooks (2012)

e Bianconi et al. (2013). Essa preocupacao tomgaobcem especial apis a crise que atingiu o
sistema financeiro mundial a partir de 2007 e geeufconhecida como a crise gabprime.
Nesse episodio, ficaram evidentes os efeitos negatie uma maior integracdo entre os
mercados internacionais, em especial nos emergeéntsste respeito, autores como Dooley e
Hutchison (2009) avaliaram o impacto da crise enpdikes emergentes e Dufrénot et al.
(2011) estimaram os efeitos do colapso que atiogiiEstados Unidos em 2007 e 2008 sobre
a volatilidade dos mercados acionarios da Amératinh. Nesse momento, entender em que
grau ocorre essa integracdo, em especial via hd¢amte dos retornos dos ativos, auxilia na
formulacdo de politicas publicas e permite a fodage um portfélio 6timo, minimizando
riscos e aumentando as chances de maiores retornos.

Esse artigo contribui para o debate acerca da sH8ousobre os impactos da
integracdo dos mercados acionarios em paises emesgem especial no segundo momento
dos retornos e na correlacdo. Para tanto, sdaadkiids dados de quatro paises da América
Latina, cinco do Leste Europeu e dois da Zona do.Htm especial, sdo utilizados modelos
de volatilidade deterministica e estocéstica, tanteariados quanto multivariados.

As evidéncias aqui encontradas dao supbdenstatacio da existéncia de integracao
nos mercados estudados, visto que essa correlaff@o sm aumento durante o periodo de
crise e, apos seu fim, manteve as correlacdes emntmeercados em um nivel mais elevado do
gue o periodo anterior a crise.

Organizado em quatro sec¢0es, este artigo inicia wma revisao da literatura sobre
investimentos em mercados emergentes e caracasistas séries financeiras, como os fatos

estilizados apontados em financas. Na segunda, partealizada uma apresentacdo dos
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modelos de medida do segundo momento das sériesettvaos. Na terceira se¢do sao
descritas as caracteristicas dos dados, juntaroemes resultados encontrados. Finalmente,

na ultima secao sédo apresentadas as conclusoes.
1.1 OBJETIVO GERAL

Investigar a existéncia de integracdo nos mercadmsarios de alguns paises da
América Latina e Centro e Leste Europetavaliar os impactos da crise de 2008 sobre esses

mercados.
1.2  OBJETIVOS ESPECIFICOS

De forma mais especifica, a pesquisa busca: anasaaracteristicas das séries
através dos modelos univariados e multivariadosratisticos e estocasticos, identificando
os fatos estilizados presentes nelas e analisarelacao entre os mercados estudados atraves
dos modelos multivariados estocasticos e detertitioss a fim de buscar indicios de

integragao entre estes mercados.
1.3 JUSTIFICATIVA

Os investidores procuram paises onde € possivetianfiaiores retornos em suas
aplicacdes. Estudos empiricos confirmam a evidéeiaelhora da eficiéncia dos retornos
de portfdlios via diversificacdo, e os mercadosrgeres mostraram-se nos ultimos dez anos
uma boa alternativa para a diversificacao de sarsi@as.

Através do estudo do nivel de integracdo dos mescéidanceiros, pode-se estimar
nos demais paises os efeitos de uma crise quesatimgdeterminado pais. Esse grau de
integracdo pode ajudar os investidores internagamatomada de decisdes sobre a alocacdo

de seus ativos de maneira a maximizar seus ganhos.

! Os paises sdo: Argentina, Brasil, Chile, Eslovéqistdnia, Hungria, México, Polénia, Republica &azh
Roménia e Russia.
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2 MERCADOS EMERGENTES

A partir dos anos 2000, os mercados emergentesrs&am mais importantes para
alocacdo de ativos, em especial devido & velocidaderescimento de suas econom@as:
possibilidade de diversificacdo dada ao portfébs thvestidores. No entanto, com o avanco
em termos de alocacdo e a maior integracdo, € vpbssotar que os beneficios da
diversificacdo diminuiram, ou seja, o diferencialrdtorno dentre os emergentes ficou menor.
Em consequéncia a esse fato, 0s investidores pmocupaises onde recebem
comparativamente maiores retornos. Estudos emgicianfirmam a evidéncia de melhora da
eficiéncia dos retornos de portfélios via divecsifido, como em Harvey (1995) e De Roon et
al. (2001), que sugerem que os investidores anmascauferem ganhos maiores ao incluir
acOes de mercados emergentes em seu portfolio.

Galagedera (2012) estudou, entre 2003 a 2010ta®os de mercados de 22 paises
desenvolvidos e 18 emergentes, concluindo que cgemtes tiveram um desempenho
melhor nesse periodo, com oportunidades de diigag#o para os investidores estrangeiros
de longo prazo.

De acordo com a literatura financeira internacipmaalolatiidade do mercado de
acbes de um pais pode sofrer alteracdo quandmbéraura para investidores estrangéiros
Nesse caso, os investidores, ao compartilhar melhanformacdes mais relevantes, acabam
por gerar maior volatilidade. Para uma discuss&ardpactos da liberalizacdo do mercado de
capitais a investidores estrangeiros ver Edwar@83R McLean et al. (2011), Cufiado et al.
(2006) e Li (2013). Neste sentido, € visto que moiquo que antecede o processo de
liberalizacdo pode haver oscilagbes maiores daseslaumentando assim a volatilidade e a
intensidade de reacao a choques.

Com uma liberalizacdo financeira maior e o gradieéskenvolvimento das economias
emergentes com a consequente diversificacdo eragiy dos mercados, a expectativa
passou a ser de reducéo da volatilidade e da defeie a novas informacgdes. Diversos
fatores podem afetar esse resultado, sendo o grantedjracédo internacional apontado como
um dos mais importantes. Errunza et al. (1992)aBeke Harvey (1995) e Errunza e Miller
(2000) sugerem em seus estudos que o mercado rharldjairamente segmentado, e que 0

grau de integracdo dos mercados sofre variacdwéatrdo tempo, mesmo diante da

2 Uma referéncia de maior relevancia pode ser nateomposicédo do MSCI All Countries Index, no quakeso
dos mercados emergentes cresceu de 1% em 198858aram 2013.
¥ Huang e Yang (1999), Kaminsky e Schmukler (200B)aenandis (2008).
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constatacdo de que a integracédo financeira creseple 0s mercados emergentes sao mais
segmentados do que os desenvolvidos. Por outro Gaimpbell et al. (2001) e Statman e
Scheid (2005) apontaram que o movimento dos prdge®scdes se tornou mais sincronizado,
mas isto ndo necessariamente implicou na eliminag&oganhos por diversificacdo. Eles
sugerem que o desvio padréo para os retornos igos ambém deveria ser levado em conta.

Outro ponto importante é que a existéncia de gd&si de investimentos, como
tributacdo e limites a entrada e saida de capitaikjz, mas ndo extingue inteiramente os
beneficios oriundos da diversificacdo internacipnahforme descrito em Li et al. (2003) e
Pastor e Stambaugh (2000). Errunza et al. (1999frem que os investidores norte-
americanos podem utilizar transa¢fes domeésticas) o3 Recibos de Depositos Americanos
(American Depositary Receipts - ADR), para repraduzs efeitos da diversificacdo
internacional.

E visto que, através da estimativa da volatiliddde diferentes mercados podemos
entender melhor como as economias dos paisesa#orelm e que fatos fazem que essa
relacdo seja alterada. Forbes e Rigobon (2002)remgejue mercados que possuem
anteriormente relacdes comerciais ou sdo proxinogrgficamente podem apresentar uma
correlacdo preexistente, chamada de interdepersd@orém, segundo os mesmos autores,
quando um choque em determinado mercado ocasionaawmento das correlagdes
expressivo entre os diferentes mercados se defafeito contagio. Perobelli et al. (2013) em
seu estudo apresentou indicios de efeito contéagiBrasil e Canada durante a crisesdb
prime.

Assim, como pode ser visto, a estimativa da vadaile dos retornos dos ativos e
sua relacdo na formacdo do preco de opcdes, predisdisco e selecdo de um portfélio
otimo adquirem importancia nos estudos em finartgasjual descrevem Falkenstein (2009),
Bekkers et al. (2009) Bekaert e Hoerova (2013)o&dprczuk e Simen (2013).

Héa dois grupos de pesquisa sobre volatilidade gusgam a maioria das pesquisas.
No primeiro estdo os modelos de volatilidade deitgsta denominados modelos da familia
GARCH e originalmente propostos por Engle (1982gds foram largamente utilizados para
medir volatilidade univariada em mercados emergeremo em Bekaert e Harvey (1997),
Herencia (1997) e Aggarwal et al. (1999), ou emcados desenvolvidos, como em Awartani
e Corradi (2005), Wang e Moore (2009) e Morellil2D Além das formulac¢des univariadas,
€ possivel identificar modelos GARCH multivariadosmo propdem Lahrech e Sylwester
(2011), que avaliaram o grau de integracdo dosadescacionarios da Argentina, do Brasil,

Chile e México com o mercado acionario dos Estaéfudos entre 1988 e 2004. Além disso,
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diversos outros estudos encontraram evidéncia gdaosamento na volatilidade, como em
Chambet e Gibson (2008), Savva (2009), Saleem 2@fter e Hayo (2011), Walid et al.
(2011), Gjika e Horvath (2013) e Ahmad et al. (2013

No segundo grupo estdo os modelos de volatilidatiec&éstica, visto como uma
alternativa aos modelos deterministicos. Essesnsé® flexiveis para modelar as séries, pois
assumem dois processos para 0s ruidos: um patsevacdes e outro para as volatilidades
latentes. Também podem ser univariados, como Imeide proposto por Taylor (1982,
1986) e utilizados em Warnock e Warnock (2000) e éfeal. (2011), ou multivariados, como
propostos originalmente por Harvey et al. (1994posteriormente estendidos por Shephard
(1996) e Jacquier et al. (1999). Destaque-se quenadelos multivariados tém ampla
utilizacdo na literatura econémica, como se podeewe Morais e Portugal (2001), Dao e
Wolters (2008), Barrosi-Filho et al. (2010), Vo {40 e Garnier et al. (2013).

