e i |

Federacao das Industrias do Extada da Bahia

CENTRO UNIVERSITARIO SENAI CIMATEC

PROGRAMA DE POS-GRADUACAO EM MODELAGEM
COMPUTACIONAL E TECNOLOGIA INDUSTRIAL

Doutorado em Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial

Tese de Doutorado

Modelo Computacional para Analise de Movimentos
e Co-movimentos de Mercados Financeiros

Apresentada por: Everaldo Freitas Guedes
Orientador: Dr. Ivan Costa da Cunha Lima
Co-orientador: Dr. Gilney Figueira Zebende

Abril de 2019



Everaldo Freitas Guedes

Modelo Computacional para Analise de Movimentos

e Co-movimentos de Mercados Financeiros

Tese de Doutorado apresentada ao Programa de Pés-graduacao
em Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial, Curso de
Doutorado em Modelagem Computacional e Tecnologia Indus-
trial do CENTRO UNIVERSITARIO SENAI CIMATEC, como
requisito parcial para a obtencao do titulo de Doutor em Mo-
delagem Computacional e Tecnologia Industrial

Area de conhecimento: Interdisciplinar

Orientador: Dr. Ivan Costa da Cunha Lima
CENTRO UNIVERSITARIO SENAI CIMATEC

Co-orientador: Dr. Gilney Figueira Zebende
UNIVERSIDADE ESTADUAL DE FEIRA DE SANTANA

Salvador
CENTRO UNIVERSITARIO SENAI CIMATEC
2019



Ficha catalogréfica elaborada pela Biblioteca do Centro Universitario SENAI CIMATEC

G924m Guedes, Everaldo Freitas

Modelo computacional para analise de movimentos e co-movimentos de
mercados financeiros / Everaldo Freitas Guedes. — Salvador, 2019.

124 f. : il. color.

Orientador: Prof. Dr. lvan Costa da Cunha Lima.
Coorientador: Prof. Dr. Gilney Figueira Zebende.

Tese (Doutorado em Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial) —
Programa de P6s-Graduacao, Centro Universitario SENAI CIMATEC, Salvador,
2019.

Inclui referéncias.

1. Efeito contagio. 2. Crises financeiras. 3. Eficiéncia de mercado. 4. Séries
temporais. I. Centro Universitario SENAI CIMATEC. Il. Lima, lvan Costa da Cunha.
lll. Zebende, Gilney Figueira. IV. Titulo.

CDD: 620.00113

NDI - 09




Nota sobre o estilo do PPGMCTI

Esta tese de doutorado foi elaborada considerando as normas de estilo (i.e. estéticas e
estruturais) propostas aprovadas pelo colegiado do Programa de Pés-graduacao em Mo-
delagem Computacional e Tecnologia Industrial e estao disponiveis em formato eletronico
(download na Pagina Web http://ead.fieb.org.br /portal faculdades/dissertacoes-e-teses-
mcti.html ou solicitagdo via e-mail & secretaria do programa) e em formato impresso

somente para consulta.

Ressalta-se que o formato proposto considera diversos itens das normas da Associa¢ao
Brasileira de Normas Técnicas (ABNT), entretanto opta-se, em alguns aspectos, seguir um
estilo préprio elaborado e amadurecido pelos professores do programa de poés-graduacao

supracitado.



Foderanan @95 Infastriag do Ssado de Babia

Centro Universitario SENAI CIMATEC
Doutorado em Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial

A Banca Examinadora, constituida pelos professores abaixo listados, leu e aprovou a
Tese de doutorado, intitulada "Modelo computacional para Analise de Movimentos
e Co-movimentos de Mercados Financeiros”, apresentada no dia 12 de abril de
2019, como parte dos requisitos necessarios para a obtengdo do Titulo de Doutor em
Modelagem Computacional e Tecnologia Industrial.

Orientador: Prof. Dr. Ivan Costa da CnHa Lima

Coorientador: Prof. Dr. Gilpé nde

|

i
v

Membro Interno: Prof. Dr. Alex Aliéson Bandeira Santos
SENAI CIMATEC

Membro Interno: Prof. Dr<Renelson Ribeiro Sampaio
SENAI CIMATEC

Membro Externo:

Membro Externo: Prof. Dr. Paulo Jorge Canﬁrigues
UFBA



Dedico este trabalho a toda minha familia,
em especial as minhas avos Cremilda,

Maria Helena ¢ Zenaide.



Agradecimentos

Antes de tudo, quero agradecer a Deus, por ter abengoado todos os dias da minha vida,

por iluminar meu caminho e me dar forcas para seguir sempre em frente.

A minha familia, em especial a minha mae Eliana, por todo o incentivo e apoio dado
desde o inicio do curso e pela compreensao do tempo de convivio muitas vezes sacrificado

para a realizacao deste trabalho.

Ao meu orientador e amigo professor Dr. Gilney Figueira Zebende que, sempre
de forma amiga, orientou-me na realizacao desta tese. Agradeco pela confianca, amizade,
conselhos e paciéncia. Saiba que és muito mais que um orientador, pois além de sabedoria
e competéncia possuis uma grande determinacao, dinamismo e carisma, caracteristicas que
o tornam uma pessoa muito especial e faz com que todos queiram estar a tua volta.

Ao professor Dr. Ivan Costa da Cunha Lima, pela ajuda, disponibilidade e amizade.
Aos professores membros da banca, Dr. Alex Alisson Bandeira Santos, Dr. Renel-
son Ribeiro Sampaio, Dr. Paulo Jorge Canas Rodrigues ¢ Dr. Juan Alberto

Leyva Cruz, pelas valiosas sugestoes para a melhoria deste trabalho.

Aos amigos Dr. Aloisio Machado da Silva Filho, Dr. Arleys Pereira Castro e
Dr. Floréncio Mendes Oliveira Filho pelo apoio e incentivo.

Aos docentes do Programa de Pés-graduacao em Modelagem Computacional e Tecnologia
Industrial do Centro Universitario SENAI CIMATEC.

Aos meus colegas de curso, por serem grandes companheiros durante esta jornada. Obri-

gado pela consideracao, cumplicidade e linda amizade que construimos, ano apds ano.

Por fim, agradeco a todos, que de um modo geral contribuiram de forma direta ou indireta

para a realizacao deste trabalho.

A FAPESB, pelo auxilio financeiro concedido para a realizacao deste trabalho.

Salvador, Brasil Everaldo Freitas Guedes
12 de Abril de 2019



Resumo

O mercado financeiro desempenha um papel importante na alocacao dos recursos de qual-
quer economia, pois é um ponto de encontro entre os agentes que detém a poupanga e
aqueles que apresentam necessidades de financiamento. No entanto, tem sido o palco
em que frequentemente ocorrem turbuléncias que causam desordem no mercado e podem
levar economias a recessao, causando grandes impactos econdémicos e sociais, como de-
semprego, reducao do consumo e de investimentos e fechamento de empresas. As crises
financeiras marcaram a histéria do capitalismo. Com o passar do tempo, crises de grande
escala, como a bolha do Subprime que surgiu nos Estados Unidos, em 2007 e 2008, foram
sentidas em praticamente todos os paises do mundo. Nesta tese, propomos um modelo
computacional que permite o monitoramento dos movimentos e co-movimentos de indica-
dores de mercado, considerando as hipoteses tedricas de eficiéncia, interdependéncia e de
contagio. Por esse objetivo, medimos dinamicamente a autocorrelagao em séries temporais
para avaliar a autorregulacao do mercado, bem como mensuramos a correlacao cruzada,
de maneira dinamica, na tentativa de avaliar a interdependéncia entre dois mercados e de-
senvolvemos um teste estatistico que permite avaliar, de maneira significativa, a hipdtese
de contagio. Acreditamos que esta pesquisa pode contribuir para o desenvolvimento da

economia, especialmente no desenvolvimento de métodos computacionais.

Palavras chave: Crises financeiras, efeito contagio, eficiencia de mercado, séries tempo-

rais.



Abstract

The financial market plays an important role in the allocation of the resources of any
economy, as it is a meeting point between the agents who hold the savings and those who
present financing needs. However, it is the scenario in which turbulence often occurs that
causes disruption in the market and can lead to economies of scale, causing great economic
and social impacts, such as unemployment, reduction of consumption and investment, and
closure of companies. Financial crises marked the history of capitalism. Over time, larger-
scale crises, such as the Subprime bubble that emerged in the United States in 2007 and
2008, have been felt in virtually every country in the world. In this thesis, we propose
a computational model that allows the monitoring of the movements and co-movements
of market indicators, considering the theoretical hypotheses of efficiency, interdependence
and of contagion. With this aim, we dynamically measure the autocorrelation in time
series to evaluate market self-regulation, as well as cross-correlation, in a dynamic way,
in the attempt to evaluate the interdependence between two markets and we developed
a statistical test that allows significant evaluation , the hypothesis of contagion. We
believe that this research can contribute to the development of economics, especially in
the development of computational methods.

keywords: Financial crisis, contagion effect, market efficiency, time series.

ii



Sumario

1 Introducgao
1.1 Definicao do problema . . . . . . . ... .. oo
1.2 Objetivos . . . . . . o
1.3 Importancia da pesquisa . . . . . . . . . ...
1.4 Hipoteses . . . . . . e
1.5 Aspectos metodologicos . . . . . ...
1.6  Organizacao da Tese de Doutorado . . . . . . .. ... ... .. ... ...

2 Fundamentacao tedrica

2.1 Crises financeiras: breve discussao . . . . . . . . .. ... ...
2.1.1 Grandes crises economicas da historia . . . . .. . ... ... ...

2.2 A hipétese de mercados eficientes . . . . .. .. ...
2.3 Contagio . . . . . . .
2.4 Analise de séries temporais . . . . . . ...
2.4.1 Processos estocasticos . . . .. ..o

2.4.1.1 A funcao de autocorrelacao . . . . . .. ...

2.4.2 Detrended Fluctuation Analysis . . . . . . ... .. ... ... ...

2.4.3 Detrended Cross-Correlation Analysis . . . . . . .. ... ... ...

3 Resultados
3.1 Janelas deslizantes para analisar a¢oes bancarias da UE . . . . . . . . . ..
3.2 Correlacao Cruzada ppoca em Empresas Blue-Chips da Zona do Euro . . .
3.3 Coeficiente ppoca com janela deslizante . . . . . . . ... ... L.
3.4 Teste estatistico para Appcca -+ -« -« o 0o e
3.5 Teste estatistico para Appcca: Métodosedados . . . . . . . ... ... ..

4 Consideragoes finais
4.1 Conclusoes . . . . . . . . e
4.2 Sugestoes para trabalhos futuros . . . . . .. ... 000

A Outros Trabalhos
A.1 Programas de computador registrados . . . . . . .. ...

Referéncias

iii

38
38
53
65
78
86

91
91
94

95
95

98



Lista de Tabelas

2.1 Principais Crises da Histéria . .
2.2 Condigoes para analise do ppcca

iv



Lista de Figuras

2.1

2.2

2.3
24

2.5
2.6
2.7
2.8
2.9

2.10

2.11

3.1
3.2
3.3
3.4

Niveis de correlagao cruzada entre os indices Dow Jones e Nasdaq - 02/ja-
neiro/2001 a 16/janeiro/2018. Elaborado pelo autor. . . . . ... ... .. 19
Correlagao cruzada entre o Dow Jones e Nasdaq. Fonte: Guedes et al.
(20188). . . . . 21
Appcca(n) entre o Dow Jones e Nasdaq. Fonte: Guedes et al. (2018a). . 21
Indice de fechamento dos mercados Dow Jones e Nasdagq - 02 /janeiro/2001

a 16/janeiro/2018. Elaborado pelo autor. . . . . . . .. ... ... ... 22
[lustragao de um processo estocastico. . . . . . . . .. .. .. ... ... 25
Simulagao de um ruido branco . . . . . ... ..o 28
Simulacao de um processo ARMA. . . ... ... ... ... ... ... 29
Simulacao de um processo ARFIMA. . . .. . ... ... ... ... .... 30
Simulagao dos processos estocdsticos: Ruido Branco (Figura 2.9 (a)), ARMA

(Figura 2.9 (c¢)) e ARFIMA (Figura 2.9 (e)) e suas respetivas funcao de au-
tocorrelagao (Figura 2.9 (b), 2.9 (d) e 2.9 (f)). Fonte: Elaborado pelo

AUbOT. . . . . L 32
Rentabilidades e séries integradas dos mercados Dow Jones e Nasdaq -

02/janeiro/2001 a 16/janeiro/2018. Elaborado pelo autor. . . . . ... .. 36
Divisao dos sinais integrados Ry e R} em (N-n) bozes com superposigao de

tamanho n=4, cada um contendo n+1 valores. Fonte: Silva-Filho (2014). . 37
Unido Europeia. Fonte:Comissao-Europeia (2018). . . . . . ... .. .. .. 38
Zona do Euro. Fonte:Comissao-Europeia (2018). . . . . . .. ... ... .. 53
[lustragao da Janela Deslizante. . . . . . .. ... ... ... ... .. ... 65
Algoritmo do teste do Appcca. Fonte: Guedes et al. (2018b). . . . . . .. 78



Lista de Siglas

ARCH....... Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva
ARMA ...... Autorregresivo e de Média Mével

ARIMA ..... Autorregresivo e Integrado de Média Mével

AFIRMA ... Autorregresivo Fracionario e Integrado de Média Mével
ADF ........ Teste Dickey Fuller Aumentado

DFA ........ Detrended Fluctuation Analysis

DCCA ...... Detrended Cross-Correlation Analysis

DPCCA .... Detrended Partial-Cross-Correlation Analysis

DMCA ...... Detrending Moving-Average Cross-Correlation Analysis
DMC ....... Detrended Multiple Cross-Correlation Coefficient

DNA ........ Acido Desoxirribonucleico

EUA ........ Estados Unidos da América

FAC ........ Funcao de Autocorrelagao

EMH ....... Hipétese de Eficiéncia de Mercado

FMH ....... Hipdtese de Mercado Fractal

FMI ........ Fundo Monetdario Internacional

FR .......... Teste de Forbes e Rigobon

GARCH .... Heteroscedasticidade Condicional Autorregressiva Generlizada
IBOVESPA . Indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo

JB ...l Teste Jarque-Bera

RB ......... Ruido Branco

PDCCA «nun Coeficiente de Correlagdo Cruzada

UE ......... Uniao Europeia

vi



. ________________________________________| Capl'tulo TUTI1 s —

Introducao

A propagacao das crises por todo sistema financeiro é um tema que tem despertado o
interesse de pesquisadores (ver, por exemplo, os trabalhos sobre as crises da Asia (Orlov
(2009), Khan e Park (2009), Choe et al. (2012), Li e Zhu (2014)) e do Subprime (Kalbaska e
Gatkowski (2012), Preis et al. (2012), Olbrys e Majewska (2014), Li e Zhu (2014), Stove,
Tjostheim e Hufthammer (2014), Luchtenberg e Vu (2015), Flavin e Sheenan (2015),
Ma, Li e Li (2016), Mollah, Quoreshi e Zafirov (2016), Silva et al. (2016), Deltuvaite
(2016), Wang et al. (2017), Anastasopoulos (2018)), formuladores de politicas e 6rgaos
reguladores, a exemplo do FMI (Schinasi (2004)) e do Banco Mundial (Ishihara (2005)) e
de investidores, uma vez que desequilibrios iniciados em um pais podem ser sentidos em

outros paises.

Uma possivel explicagao para esse fenomeno é apresentada por Kaminsky, Reinhart e Vegh
(2003), ao abordar que uma crise iniciada em um pais faz com que investidores passem
a analisar os fundamentos econdémicos e financeiros de outros paises. Caso descubram
que também estejam desequilibrados, a crise também tomara lugar nesses outros paises.
O comportamento de manada dos investidores, choques de liquidez e a existéncia de
equilibrios multiplos sao fatores que podem esclarecer a concorréncia de contdgio. Assim, a
transmissao pode ser de maneira direta, por meio de ativos podres ou pelo elevado grau de
endividamento externo de bancos e empresas, ou indireta, por meio dos precos dos ativos
(do mercado de capitais ou de cambio), mercado interno (empréstimos interbancérios),
pelo sistema bancério (devido a rigidez nas condigoes financeiras ou a problemas em filiais
estrangeiras) ou por meio de choques nas exportacoes de manufaturas e commodities
(CHAINE, 2013).

Se por um lado, a integragao financeira proporcionada pela globalizacao e pelo avango
das tecnologias possibilitou o aumento da mobilidade de capitais pelo mundo, fazendo
com que os participantes do mercado tenham cada vez mais recursos para acompanhar
seus investimentos e tomar decisoes de forma mais agil, por outro, ampliou os canais de
transmissao, devido, principalmente, a auséncia parcial ou total de mecanismos de con-
trole regulatério internacional (BRESSER-PEREIRA, 2010; KIESEL; KOLARIC; SCHIERECK,
2016; ALEXAKIS; PAPPAS, 2018). O que fez com que os paises fossem considerados como
similares em risco (VIDAL, 2011; CURVO, 2011; CHAINE, 2013; WANG et al., 2017).

Um importante exemplo foi a crise do Subprime desencadeada nos EUA, em 2007-08,
que, além de se propagar em praticamente todas as regives do mundo', prolongou-se por

LA velocidade e intensidade de propagacdo dessa crise, apés a quebra do banco Lehman Brothers - quarto
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mais tempo, afetando a capacidade do sistema financeiro global de manter sua estabi-
lidade financeira?. Evento que trouxe sérias dificuldades para as economias dos paises,
reduzindo a atividade econdmica, independentemente da proximidade geografica (CURVO,
2011; CHAINE, 2013; LUCHTENBERG; VU, 2015).

De acordo com Tabak e Souza (2009), Subprime é um tipo de crédito concedido a pes-
soas com maus histéricos de pagamento. Devido as baixas taxas de juros decorrentes de
grande liquidez do mercado internacional, a demanda por casas hipotecadas nos EUA,
financiadas por créditos subprime, aumentou, fazendo com que o preco das casas aumen-
tasse e houvesse refinanciamento de casas. O problema deu-se quando a taxa de juros
aumentou e o preco das casas diminuiu. Pessoas que haviam contraido empréstimos nao
conseguiram pagar. Uma vez que as casas eram dadas como garantia e o preco delas

estava diminuindo, os emprestadores nao eram capazes de recuperar seus investimentos.

Obviamente, o contagio pode ser considerado um evento que causa grande preocupagao
global (MISSIO; WATZKA, 2011; CONSTANCIO, 2012). Embora existam muitos conceitos
sobre esse assunto na literatura especializada (ver, por exemplo, Bae, Karolyi e Stulz
(2000), Albert (2001), Pritsker (2001), Forbes e Rigobon (2002), Kaminsky, Reinhart e
Vegh (2003), Pericoli e Sbracia (2003), Bergmann et al. (2010)), a defini¢do proposta por
Forbes e Rigobon (2002) é a mais utilizada. Para os autores, o contdgio é definido como
o aumento ou a diminuicao significativa das interagoes entre dois mercados, enquanto a
inexisténcia de contagio é entendida como interdependéncia. Alguns autores, a exemplo
de Dungey e Martin (2001), Khalid e Rajaguru (2006) e Masson (1998), ainda utilizaram o
termo spillovers para definir os efeitos defasados de um choque ocorrido em outros paises.

Face ao exposto, compreender como os mercados interagem e como se dao 0os mecanismos
de propagacao ¢é de extrema importancia, principalmente na gestao de medidas politicas
capazes de conter e mitigar o contagio. No que tange aos governos, a adogao de medidas
para amenizar os efeitos de crises dependem de como estas foram transmitidas (HAILE;
POZO0, 2008; MISSIO; WATZKA, 2011; CONSTANCIO, 2012). Além disso, planos de ajuda e
crédito dependem da existéncia de mecanismos de transmissao, a exemplo do contagio e
investidores tém os resultados oriundos da diversificacao de suas carteiras comprometidos
devido a elevados niveis de correlagao entre mercados (HORTA; MENDES; VIEIRA, 2008).

Uma das varias maneiras de medir o contagio é analisar a correlagao cruzada entre séries
temporais do mercado financeiro (ver, por exemplo, os trabalhos sobre as crises de Hong
Kong (Corsetti, Pericoli e Sbracia (2005)), da Russia (Sojli (2007), Jokipii e Lucey (2007))
e do Subprime (Li e Zhu (2014), Stove, Tjostheim e Hufthammer (2014), Hui e Chan

maior banco de investimentos dos Estados Unidos na época e maior investidor do subprime - ao menos em parte,
podem ser vistas como consequéncia da globalizagdo, uma vez que, apds ela, os mercados se tornaram cada vez
mais interligados, isto é, mais correlacionados.

2A estabilidade financeira é crucial para apoiar o desenvolvimento econémico de paises individuais, a fim de
que eles sejam mais competitivos nos mercados regionais e globais (SCHINASI, 2004).
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(2014), Mollah, Quoreshi e Zafirov (2016), Silva et al. (2016), Anastasopoulos (2018),
Guedes et al. (2017)). Existem varios métodos que objetivam quantificar o nivel de cor-
relagdo cruzada entre séries temporais, tais como os coeficientes: de Pearson (STIGLER,
1989; EDWARDS, 1993; STANTON, 2001), de Spearman (SPEARMAN, 1904), ppcca (ZE-
BENDE, 2011), DPCCA (YUAN et al., 2015) e DMC (ZEBENDE; SILVA-FILHO, 2018). Geral-
mente, a abordagem linear é a mais empregada. Baseia-se na comparacao dos coeficientes
de correlagao linear do periodo que antecede a crise com o periodo da crise (FORBES;
RIGOBON, 2002; LI; ZHU, 2014). No entanto, métodos lineares, como o de Pearson, nao

sao apropriados para séries com caracteristicas nao lineares, como a volatilidade.

Sabendo desse problema, Silva et al. (2016) idealizaram um novo método para medir o
contagio denominado Appcca. Esse método deriva do coeficiente ppcca e é obtido por
meio da diferenca das correlagoes entre o pré e o pos-crise. Apesar da robustez do ppcca
em reproduzir o fenomeno observado com determinado nivel de aproximagao (ver, por
exemplo, os trabalhos de Wang et al. (2013), Kristoufek (2014), Piao e Fu (2016)), a
significancia estatistica do Appcca nao é avaliada. Fato que pode proporcionar o apare-
cimento de questionamentos, principalmente, do ponto de vista da inferéncia estatistica.
Aliado a esse fato, nao identificamos na literatura um método que seja utilizado para

acompanhar movimentos e co-movimentos dos mercados.

1.1 Definicao do problema

E possivel monitorar os movimentos e co-movimentos de mercados financeiros?

1.2 Objetivos

Objetivo geral

Propor um modelo computacional que possibilite o monitoramento de movimentos e co-
movimentos de mercados financeiros, no que tange as hipoteses tedricas de eficiéncia, de

interdependéncia e de contagio.

Objetivos especificos

1. Propor método computacional para avaliar, de maneira dinamica, a eficiéncia de

mercado na forma fraca;

2. Compreender o comportamento dos mercados financeiros antes, durante e apds a
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crise do Subprime;

3. Desenvolver método computacional para avaliar, de maneira dinamica, a hipdtese

de interdependéncia e de contagio;

4. Desenvolver método computacional para avaliar a significancia estatistica do Appcca;

1.3 Importancia da pesquisa

As crises desempenham um importante papel na economia e politica dos paises, criando
condicoes que afetam substancialmente o mercado de trabalho, no qual as firmas perdem
capital e passam por uma dificil fase, principalmente na procura por fundos adicionais,
levando-as a reduzir a mao de obra a fim de minimizar custos (BLANTON; BLANTON;
PEKSEN, 2015). Ademais, turbuléncias financeiras podem alterar a situagao existente e
forcar governos e investidores a tomarem decisoes cruciais que terao impacto na estrutura
de outros paises, o que pode causar grandes impactos sociais e econdémicos, uma vez
que diminuem os recursos disponiveis, reduzem as fontes de financiamentos e provocam

movimentagao dos investidores para aplicacoes mais seguras.

O reflexo pode ser sentido em praticamente todos os setores economicos. No entanto, o
setor industrial é um dos mais afetados (AKINLO; LAWAL, 2015; ROSSI, 2012). Estudos
recentes, a exemplo de Guedes, Zebende e Lima (2017), demonstraram a existéncia de
uma relagao inversa entre a taxa de cambio e a producao industrial do Estado da Bahia,
onde os segmentos industriais Minerais Nao Metélicos, Metalurgia, Borracha e Plastico e
Alimentos e Bebidas sao os mais influenciados pelas altas do Doélar Americano em longo

prazo.

A compreensao da natureza e da extensao do contagio apos um acidente financeiro é crucial
para a elaboracao de politicas que visam ao seu gerenciamento, principalmente, no sentido
conter e mitigar sua disseminagao (MISSIO; WATZKA, 2011; CONSTANCIO, 2012).

Apesar do grande numero de publicacoes sobre a temética, percebe-se que existe uma
caréncia de métodos adequados para medir o contdgio, pois as medidas mais utilizadas
sao baseadas em abordagens tradicionais de caracteristicas lineares. O que, face a natureza
das variaveis em estudo, tem revelado iniimeros problemas de enviesamentos quanto ao

nivel da estimagao, principalmente diante da nao estacionariedade das séries utilizadas.

Dai a necessidade de utilizar medidas e abordagens gerais que permitam capturar a nao-
linearidade global existente nos dados em estudo, independentemente da sua forma. E
nesse contexto que surge a importancia da utilizacao das medidas oriundas da fisica-

estatistica e econoffsica, denominada analise das flutuagoes retirando a tendéncia (De-
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trended FA e o coeficiente de correlacao cruzada ppoca(n)).

A econofisica, de acordo com Mantegna e Stanley (2007), é um campo interdisciplinar que
descreve as atividades dos fisicos que estao trabalhando em problemas econdémicos para
testar uma variedade de novas abordagens conceituais decorrentes das ciéncias fisicas.
Também incluem incertezas ou processos dinamicos estocédsticos e nao lineares. Assim,
no que se refere aos beneficios, acreditamos que o presente estudo ird possibilitar reflexoes
sobre o desenvolvimento de novos métodos voltados para a modelagem de séries temporais,

corroborando no desenvolvimento da econofisica.

1.4 Hipoteses

e H: A dinamica dos pregos e indices bolsistas se aproxima da eficiéncia apds periodos
turbulentos;

e Hy: A mensuracao de autocorrelacao e de correlagao cruzada, de maneira dinamica,
podera servir como ferramenta para o monitoramento da eficiéncia, da interdependéncia

e do contagio;

e H3: As crises financeiras afetam as economias com menor grau de desenvolvimento, de
modo, a alterar o comportamento das agoes (blue-chips®) com os seus respectivos indices

bolsistas;

e H;: O desenvolvimento de um teste de hipdteses para o Appoca possibilitard a identi-
ficacdo, de maneira mais precisa, do contdgio entre dois mercados;

1.5 Aspectos metodologicos

A metodologia adotada, além de simulagoes em laboratério, consiste em modelar indi-
cadores do mercado financeiro (precos de agoes e indices bolsistas), na forma de séries
temporais, a partir de duas perspectivas: autocorrelagao e correlacao cruzada. Para a au-
tocorrelagao, utilizou-se o método Detrended Fluctuation Analysis (Subsegao 2.4.2) para
avaliar a hipdtese tedrica de eficiéncia de mercado enquanto que para a correlacao cru-
zada, utilizou-se o coeficiente ppcca (Subsecao 2.3) para avaliar a hipétese tedrica de
interdependéncia e contégio.

30 termo blue-chips é utilizado para nomear as acbes que possuem Stima reputacio, alta liquidez e elevado
grau de confiabilidade e, geralmente, estdo associados & empresas de grande porte (SILVA et al., 2015).
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1.6 Organizacao da Tese de Doutorado

Esta pesquisa esta dividida em quatro capitulos e estruturada da seguinte forma:

e Capitulo 1 - Introducgao - Neste capitulo, apresentamos uma contextualizacao do
objeto de estudo, contendo problema, os objetivos gerais e especificos, a importancia,

as hipdteses e os aspectos metodoldgicos desta pesquisa e sua organizacao.

e Capitulo 2 - Fundamentagao Tedrica - Neste capitulo, expomos, em uma breve
discussao, os conceitos de crises financeiras, seus desenhos, classificagoes, bem como
listamos as maiores crises economicas da histéria e discorremos sobre as hipdteses
teodricas de eficiéncia de mercado, interdependéncia e de contagio. Por fim, aborda-

mos os principais conceitos da analise de séries temporais.

e Capitulo 3 - Resultados - Neste capitulo, apresentamos os resultados desta tese de
doutorado, os quais estao relacionados com cada um dos objetivos especificos listados
na Subsecgao 1.2 do Capitulo 1. Por op¢ao metodolégica, expomos os resultados em
formato de artigo (publicados e submetidos), que obedecem a ordem dos objetivos

especificos.

e Capitulo 4 - Consideragoes Finais - Neste capitulo, apresentamos as conclusoes,
contribuicoes e algumas atividades de pesquisa a serem desenvolvidas no futuro.
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Fundamentacao tedrica

2.1 Crises financeiras: breve discussao

O termo crise financeira é definido por Portes (1999, p. 471) como uma perturbagao
dos mercados financeiros que interrompe a capacidade do mercado de alocar capital de
maneira eficiente. A extensa literatura apresenta duas abordagens diferentes para crises
financeiras (ANTCZAK, 2000; RACICKAS; VASILIAUSKAITE, 2012). A primeira delas, asso-
cia as crises ao panico bancario e seu impacto no fornecimento de dinheiro. Os pioneiros
dessa abordagem foram Friedman e Schwartz (1963) que se referem as crises financeiras
apenas nos casos em que o panico bancario surge, causando uma repentina diminuicao da

oferta monetaria e da atividade economica do pais.

A segunda abordagem, defendida inicialmente por Minsky (1970) e depois por Kindle-
berger e Aliber (2005), explica que as crises fazem parte do ciclo econdmico e a principal
causa da instabilidade financeira sao os problemas de fluxo de informagoes que causam
constrangimentos no funcionamento eficiente dos mercados financeiros. Dessa forma, tais
fenomenos sao o resultado da desordem nos mercados denominada ruptura, quando os pro-
blemas de selecao adversa' e de risco moral? tornam-se tao complexos que os mercados
nao podem efetivamente alocar recursos financeiros para aqueles por os quais as opor-
tunidades de investimento s@o de maior retorno (ANTCZAK, 2000). Essa compreensdo,
além do panico bancario, inclui, por exemplo, bolhas especulativas, crashes (uma queda
acentuada nos pregos dos ativos), colapso de institui¢oes financeiras e nao financeiras,

problemas de mercados cambiais ou uma combinacao desses eventos.

De acordo com Curvo (2011), as crises podem apresentar um dos trés desenhos bésicos:

i) Em U — A economia desacelera lentamente e depois se recupera lentamente;

ii) Em V — A economia desacelera rapidamente, porém se recupera rapidamente. Uma
crise em forma de V pode virar em um W, caso os problemas estruturais nao venham

a ser enfrentados e dirimidos;

iii) Em L — A economia despenca (podendo conter cendrio de panico) e se mantém em
baixo nivel de atividade por periodo relativamente longo. A recuperacao é dificil,

!Uma situagéo na qual uma parte na transacio possui mais informagées que a outra (Assimetria da Informacao).