Nesse processo de investigacdo, ha diversos fatdzaglos que sdo apontados
como caracteristicos do comportamento da volatiBdaomo assimetria, efeito alavancagem,
aglomeracéao de volatilidade e persisténcia.

Segundo Bekaert e Wu (1997), o efeito alavancageneverage effect, também &
sinbnimo de volatilidade assimétrica, pois quando dueda no valor de um ativo a
alavancagem financeira aumenta, impactando naihddae da acdo. O aumento da
volatilidade esperada faz com que o retorno exigmure o capital seja maior, o que implica
em uma queda imediata nos precos. A assimetriar@&cteszada também quando ha
ocorréncia de noticias que aumentam a volatiliddEsse caso, as noticias de carater
negativo tém maior influéncia sobre a volatilidatbteque as positivas. Uma forma de captar
essa assimetria foi proposta por Nelson (1991), comodelo EGARCH, e com varias
aplicacdes em Christofi e Pericli (1999), Ortiz goa (2001), Brandt e Jones (2006) e Liu,
Chiang e Cheng (2012).

Fama (1969) através da teoria mdom walk define uma das caracteristicas das
séries financeiras, a qual define que a trajetitiara nos precos dos ativos ndo pode ser
predito por dados precedentes, ou seja, 0 passaddetermina o futuro. Além dessa, tem-se
a presenca de persisténcia nas séries financaiapape representar o resultado de uma
tendéncia na variancia, ou ainda uma mudanca esthumesta tendéncia da variancia.

Embora a persisténcia dos efeitos de choques pd@ssanfluir indefinidamente, o
decaimento de sua influéncia ao longo do tempo ppdesentar diferentes velocidades entre

as economias. Uma ferramenta que auxilia na irexpéio da persisténcia € a chamada meia-
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vida®, a qual mede o periodo de tempo, em dias, netegsda que o efeito de um choque na
variancia condicional diminua até a metade, essdidaenos ajuda a interpretar como 0s
mercados dos diferentes paises reagem principanegemhomentos de incerteza em suas
economias.

A literatura de pesquisa sobre volatilidade documejue periodos de grandes
flutuacdes e periodos de baixas flutuacdes nosesltos ativos geram conglomerados que
sdo chamados de aglomeracdo de volatilidade. Aepgcasde aglomerados de volatilidade é
vista principalmente em séries de acdes, e esiecHdilizado das séries financeiras também
pode ser capturado pelo modelo EGARCH.

* Meia-vida pode ser representada por:
_ —log(2)
log(p)
Onde mv é meia vida e p representa a persistéacialdtilidade.
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3 VOLATILIDADE DETERMINISTICA E ESTOCASTICA

Os modelos de volatilidade deterministica GARCHGARCH, além dos modelos
multivariados GARCH-VECH, GARCH-CCC e GARCH-BEKK emonjunto com o0s

modelos de volatilidade estocastica univariadosikivariados sao apresentados a seguir.
3.1 VOLATILIDADE DETERMINISTICA UNIVARIADA

O modelo GARCH, originalmente propostos por Endle8@) e posteriormente
estendido em Bollerslev (1986), expressa de forras simples a dependéncia temporal da
variancia condicional. Neste modelo a varianciadaoanal,h;, depende do quadrado dos
retornos e do passado da propria variancia conditi® modelo GARCHyq) € definido
pela equacao 3.1:

£ [We-1 ~ N(O, hy)

he = ag + X el + X0 Bihe_j = ag + A(L)ef + B(L)h, (3.1)
& =Ry — x¢b

OndeY,_, é toda a informacdo observada até t;b, € a média d&;, &, sdo 0s
residuos. As restricdes sdo dadas gor;0,p>0,a, > 0,a; >0, (i=1,...,9) 6; >0, (i =
1,....p). Se p = q =0, temos gggeé um ruido branco. Para que o processo seja bimdde
é requerido quéi, = a(L)s2/1 — B(L) seja ndo negativo, e que as raizes do polindmio
B(A) = 1 estejam fora do circulo unitario.

E visto que, segundo Pereira (2009), na presencavid€ncias de contagio os
modelos GARCH, em principio, ndo sdo apropriados.

A persisténcia no modelo é dada dr, a; + Zﬁ.’zlﬁj, onde se a soma resultar em 1

tem-se um modelo IGARCH().

Nelson (1991) propds um modelo nédo-linear altevoatt EGARCH, mais sensivel a
choques na volatilidade do GARCH. Ele é representadequacao 3.2:

& Wiy ~ N(O, hy)

log(h,) = w + Blog(hs—y) + yj}i:l + a L';:j - %l (3.2)
& =Ry — x:b
Ao incluir o choque padrae,_, e o seu valor absoluto no modelo, ha um ganho de
flexibilidade na equacéo da variancia, podendonagsipturar assimetria na relacdo entre

retornos de mercado e volatilidade condicional.qagdo 3.2 permite captar a assimetria
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através da variavel, a varidvelp captura a persisténcia e a aglomeragédo da vd&atdi é
capturado poa > 0.

3.2 VOLATILIDADE DETERMINISTICA MULTIVARIADA

O modelo VECH proposto por Bollerslev et al. (1988yma extensdo natural do
modelo GARCHY,q). O operador VECH extrai os coeficientes da parterior de uma
matriz simétricaN x N transformando-os em um vet@¥ (N + 1)/2]. O modelo VECH é
representado por:

vech(h,) = Q + X]_, Ajvech(e,_1&{_1) + X}_, Bivech(h,_,) (3.3)

OndeQ é um vetor[N(N + 1)/2], A; e B; sdo matrizes de coeficient@8(N +
1)/2] X [N(N + 1)/2].

Outro modelo multivariado BEKK proposto por Engle Kgoner (1995) é
especificado a partir de 3.4:

bekk(h,) = Q' + XK, Z?=1Aki (r-18t-1) AW + Xisy Z?:lBki(gt—lgé—l)Bllci (3.4)

Onde() é uma matriz triangular N x Ml;; e By; sao matrizes N x N genéricas e 0
valor K determina a generaliza¢do do processo.

O terceiro modelo multivariado aqui utilizado é mpgosto por Bollerslev (1990),
que sugere que todas as correlacbes condicionaiscsastantes, e pode ser assim
representado:

ccc(hy) = Q+ Ajel_y + Bihjjeq i=1,..,1 (3.5)

Onde R é a matriz de correlagdo condicional cotestan € uma matriz diagonal
com o vetor ¢4, ..., 0x;) Na diagonal, &;; seguindo um processo GARCH univariado para
i=1,....k. Uma das vantagens destes modelos é que ha unt@oeaos parametros.

Outro modelo utilizado na literatura da area eappsto em Koutmos (1996). Nesse

caso o autor propde o uso de um modelo VAR-EGARE&#bpelo conjunto de equacoes:

Tix = Bio + 2jz1 Bijlje—1 + it (3.6)
o = exp{a;o + X1 i ;fi(2e-1) + viIn(o}_1)} (3.7)
fi(#e-1) = (12,e-1] = E(|26-1]) + 62j,¢-1) (3.8)

Ondeo; j: = p; joi .05 € @ matriz de correlagdo e covariancia. Note guetrnos
sdo dados por um modelo VAR com efeitos defasadosetbrno de outros mercados. A
seguir é encontrada a volatilidade para cada meraapartir de um modelo EGARCH. A

inovacado aqui é a funcao assimétr)f;(av]-,t_l) gue capta essa caracteristica para cada um dos
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-1+6}]| |-1+8]
j j
, onde

(1+6j) = (1+6j)

maior impacto na volatilidade dos mercados quaréddodorréncia de informacdes negativas.

mercados e permite inferir sobre o efeédégerage a partir dé

>1 significa

Ja o parametra; ; ira medir o efeito da volatilidade entre os meosad/alores positivos e
significativos dea; ; € um sinal de que existe uma relacéo positivact@tilidade entre os
mercados e j. Se, juntamente com esse, tivermos valores n@gaties; entdo podemos
inferir que choques negativos no mercadcausam mais impactos no mercaddo que
choques positivos — um sinal de existéncia de &sande choques. Ja 0 parametydra
captar a persisténcia na volatilidade. Por fimamamplificar o processo de estimagéo, note

que é assumido que a correlacdo dos retornos estreercados é constante a partir de

Oijt = Pi,jOit0jt-
3.3 VOLATILIDADE ESTOCASTICA UNIVARIADA

Um modelo univariado, como apresentado em Harve9g)l pode ser formulado
como na equacéo (3.6):

Ve = Ut + Ve Y + & (3.9)

Onde ¢, tem média z ero e variancia?, e os componentes ndo observaveis sio
dados pelo nivelu;), a sazonalidade/{) e o componente ciclicg)f). Considere agora que o
retorno de um ativoR;) seja dado por:

R; = 0., t=1,..,T g,~NID(0,1) (3.10)

A volatilidade deR; (h;) pode ser determinada como um componente nao
observavel, que evolui no tempo apresentando detada caracteristica. Sendo assim,
elevando os retornos ao quadrado e extraindo é aigido:

log(R?) = h; + log(&?) onde h; =log(c?) (3.11)

Note que log(¢?) tem distribuicdo log(X%)) e que E[log(e})] = —1,27 e
E[(logef)?] = m?/2.

Suponhamos, agora, a ocorréncia de um processaodacioé; dado poré; =
log(e?) — E[log(e?)], de forma qué& (¢,) = 0 eVar(¢,) = n?/2. Portanto:

log(R?) = h¢ + & + E[log(ef)]

ComoE([log(ef)] = —1,27, temos:

Vol = log(R?) = —1,27 + h; + &; (3.12)
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Comh; sendo o componente ndo observavel, sua evolucéampo pode seguir um
processo autorregressivo de ordem um, do tipo:

Sendoo;; = exp(¢3), temos:

he = ¢y + Prheq + 1 e ~ NID(0,07) (3.13)

Assim, o0 modelo de volatilidade estocastica no Eamespaco de estados é formado
pelas equacdes (3.9) e (3.10), oge2 0 componente ndo observavel, ou seja, a vaaanci
estocastica. Se,=1, entdoh; € umrandom walk e o melhor previsor linear dos valores
correntes dé&, € um EWMA (Exponentially Weighted Moving Averagi valores passados
delog(R?).

Além disso, € empregado o filtro de Kalman paratamacao dos hiperparametros

¢, 0,07 supondo uma distribuicdo normal e utilizando o auétde quase maxima

verossimilhanca, temos:
2
logLy(R/6) = —%log 21 — %Z?zl logF; — %Z?zl log;—t (3.14)
t

Onde R = (R...,R,) séo os retornos, € o erro de previsdao um passo a frente para o
melhor estimador linear deg R?, enquanto qué,é o erro quadrado médiobeo vetor de
parametros desconhecidos. Neste caso, dogef ndo tem distribuicdo normal, o estimador

de quasi-verossimilhanca € um estimador suboétimo.
3.4 VOLATILIDADE ESTOCASTICA MULTIVARIADA

Pelo fato de revelar relagbes em comum entre dsssatravés da correlacdo dos
erros de seus componentes nao observaveis, osaaatkelsérie de tempo multivariados se
tornam interessantes. Além do mais, os modelosivatiidos mostram flexibilidade, uma
vez que permitem aplicar determinadas restricen de obter uma tendéncia, um ciclo ou
uma inclinagdo comum, ou ainda tornar as matrisesayariancia dos erros proporcionais
(modelo denominado de sistema homogéneo). Nestiaz@sana diagonal principal estdo as
variancias dos correspondentes disturbios, acimaliaigonal as correlacbes e abaixo as
covariancias.

Desta forma, o modelo estrutural multivariado commponentes correlacionados
temporalmente é similar ao Seemingly Unrelated T8edes Equations (SUTSE). Contudo,
como pode existir uma correlagédo entre os errosé#ss, no modelo SUTSE cada série pode

ser modelada como no caso univariado. Se as nmtdee covariancia dos erros sao
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proporcionais, significando que as séries tém asnmas propriedades dinamicas, entdo o
modelo SUTSE é homogéneo.

A generalizacdo da volatilidade estocastica uradipara o caso multivariado €
simples. Suponha N séries de retornos, de formd&géieum vetor Nx1. Assim, existira um
vetor &t Nx1 de componentes irregulares que produzira umezm® covarianci&, para os
componentes do vetey. Considere que este vetorde retornos obedeca a seguinte relacéao:

R = oyp5 t=1,..,T i=1,..,N (3.15)

No qual R € a observacédo da série de retorno npotes é o componente irregular
no tempo de um vetor Nx1 de componentes irregulaces meédia zero e matriz de
covarianciaz; com os elementos da diagonal, sendo 1 e os fadeadanal representados por
p . Note que a equacdo (3.12) é o caso multivadad@.7).

Procedendo como no modelo univariado, e genera@an processo AR(1) do
componente variancia para as N séries, e a vaiastocastica da serie no tempo t, pode ser
obtida a formulacédo em espaco de estado do casivanialdo:

logR? = hy + & — 1,274 (3.16)

hit = ¢y + Pohi—1 + 1

Ondelog (R?) e ¢&;, sao vetores Nx1 co), = log(s) + 1,27 e\ é um vetor Nx1
de numeros 1. Aqui, o conjunto de equacdes (3.5&niar ao conjunto (3.9) e (3.10) e, da
mesma forma, nao tem distribuicdo gaussiana. Saesglm, pode ser utilizado o estimador de
guase maxima verossimilhanca para obter os higergros do modelo, onde a quantidade
destes dependera da imposicédo ou nao de restricdes.

Neste trabalho, para cada série de retornos é fadauma equacao do tipo:

Rit = ag+ X1 apRit—p + Xhoo BgDg + wiy i=1,..,N (3.17)

OndeR;; € o retorno, Rséo variaveisiummies (intervengéo) ev;, séo os disturbios
aleatérios. Obtido o vetor de disturbias = (wy, ..., wyr) € assumindo que estes sejam
dados por:

Wit = OjtEt t=1,..,T i=1,..,N (3.18)

O modelo multivariado de variancia estocastica pertéo ser formulado de forma
similar ao conjunto de equacdes (3.13) e (3.14).

Como em (3.15) podem ser encontrados valores @armuais a zero, o que

impossibilitaria a aplicagdo do operador log, éeseario que seja feita alguma transformacgéo
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de forma a eliminar esses valores. Uma das alteasa¢ subtrair dey;; a média, como em

Harvey (1994). Outra seria utilizar a equacao:
log(w;y) = 1og(a).2 + ¢S? ) — CS‘%“/ (3.19)
it) — it Wt wizt + CS(%t) .

Que segue uma transformacdo baseada na série e, TamdeS;, é a variancia
amostral deo; e c um parametro de valor pequeno. Uma das vantatgeaplicacédo do Filtro
de Kalman para encontrar a volatilidade estocasticpe este permite que sejam obtidas
estimativas tanto filtradas quanto suavizadas.

Como a volatilidade suavizada € encontrada corasider toda a informacéo
disponivel e o propdsito deste trabalho néo é dgde pontual e sim detectar a existéncia de
caracteristicas comuns entre as séries, a consierda volatilidade estocéstica suavizada
permitira obter ganhos de inferéncia. Com a utjfzadelog w;¢, a variancia dos residuos da
equacdao (3.14) pode ser obtida a partir da aplicdeg3.17):

Volir, = exp(Nis + 1,27 + hyr ) (3.20)

Onde p é suavizado ou filtraddy;, € o nivel da séri¢ e h;., € a estimativa da

volatilidade.
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4 ANALISE DOS DADOS

Foram analisados dados de fechamento diario dasdde valores de 11 pafses
Coletados de diversas fontes em sua maioria res g¢és proprias bolsas de valores e no site
do YAHOO! Finance com inicio em 07/01/2002 e témnam 31/05/2013, perfizeram um
total de 2082 observagcbes. Como cada indice adfaeertes metodologias para a sua
composicao, mais informacdes estdo dispostas ndrQdano apéndice B.

O primeiro passo foi determinar o retorno diarioncbase na diferenca logaritmica
dos precos das acdes. A tabela 6, no apéndice stranas correlacdes e as covariancias dos
retornos das séries estudadas. A avaliacdo pralinaippontou a ndo normalidade das séries
dos retornos e, pelo teste BDS, foi indicado queessduos de todas as séries ndo sdo
independentes.

Além disso, os residuos de um modelo AR(1), patad@s séries, se mostraram nao
normais, com presenca de autocorrelacao e hetastegdade. O resultado é esperado para
esse tipo de série financeira, que demanda a fag&olde um modelo que capte a evolucao
da volatilidade no tempo.

O primeiro plano foi estimar a volatilidade detemfstica univariada comparando
especificacoes tipo GARCH e EGARCH. A selecao dtharanodelo foi feita com base no
critério de Akaike. Destaca-se que, além da Gawssiambém foram testadas distribuic6es
GED et-student. Os resultados apontaram que a formulagdo EGARStlent foi a melhor
em 10 dos 11 indices, ou seja, apenas para o iBdi¥e selecionou-se o0 modelo GARCH
GED. A tabela 7, no apéndice A, mostra os modadtec®nados para cada indice.

A sequir, o teste de normalidade de Jarque-Beratapauséncia de normalidade
nos residuos e o teste de Heterocedasticidade ARGHum, dois e trékags, ndo indicou
presenca de heterocedasticidade nas séries. Nesseapenas o indice do Brasil (IBOV)
apresentou heterocedasticidade. Os valores das tpetiem ser conferidos na tabela 8, no
apéndice A.