2Ge refere & possibilidade de que um agente econémico mude seu comportamento de acordo com os diferentes
contextos nos quais ocorre uma transagdo econoémica. Por exemplo, o caso do seguro de automéveis. Quando o
cliente faz um seguro para proteger seu carro, ha a possibilidade de que ele se descuide do veiculo, uma vez que,
se algo acontecer, a conta é da seguradora.
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principalmente depois de instaurada a depressao ou grande recessao economica. Se-
gundo o autor, esse é o formato da crise de 1929.

Além disso, segundo Racickas e Vasiliauskaite (2012), podem ser classificadas em:

Crise de moeda: E uma queda subita no valor da moeda, apesar das garantias go-
vernamentais que em nenhuma circunstancia permitira a depreciagao da moeda nacional
(RACICKAS; VASILIAUSKAITE, 2012). Ela ocorre, quando um ataque especulativo sobre
o valor cambial da moeda corrente resulta na desvaloriza¢ao (ou depreciagao acentuada)
da moeda, que for¢a as autoridades a defenderem a moeda por meio do gasto de grandes

volumes de reservas internacionais ou aumentando acentuadamente as taxas de juros.

Para Qian, Reinhart e Rogoff (2010), as crises cambiais podem ser:

i. Choque de moeda: depreciacao anual em relagdo ao ddlar dos EUA (ou a moeda

ancora relevante) de 15% ou mais.

ii. Desvalorizacao da moeda: reducao das moedas em circulacao de 5% ou mais ou re-
forma monetaria em que nova moeda substitui uma moeda anterior muito depreciada

em circulagao.

Crise bancédria: E uma crise financeira que, de acordo com Sahiti et al. (2013), afeta
a atividade dos bancos na forma como gerenciam ativos, passivos e capitais préprios em
sua posse. Nesse sentido, Ishihara (2005) defini as crises bancarias como um periodo
em que um segmento significativo do sistema bancério torna-se iliquido ou insolvente?.
Para o autor, uma crise bancaria envolve uma disputa pelo piblico quanto aos meios de
pagamento que, a menos que sejam impedidos por um credor de tltimo recurso, levem ao

colapso monetario e a recessao.

Reinhart e Rogoff (2008), marcam uma crise bancaria por dois tipos de eventos:

i. Operagoes bancéarias que levam ao encerramento, fusao ou aquisicao pelo setor

publico de uma ou mais instituicoes financeiras;

ii. Auséncia de operacoes, fechamento, fusao, aquisicao ou assisténcia governamental
em larga escala a uma instituicao financeira importante (ou grupo de instituicoes),
que marca o inicio de uma série de resultados semelhantes em outras instituicoes

financeiras.

3Refere-se a uma situacdo em que o passivo do banco excede suas expectativas em valor presente e o banco
estd efetivamente falido (ISHIHARA, 2005).
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Crise da divida ptblica: E uma situacio em que, segundo Antczak (2000), o pais nao
pode atender suas obrigacoes nacionais ou estrangeiras, sejam elas soberanas ou privadas.
Nessa perspectiva, Reinhart e Rogoff (2008) e Qian, Reinhart e Rogoff (2010) abordam
que a crise da divida é uma situacao em que o devedor nao consegue atender o interesse
e o pagamento do principal conforme previsto, prejudicando assim a satide financeira do
credor.

Crise da balancga de pagamentos: E um desequilibrio estrutural entre o déficit em conta
corrente e a conta capital e financeira, que apds o esgotamento das reservas internacionais,
leva a uma crise monetaria (ANTCZAK, 2000; RACICKAS; VASILIAUSKAITE, 2012).

Crise de inflagao: De acordo com Racickas e Vasiliauskaite (2012), é um aumento ines-
perado da inflagao. Segundo Qian, Reinhart e Rogoff (2010), esse tipo de crise ocorre
quando a taxa de inflacdo anual de um pais é maior do que 20%. A inflacao faz com
que todos os mutudrios (incluindo o governo) paguem suas dividas na moeda nacional,
cujo poder de compra agora ¢ muito menor do que era quando o empréstimo se realizou
(REINHART; ROGOFF, 2008).

Crise financeira sistémica: Sao perturbacoes potencialmente graves dos mercados fi-
nanceiros que, ao prejudicar a capacidade do mercado de funcionar efetivamente, podem
trazer grandes efeitos adversos na economia real (RACICKAS; VASTLIAUSKAITE, 2012). Se-
gundo Antczak (2000), essas crises podem envolver os tipos crises supramencionadas que
nao sao mutuamente exclusivas, mas qualquer uma dessas crises nao leva necessariamente

a uma crise financeira sistémica em grande escala.

Uma crise sistémica é caracterizada por Laeven e Valencia (2008) como eventos em que
os setores corporativos e financeiros de um pais experimentam um elevado grau de ina-
dimpléncia e instituicoes financeiras e corporagoes enfrentam grandes dificuldades para
reembolsar contratos a tempo. Como resultado, os empréstimos inadimplentes aumentam
acentuadamente e a totalidade ou a maior parte do capital do sistema bancério agregado
estd esgotada. KEssa situacao pode ser acompanhada de precos de ativos deprimidos,
aumento acentuado das taxas de juros reais e desaceleracao ou reversao dos fluxos de

capital.

Crise induzida pela politica macroeconémica: De acordo com Racickas e Vasiliaus-
kaite (2012), uma crise da balanga de pagamentos (desvalorizagdo da moeda, perda de
reservas cambiais, colapso de um regime de taxa de cambio fixo) ocorre quando os bancos
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centrais implementaram a politica de expansao do crédito doméstico que é incompativel
com o regime de cambio fixo. Para o autor, a expansao do crédito é o resultado da mo-
netizacao do déficit orcamentario. As reservas de divisas vao diminuindo gradualmente,
enquanto o banco central se torna vulneravel a um sibito ataque especulativo a moeda
nacional que esgota as reservas de moeda estrangeira remanescentes e obriga o pais a ir

ao regime de taxa de cambio flutuante.

Panico financeiro: E o resultado de um saldo negativo quando os credores de curto
prazo (por exemplo, os depositantes) de repente retiram seus empréstimos de devedores
solventes (por exemplo, bancos) (RACICKAS; VASILIAUSKAITE, 2012). Grosso modo, pode-
se definir o panico como uma fuga de ativos considerados de alto risco para ativos que se

acredita mais seguros. Geralmente, o panico pode ocorrer nas seguintes trés condigoes:

i. o débito dos devedores em curto prazo excedem os atuais ativos em curto prazo;

ii. nenhum credor do mercado privado é capaz de fornecer o montante desejado do

empréstimo necessario para cobrir todas as obrigacoes de curto prazo do devedor; e

iii. nao ha possibilidade de usar o credor como 1ltimo recurso.

Nesse caso, Portes (1999) explica que o panico financeiro é o cerco do banco ou uma
situagao similar na escala global. Assim, nem a maior transparéncia bancaria e nem a
apresentacao de informacoes adequadas permitirao evitar o comportamento das multidoes,

condicionado por problemas de acao coletiva.

Colapso da bolha: Pode-se definir uma bolha quando os precos de determinados ativos
crescem de forma abrupta e excessiva, associado a um processo especulativo (BLANCHARD;
WATSON, 1982).

Uma bolha financeira estocdstica ocorre quando os especuladores compram um ativo
financeiro abaixo do seu valor intrinseco e esperam lucrar com as mudancas no valor
desse ativo. Em cada periodo, a bolha pode continuar a crescer ou estourar. O estouro
da Bolha (crash) é a queda ou colapso dos pregos dos ativos que formavam a bolha.
No entanto, parcialmente causado pelos proprios jogadores do mercado, uma vez que eles
estao conscientes da existéncia da bolha e da probabilidade de sua explosao (BLANCHARD;
WATSON, 1982; RACICKAS; VASILIAUSKAITE, 2012).

Crise de risco moral: De acordo com Akerlof e Romer (1994), ocorre porque os bancos
podem contrair empréstimos de mercados especificados ou indefinidos na base do quadro

10
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de seguro de depdsitos. Se os bancos sao muito pouco ajustaveis ou o nivel de sua capita-
lizagdo é muito baixo, eles podem atrair fundos para projetos excessivamente arriscados.
Dessa forma, para Portes (1999), as garantias de apoio financeiro em caso de perda de
fundos podem levar a ocorréncia de perdas morais e levar a uma crise financeira.

Treino desordenado: De acordo com Portes (1999), o treino desordenado ocorre quando
um devedor iliquido ou insolvente (banco) provoca seus credores para retirarem seus
fundos e, portanto, forca a liquidacao, mesmo que o devedor seja mais 1til como a empresa
existente. Geralmente, o treino desordenado é a consequéncia da falta de regulamentagao
das empresas iliquidas e insolventes.

Ataque especulativo sobre a taxa de cambio: Um ataque especulativo contra uma
moeda cuja taxa de cambio é fixa ou que segue uma flutuagao suja (crawling peg*) é
caracterizado por Portes (1999) como uma subita e macica reestruturagao das carteiras
por meio da qual os agentes procuram prevenir prejuizos ou angariar lucros decorrentes

da previsao de mudanca da politica cambial.

2.1.1 Grandes crises economicas da historia

A histéria do capitalismo tem sido marcada por crises financeiras (SORNETTE, 2003; VER-
SIGNASSI, 2015) (ver a Tabela 2.1). Apesar de acontecerem em épocas diferentes e sobre
ativos diferentes, os fundamentos das crises financeiras se repetem. Por exemplo, crises
geralmente acontecem apos periodos de amplo desenvolvimento econdémico, abundancia
de crédito e expectativas de retornos anormais infinitos (REINHART; ROGOFF, 2008; REI-
NHART; ROGOFF, 2010).

As crises com proporgoes que afetam paises individuais ou bloco de paises sao chamadas de
recessao e depressao. Os paifses que se enquadram em recessao ou depressao economica,
além do crescimento economico negativo, também experimentaram o aumento da taxa
de desemprego em todos os seus setores economicos. As crises, geralmente, provocam
escassez de crédito, reducao dos investimentos e ainda podem causar grandes impac-
tos economicos e sociais (KINDLEBERGER; LAFFARGUE, 1982; ALLEN; BABUS; CARLETTI,
2009; GOLDSTEIN; RAZIN, 2013; DETZER; HERR, 2014).

1E um sistema de ajustes de taxa de cAmbio em que uma moeda com taxa de cambio fixa pode flutuar dentro
de uma faixa de taxas. O valor nominal da moeda declarada e a faixa de taxas também podem ser ajustados
com frequéncia, particularmente em épocas de alta volatilidade da taxa de cambio. Pegs de rastreamento sao
frequentemente usados para controlar movimentagdes de moeda quando hd uma ameaga de desvalorizagdo devido
a fatores como inflagao ou instabilidade econémica (CRAWLING-PEG, 2018).

11
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De acordo com Sahiti et al. (2013), as crises com as maiores dimensoes sdo a grande
depressao dos anos 1930 e a crise da hipoteca (2007-2008), ambas nos Estados Unidos da
América (EUA). A Tabela 2.1 resume algumas grandes crises da histéria.

Tabela 2.1: Principais Crises da Historia

H Tempo ‘ Nome ‘ Regiao ‘ Principais caracteristicas ‘
1636 A bolha da Holanda Especulacao nos contratos
Tulipa Holandesa futuros de bulbos de Tulipa

1720 ‘ A bolha Mar do Sul ‘ Gra Bretanha ‘ Especulacao na divida publica

H 1720 ‘ A bolha Mississipi ‘ Franca

Especulacao na divida publica

. Estados Especulacao em acoes de
1792 | Pa de 1792 . S z
& anico de 179 Unidos bancos e divida do governo
Crise América Especulacao sobre o crescimento
1825 | Latino-Americana Latina futuro de novos paises independentes
da América Latina
1837 Crise do Estados Queda nos pregos do algodao, bolha
Algodao Unidos nos precos da terra, crise de crédito
Crise Estados Especulagao em ganhos futuros
1857 . . .
Ferrovidria Unidos de empresas ferrovidrias
Depressao Europa e Depressao na Europa apds a guerra
1873 franco-prussiana e especulagdao em
Longa Estados Unidos empresas ferroviarias nos Estados Unidos
) A ) i ) .
1890 g;ﬁig IHISZ?;I;ZL © Especulacao em titulos argentinos
1907 Panico em Estados Especulacao em acoes de
Wall Street Unidos empresas fiduciarias
1929 Crash de 1929 e Estados Unidos e | Queda em Wall Street e
Grande Depressao Mundo inicio da Grande Depressao
Crise do Economias Colapso do sistema de Bretton Woods e
1970 , . ,
Petroleo avancadas crise do petroleo
Crise da divida América Surge em empréstimos bancarios
na América Latina | Latina para o México e outros paises
1980 . . ,
latino-americanos na década
de 1970 e inicio de 1980
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2.2. A hipdtese de mercados eficientes

H Tempo Nome Regiao Principais caracteristicas
Segunda-feira Estados Unidos e -
1987 Negra Mundo Queda do mercado de agoes
1991 Crise Janio Bolha no setor imobiliario e
Japonesa p acoes em 1985-89
Crise Finlandia, Bolha no setor imobilidrio e acoes
1991 em 1985-89 seguida
Escandinava Noruega e Suécia | por crises cambiais e bancarias
O aumento do investimento
1994 ise Tequil Méxi
% Crise Tequila eX1c0 estrangeiro no México de 1990 a 1993
Paises Bolha no mercado imobiliario
1997 | Crise Asiatica e estoques seguido por
Asiaticos crises cambiais e bancarias
Crise Argentina ) Crises bancarias,
2001 | Tyipla Argentina cambiais e da divida
Estados Bolha nos estoques de telecomunicacoes
2001 | Dotcom crash Unidos e internet no varejo (OTC)
nos Estados Unidos em 1995 - 2000
Estados Bolha no mercado imobiliario e
9 . .
008 | Crise do subprime Unidos titulos lastreados em hipotecas
2009 e . . Crise da divida em varios estados
2013 Crise de débito Europa membros da Uniao Europeia

Fonte: Zanalda (2015) e Curvo (2011). Elaborado pelo autor.

2.2 A hipotese de mercados eficientes

A hipétese de mercados eficientes (EMH), desenvolvida por Fama (1970), é um dos assun-
tos mais importantes dentro da teoria de financas. Um mercado é considerado eficiente
quando os precos das acoes refletem plenamente toda a informacao disponivel, levando a
uma alocagao eficiente do capital. Essa hipdtese pressupoe que os agentes, sem distingao,
absorvem as informagoes disponiveis de forma linear e imparcial, de modo que, a reacao
de cada agente as novas informacoes divulgadas é constante e todas essas informacgoes sao
instantaneamente precificadas. Assim, nao ha possibilidade de um agente obter ganhos
adicionais ao elaborar uma estratégia de investimento baseada em informagoes que estao
disponiveis ao mercado, pois os precos dos ativos ja refletem essas informacoes e nenhum
movimento futuro de precos seria influenciado por informacoes passadas. Dessa maneira,
as flutuagoes dos precos devem ser imprevisiveis e independentes dos precos passados, isto
é, as séries temporais dos pregos nao podem apresentar memoéria (DEGUTIS; NOVICKYT,
2014; STASZKIEWICZ; STASZKIEWICZ, 2015).

Desde a sua elaboracao, a EMH tem sido tema de intensa discussao pela literatura espe-
cializada, e considerada por muitos pesquisadores, a exemplo de Busse e Green (2002),
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Malkiel (2003), Shiller (2003), Galam (2011), Lim e Brooks (2011), Sewell (2012), Degutis
e Novickyt (2014), Titan (2015), como um dos tépicos mais controversos da economia.
Questoes como a existéncia de anomalias e a ocorréncia de grandes crises tem esquentado
o debate e servido de argumento para muitos autores sobre a ineficiéncia dos mercados
financeiros, uma vez que, acredita-se, esses eventos s6 poderiam ser causados por eventos

externos, mas nao pela dinamica do préprio mercado.