Uma informacéo interessante nessas estimativasetastéonada aos fatos estilizados
dos modelos de volatilidade, apresentados na tabelao apéndice A. A formulacao
EGARCH indica, em todos os indices, aglomeracawvotiilidade comu>0, sendo a maior
no Merval, da Argentina. Isto nos remete a expietate que a presenca de volatilidade é
seguida por mais volatilidade. Pelo coeficieftetodos os paises indicam assimetria a

® Eslovaquia, Republica Tcheca, Estdnia, Hungriddrita e Roménia que pertencem ao bloco CEentfal
and Eastern Europe), Rassia, Argentina, Brasil, Chile e México.
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choques, algo ja esperado nesse tipo de investigeg&o apontado por Brant e Jones (2006)
e Walid et al. (2011).

Como forma de ilustrar o comportamento da volatdie, foi escolhida a evolugéo
dessa no caso do Brasil, conforme demonstrado aficgrl. Note que a volatilidade €&
elevada no periodo de crise de 2007-2008, em que®atingiu valores extremos como teve
forte persisténcia. Tal efeito da crise também Emteconstatado na avaliagdo da volatilidade
dos demais paises.

Porém, comparativamente a volatilidade encontradawatros mercados, € possivel
ver que ha momentos em que essa tem elevados syatora destaque para o periodo da
crise. Nesse caso, é possivel que se tenha um damento comum na volatilidade dos

diferentes mercados, 0 que pode ser investigadmodelos multivariados.

Grafico 1. Variancia condicional do indice IBOV, onle a area em cinza representa o periodo da crise.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Outro fato estilizado interessante é a medida dsigbéncia, captada no modelo
EGARCH pelo coeficientg e na formulacdo GARCH pela soma dos coeficientp, nota-
se que o valor da persisténcia encontrada estevereeacima de 0,88 para todos os paises,
apenas os indices de Eslovaquia e Argentina mogtesisténcia com valores de 0,881 e
0,916, respectivamente. Por outro lado, os manakses foram verificados para Estonia e
Roménia, 0,994 e 0,992, respectivamente. O valpedasténcia encontrado para o indice da
bolsa do Brasil, de 0,967, € muito préximo do vaacontrado por Lahrech e Sylwester
(2011) em seu estudo.

A partir do valor da persisténcia podemos calcolgalor da meia vida. Nesse caso,
0s maiores valores foram encontrados para os pas@sia e Roménia, 115 e 86 dias,
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respectivamente, apontando que esses paises possaiemresiliéncia a choques que 0s
outros estudados.

A despeito da boa aderéncia das estimativas ddiliade, a crise financeira
internacional de 2007-2009 foi determinante pamdyzir mudancas no comportamento do
preco de vérios ativos e também na volatilidadendecados.

Com o objetivo de avaliar como se comportaram atwWiolade e os fatos estilizados
para cada pais em diferentes momentos da econonaia farbitrados trés subperiodos. O
primeiro contempla o periodo pré-crise de 07/01328@ 31/01/2007, o segundo apenas o
periodo durante a crise @abprime de 01/02/2007 a 30/01/2009, e o ultimo, o poseatis
03/02/2009 a 31/05/2013.

Destaca-se que, para cada um dos paises, foramadds os mesmos modelos de
antes nos trés subperiodos. Assim, ao observarmdatas estilizados, por exemplo, do
indice Ibovespa, temos uma persisténcia no pepoglarise de 0,867, valor 11% menor que
0 observado anteriormente para a série que coraeigid o periodo. Durante a crise, o valor
foi de 0,931, e no pos-crise, de 0,97. Na tabetadbssivel verificar os valores dos fatos
estilizados divididos por periodo encontrados padas os indices.

E possivel notar também que a aglomeracéo da liddale aumentou, no periodo de
crise, em seis dos onze paises, e que a assisetritensificou neste periodo.

Tabela 1. Fatos estilizados divididos nos trés subfgodos selecionados, modelo deterministico univado.

Pais indice Prée-crise Durante a crise Pds-crise
Aglo Assim Persis Aglo Assim Persis Aglo Assim Persis
Argentina  MERVAL 0.320 -0.192 0.810 0.219 -0.132 0.946 0.294 -0.083 0.909

Brasil IBOV 0.046 -0.153 0.867 0.189 -0.232 0.931 0.145 -0.087 0.970
Chile IPSA 0.197-0.124 0.886 0.216 -0.169 0.931 0.200 -0.114 0.964
Eslovaquiad SAX - - 0.992 - - 0.759 - - 0.775

Estbnia OMX 0.196 0.015 0.9720.105 -0.052 0.985 0.176 -0.037 0.989
Hungria BUX 0.146 -0.054 0.943 0.252 -0.093 0.959 0.111 -0.046 0.996

México IPC 0.176-0.166 0.910 0.099 -0.315 0.949 0.158 -0.098 0.985
Polbnia WIG 0.076 0.022 0.9880.037 -0.194 0.915 0.141 -0.076 0.988
Rep. Tcheca PX 0.289-0.137 0.866 0.301 -0.244 0.938 0.172 -0.045 0.990
Roménia BET 0.064 0.021 0.9950.206 -0.088 0.891 0.184 -0.051 0.992
Rassia RTS 0.420-0.148 0.851 0.102 -0.171 0.973 0.221 -0.083 0.983

10 modelo GARCH n&o capta o efeito de aglomeracamddilidade e de assimetria
Fonte: Elaborado pelo autor.
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41 MODELO GARCH MULTIVARIADO

Além da investigacdo do comportamento da volatiéidanivariada foi possivel
identificar mais de um movimento comum nessa \l@atie nos diferentes mercados. Como
forma de identificar a presenca dessa correlagdiamf estimados modelos multivariados de
volatilidade deterministica, tal como proposto iteraturd do tipo VECH, CCC e BEKK,
seja com distribuicdo normal ¢student.

Para evitar um numero excessivo de parametros, e ppderia dificultar a
convergéncia dos modelos, os indices foram divglielm trés grupos: (i) América Latina,
composta por Argentina (MERVAL), Brasil (IBOV), Gai(IPSA) e México (IPC); (ii) Zona
do Euro, composta por Eslovaquia (SAX) e EstonisiXQ) e (iii) Leste Europeu, composto
por Republica Tcheca (PX), Hungria (BUX), PolonMiG), Roménia (BET) e Russia (RTS).

A partir das estimativas € possivel encontrar asrizea com o0s valores das
correlacdes das volatilidades condicionais médes s trés grupos. Além do nivel de
significancia dos parametros, o critério para aolescda melhor formulacdo se deu pela
estatistica de Akaike. A tabela 10, no apéndicanastra esses resultados para todos os
modelos. Contudo, os menores valores do Akaikerfdomlos encontrados quando utilizada a
distribuicaot-student.

Os resultados das correlagbes nas volatilidadé® ewts tabelas 11, 12 e 13, no
apéndice A, para a Zona do Euro, América Latin@std_Europeu, respectivamente. No caso
da Zona do Euro, o modelo CCC aponta correlacampda ordem de 0,021. Na América
Latina, o maior valor de correlacdo obtido foi enBrasil e México, utilizando modelo de
correlagdo condicional constante CCC (1,1), conorvale 0,667; e o menor foi entre
Argentina e Chile, utilizando diagonal VECH (1,bnt um valor de 0,359. Por fim, no Leste
Europeu, o maior valor de correlagdo média foieent paises Polbnia e Hungria utilizando o
modelo de correlacdo constante CCC (2,1), obtent®, @eguido logo pela correlacdo de
Poldnia e Republica Tcheca, de 0,589. Segundo @jiarvath (2013), valores de correlacdo
entre 0,5 e 0,8 sdo considerados muito altos empanspectiva internacional.

Se entendermos que essa correlacdo é um sinalistaneia de maior integracao
entre esses mercados, entdo ha evidéncia de goeeacA Latina esta mais integrada que os
demais mercados emergentes aqui estudados, codeo4mna do Euro e do Leste Europeu.
Uma justificativa para o resultado de baixa cog@&adesses mercados pode ser o valor do

capital total das empresas que compdem os indi@e#fmérica Latina, o valor é de US$

® Ver Bollerslev (1988, 1990) e Engle e Kroner (1995
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1.121,47 bilhdes, enquanto Zona do Euro e Lestefdeur contabilizam US$ 6,904 e US$
259,167 bilhdes, respectivamente, ou seja, um meroaior € mais liquido pode oferecer
correlagcdo maior que mercados menores.

Como pode ser visto, 0 modelo CCC teve boa adaptag®s formulacbes
multivariadas. Como forma de comprovar esses ghndt foi realizado o teste de correlagao
constante proposto por Tse (2000), que compara @elmdCCC com uma especificagéo
alternativa. Esse foi feito tanto para a amosttal tquanto para os subperiodos e seus
resultados, mostrados na tabela 2, que apontanmapsia rejeicdo da hipotese de um modelo
de correlacdo constante na Zona do Euro para toslgeeriodos, para o Leste Europeu na
amostra total e no pGs crise e, no caso da AmEatiaa, apenas para o periodo de crise.

Tabela 2. Teste de Correlacdo Constante — Tse(2000)

América Latina Zona Euro Leste Europeu

Total da Amostra X&) = 20,52[0,00]  x?,,, =0,71[0,40]  x?,,, = 15,54[0,11]
Pré-Crise Xho) = 1627[001] x4, =236[0.12] x4, = 60.14[0.00]
Crise Xhoy = 704[032] x4, =215[0.14]  x%, = 59.54[0.00]
P6s-Crise Xho) = 1482[0.02] x4, =032[057] x4, = 14.78[0.14]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Os resultados da América Latina, em especial, ddampara os paises do Leste
Europeu dao suporte a existéncia de uma correleg@ante no tempo, assim como em Gjika
e Horvath (2013). No caso da Zona do Euro, foitifieada uma baixa correlacéo, o que nao
estaria em linha com um processo de integracaorreaioe os mercados dessa regido. Por
outro lado, a correlagcéo entre os mercados se anostistante ao longo do tempo.

As estimativas multivariadas apontaram para a ftagéio VECH (1,1) para o grupo

da América Latina. Essa relacdo, para o periodoptim € mostrada na equacao (4.1) a

seqguir.
vech(H;) =
0,010 0,032 0,034 0,041 0,029
0,06 0,035 0,43 0,030 ,
0,016 + 0,053 0,037 Ve E-18-1) +
0,012 0,026

10,965 0,963 0,949 0,967
0,961 0,947 0,965

0,932 0,950

0,969

vech(hs_q) (4.2)
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Um ponto que pode ser observado é que, para aranwidtia completa, ndo foi
encontrada em nenhuma estimativa a existénciarddag@io negativa, um sinal de que existe um
comportamento similar nas diferentes regides. Ga, shoques adversos que resultam em
maiores incertezas no mercado acionario da AmEeataa, por exemplo, tém o poder de afetar
tanto Brasil quanto México, Chile e Argentina, fad®e-0s se mover para a mesma direcao.
Porém, em maior magnitude no caso do Brasil e daddéeste resultado segue a mesma linha
de Pereira (2009), que encontrou evidéncias dmets& em seu estudo sobre par bonds.

A estimativa do modelo VAR-EGARCH para a Américditha permite inferir que
existe uma interdependéncia temporal de choquesolailidade entre os mercados. O
coeficiented;, que mede a assimetria, foi significativo em todesmercados da Ameérica
Latina e do Leste Europeu e, no caso da Zona do, Béo foi significativo para a Estonia.
Esse resultado suporta a percepcao de que tamtmanho quanto o sinal dos choques de
volatilidade s&o importantes para se medir o ef&tdagio entre esses mercados.

A tabela 3 mostra os resultados para o coeficignpeemede a assimetria, util para
encontrar o efeitdbeverage e o efeito de volatilidade entre os mercados, qaatay;. Note
que, no caso da Ameérica Latina, os valores negatied; combinados com valores positivos
de a; revelam que choques negativos em um mercado téar mgpacto na volatilidade em
outro mercado do que quando ocorrem choques pmsitivm sinal claro da existéncia de

assimetria no processo de transmissao desses shua@uvegiao.

Tabela 3. Valores estimados pela maxima verossimdhca entre os mercados — amostra completa.

Grupo Pais S o; —|_1 9l
J J (1+4))
Zona do Euro Eslovénia 0,01 0,24 0.98
Eslovaquia -0.24 0,15 1.63
América Latina  Brasil -0,61 0,10 4.13
México -0,36 0,05 2.13
Chile -0,42 0,14 2.45
Argentina -0,01 0,12 1.02
Leste Europeu Roménia -0,06 0,31 1.13
Hungria -0,53 0,07 3.26
Rep. Tcheca -0,32 0,08 1.94
Russia -0,35 0,14 2.08
Poldnia -0,15 0,10 1.35

Fonte: Elaborado pelo autor.
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. |—1+5j| . , .
A partir dem, podemos captar o efeileverage nos paises, mais acentuado no
J

Brasil (4,13). Os paises que sofrem menos impaestedefeito segundo o modelo VAR-
EGARCH sao a Argentina (1,02) e Eslovénia (0,98)jtana se destacando por ter sido o
unico pais que apresentou valor&epositivo, porém de pequena expressao, indicando qu
choques positivos no mercado tém maior impactoatatilidade do que impactos negativos
em outro. Pode ser visto também que o efeito datiltdadea; € maior na Roménia e na
Eslovaquia, 0,31 e 0,24 respectivamente, indicapaoesses dois paises sdo 0s que mais sao
impactados pelos retornos passados dos mercades dgupo.

Para testar a eficiéncia do modelo completo quéaosifeitos entre os mercados no
primeiro e no segundo momento é realizado o testeaddo de verossimilharcantre o
modelo restrito ®,) e completo ®,), com distribuicdo qui-quadrado e os graus dedide
dados pelo nimero de restricteso rejeitar a hipétese nula de igualdade entredais
modelos, podemos inferir que existe interdependéentre os mercados, e que noticias em
um mercado tém o efeito de carregar volatilidada patros mercados.

O resultado para o periodo completo e para os sigojps pode ser visto na tabela 4.
Podemos ver que para todos 0s casos € rejeitagatade nula, assim inferindo a existéncia

de interdependéncia entre os mercados.

Tabela 4. Teste LR para o modelo VAR-EGARCH

Grupo Periodo Total Pré-crise Crise Pds-crise
Zona do Euro LR 25.65 11.66 50.15 46.66
X 0,00 0.02 0,00 0,00
América Latina LR 12451 110.53 251.06 106.97
X 0,00 0,00 0,00 0,00
Leste Europeu LR 135.42 262.55 312.46 161.68
X 0,00 0,00 0,00 0,00

Fonte: Elaborado pelo autor.

Apesar das estimativas sinalizarem a existéncigateelagcdo entre os diferentes
mercados, destaca-se que € bem provavel que esssejadconstante ao longo do tempo,

assim como apontado pelo teste de Tse. Partinda ggemissa e do fato de que a crise de

" Teste de verossimilhanca é dado fidr:= 2 * (log(© ; ) — log(® ,)
8 Grupo América Latina k=24, Zonado Euro K=4 e Ldstieopeu k=40
*Teste que compara 0 modelo AR-EGARCH com o VAR-EGAR
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2007-2008 pode ter modificado esses resultadosjt@ dima avaliacdo em trés diferentes
subperiodos, a exemplo do aplicado nos modelosriados.

Nesse caso, foram estimados os mesmos modelovamiakios para os trés grupos
em trés diferentes momentos. Para os indices dol Brdo México, a correlacao via modelo
diagonal BEKK (2,2) no periodo pré-crise foi ded),8urante a crise foi de 0,69; e apds varia
para 0,65. Ao comparar com a estimativa para todermdo, onde a correlacdo foi de 0,63,
podemos ver que, durante a crise, em 71,8% dosadiasrelacdo dos dois mercados ficou
acima dessa média — uma sinalizacdo de que a ariseibuiu para aumentar o efeito
contagio entre os mercados da América Latina. @sesde correlacdo para todos os paises
podem ser visualizados nas tabelas 14, 15 e 1&pé&madice A.

Assim, fazendo a mesma analise com as correlagdEsldnia e Republica Tcheca,
a partir do modelo diagonal VECH (2,1), pode-seangue a correlacdo média no periodo
anterior a crise foi de 0,40, durante a crise 80¢2 e, apds, de 0,55. Entretanto, ao fazer a
comparacao da correlagdo média do modelo com aslagdes encontradas no periodo da
crise, tem-se que 86,3% das observacdes ficaranmaata média. No grafico 2, é possivel ver
0 comportamento das correlacdes entre Brasil e ddéxitambém entre Polonia e Republica
Tcheca. Além disso, podem-se notar as mesmas edstices de aumento da correlacao
entre todos os paises no periodo de crise.

Todavia, Estbnia e Eslovaquia, pertencentes a dortauro, durante o periodo pré-
crise apresentaram uma correlacdo negativa, poaéa (0,005), Russia e Roménia também
apresentaram correlacdo negativa neste period?0{30,Entretanto, a Roménia mostrou-se
um pais com baixa correlacdo com os paises do Eestgpeu pré-crise, mas essa correlacao
teve forte intensificacdo na crise e continuou auvarelo no periodo pos-crise devido a

entrada do pais em 2007 na Unido Europeia.
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Gréfico 2a. Correlacédo da volatilidade Brasil x Méico. Grafico 2b. Correlagdo da volatilidade Pol6niax
Republica Tchecd’.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Esses resultados confirmam o que foi evidenciadd-pdoes e Rigobon (2002), ao
afirmarem que a relacdo entre os paises tendéngessificar quando um deles passa por um

periodo conturbado e ha existéncia de uma prérag&g com outro pais.
4.2 MODELO ESTOCASTICO UNIVARIADO

Como forma de complementar o estudo anterior, fofaitas estimativas de
volatilidade estocastica univariada e multivaria@a.primeiro passo é obter o valor de
log(R?), e, a seguir, através do modelo espaco de estspegificar as equagdes 3.9 e 3.10.

Na tabela 5, sdo apresentados os resultados ddavesiecastico univariado com os
critérios de Akaike (AIC), Schwarz (SBC) e Hannam+@ (HQ), o log da verossimilhanca e
0os hiperparametrog,, ¢, e cnz. Os valores iniciais parg,, ¢, e ¢3 nas equacdes da

volatilidade estocastica foram definidos como 0M2A0 e 3, respectivamente.