Fama (1991) promoveu aperfeicoamentos em sua prépria teoria desenvolvida em 1970, ao

introduzir as seguintes categorias de eficiéncia:

i Fraca: Nessa forma, nenhum investidor consegue obter retornos anormais por meio
da andlise dos precos passados. As informacoes contidas nos pregos passados nao

sao uteis ou relevantes na obtencao de retornos extraordindrios;

ii Semi-forte: Nessa forma, nenhum investidor consegue obter retornos anormais ba-
seados em qualquer informacao publicamente disponivel. Qualquer nova informacao
seria rapidamente incorporada aos precos dos ativos, impossibilitando que os inves-

tidores se utilizassem da informacao para obter retornos anormais;

iii Forte: Nessa forma, nenhum investidor consegue obter retornos anormais usando
qualquer tipo de informacao, até mesmo as confidenciais, que nao sao de conheci-

mento publico;

Os trés tipos de eficiéncia informacional sao complementares, a rejeicao da hipdtese de
eficiencia fraca implica em rejeicao das demais, assim como a rejeicao da hipdtese de
eficiéncia semiforte implica a rejeicao da hipdtese de eficiéncia forte.

Existem evidéncias empiricas da existéncia de comportamentos anormais nos retornos dos
ativos financeiros (anomalias) (ver, por exemplos os trabalhos empiricos relacionados com
os mercados: Asidtico (Lim, Brooks e Kim (2008)), Americano (Alvarez-Ramirez et al.
(2008)), Euro-Asidtico (Sensoy (2013)), de energia (Alvarez-Ramirez, Alvarez e Rodri-
guez (2008), Aloui et al. (2012), Mensi, Beljid e Managi (2014), Sensoy e Hacihasanoglu
(2014)), Europeu (Fortune (1991), Tabak e Cajueiro (2006), Cajueiro, Gogas e Tabak
(2009), Sensoy e Tabak (2013), Sensoy e Tabak (2015)), Turquia (Rizvi e Arshad (2016)),
diversos (Laffont e Maskin (1990), Dowc e Gorton (1997), Sensoy e Tabak (2016)), moedas
digitais (Charfeddine e Khediri (2016)), paises membros da Organizagao da Conferéncia
Islamica (Arshad et al. (2016)) e Chinés (Fifield e Jetty (2008), Guangxi, Yan e Weijun
(2014), Beltratti, Bortolotti e Caccavaio (2016)). Além disso, a presenca de memdoria longa
pode trazer varios problemas, como por exemplo, o horizonte de investimento preferido
dos investidores torna-se um fator de risco; os métodos usados para precificar derivativos
financeiros podem nao mais ser validos e os testes usuais baseados no Modelo de Preci-
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ficagdo de Ativos de Capital (CAPM) nao podem ser aplicados a séries temporais com
memoria longa (TITAN, 2015).

A hipétese de mercados fractais (FMH), desenvolvida por Peters (1994), surge como uma
alternativa a hipotese de eficiencia de mercado. Essa hipdtese considera que o mercado se
estabiliza® sozinho, quando hé investidores com horizontes temporais diferentes compar-

tilhando do mesmo risco.

A FMH considera que o investidor de curto prazo possui uma parcela maior de aleatorie-
dade por trabalhar em intervalos menores para analise das informacoes disponiveis. Por
outro lado, em escalas maiores de tempo, na qual estao os investidores de longo prazo,
tem-se uma caracteristica mais deterministica, nao sendo drasticamente impactados com
oscilagoes isoladas, mas sim pelo resultado das oscilagoes didrias ajustadas para o seu
tempo de retorno esperado. Os fractais® seguem a aleatoriedade local e o determinismo

global sendo, no caso do mercado, a escala determinada pelo tempo.

Assim, espera-se que investidores de longo prazo estejam mais preocupados com fatores
economicos e resultados das empresas. Ja investidores de curto prazo utilizam analises
técnicas, de tendéncia e de liquidez das acoes. Em momentos de crise, os investidores
de longo prazo participam das transagoes de curto prazo, aumentando a necessidade de

liquidez do mercado e quebrando o equilibrio.

2.3 Contagio

O termo contagio, de acordo com Bergmann et al. (2010), tornou-se conhecido a partir da
analise das crises da década de 1990, quando choques originados em determinado mercado
estenderam-se a varios mercados de outros paises e dificilmente conseguiam ser explicados

por mudancas nos fundamentos macroeconomicos.

A vasta literatura apresenta algumas defini¢oes sobre contagio, os quais refletem os diver-
sos canais pelo qual pode ser transmitido. Por exemplo, Albert (2001) descreve o contagio
como uma rapida transmissao de um mercado para outro, que apresenta precos declinan-
tes, diminuicao de liquidez, aumento da volatilidade e da correlagao. Bae, Karolyi e Stulz
(2000) definem contdgio como eventos em excesso em uma regiao que nao sao explicados

pelas suas proprias co-varidveis, mas que sao explicados pelos excessos de outras regioes.

5Pode-se dizer que um mercado estdvel se mantém com investidores de varios horizontes de investimento. As
perdas daqueles que negociam em curto prazo sdo sobrepostas por investidores de longo prazo que tém interesse
em manter suas perspectivas futuras e nao consideram as perdas de curtissimo prazo como algo fora do normal
(PETERS, 1994).

50s fractais sdo formas geométricas que podem ser separadas em partes, cada uma sendo a versio reduzida
em escala do todo (MANDELBROT, 1997).
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Kaminsky, Reinhart e Vegh (2003) definem contdgio como um episédio no qual, apés um
evento, ocorrem efeitos imediatos significantes em varios paises, ou seja, quando as con-
sequéncias de um evento sao rapidas e agressivas. Constancio (2012) refere-se ao contégio
como um dos mecanismos pelos quais a instabilidade financeira se torna tao generalizada
que a crise atinge dimensoes sistémicas. Forbes e Rigobon (2002) definem o contagio
como o aumento significativo nas correlagoes entre dois mercados em momentos de crise,
devido & transmissao da volatilidade. E justamente a definicao de contagio adotada em

nossa pesquisa.

Em outras palavras, de acordo com a abordagem de Forbes e Rigobon (2002), havera
contagio se a correlacao entre mercados aumentar ou diminuir significativamente em
periodos turbulentos. Por outro lado, se a correlacao nao aumentar ou diminuir significa-

tivamente, esse movimento entre os mercados financeiros é chamado de interdependéncia.

A literatura especializada apresenta inumeros trabalhos que utilizaram alteracGes nas
correlagdes como indicativo de contdgio. Geralmente, estes estudos empiricos comparam
as correlagoes entre um periodo relativamente estavel e um periodo turbulento (ver, por
exemplo, as andlises das crises do Leste Asidtico de 1997, do México em 1994 e no Crash de
1987 (Forbes e Rigobon (2002), Choe et al. (2012), Li e Zhu (2014)), crise de Hong Kong
(Corsetti, Pericoli e Sbracia (2005)), crise da Rissia (Sojli (2007)), Subprime (Jokipii e
Lucey (2007), Tabak e Souza (2009), Li e Zhu (2014), Stove, Tjostheim e Hufthammer
(2014), Hui e Chan (2014), Mollah, Quoreshi e Zafirov (2016), Silva et al. (2016), Deltu-
vaite (2016), Wang et al. (2017)). Contudo, existem outros métodos para este fim, como
técnicas de co-integragao (Vo (2009)); modelos da familia ARCH e GARCH (Marais e
Bates (2006)) e modelos da familia Logit e Probit (Eichengreen, Rose e Wyplosz (1996)).
Porém, nao encontramos na literatura especializada consenso acerca do melhor método,

todos eles sao largamente utilizados.

A seguir, apresentamos duas abordagens que sao utilizadas para capturar mudancas de

correlagao e, portanto, identificar do efeito contagio.

Abordagem proposta por Forbes e Rigobon (2002): O coeficiente de Pearson definido

por
\/Zizl(xi — ) \/Zi:1(yi )
onde, x1,%a,..., %, € Y1,Y2, ..., Y, sa0 os valores medidos de ambas as variaveis e T =

1 n -1 n oz s 9. . S . .
Sy riey = -y " y;sdo as médias aritméticas de ambas as varidveis. O coeficiente
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de correlagao produto-momento de Pearson é uma medida de dependéncia linear entre
duas variaveis z e y, que situa-se entre —1 e 4+1, de modo que, —1 indica correlacao linear
negativa perfeita, 0 sinaliza inexisténcia correlagao linear e +1 indica correlagao linear
positiva perfeita (FIGUEIREDO-FILHO; SILVA-JUNIOR, 2009).

De posse dos coeficientes de correlacao linear entre o pré e a crise entre dois mercados e
considerando-se a correlagao ¢ uma funcao linear positiva do nivel de volatilidade, Forbes

e Rigobon (2002)" propuseram o coeficiente de correlacao ajustado denotado por

P
1+ 6(1 — p?)

(2.2)

* _
ppOS -

em que, py,. € o coeficiente de correlagao ajustado do periodo pés-crise, p € o coeficiente
o2pos
o2pre

de correlacao (p,,) nao ajustado, 0 = ( — 1) da variavel explicada no periodo pré e
pos-crise, p,re € 0 coeficiente de correlacao do periodo pré-crise. A avaliacao da hipdtese de
interdependéncia e de contagio é realizada por meio dos testes F'Ry, F'Ry e F'R3 descritas

a seguir:

O teste F'R; é denotado por

*
ppos — Ppre

V1 Npos +1/Npre

FR, ~ N(0,1) (2.3)

O teste F'Ry é denotado por

(1) — gin(spe
FR2 _ 2 1 Ppre 2 1 Ppos ~ N(O, 1) (24)

1 1
\/Nm—g 5.

em que Npre e Npos representam respectivamente o nimero de observacoes dos periodos

pré e pos-crise.

O teste F'R3 é denotado por

_ p;OS — Ppre
\/Var(p;;os - ppre)

"A abordagem considera a inexisténcia de endogeneidade (E(zg;) = 0), varidveis omissas (E(e;) = 0) e a
existéncia de independéncia.

F Ry ~Xi (2.5)
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em que

1+ 4)?
V= ) = gt O 743870 26)

sendo

(2 - p;%os)(]' - pgzzos)z

= o (2.7)
= pios(i\f;mp}%os)Q (2.8)
’m=(1;£%J2 (2.9)

Y PosPre(L = pros) (1 = pi.c) (1 +9) (2.10)

Nore (L4 3(L+ p2,,)°)

L. Ho : ppos = Ppre, a0 ha evidéncia de contdgio;

2. Hy : p),s # Ppre, hd evidéncia de contégio;

A distribuicao dos testes é aproximadamente normal, e os resultados, robustos a nao
normalidade do coeficiente de correlagao (FORBES; RIGOBON, 2002; TABAK; SOUZA, 2009;
FRY; MARTON; TANG, 2010). Maiores detalhes sobre as distribuigbes normal padrao Z e
x* poderao ser encontrados em Magalhaes e Lima (2005).

Abordagem proposta por Silva et al. (2016): O coeficiente de correlagao cruzada
ppcca (Zebende (2011)) é denotado por

_ Foea(n) (2.11)
Fprap;)(n) Fprayy(n)

PDCCA (n)

Em que FAoc4(n) é a funcao de covariancia sem tendéncia do método DCCA (Secao
2.4.3) e Fpra(n) é e a fungao de variancia sem tendéncia do método DFA (Secao 2.4.2).
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Assim como o coeficiente de Pearson, o ppcca € adimensional e possui campo de variagao
entre —1 < ppcca < 1, de modo que, -1 indica anticorrelacao cruzada perfeita, 0 significa
correlacao cruzada inexistente e 1 sinaliza correlacao cruzada perfeita. No entanto, de
acordo com Silva et al. (2016), é possivel analisé-lo por categorias, conforme Tabela 2.2.

Tabela 2.2: Condigoes para andlise do ppcca-

PDCCA
Fraco Médio Forte

0.000 - [0.333] | ]0.333] 1]0.666| | [0.666] - |1.000]

Fonte: Silva et al. (2016).

A Figura 2.1 apresenta correlagao cruzada positiva forte entre o Dow Jones e Nasdaq,

independentemente da escala observada.

0,999
AAAAAA A A A A AL
TSN
0,666 -
£
<
3 Dow Jones x Nasdaq
O
(=]
Q@ o333l
0,000

100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
n(days)

Figura 2.1: Niveis de correlacao cruzada entre os indices Dow Jones e Nasdaq - 02/janeiro/2001
a 16/janeiro/2018. Elaborado pelo autor.

Numa revisao da literatura, observamos que o ppcca foi aplicado em estudos de:

e climatologia - na compreensao do comportamento da relagao entre a temperatura e
umidade relativa do ar - (Vassoler e Zebende (2012), Yuan e Fu (2014), Zebende et al.

(2018));

e geologia - na anélise de pogos de petrdleo - (Marinho, Sousa e Andrade (2013));

e indicadores criminalidade - no estudo da relagao entre homicidios e tentativas de ho-
micidio - (Filho, Silva e Zebende (2014)); e
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e economia - em andlises de pregos e outros indicadores do mercado financeiro - (Wang
e Xie (2012), Wang et al. (2013), Wang et al. (2014), Wang et al. (2013), Wang et
al. (2014), Reboredo, Rivera-Castro e Zebende (2013), Balocchi, Varanini e Macerrata
(2013), Silva, Castro e Silva-Filho (2014), Guedes, Zebende e Machado (2015), Bashir
et al. (2016), Hussain et al. (2017), Silva et al. (2015), Silva et al. (2016), Guedes et al.
(2017), Guedes, Zebende e Lima (2017), Ferreira, Dionisio e Zebende (2016), Ferreira
(2016), Blythe, Nikulin e Muller (2016), Ferreira et al. (2017), Ferreira e Dionisio (2017),
Ferreira e Kristoufek (2017), Lin et al. (2017), Bashir et al. (2018), Ferreira et al. (2018));

Além de ser utilizado para mensuracao de correlagao linear e nao linear, o ppcca se
mostrou mais eficiente quando comparado com o coeficiente de correlacao de Pearson,
principalmente no estudo de séries temporais nao estaciondrias (WANG et al., 2013; STLVA-
FILHO; SILVA; ZEBENDE, 2014; PIAO; FU, 2016; ZHAO; SHANG; HUANG, 2017).

De posse dos valores ppeca(n) de antes e de depois de uma turbuléncia financeira, Silva
et al. (2016) propuseram uma nova varidvel denominada Appcca(n) para mensurar o

efeito contagio entre dois mercados, que sera denotada por

after before
Appcca(n) = phcealn) — phiea(n) (2.12)

be fore after . ~ ’ . ,
Em que, Ppoca (TL) € Ppcca (n) representam respectivamente a Correlagao pre-crise € pos-

crise entre duas economias apds um acidente financeiro, conforme ilustramos na Figura
2.2. O Appcea(n) possui campo de variagao entre —2 < ppoca < 2, de modo que: [i.]
Appcca(n) = 0, ndo ha evidéncia de contagio, [ii.] Appcca(n) > 0, ha evidéncia de
contagio com ampliagdo das interagoes e [iii.] Appeca(n) < 0, ha evidéncia de contagio

com reducao das interagoes.
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0.999

0.666

pDCCA

0.333
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Figura 2.2: Correlacao cruzada entre o Dow Jones e Nasdaq. Fonte: Guedes et al. (2018a).

100

10

n(days)

Figura 2.3: Appcca(n) entre o Dow Jones e Nasdaq. Fonte: Guedes et al. (2018a).

E possivel observar na Figura 2.3 que para escalas de tempo inferiores a 100 dias, a
diferenca € positiva. Isso significa que houve contagio com ampliacao das interagoes entre

os dois indices.