9 A linha horizontal do gréfico representa a cog@étamédia e o espaco em cinza representa o peréociise.
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Tabela 5. Resultados do modelo estocastico univadia

Pais indice o, ¢, 6,2 LogVerss AIC SBC  HQ

Argentina MERVAL** 0.039 0.959 0.037 -4824.2274.644 4.652 4.647
Brasil IBOV* 0.018 0.982 0.010 -4650.4214.483 4.491 4.486
Chile IPSA -0.014 0.947 0.086 -4671.808.649 4.658 4.652
Eslovaquia SAX -0.202 0.565 1.552 -4328.3174.829 4.838 4.832
Estonia OMX -0.004 0.979 0.049 -4693.8954.521 4.529 4.524
Hungria BUX 0.022 0.972 0.023 -4660.3184.484 4.492 4.487
México IPC 0.005 0.974 0.038 -4714.714.541 4.549 4.544
Polénia WIG 0.002 0.992 0.008 -4746.2714.567 4.575 4.570
Rep. Tcheca PX 0.008 0.979 0.027 -4578.7044.422 4.431 4.425
Roménia  BET 0.015 0.974 0.055 -4709.2754.531 4.539 4.534
RUssia RTS 0.018 0.984 0.026 -4705.2401571 4.579 4.574

* valor inicial C(3) = -3 e ** C(3) = 1, onde,” = exp(;)
Fonte: Elaborado pelo autor.

A fim de encontrar a volatilidade, utiliza-se a @etp expressado (4.1). Foram
comparadas as volatilidades dos modelos estocasticdeterministicos. Como pode ser
observado no gréafico 3, a volatilidade estocasticeontrada se mostrou mais sensivel a

choques, caracteristica que pode ser notada em asdzéries.

Vol = exp(oZ + 1,27 + h;) 4.1)
Gréfi(;g 3. Volatilidade estocastica (linha azul) golatilidade deterministica (linha vermelha) para oindice BET.
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Fonte: Elaborado pelo autor.
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A partir dos dados das volatilidades dos dois naxdédstocastico e deterministico),
pode-se estimar a correlacdo entre elas. O paisapresentou maior correlacdo entre a
volatilidade do modelo deterministico e estocast@oo México, com valor de 0,905, e o
menor foi a Eslovaquia, com 0,185, enquanto os depermaneceram com valores entre
0,68 e 0,84. Esses valores podem ser conferidtzbel 17, no apéndice A.

O teste de Wald foi aplicado para testar se o pggé@metrop, é diferente de 1, os
resultados podem ser conferidos na tabela 18, éodege A. Como esperado, o coeficiente
autorregressivo € estatisticamente diferente dél)nportanto a dinamica de hdo € dada
por umrandom walk. Utilizando o mesmo teste, agora é testada sema sle¢p,e ¢, €
diferente de um (1). Podemos ver, na tabela 19,cqoeum nivel de significancia de 10%
para Argentina, Brasil, e Russia, a soma dos deafis é estatisticamente igual a um (1).

Com o objetivo de verificar se hA mudanca sigrifieados hiperparametros do
modelo, assim como nos modelos deterministicodadss foram divididos nos mesmos trés
periodos pré-crise, durante crise e pos-crise,resnitados a conferir nas tabelas 20, 21 e 22.
Pode-se notar, entdo, que o0s hiperparametros que $ea modificaram, levando em
consideracdo o periodo dividido em trés momentmsnf Hungria, RuUssia, Eslovaquia e
Polbnia.

4.3 MODELO ESTOCASTICO MULTIVARIADO

Uma forma alternativa de determinar a correlacéoaliatilidade entre os diferentes
mercados é via modelos de volatilidade estocastiaHivariada, tal como proposto em
Harvey, Ruiz e Shephard (1994) e aplicado por D&@oéters (2008) e Morais e Portugal
(2001).

Tal como nos modelos multivariados deterministiosspaises foram divididos nos
mesmos trés grupos. A equacéo (4.2) mostra o aesullo teste para o grupo do Leste
Europeu.

logR? = —1,27 + hggr
log R? = —1,27 + 0,004hger + hgyx
log R? = —1,27 4+ 0,002hzgr + 0,013hgyx + hpy
log R? = —1,27 + 0,029hger + 0,002hgyx + 0,002hpx + hgrs
log R? = —1,27 + 0,002hggr + 0,001hgyx + 0,001hpx + 0,001 hers + hyiy  (4.2)
A partir destas equacdes, € possivel montar ocgradi, no apéndice A, da

volatilidade estocastica suavizada.



32

As tabelas 23, 24 e 25, no apéndice A, apresensarasoltados das correlagdes das
volatilidades encontradas. Por elas, pode ser \dst® no grupo da América Latina a
correlacdo mais alta se deu entre Brasil e Argantdam 0,954, seguida por Brasil e México,
com 0,941. Ao mesmo tempo, 0s paises que mostremaorrelacdo mais baixa entre o
grupo foram Argentina e Chile, com 0,735.

Um das maiores correlagbes encontradas no gruphedte Europeu foi entre
Republica Tcheca e Hungria, com 0,97, e a menoddod,93 entre Polbnia e RuUssia. Este
fato nos revela que este grupo € o mais correladmrentre os trés em estudo, talvez em
razao do fato de muitos dos paises possuirem ds/aordos comerciais e fazerem parte da
Unido Europeia.

Contudo, foi possivel observar que os modelos &éstimos multivariados
apresentaram maiores correlacdes entre os paispse pode ser explicado pelo fato dos

modelos estocasticos absorverem melhor as muddagagime nas séries, ocasionando uma
melhor analise dos efeitos da volatilidade nos auos.
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5 CONCLUSAO

E evidente que o maior fluxo de informacdes e ardilizacdo dos mercados tem
ajudado o investidor a diversificar seus investitognassim procurando maiores retornos e
protecao contra possiveis instabilidades finanseira

Os modelos estudados neste trabalho podem nosr aguddentificar algumas
caracteristicas dos indices analisados e assimdantmelhor as relacdes entre os mercados.

Dentre estas caracteristicas, alguns fatos esfilizéioram evidenciados nas seéries
estudadas, como persisténcia da volatilidade, guesvidenciada em todas as séries e
inclusive apresentando em alguns paises ser attavatores proximos a um. Nota-se que
essa persisténcia, quando analisada em subpersadasentuou durante a crise.

Assim como a persisténcia, a aglomeracao da vdidié e o efeitbeverage foram
fatos que estiveram presentes em todos os indécag@ks. A partir do valor da persisténcia,
pdde-se estimar a meia-vida dos efeitos de um ehows séries, Estbnia e Roménia
apresentaram os maiores valores indicando que dssepaises possuem maior resiliéncia a
choques que os outros estudados.

Outro fato que foi encontrado foi a assimetria,ualdoi confirmada existente por
todos os modelos utilizados. A assimetria nos sugerconcluir que noticias positivas e
negativas nos mercados tém diferentes impactosvédrdos modelos EGARCH e VAR-
EGARCH pode-se afirmar que choques negativos térarnmpacto sobre a volatilidade do
gue choques positivos.

Quanto a estimativa de volatilidade, os modelosrdehisticos univariados se
mostraram menos sensiveis a choques na volatilidadeue os modelos estocasticos.
Entretanto ao fazermos a comparacéo das estimatevamlatilidade encontradas por meio
dos dois modelos o indice de relacdo mostrou que dos onze paises ficou entre 0,68 e
0,84, onde se pode destacar o México que teve issnttmdelos gerando estimativas bem
proximas

A partir disso, com a divisdo dos paises em trépay através dos modelos
multivariados procurou-se analisar as correlac@dre os indices de cada grupo. Houve
entdo, a constatacdo de existéncia de transmiss&olatilidade de um mercado para outro.
Os trés grupos tiveram, na média, um valor de mn&@sio bem préximo, porém o que
apresentou maior valor foi o grupo da Zona do Euro.

Os modelos deterministicos e estocasticos muldgas indicaram um nivel

diferente de correlacdo entre os mercados estudaus pode ser observado que, para a
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amostra diaria completa, ndo foi encontrada em ureahestimativa a existéncia de
correlagdo negativa, um claro sinal de comportamsimilar dos mercados dos diferentes
paises.

Os modelos deterministicos indicaram que o grupo iw@ior nivel de integracao foi
o da América Latina podemos salientar que o tamalaisomercados e o volume do capital
transacionado nestes indices, assim como a exstéocbloco do Mercosul pode ser a
justificativa.

Ao mesmo tempo, o0 modelo estocastico nos remetaaaaorrelacdo em um nivel
mais elevado da volatilidade em todos os grupgmesua vez, indicam que 0 grupo com
maior correlacdo € o do Leste Europeu, o que pedexplicado ndo sé pela proximidade
geografica dos paises, mas também por acordogrhikte por a maioria dos paises deste
grupo pertencerem a Unido Europeia.

Por fim, é clara a evidéncia de integracdo nos adex estudados e ao
considerarmos 0s subperiodos nas amostras analisagassivel notar a preexisténcia de
correlacéo entre os mercados de acdes de seustrespgrupos. Porém, no periodo da crise
do sub prime viu-se essa correlacao se intensificar e se mantariveis superiores aos vistos

anteriormente a crise apo6s o fim dessa instabiidad
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Tabela 6. Matriz das correlacdes e covariancias dagries.
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Covariancia

BET BUX IBOV IPC IPSA MERV OMX RTS SAX WIG
Correlagéo
3.626
BET 1.000
1.192 3.393
BUX 0.340 1.000
0.874 1.529 3.929
IBOV 0.232 0.419 1.000
0.782 1.171 2.074 2.167
IPC 0.279 0.432 0.711 1.000
0.620 0.927 1.449 1.086 1.541
IPSA 0.262 0.405 0.589 0.594 1.000
1.058 1.570 2.800 1.839 1.385 4.740
MERV 0.255 0.391 0.649 0.574 0.513 1.000
0.983 0.754 0.631 0.390 0.451 0.927 2.066
OMX 0.359 0.285 0.221 0.184 0.252 0.296 1.000
1.466 1.753 1.414 1.086 0.850 1.576 0.883 2.663
PX 0.472 0.583 0.437 0.452 0.419 0.443 0.376 1.000
1.915 2.368 2.239 1.691 1.161 2.306 1.150 2.623 6.444
RTS 0.396 0.506 0.445 0.452 0.368 0.417 0.315 0.633 1.000
-0.030 -0.125 -0.083 -0.077 -0.084 -0.039 0.042 -0.077 -0.203 1.607
SAX -0.012 -0.054 -0.033 -0.041 -0.054 -0.014 0.023 -0.037 -0.063 1.000
1.037 1.647 1.374 1.049 0.788 1.375 0.698 1.584 2.197 -0.072 2.212
wiG 0.366 0.601 0.466 0.479 0.427 0.425 0.327 0.653 0.582 -0.038 1.000

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 7. Modelos selecionados para cada indice seglo critério Akaike.

Pais indice Modelo Garch Distribuicdo Akaike

Argentina MERVAL EGARCH (2,2) t-student 4.07929
Brasil IBOV EGARCH (2,1) t-student 3.963851
Chile IPSA EGARCH (1,1) t-student 2.818089
Eslovaquia SAX GARCH (2,1) Generalized Error 2.475539
Estbnia OMX EGARCH (2,2) t-student 2.927003
Hungria BUX EGARCH (1,1) t-student 3.752354
México IPC EGARCH (2,1) t-student 3.236791
Poldnia WIG EGARCH (2,1) t-student 3.33966
Rep. Tcheca PX EGARCH (1,2) t-student 3.389639
Roménia BET EGARCH (2,2) t-student 3.633135
Russia RTS EGARCH (2,2) t-student 4.178341

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 8. Teste nas séries estimadas de cada modelo
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Jarque-Bera ARCH LM(1) ARCH LM(2) ARCH LM(3)

Pals Indice JQ Prob F-stat Prob F-stat Prob F-stat Prob
Argentina MERVAL 2464.19 0 0.134 0.714 0.181 0.835 0.240 0.869
Brasil IBOV 302.13 0 7.777 0.005 4.349 0.013 3.114 0.025
Chile IPSA 5210.71 0 0.165 0.684 0.378 0.685 0.370 0.774
Eslovaquia SAX 26160.96 0 0.387 0.534 0.764 0.466 0.733 0.532
Estbnia OMX 15232.79 0 0.257 0.612 0.179 0.836 0.124 0.946
Hungria BUX 403.77 0 0.479 0.489 0.266 0.767 0.236 0.871
México IPC 121059 0 2.084 0.149 1.383 0.251 1.190 0.312
Pol6nia WIG 458.48 0 0.030 0.863 0.977 0.377 1.061 0.365
Rep. Tcheca PX 2226.84 0 0.470 0.493 0.326 0.722 0.214 0.887
Roménia BET 97376.35 0 0.130 0.719 0.086 0.917 0.068 0.977
Russia RTS 732.32 0 0.606 0.437 0.460 0.631 0.312 0.817

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 9. Resultados do Modelo EGARCH: fatos estdados.

Pais indice Aglo  Assim  Persis Meia-vida

Argentina MERVAL 0.346 -0.119 0.916 7.900
Brasil IBOV 0.157 -0.099 0.967 20.656
Chile IPSA 0.231 -0.115 0.949 13.242
Eslovaquia SAX - - 0.881 5.479
Estonia OMX 0.108 -0.013 0.994 115.178
Hungria BUX 0.161 -0.046 0.976 28.533
México IPC 0.178 -0.123 0.970 22.757
Pol6nia WIG 0.151 -0.053 0.981 36.134
Rep. Tcheca PX 0.284 -0.086 0.958 16.154
Roménia BET 0.105 -0.014 0.992 86.296
Russia RTS 0.301 -0.097 0.957 2.146

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 10. Valores dos coeficientes de Akaike paos modelos multivariados.

Grupo Distribuicdo Normal Distribuicao t-student

América

Latina @)y @2 1y @2 @)y @12 21 22
VECH 13.438 13.035 13.043 12.971 12557 12.563 12.560 12.551
CCC 13.031 13.034 13.033 13.016 12.591 12.594 12.594 12.583
BEKK 13.045 13.049 13.043 12.962 12.560 12.561 12.560 12.525
Zona do Euro

VECH 6.462 6.456 6.455 6.482 5.744 5752 5741 5.793
CCC 6.465 6.459 6.456 6.427 5.745 5.745 5742 5.739
BEKK 6.491 6.460 6.466 6.482 5.777 5.755 5.747 -
Leste Europeu

VECH 17.380 17.287 17.219 17.347 16.620 16.584 16.579 16.630
CCC 17.269 17.261 17.256 17.256 16.590 16.585 16.575 16.576
BEKK 17.380 17.409 17.365 17.292 16.621 16.649 16.606 16.650

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 11. Correlagdes entre os paises do grupo dana do Euro.

Diagonal VECH(2,1)

Pais Estbnia  Eslovaquia
Estonia 1

Eslovaquia 0.002 1
Cor. Condicional Constante
CCC(2,2)

Estdnia 1

Eslovaquia 0.021 1
Diagonal BEKK(2,1)

Estbnia 1

Eslovaquia 0.003 1

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 12. Correlacdes entre os paises do grupo América Latina.

Diagonal VECH(1,1)

Pais Brasil Meéxico Chile Argentina
Brasil 1

México 0.592 1

Chile 0.414 0.418 1
Argentina 0.550 0.467 0.359 1
Cor. Condicional Constante CCC(1,1)

Brasil 1

México 0.667 1

Chile 0.523 0.518 1

Argentina 0.606 0.524 0.460 1
Diagonal BEKK(2,2)

Brasil 1

México 0.634 1

Chile 0.479  0.470 1

Argentina 0.587 0.495 0.423 1

Tabela 13.Correlacfes entre os paises do grupo do Leste Epau.

Diagonal VECH(2,1)

Pais Roménia Hungria Rep.Tcheca Russia Pol6nia
Roménia 1

Hungria 0.186 1

Rep. Tcheca 0.257 0.452 1

Russia 0.206 0.373 0.441 1

Polonia 0.197 0.497 0.501 0.461 1
Cor. Condicional Constante CCC(2,1)

Roménia 1

Hungria 0.282 1

Rep. Tcheca 0.357 0.540 1

Russia 0.295 0.464 0.539 1

Pol6nia 0.316 0.590 0.589 0.541 1
Diagonal BEKK(2,1)

Roménia 1

Hungria 0.186 1

Rep. Tcheca 0.257 0.452 1

Russia 0.206 0.373 0.441 1

Pol6nia 0.197 0.497 0.501 0.461 1
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Tabela 14. Correlagdes entre os paises do grupo Aana do Euro, dividida em periodos.

Zona do Euro Diagonal VECH(2,1) *

Pré-crise

Pais Esténia  Eslovaquia
Estonia 1 0.002
Eslovaquia -0.005 1
Crise

Estonia 1 0.002
Eslovaquia 0.010 1
Pos-crise

Estonia 1 0.002
Eslovaquia 0.002 1

*acima da diagonal os valores encontrados com ataantotal.
Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 15. Correlacdes entre os paises do grupo América Latina, dividida em periodos.

América Latina Diagonal BEKK(2,2)

Pré-crise

Pais Brasil  México Chile  Argentina
Brasil 1 0.634 0.479 0.587
México 0.554 1 0.470 0.495
Chile 0.402 0.379 1 0.423
Argentina 0.457 0.349 0.331 1
Crise

Brasil 1 0.634 0.479 0.587
México 0.734 1 0.470 0.495
Chile 0.613 0.600 1 0.423
Argentina 0.724 0.612 0.558 1
Pés-crise

Brasil 1 0.634 0.479 0.587
México 0.655 1 0.470 0.495
Chile 0.497 0.496 1 0.423
Argentina 0.631 0.565 0.459 1

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 16. Correlacdes entre os paises do grupo deste Europeu, dividida em periodos.

Leste Europeu Diagonal VECH(2,1)

Pré-crise

Pais Roménia Hungria Rep. Tcheca Russia Polbnia
Roménia 1 0.186 0.257 0.206 0.197
Hungria 0.000 1 0.452 0.373 0.497
Rep. Tcheca  0.008 0.348 1 0.441 0.501
Russia -0.001 0.207 0.21718 1 0.461
Pol6nia 0.021 0.439 0.351 0.235 1
Crise

Roménia 1 0.186 0.257 0.206 0.197
Hungria 0.206 1 0.452 0.373 0.497
Rep. Tcheca  0.361 0.452 1 0.441 0.501
Russia 0.287 0.320 0.569 1 0.461
Polbnia 0.302 0.520 0.590 0.467 1
Pés-crise

Roménia 1 0.186 0.257 0.206 0.197
Hungria 0.317 1 0.452 0.373 0.497
Rep. Tcheca 0.364 0.488 1 0.441 0.501
Russia 0.377 0.491 0.545 1 0.461
Pol6nia 0.320 0.482 0.537 0.596 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 17. Correlagao entre a volatilidade estocést e deterministica.