Embora recente, o0 Appcoca(n) foi utilizado em anélises visando a identificagao de contégio
da crise do Subprime na Zona do Euro por Ferreira, Dionisio e Zebende (2016) e Guedes
et al. (2017).
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2.4 Analise de séries temporais

Uma série temporal é definida como qualquer conjunto de observagoes ordenadas no tempo
(MORETTIN; TOLOI, 2006; WEI, 2006; BISGAARD; KULAHCI, 2011; SHUMWAY; STOFFER,
2011). Na Figura 2.4, apresentamos a evolucao dos indices de fechamento dos mercados
Dow Jones (Figura 2.4 (a)) e Nasdaq (Figura 2.4 (b)) na forma de séries temporais.

(a) Dow Jones
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Figura 2.4: Indice de fechamento dos mercados Dow Jones e Nasdaq - 02/janeiro/2001 a 16 /ja-
neiro/2018. Elaborado pelo autor.

Para exemplificacao, as séries temporais serao aqui denotadas por um conjunto de ob-
servacoes [V, t € T] de uma varidvel Y, onde T refere-se ao tempo®. Assim, podemos

classificé-las em:

1. Discretas: quando as observagoes sao feitas em tempos especificos, geralmente equi-
espagados, T'= {1,2,..., N}. Por exemplo, as séries cronoldgicas mostradas na Fi-
gura 2.4. E importante ressaltar que as séries discretas sao o foco de nossa inves-

tigacao.

2. Continuas: quando as observagoes sao realizadas continuamente no tempo, T =
[t:t; <t <ty]. Por exemplo, um registro de marés no Porto de Salvador (MORET-
TIN; TOLOI, 2006, p. 1).

8Segundo Pereira, Zanusso e Sales (1986, p. 1), a varidvel tempo pode ser substituida por uma outra, como
por exemplo, espago e profundidade.

22



Capitulo Dois 2.4. Anadlise de séries temporais

3. Multivariadas: quando a série temporal (ex: discreta) é representada por um vetor ¢,
T= [Ylt, o Y, t€ T] (ATUBE, 2013, p. 44). Por exemplo: vendas (Y3;) e gastos
com propaganda semanais de um produto (Ys;); pressao uterina da parturiente (Y3;)
e batidas do coracao do feto em trabalho de parto (V).

4. Multidimensional: quando se tem [Yt, te T] e t é um vetor com dimensdo superior
a 1 (AIUBE, 2013, p. 44). Por exemplo, [Y(tml), te T} onde Y é a altura de um
ponto no oceano, t é o tempo, r a latitude e [ a longitude.

Além de predizer valores futuros com base em valores passados, o estudo de séries tem-
porais objetiva:

e explicagao - utilizar a variagao de uma série para explicar a variacao de outra série;

e controle de processos - controlar a qualidade de uma série temporal é importante por
permitir ajustar o modelo a série de dados, possibilitando tomar medidas corretivas

nas séries para evitar que a qualidade se afaste de um nivel estabelecido;

e descricao - identificar propriedades da série, a exemplo de tendéncia, sazonalidade,
outliers, alteracoes estruturais e etc.

Obviamente, uma investigacao pode-se explorar mais de um dos objetivos supracitados.
Contudo, Pereira, Zanusso e Sales (1986, p. 17) explicam que o objetivo global do es-
tudo de séries é sumarizar as propriedades da série e caracterizar seu comportamento,
identificando ou sugerindo um modelo® adequado.

A maneira cldssica de decomposigao de series (ver Milone (2006, p. 315)) baseia-se nos

modelos:
Aditivo:
Vi=T+C+S5S+A (2.13)
Multiplicativo:
Y, = TCSA (2.14)

9Assim como em Milone (2006, p. 17), modelo serd aqui interpretado como uma representagio, em escala
reduzida ou por meio de relagées matematicas, de um objeto, evento ou fenémeno.
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Mistos:

YV,i=T+CSA ou Y, =TC+SA ou Y,=TCS+ A (2.15)

Em que, Y;, T, C, S e A representam respectivamente a série e as componentes tendéncia,

ciclo, sazonal e aleatéria, descritas a seguir.

a. Tendéncia: Representa a componente macro de uma série temporal, pois indica a

direcdo global dos dados (crescimento/decréscimo linear ou nao-linear).

b. Ciclica: Representa as oscilagoes de longo prazo ou aos desvios em torno de uma
reta ou curva de tendéncia, podendo ser ou nao periédicos.

c. Sazonal: Representa padroes idénticos, ou quase, que uma série temporal parece
obedecer durante uma determinada época do ano. Esse movimento refere-se aos

ciclos de curto prazo (ndo maiores que um ano) em torno da tendéncia.

d. Aleatéria: Refere-se aos deslocamentos esporadicos das séries temporais, provocados
por eventos casuais. A importancia dessa componente vincula-se ao poder de alterar

tanto a diregcao da tendéncia quanto a amplitude dos ciclos existentes.

Segundo Milone (2006, p. 316), o modelo aditivo é aplicado as séries cujas taxas de
variacao sao constantes e o multiplicativo aquelas em que as taxas sao crescentes ou
decrescentes. Embora o modelo aditivo seja mais facil de lidar, o multiplicativo é o mais
usado. J& os modelos mistos unem as condicoes de aditividade e multiplicidade, logo, sao

de uso restrito e raro.

Os modelos utilizados na andlise de séries temporais podem ser paramétricos ou nao pa-
ramétricos. Nos paramétricos, a andlise é realizada no dominio do tempo, sao os modelos
regressao, modelos autoregressivos e de médias méveis (ARMA ), modelos autoregressivos
integrados e de médias méveis (ARIMA) e modelos autoregressivos fraciondrio integrados
de média mével (ARFIMA) mais empregados. Por outro lado, nos nao paramétricos, a
andlise é geralmente conduzida no dominio de frequéncias, a funcao de autocovariancia

(autocorrelacao) e a anédlise espectral (transformada de Fourier) sdo os mais usuais.

2.4.1 Processos estocasticos

Os modelos utilizados na representacao dos fendomenos com comportamentos aleatérios
investigados na forma de séries temporais sao ditos processos estocasticos (MORETTIN;
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TOLOI, 2006).

Os processos estocasticos sao uma familia de [Y;, ¢ € T, tal que, para cada t € T,Y
¢ uma variavel aleatoria. Assim, um processo estocastico sera considerado uma familia
de varidveis aleatdrias definidas em um mesmo espago amostral de probabilidades (£2).
Portanto, para cada t € T,Y é uma variavel aleatéria real definida sobre €2; além de ser

uma funcao de dois argumentos, Y, ), t € Tw € ).

£ ¥{t,w)

Figura 2.5: Ilustracao de um processo estocastico.
Fonte: Adaptado de Morettin e Toloi (2006, p. 20).

A Figura 2.5 revela que para cada t € T, tem-se uma varidvel aleatéria Y ,), com
distribuicao de probabilidades associada. Portanto, é possivel que a funcao de densidade
de probabilidade f, (Y) no instante ¢; seja diferente de f, (Y) no segundo instante ¢,.

Usualmente, descreve-se um processo estocastico por meio de suas fungoes média, auto-

covariancia e variancia. O valor esperado é denotado por

E{Y:} = pu, (2.16)

A autocovariancia entre Yy, e Yy, é denotada por

Vta,t2) = COU{EN Y22} - E{[(Y;fl - MH)][(Y;b - Mt2)]}7 (2'17)

sendo t; e ty dois instantes distintos. Ou ainda, se t; =ty = t, (2.17) tém se
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Ve = 0" = Var{Yy} = E{Y"} — E*{V}, (2.18)

representando a variancia do processo Y.

Existem processos estocasticos com comportamentos especificos, a exemplo de processos
estacionarios, nao estacionarios e com comportamentos especificos, a exemplo de Ruido

Branco, ARMA e ARFIMA.

Processos estacionarios: Quando o processo estocastico é invariante no tempo diz-se
que ¢ estacionario. Os processos estocasticos podem apresentar estacionariedade forte
(estrita) ou fraca (de segunda ordem). Um processo estocéstico {Y;,t € T'} serd estrita-
mente estaciondrio'” se todas as distribuicoes finito dimensionais permanecem as mesmas

sob translacoes do tempo, isto é

FYi, . ..Yoti+ 7, ontyn+7)=FY1, .., Yo ty, o ty) (2.19)

para quaisquer ti,...,t,, 7 de T'. Por outro lado, o processo estocéstico serd considerado

fracamente estacionério se e somente se

(i) E{Y;} = u(t) = p, constante, para todo t € T}
(i) E{Y?} < oo, para todo t € T

(i) Y1 ,00) = Cov{Yy, Yy, } é uma funcao de |ty - 5.

Nessas condicoes, sera fracamente estacionario se as médias e variancias forem constantes

ao longo do tempo e se a sua funcao de autocovariancia depender somente da defasagem
(lag) |t1 - to].

A maioria dos modelos estatisticos de andlise de séries temporais supdoem que as séries

sejam estaciondrias, caso nao ocorra, podera se transformar em estacionaria ao ser dife-

renciada em uma quantidade finita de vezes n

A"Y, = A[A™ Y. (2.20)

10Segundo Morettin e Toloi (2006, p. 23), um processo Y é estritamente estaciondrio se as distribuicoes
unidimensionais sdo invariantes no tempo, ou seja, se a média e a variancia forem constantes.
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Geralmente, no maximo duas diferencas sao suficientes para tornar a série temporal esta-
cionéria. No entanto, quando for suficiente, costuma-se aplicar antes das diferengas, uma
transformacao nao linear nos dados, como por exemplo, a transformacao logaritmica ou

a transformagao de Box-Cox (Equacgao 2.21) (ver Box e Cox (1964)).

Y? -G
Yt(A) _ T seA 75 O,

logY;, seA=0

(2.21)

Em linhas gerais, aplica-se uma transformacao na série temporal no o intuito de alcancar
a estabilidade da variancia e/ou simetria dos dados, ou ainda, em séries sazonais, tornar

o efeito sazonal aditivo.

Ruido Branco: Um processo estocéstico {g;} ¢ especificado como ruido branco'’ ou

sequencia aleatoria se

(i) Ele;] = 0, constante, para todo t € T;
(ii) Var|g;] = o2, para todo t € T;

(iii) v(et,, €1,) = Covley,, &1,] = 0, para todo t; # ts.

O ruido branco (ver Figura 2.6) é temporalmente homogéneo, estaciondrio e sem de-
pendéncia temporal, que resulta de um processo estocastico em que todas as variaveis
aleatorias seguem uma distribuicao normal de média zero, variancia e covariancias nulas

(vide a Figura 2.6). Usualmente, esse processo estocéstico é denotado por

g, ~ RB(0,0?). (2.22)

10O ruido branco consiste num distiirbio que afeta e que pode distorcer a informacio, originando um sinal
aleatério com propriedades estatisticas conhecidas de amplitude, distribuicao e densidade espectral.
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Ruido Branco
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Figura 2.6: Simulacao de um ruido branco
Fonte: Ligges et al. (2014). Elaborado pelo autor.

ARMA: Um processo {Y;,t € Z} é um processo ARMA (p,q) se, para cada t, é a

solucao da equagao

6(B)(Yi — ) = 0(B)er, & ~ RB(0,0?), (2.23)

onde p é uma constante, ¢(.) e 6(.) sdo dois polinémios de graus p (autorregressivo) e g

(média mével), respectivamente, tais que

p(B)=1—¢1(B)—---—¢p(BPeb(B)=1+6:(B)+---+6,B)?

e B é o operador de atraso (backshift) tal que

BYY, =Y., k=0,1,.... (2.24)

De acordo com as defini¢oes anteriores, o processo {Y;} pode ser escrito na forma
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Y;f — U= ¢1<Y;71 - ,U,) + -+ Qﬁp(Y;,p - /JJ) + &+ 9181571 + -+ qut,q (225)

Dado um processo {Y;,t € Z} ~ ARMA(p, q) cujos polinomios ¢(.) e 6(.) nao tém raizes
comuns, mostra-se que o processo é, simultaneamente, estacionario (ver Figura 2.7) e

invertivel se e somente se os dois polindmios nao tém raizes dentro do circulo unitério.

ARMA(2,2)

0 200 400 600 800 1000

Tempo

Histograma

Probabilidade

Figura 2.7: Simulacdo de um processo ARMA.
Fonte: Veenstra (2012). Elaborado pelo autor.

ARFIMA: Considere qualquer nimero real, d > —1, define-se o operador de diferenca

fracionéria

)(—B)* = 1—dB+%d(d—1)B2—%d(d—1)(d—2)B3+. . (2.26)

RS

vi=(1-B)=) [
k=0
Um processo {Y;,t € Z} é dito ARFIMA(p, d, q), se para cada t é a solugdo da equacao

¢(B) Vd (Y;t - /u) = Q(B)gt’ E¢ ~~ RB(O’ 02)’ (2'27)
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onde p é uma constante, ¢(.) e 6(.) sdo dois polinémios de graus (autorregressivo) e g
(média mdével), respectivamente, e B é o operador de atraso, definidos previamente. O

processo {Y;} pode ser escrito na forma

V=) = (Yia =)+ 4+ 0y 7 (Vi — 1) + e+ 01+ + 04504 (2.28)

Por outras palavras, um dado processo {Y;,t € Z} é um processo ARFIMA(p, d, q) (Figura
2.8), se e somente se o processo 74Y; é um processo ARMA(p, q) causal (estacionario) e
invertivel (se os dois polindmios ndo tém raizes dentro do circulo unitdrio e —0,5 < d <
0,5)

ARFIMA(1,0.49,2)

0 200 400 600 800 1000

Tempo

Histograma

Probabilidade
020 030
] !

0.10
]

0.00
I

Figura 2.8: Simulacido de um processo ARFIMA.
Fonte: Veenstra (2012). Elaborado pelo autor.

2.4.1.1 A funcao de autocorrelagao

A fungao autocorrelacao (FAC) apresenta-se como um relevante instrumento para anélise
de séries temporais devido ao fato de poder mensurar a interdependéncia de uma série
temporal. A quantificacao da dependéncia entre as instancias de tempo da série é obtida

por meio da autocovariancia e/ou da autocorrelagdo amostral. A FAC na defasagem £k,
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indicada por p(), ¢ definida como

i = 1 _ 1 (Y = Y) (Y — Y)
Y0) Z?:]L(Yt - Y)?

(2.29)

em que, Y(x) ¢ a covariancia na defasagem k(k = 0,1,2,...); 7() ¢ a variancia amostral,

ao considerar séries estacionarias; e Y; é a média da série temporal.

De acordo com Tsay (2010, p. 31), a covariancia e a variancia apresentam as mesmas
unidades de medida e, portanto, os valores de pg) sao adimensionais, possuindo campo
de variagao entre -1 a 1, de modo que, i) 0 < p) < 1 a série possui autocorrelacio
positiva; ii) p(xy = 0 nao existe autocorrelagao na série; e iii) -1 < p() < 0 a série possui

autocorrelagao negativa.

O correlograma é a representacao grafica das autocorrelagoes, no qual esbocam-se os
primeiros valores p(;) contra as defasagens k. Essa representagao pode ser utilizada para a
identificacao de caracteristicas de uma série temporal, como por exemplo, estacionariedade

e o tipo de memoria.

A significancia estatistica de qualquer p(;) pode ser julgada por seu erro padrao. Segundo
Gujarati (2000, p. 722), se uma série for puramente aleatéria (subsegao 2.4.1), os coefici-
entes de autocorrelagao amostral serao aproximadamente distribuidos normalmente com
média zero e variancia 1/N, em que N é o tamanho da amostra. Entdo, ao seguir as pro-
priedades da distribuicao normal padrao, o intervalo de confianca de 95% para qualquer
Pk serd £ 1.96 * \/1_N’ em ambos os lados de zero.

A Figura 2.9 apresenta a simulacao de alguns processos estocasticos e suas respectivas
funcao de autocorrelacao. Destacamos que as linhas tracejadas em azul nos correlogramas
representam a significancia estatistica de qualquer p(y).
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(a) Ruido Branco {b) Ruido Branco
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Figura 2.9: Simulagao dos processos estocdsticos: Ruido Branco (Figura 2.9 (a)), ARMA (Figura
2.9 (¢)) e ARFIMA (Figura 2.9 (e)) e suas respetivas funcao de autocorrelagao (Figura 2.9 (b),
2.9 (d) e 2.9 (f)). Fonte: Elaborado pelo autor.

E possivel perceber na Figura 2.9 (b) que a fungao de autocorrelacdo do ruido branco
decai rapidamente para zero indicando a inexisténcia de memoéria. Por outro lado, o
correlograma da série do tipo ARMA - Figura 2.9 (d) - apresenta um decaimento répido,
com memodria curta, enquanto a Figura 2.9 (f), correlograma da série ARFIMA, mostra

um decaimento lento para zero, o que sinaliza memoria longa.

Memodria de Curto Alcance: Um processo estacionario é dito de memoéria curta se a

respectiva fungao de autocorrelagao p ) satisfaz

o] <er®, k=0,1,..., (2.30)

onde ¢ e r sao duas constantes tais que ¢ > 0 e 0 < r < 1. Essa desigualdade indica que a

funcao p() tende para o decaimento exponencial limitado por uma sucessao geométrica.
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Memoéria de Longo Alcance: um processo estacionario é dito de memoria longa se a

respectiva fungao de autocorrelagio p(y verifica'?

plky ~ ck* Tk — oo, (2.31)

onde ¢ e d sao duas constantes tais que ¢ > 0 e 0 < d < 0.5. Essa equagao mostra que a
funcao p() tende para zero muito lentamente com decaimento hiperbdlico.

Por vezes, aplicam-se expressoes memoria longa antipersistente quando d < 0, dado que,
Yore oo = lpiky| < 00 ou memoria longa persistente quando 0 < d < 0.5, dado que,

Os modelos de memoria longa sao de grande relevancia no estudo de séries reais e tém
sido utilizados desde, pelo menos, os anos 50. As areas de aplicacao desses processos
englobam a Hidrologia (HURST, 1951), economia (GRANGER, 1980), entre outras. Estes
modelos com dependéncia de longo alcance sao muitas vezes formulados em termos de
processos autosimilares, que permitem extrapolar em escalas de tempo e distinguir o
comportamento de longo alcance de um comportamento de curto alcance, o que é mais

facilmente observado.

Para Diniz (2008), os processos autorregressivos de médias méveis, designados por ARMA
(Section 2.4.1), constituem exemplos importantes de processos de memdria curta enquanto
processos do tipo ARFIMA sao de memoria longa. Os processos do tipo ruido branco sao
exemplos de séries descorrelacionadas.

Uma série temporal sera considerada persistente se os valores adjacentes estiverem corre-
lacionados positivamente. A série sera considerada antipersistente se os valores adjacentes
estiverem correlacionados inversamente, ou seja, se existir a tendéncia de valores grandes

serem seguidos por valores pequenos ou vice-versa.

2.4.2 Detrended Fluctuation Analysis

Desenvolvido por Peng et al. (1994) para analisar sequéncias génicas de DNA, o método
Detrended Fluctuation Analysis (DFA) é um método de anélise de escala utilizado para
estimar expoentes que caracterizam as correlagoes de longo alcance em séries temporais

nao estacionarias.

12Mais geralmente, um processo estaciondrio diz-se um processo de meméria longa se Pl ~ ck2d*1€1(k),
k — o0, onde £1(.) é uma fungdo de variagdo lenta, isto é, para cada a > 0, ¢1(ak)/l1(k) — 1, k — oo. (ver Palma
(2007, p. 40))
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O DFA tem sido modelado em analises de diferentes areas do conhecimento, como por
exemplo, Astronomia - no estudo do brilho das estrelas e de manchas solares - (Moret
(2014), Zebende, Fernandez e Pereira (2017)); Seguranga Piblica - indicadores de crimi-
nalidade - (Filho, Silva e Zebende (2014)); Sinais biolégicos e processamento de imagens
(Peng et al. (1994), Stanley et al. (1999), Perazzo, Fernandez e Willshaw (2004), Diniz
(2008), Galhardo et al. (2009), Almeida, Soares e Carvalho. (2013), Zebende, Oliveira-
Filho e Leyva-Cruz (2017)) e Financas - na avaliacdo da eficiéncia de mercado - (Carbone,
Castelli e Stanley (2004), Alvarez-Ramirez et al. (2008), Alvarez-Ramirez, Alvarez e Ro-
driguez (2008), Lim, Brooks e Kim (2008), Sensoy e Hacihasanoglu (2014), Sensoy e Tabak
(2016), Sukpitak e Hengpunya (2016), Ferreira e Dionisio (2017)).

A partir de uma série temporal discreta Y; = {Y7, ..., Y} de tamanho N, o passo inicial
da modelagem pelo método DFA consiste em determinar o desvio de cada observagao em
relacdo a média Y, conforme a Equacdo 2.32. Dessa forma, obtem-se a série integrada

que serd aqui denotada por ).

y = > _(Yi=Y), (2.32)

i=1

1 N
) N ¥ 2.33
N; (2.33)

A série integrada y) é divida em intervalos (boz) de igual comprimento n. Em cada
intervalo de comprimento n, é ajustado um polinomio de grau > 1 a série y). Esse
ajuste representa a tendéncia local “y,(k)"no boxr de tamanho n obtida pelo método dos
minimos quadrados. Por conseguinte, a série integrada y) ¢ subtraida da série ajustada
yn(k) em cada intervalo de tamanho n. Apds, para cada boz de tamanho n serd calculado
a raiz quadrédtica média Fpra(,) denotada por

1 N

Foraw = | 7 e — 1R (2:31)
k=1

O calculo supracitado é repetido para diferentes bozes de comprimento n, isto é, 4 <n <

N/4. Por tltimo, verifica-se se a funcdo Fppa(m) apresenta um comportamento ou nao do

3

tipo lei de poténcia'?, ou seja,

13Na, fisica, uma lei é dita lei de poténcia se entre dois escalares x e y é, tal que, a relacdo pode ser escrita na
forma: y = ax®, onde a (a constante de proporcionalidade e k (o expoente) sdo constantes.
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Fpragmy ~ n*Pra (2.35)

em que, o appa serd o indicador de correlacao de longo alcance. Esse expoente é obtido
por meio de uma relagao linear entre o log Fpra(n) e o log(n), de modo que, 0 apra
é o coeficiente de inclinacao da reta. Assim, o aprs podera apresentar os seguintes

comportamentos:

e 0,0 < apra < 0,5, em que a série ¢ dita antipersistente;
e apra = 0,50, ruido branco; e se

e apra > 0,5, a série é dita persistente.

O DFA possibilita a deteccao de correlacoes de longo alcance e auto-afinidade!* embu-
tidas em séries aparentemente nao estaciondrias e também evita a deteccao espuria de
correlagoes de longo alcance (PREIS, 2011; ZEBENDE; FERNANDEZ; PEREIRA, 2017). Além
disso, o expoente obtido é semelhante ao expoente de Hurst (1951), exceto que o DFA
também pode ser aplicado a séries temporais cujas estatisticas subjacentes (como média
e variancia) ou dindmica nao sejam estacionarias (mudando com o tempo).

2.4.3 Detrended Cross-Correlation Analysis

Desenvolvido por Podobnik e Stanley (2008), o método Detrended Cross-Correlation
Analysis (DCCA) é uma generalizacdo do método DFA, que se propoe a estimar o ex-
poente que caracteriza a correlacao cruzada de longo alcance entre duas séries temporais

nao estacionarias de mesmo tamanho N.

O DCCA foi utilizado em analises de diversas campos do conhecimento, a exemplo de
Astronomia - no estudo de manchas solares - (Hajian e Movahed (2010)); Sinais biol6gicos
- no estudo de fungoes cerebrais - (Ursulean e Lazar (2009)); Transportes - no estudo do
trafego de passageiros e de veiculos do sistema Ferry Boat e no estudo do trafego rodoviario
- (Zebende e Machado-Filho (2009), Xu, Shang e Kamae (2010)); Economia e Finangas -
na andalise das interagoes entre os mercados - (Podobnik et al. (2009), Lin, Shang e Zhao
(2011)).

M“Em matematica, a auto-afinidade se refere a um fractal cujas partes séo diferentes na direcéo z, y e z. Isto sig-
nifica que, para observar a auto-semelhanca desse fractal, é necesséario redimensioné-lo usando uma transformagao
anisotrépica. J4 em uma série temporal existe auto-afinidade quando sdo mantidas as propriedades estatisticas
observadas em diferentes escalas (FEDER, 1988).
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Para proceder a aplicacao do método DCCA, considere duas séries temporais nao esta-
cionarias {Y;} e {Y/}, em que i = 1,2,....N. Assim como no método DFA, essas séries
serao integradas e, em seguida, representadas por Ry = {Y1 + Yo+ -+ Yx} e R, =
{Y/+Y]+---+Y/} sendo K = 1,2,...,N.

(a) Dow Jones (k) Dow Jones
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Figura 2.10: Rentabilidades e séries integradas dos mercados Dow Jones e Nasdaq - 02/ja-
neiro/2001 a 16/janeiro/2018. Elaborado pelo autor.

As séries integradas Ry, e R sao divididas em N-n bozes de tamanho n com superposicao,
cada um contendo n + 1 valores (Figura 2.11). Em cada box que inicia em i e termina em
1+n, computam-se as tendéncias locais R~k,i e Rzm (i < K < i+n) como sendo a ordenada
do ajuste linear obtida por Minimos Quadrados (MQ) da série somada.

A partir do calculo anterior, calcula-se a covariancia dos residuos em cada intervalo, isto

€,

i+n

J%CCA(W i) = ntl L (R — R;CZXR;C - 3“) (2.36)

Determina-se a funcao de correlagao (detrended covariance):

N—-n
1 .
Fhoca(n) = N—_n Z fhecal(n,i) (2.37)
i=1
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Figura 2.11: Divisao dos sinais integrados Ry e R em (N-n) bozes com superposicao de tamanho
n=4, cada um contendo n+1 valores. Fonte: Silva-Filho (2014).

O calculo supramencionado é repetido para diferentes bozres de tamanho n, isto é, 4 <
n < N/4. Em seguida, verifica-se se a fungao F3.-4(n) apresenta um comportamento do

tipo lei de poténcia

FIQDCCA(n) ~ nApeea (2.38)

em que, 0 Apcca sera o indicador de correlagao cruzada de longo alcance. Este expoente
é obtido por meio de uma relagao linear entre o log Foca(n) € o log(n), de modo que,

0 Apcca é o coeficiente de inclinacao da reta.

Nesta tese, a hipotese EMH sera avaliada na sua forma fraca por meio do método DFA
(Subsegao 2.4.2) e a hipétese de interdependéncia e de contdgio sera avaliada por meio
da abordagem proposta por Silva et al. (2016), a qual inclui o coeficiente de correlagao

cruzada ppcca(n) e o Appeca(n) (Subsecgao 2.3).

37



. ___________________________________| Capl'tulo Tres o ——

Resultados

3.1 Janelas deslizantes para analisar acoes bancarias da UE

Neste artigo, avaliamos dinamicamente a forma fraca de eficiéncia (Subse¢ao 2.2) em
63 acoes de bancos da Uniao Europeia. Um mercado obedece a forma fraca de eficiéncia
quando incorpora, integralmente, toda a informacao contida em precos passados, somente.

A Uniao Europeia é uma regiao que possui uniao econémica e politica, sendo constituida
por 28 paises. Foi criada com o objetivo de por fim as frequentes guerras entre paises,
que culminaram na Segunda Guerra Mundial. Atualmente, é considerada como principal
bloco comercial do mundo, o é o maior exportador mundial de bens e servicos e o maior
mercado de importagao para mais de 100 paises.
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Figura 3.1: Uniao Europeia. Fonte:Comissao-Europeia (2018).

Aplicamos o método DFA (Subsecao 2.4.2) com a abordagem de janela deslizante pro-
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posta por Almeida, Soares e Carvalho. (2013). Com esta abordagem é possivel obter
varias subamostras sucessivas de uma série temporal e assim, mensurar a autocorrelagao

e identificar o tipo de comportamento em vérios trechos da série.

Além do appra € possivel obter as caracteristicas do dados, a exemplo de média, desvio
padrao e os coeficiente de assimetria e curtose, a entropia de Shanon e até mesmo resulta-
dos de testes estatisticos como o JB (Jarque e Bera (1980)) e de raiz unitaria ADF (Fuller
(1996)).

Desafios superados: Para estar em conformidade com os padroes exigidos pelo periédico
e, portanto, ser publicado, foram necessarios revisoes sucessivas contendo a inclusao de
novas referéncias bem como a melhoria da resolucao das figuras e a criacao de uma ta-
bela contendo as estatisticas descritivas (média, coeficientes de assimetria e curtose e do

tamanho a amostra) de cada série temporal.
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HIGHLIGHTS

e We use DFA with sliding windows to analyse European Union Banks.

o We use two different crisis periods do compare the evolution of efficiency.

e Most banks changed from an anti-persistent to a persistent behaviour.

e Some Non-Eurozone banks show the same results than Eurozone banks.
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Article history: Both sub-prime and Eurozone debt crisis problems caused severe financial crisis, which
Received 12 April 2017 affected European markets in general, but particularly the banking sector. The continuous
Received in revised form 19 July 2017 devaluation of bank shares in the financial sector caused a great decrease in market

Available online 14 September 2017 capitalization, and in citizen and investor confidence. Panic among investors led them to

sell shares, while other agents took the opportunity to buy them. Therefore, the study of
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Detrended fluctuation analysis windows detrended fluctuation approach, we analyse the efficiency concept dynamically
Efficiency with 63 European banks (both in and outside the Eurozone). The main results show that
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1. Introduction

Firstly, the sub-prime crisis and secondly, the Eurozone debt crisis caused turmoil in the European financial markets and
particularly in the banking sector, due to many Eurozone banks’ excessive exposure to public debt. Besides affecting the
financial markets, that crisis also brought severe consequences for the economic wealth of European countries, mainly for
those countries directly involved in excessive public debt (see, for example, [ 1] or [2], among others).