Pais indice Correl
Argentina MERVAL 0.813
Brasil IBOV 0.788
Chile IPSA 0.768
Eslovaquia SAX 0.185
EstOnia OMX 0.711
Hungria BUX 0.805
México IPC 0.905
Poldnia WIG 0.837
Rep. Tcheca PX 0.773
Roménia BET 0.730
Russia RTS 0.684

Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 18. Teste de Waldp, = 1

Pais indice

Argentina MERVAL 8.43642 [0.004]
Brasil IBOV 24.49709 [0.000]
Chile IPSA 13.50478 [0.000]
Eslovaquia SAX 72.75326 [0.000]
EstOnia OMX 11.63192 [0.000]
Hungria BUX 7.203117 [0.007]
México IPC 8.447288 [0.004]
Poldnia WIG 4.043836 [0.044]
Rep. Tcheca PX 6.100065 [0.014]
Roménia BET 11.39368 [0.001]
Russia RTS 6.569525 [0.010]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 19. Teste de Waldp;+¢, =1

Pais indice X2(1)

Argentina MERVAL  0.199 [0.656]
Brasil IBOV 0.001 [0.970]
Chile IPSA 13.343[0.000]
Eslovaquia SAX 60.552 [0.000]
Estonia OMX 9.036 [0.003]
Hungria BUX 3.013 [0.083]
México IPC 6.522[0.011]
Polbnia WIG 2.919 [0.088]

Rep. Tcheca PX

3.938 [0.047]

Roménia

BET

3.573[0.059]

RuUssia

RTS

0.266[0.606]

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 20. Resultados estatisticos modelo estocéstunivariado, periodo pré-crise.

a7

Pais

indice

2

d1 (03 oy Log Verss AIC SBC HQ
Argentina MERVAL 0.061 0.939 0.038 -1853.406 4.514.528 4.518
Brasil IBOV* 0.022 0.982 0.003 -1814.824 4.418.435 4.424
Chile IPSA* -0.031 0.936 0.046 -1749.635 4.649.667 4.656
Eslovaquia SAX -0.007 0.959 0.070 -1910.508 4.650.667 4.657
Estbnia OMX -0.030 0.962 0.094 -1857.548 4.524.539 4.528
Hungria BUX 0.615 -0.151 0.604 -1873.461 4.568.577 4.567
Meéxico IPC 0.006 0.955 0.031 -1857.773 4.522539 4.529
Polbnia WIG 0.027 -0.153 1.595 -1940.919 4.724.741 4.731
Rep. Tcheca PX 0.002 0.947 0.038 -1806.273 4.39¥414 4.403
Roménia BET 0.010 0.970 0.051 -1864.127 4.53¥.555 4.544
Russia RTS 0.365 0.549 0.864 -1929.043 4.696712 4.702

* valor inicial C(3) = -3
Fonte: Elaborado pelo autor.



Tabela 21. Resultados estatisticos modelo estocéstunivariado, durante a crise.
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Pais indice b1 b, oy Log Verss AIC SBC HQ
Argentina MERVAL 0.081 0.931 0.053 -902.359 4.524.557 4.539
Brasil IBOV* 1.646 -0.465 0.223 -890.579 4.468.498 4.480
Chile IPSA** -0.018 0.946 0.068 -771.835 4.684.716 4.696
Eslovaquia SAX 0.001 0.937 0.075 -905.674 4.548573 4.555
Estbnia OMX* -0.020 0.934 0.118 -894.295 4.484.516 4.498
Hungria BUX 0.400 -0.662 0.146 -890.922 4.479500 4.481
México IPC** -0.020 0.850 0.069 -904.035 4.538.565 4.547
Polbnia WIG 0.227 -0.604 0.158 -891.626 4.478503 4.485
Rep. Tcheca PX 0.000 0.944 0.022 -878.375 4.40V437 4.419
Roménia BET -0.012 0.935 0.105 -905.894 4.544.574 4.556
Russia RTS** 0.057 0.940 0.049 -923.504 4.638.662 4.644
*valor inicial C(3) =1 e * C(3) =-1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 22. Resultados estatisticos modelo estocéstunivariado, periodo pés-crise.

Pais indice ¢4 ¢ o,° LogVerss AIC SBC HQ
Argentina MERVAL 0.070 0.929 0.056 -1944.5144.534 4551 4.541
Brasil IBOV* 0.031 0.974 0.004 -1890.3374.408 4425 4415
Chile IPSA* -0.022 0.947 0.046 -1830.86%4.643 4.660 4.650
Eslovaquia SAX -0.012 0.949 0.089 -1988.1984.636 4.653 4.642
Estbnia OMX -0.024 0.965 0.099 -1943.0574.531 4,548 4537
Hungria BUX 0.610 -0.175 0.546 -1951.1544.550 4.566 4.556
México IPC 0.007 0.949 0.034 -1946.2244.538 4555 4.545
Polbnia WIG 0.063 -0.149 1.515 -2020.434.711 4,728 4.718
Rep. Tcheca PX 0.004 0.947 0.037 -1883.1534.392 4.408 4.398
Roménia BET 0.010 0.971 0.048 -1945.5274.537 4553 4.543
Russia RTS 0.364 0550 0.801 -2007.828.682 4.698 4.688

* valor inicial C(3) = -3
Fonte: Elaborado pelo autor.



Gréfico 4. Volatilidades estocasticas suavizadas.
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Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 23. Correlagdes das volatilidades para o gpooe da Zona do Euro.

Pais EstOnia Eslovaquia
Estonia 1
Eslovaquia 0.631 1

Fonte: Elaborado pelo autor.

Tabela 24. Correlacdes das volatilidades para o gpe da América Latina.

Pais Brasil Meéxico Chile Argentina
Brasil 1

México 0.941 1

Chile 0.884 0.864 1

Argentina 0.954 0.927 0.735 1

Fonte: Elaborado pelo autor.
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Tabela 25 Correlacdes das volatilidades para o grupo do Lesteuropeu.

Pais Roménia Hungria Rep.Tcheca Russia Pol6nia
Roménia 1

Hungria 0.96 1

Rep. Tcheca 0.97 0.97 1

Russia 0.95 0.94 0.95 1

Pol6nia 0.95 0.96 0.97 0.93 1
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APENDICE B - QUADRO

Quadro 1. Caracteristicas de cada indice dos paisasalisados.

Pais indice Capitalizagao | Atualizagéo| Metodologia
(US$ milhdes)
Argentina | Indice Merval | 127 050 Trimestral | Empresas selecionadas a partir |da
(03/07/2013) participacdo no volume de negociacdes
e quantidades de opera¢des nos ultimos
seis meses.
Brasil indice 754 667 Quadrienal | Empresa que seja incluida nas agbes
Bovespa (02/07/2013) gue representam 80% do valor
(IBOV) acumulado de todos os indices
individuais, apresentar participagao |de
volume, superior a 0,1% do total, ter
sido negociada em mais de 80% |do
total de pregdes do periodo.
Chile indice de| 218 483 Anual Empresas com valor maior que 200
Precios (28/12/2012) milhdes de ddélares, mais de 5% das
Selectivo de acoes enfree float* e que estiver entre
Acciones as 40 empresas com maior volume|de
(ISPA) transacodes.
Eslovaquia| Slovak Sharg 4 614 Semestral | Acdes com peso maximo de 20% |no
Index (SAX) | (31/12/2012) indice.
Estbnia OMX Tallinn | 2 290 Semestral | Empresas que tém seu volume dos
(OMXTGI) (03/06/2013) ultimos doze meses avaliadofee
float* maior que 15%. Capital da
empresa ndo pode passar de 10% do
indice.
Hungria Budapest 9 157 Semestral | Empresas transacionadas em 95% |dos
Stock (13/06/2013) pregbes nos ultimos seis meses, pelo
Exchange menos 0,5% dos ativos liquidps
(BUX) representados pelas agOes listadas na
bolsa,free float* de minimo de HUF §
bi ou 0,5% da -capitalizacdo de
mercado, minimo de 5000 negdcios e
volume de HUF 5 bi nos ultimos seis

meses.
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México indice de| 21 270 Anual As 35 empresas negociadas todos o0s
Precios e (02/07/2013) dias durante trés meses antes da revisdo
Cotaziones da amostra do indicér,ee float* maior
(IPC) que 12% ou volume negociado major
que dez bilhdes de pesos, volume
negociado igual ou superior a 0,1% |do
volume negociado da amostra do IPC.
Polbnia Warsaw Stock 17 557 (em Trimestral | Empresas com acles efree float*
Exchange 07/06/2013) maior que 10% e valor das acBes em
Index (WIG) free float* maior que um milhdo de
euros.
Republica | Prague Stock 44 037 (em Quadrienal | Empresas com valor maior 0,5 bilh@es
Tcheca Exchange 07/07/2013) CZK ou volume médio diario maior de
Index (PX) 2 milhdes de CZK**.
Roménia | Bucharest 29 805 (em Quadrienal | 10 companhias mais liquidas.
Exchange 06/06/2013)
Trading
(BET)
Russia RTS Index| 137 341| Trimestral | Empresas com acdes efree float*
(RTSI) (03/06/2013) maior que 5%, devem ter 50 acoes.

*Free Float sdo acdes que se encontram disponiveis para¢éanea mercado, ou seja, as quais ndo pertencem
aos acionistas controladores.**Coroa da Republafzeta.
Fonte: Elaborado pelo autor.