As adirect result of the crisis, the financial system as a whole came to be seen with some distrust by investors. Some banks
suffered bankruptcy processes and those which remained in the market saw their share prices suffer severe devaluation. As
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Table 1

Bank shares and starting date.
Eurozone banks Non-Eurozone banks
Bank Code Start date Bank Code Start date
ErsteGroupBank AUTO1 4-Jan-1999 Central CooperativeBank BULO1 11-Oct-2000
KBC Group BELO1 4-Jan-1999 KomercniBanka CZEO1 3-May-2004
Nordea Bank FINO1 4-Jan-1999 Erste Group Bank CZE02 3-May-2004
BNP Paribas FRAO1 4-Jan-1999 DanskeBank DENO1 4-Jan-1999
SocieteGenerale FRAO02 4-Jan-1999 Nordea Bank DENO02 19-Apr-2000
CreditAgricole FRAO03 14-Dec-2001 JyskeBank DENO3 4-Jan-1999
Natixis FRAO4 4-Jan-1999 OTP Bank HUNO1 3-May-2004
DeutscheBank GERO1 4-Jan-1999 FHB HUNO2 3-May-2004
Commerzbank GERO2 4-Jan-1999 PKO Bank POLO1 9-Nov-2004
AlphaBank GREO1 4-Jan-1999 BANK Pekao POLO2 3-May-2004
NationalBankofGreece GRE02 4-Jan-1999 BankZachodni POLO3 3-May-2004
EurobankErgasias GREO3 4-Jan-1999 MBank POLO4 3-May-2004
Bankof Piraeus GREO4 4-Jan-1999 Banca Transilvania ROMO1 1-Jan-2007
Bankoflreland IREO1 4-Jan-1999 BRD Group ROMO02 1-Jan-2007
IntesaSanpaolo ITAO1 4-Jan-1999 Nordea Bank SWEO1 4-Jan-1999
Unicredit ITAO2 4-Jan-1999 Sewdbank SWEO02 4-Jan-1999
UnionediBancheltalian ITAO3 1-Jul-2003 Handelsbanken SWEO03 4-Jan-1999
Mediobanca ITAO4 4-Jan-1999 SEB SWE04 4-Jan-1999
Banco Popolare ITAOS 4-Jan-1999 Lloyds UKO1 4-Jan-1999
Banca Popolaredi Milano ITAO6 4-Jan-1999 HSBC UK02 4-Jan-1999
Banca PPO EmiliaRomagna ITAO7 4-Jan-1999 RoyalBankScotland UKO03 4-Jan-1999
Banca Monte dei Paschi ITAO8 25-Jun-1999 StandardChartered UK04 4-Jan-1999
Banca Mediolanum ITA09 4-Jan-1999 Barclays UKO05 4-Jan-1999
IngGroep NETO1 4-Jan-1999 SiauliuBankas LITO1 4-Jan-1999
BCP PORO1 4-Jan-1999 VseobecnaUverovaBanka SLKO1 4-Jan-1999
BPI PORO2 4-Jan-1999 OTP BankaSlovensko SLKO02 4-Jan-1999
Banco Santander SPAO1 4-Jan-1999
BBVA SPAO2 4-Jan-1999
Banco Sabadell SPA04 18-Apr-2001
Banco Popular Espafiol SPAO5 4-Jan-1999
Bankinter SPA06 4-Jan-1999
BankofCyprus CYPO1 2-Jan-2008
HellenicBank CYP02 2-Jan-2008
BankofValletta MALO1 2-Jan-2008
HSBC Bank Malta MALO02 2-Jan-2008
Fimbank MALO3 2-Jan-2008
LombardBank MALO04 2-Jan-2008

usual, in these cases some agents try to seize the opportunity to gain profits in their investment strategies. In this aspect, it
is interesting to analyse how shares behave, aiming to determine their continuous efficiency.

The financial literature contains many studies on the efficiency of financial markets. After the seminal work of Fama [3,4]
devoted to the efficiency of financial markets, when he identified the Efficiency Market Hypothesis (EMH), many studies
analysed the behaviour of stock markets. The development of econometric and statistical methodologies also led to the
appearance of many studies, some devoted to general markets (for example, using stock market indices), others dedicated
to specific sectors.

Regarding the particular case of the banking sector, the study by Ferreira [5] is probably the only example of more recent
work. In this study, the author analysed the cross-correlations between Eurozone banks and the respective national stock
markets. Dividing the sample before and after the Eurozone crisis, the author found that most of the banks changed their
correlations with national indices. More than half of the analysed banks showed an increase in the correlation, interpreted
as an increase in market risk, if another crisis occurs.

With data about Eurozone banks, here we perform a different analysis. We will continue to observe the evolution of the
efficiency of European bank stocks, which will enable us to analyse whether both crises had any effect on the efficiency
pattern of those shares. In this context, we use Detrended Fluctuation Analysis (DFA), because its exponent is able to capture
the existence of long-term memory of a given time series. According to theory, financial assets should not show any kind of
memory, so this methodology is suitable for the purpose. Because we want to analyse the continuous existence of efficiency,
we apply a sliding windows analysis.

As explained in the next section, some studies apply DFA sliding windows, but none to this specific topic, which makes
this study innovative. Furthermore, the study is important because banking is one of the most important economic sectors,
as the recent European crisis proved.

Therefore, this paper is organized as follows: Section 2 presents the methodology and data used in our analysis, Section 3
shows the results, and Section 4 concludes the paper.
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Fig. 1. Time series of the prices for Royal Bank Scotland (UK03), HSBC (UK02), and Bank of Piraeus (GRE0O4), in the top figure. The bottom figure presents
the return of the price for UK03, UK02, and GREO4. The dashed area (top figure) represents the period between the sub-prime crisis (09/15/2008) and the
beginning of the Eurozone crisis (10/20/2009).
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Fig. 2. Exemplification of the sliding windows procedure.

2. Methodology and data

The objective of this paper is to analyse, dynamically, the efficiency of European banks and identify whether both crises
had an effect on the behaviour of that efficiency. We were able to retrieve data from 66 banks, from 23 countries (the
remaining EU countries do not have banks listed in their stock indices). Due to the non-availability of data, we eliminate
three, the Austrian Raiffeisen Bank, because data starts only on 26th April 2005, the Spanish Caixabank, whose data starts
on 11th October 2007, and the Bulgarian Fibank, whose data starts on 3rd September 2007.

Table 1 presents the list of banks used in this paper, where the second column represents the code applied for each one,
and the last column shows the starting date of the time series. Although banks have different sample dimensions, we decided
to keep all the banks under analysis. As the methodology used allows the continuous evaluation of time series dependence
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Fig. 4. The value of «-0.5 (test of the efficiency hypothesis) for all banks before the crisis. SPA05, BUL02, and AUTO02 have no data for this period.

over time, the use of different samples is not a problem. The left of Table 1 shows banks that belong to Eurozone countries
with non-Eurozone banks on the right.

In Tables A.1 and A.2 from the appendix, it is possible to find some descriptive statistics for all the banks, namely the mean,
skewness, kurtosis, the coefficient of variation (given by the ratio between standard deviation and mean) and the number of
observations. It is possible to see that most of the Eurozone banks suffered losses during the sample under analysis, contrarily
from what happens in non-Eurozone banks. Greek banks were those with higher mean losses. The coefficient of variation
is a relative measure of dispersion. For this indicator, most of the banks show higher levels, which is relatively expected
in turmoil moments. Regarding skewness, most indices show a negative value, which means that more extremely negative
outcomes occurred than positive ones. The kurtosis levels are over the limits of the expected for a normal distribution, which
is a common feature in the financial literature.

Assuming that the weak form of efficiency is based on the historical independence of returns, we base our analysis on
DFA, a method proposed by Peng et al. [6], originally to analyse DNA behaviour. This method has been widely used in other
research areas, including finance. There have been several applications to this research field, with several types of data: stock
indices (see, for example, [7] or [8]), exchange rates (see [9] among others), derivatives (see, for example, [10,11]), specific
markets such as football [12] or technology [13], among other examples. Although, it is possible to find several applications
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Fig. 6. The value of ®-0.5 (test of the efficiency hypothesis) for all banks after the crisis.

not related with economics or finance (see, for example, the study of Machado et al. [ 14], applied to criminology). In fact,
DFA is part of several methodologies used originally in physics, which were then used in economics and finance. The huge
amount of literature using these methodologies was responsible for creating a new field of research called Econophysics.

Given the number of studies on the subject, it would be extremely difficult to give an entire notion about the state-of-
the-art. A thorough review of the literature in this field can be found, for example, in [15], [16], [17] or [18]. We will focus
only on recent work, since our goal in this paper is to apply sliding windows in the time series of returns of European bank
share prices.

Fig. 1 shows, as an example, the time series (shares) of three banks and their respective returns, defined by r (t) =
In (P;) — In (P;_1). Here P; is the price of the share at time ¢,

From Fig. 1, we can see that a deeper study of these non-stationary data is quite appropriate. Thus, considering a time
series of return r (t), witht = 1, ..., N equidistant observations, the DFA method was chosen for data analysis.

The first step of DFA is the integration of return, i.e., x (k) = Z't;lr (t) — (r), being (r) the average of r (see, for example,
[14]). This new series is divided in N/s mutual exclusive boxes of equal dimension s and, for each segment i, the trend z; (t)
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is obtained with an ordinary least squares estimation, used to detrend the previous series, e.g., x; (t) = x (k) — z; (t). This
allows calculation of the DFA function given by F (s) = % Nzl [xs (t)]%. This procedure is repeated for all different values
of s (box), and the results show a power-law behaviour, F (s) o s*. The long-range power-law exponent « gives information
about the efficiency of the time series. If « = 0.5, the time series is represented by a random walk, which means that it has no
long memory, if 0.5 < « < 1, the time series is persistent (has a positive long-range dependence), and if « < 0.5, the time
series is anti-persistent (has a negative long-range dependence). Financial theory argues that efficient assets should behave
like a random walk (no memory). Note that it is possible to find @ > 1, which means that a given process is non-stationary.
Although not common in the analysis of financial returns, it could be verified in other research fields (see, for example, [19]

or [20]).
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Fig. A.2. Evolution of the exponent of the DFA method with sliding windows for Irish, Italian, Dutch and Portuguese banks. In the vertical axis we have the
Hurst exponent. The horizontal axis represents the time (in days). The shaded area represents the time between both crises.

As our objective is to analyse efficiency dynamically, we will calculate not the static DFA, but with a sliding windows
approach. This approach is relatively common in the financial literature, because it provides a dynamic analysis of efficiency.
Some applications to stock markets can be seen in [21-24] and others, but it has never been applied to bank data.

The application of sliding windows will smooth trend signal and eliminate the discontinuities in the detrended signal (see,
for example, [25]). Furthermore, it will allow us to analyse the evolution of the Hurst exponent, i.e., the level of dependence,
over time. The fact that we have to limit the size of windows could be understood as a limitation, because it just covers a
part of the sample.

The calculations were based on a window of 1000 observations (about 4 years), which is the most common value (see,
for example, [26]). This means that we start analysing the « exponent from ¢t = 1, ..., 1000. Next, we apply the DFA from
t=2,...,1001,t =3, ..., 1002, and so on, as described in Fig. 2.
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Fig. A.3. Evolution of the exponent of the DFA method with sliding windows for Spanish, Cypriot and Maltese banks. In the vertical axis we have the Hurst
exponent. The horizontal axis represents the time (in days). The shaded area represents the time between both crises.

With this procedure we have a wide set of exponents, as in Fig. 3. We estimated all exponents « for the 63 banks, and
these are presented in Appendix.

3. Results

Now, thinking in terms of the recent economic crises, the dynamic DFA exponents for our 63 Eurozone banks can be
present in three different moments, the period:

(i) Before the beginning of the sub-prime crisis;
(ii) Between the end of (i) and the beginning of the Eurozone crisis (15/09/2008 to 20/10/2009);
(iii) After 20/10/2009.

Considering market efficiency, Figs. 4-6 present the results for DFA sliding windows (average in a respective period) for
all 63 banks. Because we are testing the efficiency hypothesis, we define eff = o — 0.5, meaning that:

eff >0 share with persistent behaviour;
eff =0 share with no memory;
eff <0 share with anti — persistent behaviour.

Note that eff is only valid when DFA exponents range from O to 1, which is usual in financial data, and happens for all our
exponents.
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Fig. A.4. Evolution of the exponent of the DFA method with sliding windows for Bulgarian, Czech, Danish, Hungarian and Polish banks. In the vertical axis
we have the Hurst exponent. The horizontal axis represents the time (in days). The shaded area represents the time between both crises.

Thus, for each time period, we take the average value of o — 0.5 (efficiency hypothesis) and we place these values in
descending order in Figs. 4-6.

Therefore, it is now possible to identify which banks have the greatest deviations from zero (no-memory level). For clarity,
we placed on the left of these figures banks that had a persistent value, @ > 0.5, while on the right of the figure we have
banks with @ < 0.5.

Interestingly, we can see there is a clear shift between the o exponents, that is, the order in which the banks appear
depends specifically on the time period. Regarding the Eurozone banks, most of them had highly instable coefficients
between the crises, because the value of apgs — 0.5 7 0. It is even possible to find an increase of exponents over time, with
several banks, for example, changing from an anti-persistent behaviour (right of Fig. 4) to a persistent one (left of Fig. 6).

Almost all countries have banks showing this behaviour and this happens in countries which were subject to financial
intervention (for example, Cyprus, Greece, Ireland and Spain), but also in countries without this problem (Austria, Belgium,
France, Germany, Italy and the Netherlands). The remaining three Eurozone countries studied do not have evidence of that
pattern in any bank: Finland, Malta and Portugal, curiously as the last-named was subject to financial intervention. But if
for example Finland and Portugal show some stability, in the case of Maltese banks, all of them show great instability in the
exponents and all became anti-persistent after the Eurozone crisis.

These results complement the previous conclusions of Ferreira [5]. In that study, the author finds that most of the banks
show, after the crisis, an increase in the relationship with the national stock, and argues that this could be seen as a risky
pattern. The fact that after the crisis many banks constantly show persistent behaviour could also be seen as risky. In fact,
persistence means that a given result is more likely to be repeated, which in the case of a crisis or a decrease in share prices
could mean that in the future this could happen again.
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Fig. A.5. Evolution of the exponent of the DFA method with sliding windows for Romanian, Swedish, British, Lithuanian and Slovakian banks. In the vertical
axis we have the Hurst exponent. The horizontal axis represents the time (in days). The shaded area represents the time between both crises.

Besides the increase of the coefficients in most banks over time, another interesting fact is that at the end of the sample,
for Eurozone banks most of the shares became more centred on the zero level, which means they tend to be efficient (see
Figs. A.1-A.3). Some exceptions are the Belgian bank, one French bank, two Greek banks, one Italian bank, one Portuguese
bank, one Cypriot bank and Maltese banks. However, for some of these banks market conditions could explain the behaviour:
Greece continues to be subject to financial aid; Italian and Portuguese financial systems are also “under fire” (in fact, after
the end of the sample, one of the Portuguese banks was sold) and Cyprus and Malta have a high share of financial services
in their economies.

Generally, it is possible to conclude that the crises had impacts on the dynamics of bank share efficiency in Europe.
Firstly, the crisis led to some instability in the DFA coefficients, mainly causing some persistence in share returns which,
complemented with the results of Ferreira [5], shows that it could have increased the risk levels in financial systems.
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Table A.1
Descriptive statistics for Eurozone banks.

Bank code Mean Skewness Kurtosis Coeff. variation n

AUTO1 0.0002 —-0.272 7.619 130.06 4675
BELO1 0.0000 —0.044 20.482 —833.25 4675
FINO1 0.0002 0.302 6.036 123.44 4394
FRAO1 0.0001 0.157 8.308 235.33 4675
FRAO2 0.0001 —0.092 7.040 451.04 4675
FRAO3 —0.0001 0.200 6.477 —297.22 3906
FRAO4 0.0001 0.569 16.020 258.80 4675
GERO1 —0.0002 0.166 7.760 —109.81 4675
GERO2 —0.0007 —0.064 8.461 —41.08 4675
GREO1 —0.0010 —0.230 11.309 —39.85 4675
GRE02 —0.0019 —1.140 14.148 —2345 4675
GREO3 —0.0022 —0.752 12.381 —-21.92 4675
GREO4 —0.0022 —-1.075 13.761 —20.98 4675
IREO1 —0.0007 —1.281 44239 —57.95 4675
ITAO1 —0.0002 —0.260 7.065 —153.40 4675
ITAO2 —0.0005 —-0.226 7.928 —49.65 4675
ITAO3 —0.0005 —0.248 5.190 —48.17 3504
ITAO4 —0.0001 —0.245 6.746 —198.71 4675
ITAOS —0.0007 —0.177 6.885 —40.60 4675
ITAO6 —0.0004 —0.236 7.876 —66.19 4675
ITAO07 —0.0002 —0.180 11.674 —135.10 4675
ITA08 —0.0013 0.000 14.625 —23.79 4551
ITA09 0.0000 0.123 3.380 —18406.07 4675
NETO1 —0.0001 —0.044 13.292 —298.38 4675
PORO1 —0.0010 0.239 7.743 —26.26 4675
POR02 —0.0002 0.722 9.753 —95.37 4675
SPAO1 0.0000 —-0.073 7.696 —595.20 4675
SPA02 —0.0001 0.128 6.048 —172.48 4675
SPA04 —0.0002 0.294 11.392 —93.63 4078
SPAO5 —0.0006 —0.260 12.886 —38.29 4675
SPAO6 0.0001 0.450 4.066 157.73 4675
CYPO1 —0.0005 2.639 55.499 —53.84 4675
CYP02 —0.0005 23.508 1128.512 —70.70 4675
MALO1 0.0001 0.864 65.277 141.37 4413
MALO2 0.0000 —0.186 8.157 624.87 4413
MALO3 0.0001 0.578 148.759 112.00 4026
MALO4 0.0001 —5.131 778.671 124.78 4413

However, the last coefficients show some stability around the value considered as a sign of efficiency. Probably, the worst of
the financial system crisis has passed.

Regarding non-Eurozone banks (Figs. A.4 and A.5), some of them show the pattern previously described, an increase of
the exponent. That pattern can be seen in the following cases: the Bulgarian bank analysed, the Czech banks, two Danish
banks, one Romanian bank, one Swedish bank and two British banks. The similarity of results, in terms of financial structure
and these countries’ financial integration with Eurozone countries, is found in previous studies (see, for example, [27,28]
or [29]). For the remaining countries, the Hungarian banks show some stability in their exponents while banks of Poland,
Lithuania and Slovakia have no defined patterns, showing great instability. The fact that economic and financial systems are
different in these countries could explain the differences.

Finally, and now looking specifically at Figs. 3 and 5, it is noted that after both crises, there is a smaller number of banks
showing anti-persistence (fewer banks on the left of the figure). Furthermore, and comparing both figures, just five banks
changed from persistent to anti-persistent behaviour (ITA 07, CZEO1, ITAO1, MALO3 and MALO4). The remaining changes
were in the opposite direction. Moreover, after the Eurozone crisis, most of the anti-persistent shares are in non-Eurozone
countries. Another interesting result is the fact that the most inefficient shares (i.e., those which are more distant from the
no-memory level) are mostly non-Eurozone banks. Once again, this could be interpreted as a good sign for the stability of
the common currency.

4. Conclusions

During the last decade, the world in general and the European Union in particular experienced two different crises: first
the sub-prime crisis, originating in the United States, and secondly the Eurozone debt crisis, which had severe effects on the
foundations of the common currency, but also on the financial system in general and the banking system in particular.

Aiming to study continuously the dynamics of bank share efficiency, we performed a sliding windows DFA, allowing us to
understand how banks behave, regarding efficiency, before both crises, in the period between the crises and after the start of
the second crisis. Without finding a definite pattern, some general results arise. Firstly, after the sub-prime crisis, most banks
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Table A.2
Descriptive statistics for non-Eurozone banks.

Bank code Mean Skewness Kurtosis Coeff. variation n

BULO1 0.0005 0.777 24.037 59.91 4213
CZEO1 0.0006 —0.215 9.121 39.82 4675
CZE02 0.0001 —0.437 11.150 204.95 3698
DENO1 0.0002 —0.086 5.988 96.91 4675
DENO2 0.0001 0.270 6.144 141.88 4337
DENO3 0.0004 0.074 5.413 49,55 4675
HUNO1 0.0004 —0.047 6.291 56.40 4675
HUNO2 0.0000 0.170 8.948 749.84 3399
POLO1 0.0000 —0.045 2.858 473.26 3148
POLO2 0.0002 1.020 68.440 349.56 4161
POLO3 0.0005 0.042 2.597 44.26 4024
POLO4 0.0003 —0.030 4,107 71.83 4675
ROMO1 0.0009 -7.916 257.925 31.03 4675
ROMO2 0.0003 —-1.313 32.180 77.20 4144
SWEO1 0.0002 0.266 5.168 113.30 4675
SWE02 0.0001 —0.201 9.315 173.27 4675
SWEO03 0.0003 0.133 5.480 70.41 4675
SWE04 0.0002 0.070 10.626 134.30 4675
UKO1 —0.0004 —0.957 36.507 —69.06 4675
UKO02 0.0001 —0.258 11.784 288.24 4675
UKO03 —0.0005 —7.800 248.973 —62.16 4675
UK04 0.0000 0.228 9.203 800.27 4675
UKO05 —0.0001 1.079 37.537 —434.02 4675
LITO1 0.0002 0.185 18.292 112.17 4675
SLKO1 0.0004 —1.712 23.210 72.30 4675
SLKO02 —0.0002 —-1.226 170.074 —252.59 4675

changed from anti-persistent to persistent behaviour. This could have an influence in the future, because a given pattern of
returns is more likely to be repeated. Another interesting result is that some non-Eurozone banks showed a similar effect to
Eurozone ones, a result that complements the evidence in other papers. A conclusion can be drawn, because after the debt
crisis, most banks are now near to the efficiency level, which could be a good indicator of a stable financial system.

Further papers should focus on studying the efficiency behaviour of stocks around the crisis periods, in order to
understand if there is any general behaviour that could give the authorities some information about the possibility of certain
events, including possible crashes associated with bubbles.
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3.2 Correlacao Cruzada ppccs em Empresas Blue-Chips da

Zona do Euro

Neste experimento, utilizamos os métodos ppoca (Zebende (2011)) e Appeca (Silva et al.
(2016)) para analisar o comportamento das iteragoes entre os mercados da Zona do Euro
e suas respectivas blue-chips! na forma de séries temporais, a partir da crise do Subprime.

A Zona do Euro é um termo usado para designar os paises que fazem parte da Unidao
Europeia (UE) e que adotaram o Euro como moeda tnica (vide a Figura 3.2). Desde a
sua introducao em 1999, o Euro tem sido de grande importancia economica para os paises
que o aderiram, principalmente no que tange aos custos cambiais e a flutuacao das taxas
de cambio. Segundo a Comissao-Europeia (2018), além de dar mais peso a UE, o Euro
se tornou a segunda moeda internacional mais importante. A escolha desta regiao deu-se

em virtude da mesma apresentar mercados com diferentes niveis de desenvolvimento.

-

. Zora ssm

Extuen-Mwmbeon di UE
o b1 & DERAD te wothadn

Exbacion-Marmbron da UE que
Ena e adoptaram @ eurs

Figura 3.2: Zona do Euro. Fonte:Comissao-Europeia (2018).

Foram consideradas como blue-chips, os titulos que representavam no minimo 50% do
referido indice. Para efeito de analise, foram considerados apenas os 12 paises que ajuda-
ram a fundar a moeda comum, a saber: Austria, Bélgica, Finlandia, Franca, Alemanha,
Grécia?, Irlanda, Italia, Luxemburgo, Pafses Baixos, Portugal e Espanha.

1 O termo é utilizado por Silva et al. (2015) para nomear as agdes que possuem 6tima reputagio, alta liquidez
e elevado grau de confiabilidade.
2A Grécia aderiu formalmente ao euro em 2001.
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Desafios superados: Para estar em conformidade com os padroes exigidos pelo periédico
e, portanto, ser publicado, foram necessarios revisoes sucessivas contendo a inclusao de

novas referéncias, do inglés bem como a melhoria da introducao e das conclusoes.
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HIGHLIGHTS

e We analyze by DCCA cross-correlation coefficient the blue-chips companies in the Eurozone.
e With the DCCA coefficient, we qualify and quantify how each blue-chip is adherent to its country index.
e From this analysis, we can construct an adhesion map of each company with respect to the global index.

ARTICLE INFO ABSTRACT

Article history: In this paper we analyze the blue-chips (up to 50% of the total index) companies in the
Received 13 October 2016 Eurozone. Our motivation being analysis of the effect of the 2008 financial crisis. For this
Received in revised form 27 January 2017 purpose, we apply the DCCA cross-correlation coefficient (popcca ) between the country stock

Available online 6 March 2017 market index and their respective blue-chips. Then, with the cross-correlation coefficient,

we qualify and quantify how each blue-chip is adherent to its country index, evaluating

Keywords: the type of cross-correlation among them. Subsequently, for each blue-chip, we propose
Financial crisis . - . oo
Eurozone to study the 2008 financial crisis by measuring the adherence between post and pre-crisis.
Blue-chips From this analysis, we can construct an adhesion map of each company with respect to the
DCCA cross-correlation coefficient global index. Our database is formed of 12 Eurozone countries.

Econometric © 2017 Elsevier B.V. All rights reserved.

1. Introduction

The economy can be understood as a complex system. Complex systems are dynamic, non-linear, adaptive, not-
deterministic, and can create emergent behavior with self organized criticality [1-4]. Knowing that we have economic
data as a time series, one way to study those time series is by trying to understand auto and cross-correlations arising
from these systems [5]. Considering that in general, the relations that move financial markets are still mysterious, cross-
correlation analysis between financial time series can be of great importance in understanding the links between these
different markets [6-10].

When we have different financial time series, it is possible to analyze their individual behavior. For example, this analysis
allow us to identify the dependence of a given time series. This could be done through linear or non-linear approaches. [11]

* Corresponding author.
E-mail address: gfzebende@hotmail.com (G.F. Zebende).
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0378-4371/© 2017 Elsevier B.V. All rights reserved.
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applied different methodologies for this purpose. In the presence of many series, it is possible to study the relationship
between them. In this particular context, one possible topic of study is the analysis of market integration between those
series. The occurrence of market integration could have some consequences. Clearly, it means that the considered assets
are more related. Increase market integration could have positive impacts on economies, namely on growth and on better
allocation of savings, due to specialization (see, for example, [12] or [13]). In the context of the analysis between individual
shares and the respective indexes, it means that the behavior of both series become more similar. This feature implies the
reduction of diversification possibilities which could be understood as an increase in risk (see, for example, [ 14]).

Using data from 12 of the 19 Eurozone countries, we analyze the cross-correlation between Eurozone blue-chips and the
respective national index. The sample was divided into before and after the Euro debt crisis. The objective is to analyze how
the blue-chips behave between these two different periods. A decrease in the correlation implies that the blue-chips and the
index are less integrated. On the contrary, an increase in the correlation implies that the individual share is more integrated
with the respective market which, as previously referred, could be risky.

The Eurozone indexes used are the following:

e Austria—ATX Vienna Stock Exchange Index, is a major stock market index which tracks the performance of all companies
listed in Austria, representing around 60% of Austrian stock trade.

e Belgium—BEL20 is the benchmark stock market index of Euronext Brussels. It tracks the performance of the 20 most
capitalized and liquid stocks traded in Belgium.

e Finland—OMX Helsinki is a major stock market index which tracks the performance of the 25 most heavily traded
companies in the Helsinki Stock Exchange. It limits each company to a maximum weight of 10%.

e France—CAC40 the most widely used indicator of the Paris market, reflects the performance of the 40 largest equities
listed in France, measured by free-float market-capitalization and liquidity.

e Germany—DAX30 German Stock Index, is a total return index of 30 selected German blue-chip stocks traded on the
Frankfurt Stock Exchange. The equities use free float shares in the index calculation.

o Greece—ATHEX Athens Stock Exchange General Index, is a major stock market index which tracks the performance of
Greece stocks listed on the Athens Stock Exchange.

e Ireland—ISEQ20 Ireland Stock Exchange Overall Index (ISEQ), is a major stock market index which tracks the
performance of all (excluding UK registered) companies listed on the Irish Stock Exchange.

o Italy—FTSEMIB30 is a major stock market index which tracks the performance of the 40 leading and most liquid and
companies listed in Milano (Italy).

o Luxembourg—SELUXX The LuxX Price is the main stock market index of the Luxembourg Stock Exchange, the stock
exchange based in Luxembourg City, in southern Luxembourg.

o Netherlands—AEX is a major stock market index, which tracks the performance of the leading stocks traded on the
Amsterdam Exchange.

o Portugal—PSI20 Portuguese Stock Index, is a benchmark stock market index which tracks the performance of the 20
companies with the largest market capitalization and share turnover in the Euronext Lisbon Stock Exchange.

e Spain—IBEX35 is a benchmark stock market index which tracks the performance of the 35 most liquid stocks traded on
the Continuous market in Madrid (Spain).

The paper is organized as follows. In Section 2, we apply the methodology, in Section 3 we show data and results, while
in Section 4 presents the conclusions. References and Appendix are found at the end of the paper.

2. Methodology

Initially, we take the closing index of the Eurozone countries as a function of time. In Fig. 1 the period is divided into
three parts, which are:

e Before—from the start of Eurozone (January/01/1999) to December/31/2007, with 2346 observations;
e 2008—for the whole of 2008, with 262 observations. It includes the moments associated with the Lehman Brother crisis;
e After—from January/01/2009 to March/11/2016, with 1877 observations.

Independent of the country, the index in 2008 (red line) shows a great decline, which justified our choice of the crisis
period (see Fig. 1). We can see in this figure that Germany (DAX) was the only country to recover the pre-crisis index value.
For Greece (ATHEX) and Portugal (PSI-20) the indexes are still in decline. Note that these two countries suffered severe crisis,
requiring international financial aid. Other countries, like Belgium (BEL-20), France (CAC-40), and Ireland (ISEQ) show an
increase in the post-crisis.

We know that each index is composed of a set of companies that reflect the most heavily traded ones on the respective
stock exchange. On this list there are also the blue-chips, companies with greater importance for the final value of the index,
with excellent reputation, high liquidity and high degree of reliability [9]. In this paper we will consider as blue-chips the
set of companies with 50% of the index (see Table 3).

T Greece only joined the Euro formally in 2001. However, it is used from the beginning of the sample.
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Fig. 1. The closing value of the stock market index in the Eurozone. Pre-crisis represent the period from January/01/1999 to December/31/2007 (blue),
2008 represent the crisis period (red), and post-crisis is the period from January/01/2009 to March/11/2016 (black). (For interpretation of the references
to color in this figure legend, the reader is referred to the web version of this article.)

Thus, we analyze the cross-correlations between the return rates of each blue-chip and the respective stock index.
Therefore, with the index (S;) we calculated the return of values, given by

St —Se—1

5 (1)

Tt =
With the return, we will obtain the descriptive statistics and the DCCA cross-correlation coefficient. For this purpose, we
introduced a brief theoretical description of the ppcc4 cross-correlation coefficient.

2.1. ppcea coefficient

The detrended cross-correlation coefficient is a new method to quantify the level of cross-correlation between two
non-stationary time series [15]. This method is based on detrended fluctuation analysis (DFA) [16] and detrended cross-
correlation analysis (DCCA) [17]. See these papers for more details [18-22].

For better understanding of ppcca, we present the algorithm in five steps:

Step I: considering two time series, {x;} and {y;}, witht = 1,2, ..., N (time series length). Then we integrated these
time series, obtaining two new series:

k k
xxk=2xt and yyk=2yt, k=1,2,...,N. (2)
t=1 t=1

Step II: we divide these two integrated time series, {xx;} and {yy,}, into (N — n) overlapping boxes of equal length n, with
4<n<¥
=h=7
Step III: we calculate the local trend of each box by a least-squares fit of each series, xP;(k) and yP;(k), and we calculate
the covariance of the residuals in each box by:

i+n
> Gexe = xPik)) (yyie — yP; (k). (3)

k=i

2 N
oD =50
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Table 1
Detrended cross-correlation conditions for analysis.
Ppcca
Weak Medium Strong
0.000 +— 0.333 0.333 > 0.666 0.666 — 1.000

0.06

T § 0.04-
T =

T ® 1
S 3 002
0w 0 1
0.00 -

4
B 3]
4 ]
L
X 1 7]
7 B
-1 -
75 ]
o 60
§ 45 ]
=] 30
! -
15
0 -

& & s S o & ) @ > &
oéé\ \&o& .\&7’0 @“o ,\6‘00 @e’o &\00 *@* ,oo& ‘\o“b {&Q QQQ\
Y of < < o © .‘?& é&e Q°
S

Fig. 2. (Color on-line) Descriptive statistics: Blue before, red 2008, and black after crisis.

Step IV: the average over all (N — n) overlapping boxes is calculated to obtain the new covariance function:

1 N—n
F2 n)—=—— 2 n, l . 4
2. (n) w-m;”() (4)
Step V: finally, we calculate the cross-correlation coefficient ppccy defined by:
2
F2,(n)
Fx(n)Fyy ()

This cross-correlation coefficient, as we can see, depends on the box length n (time scale). One of the advantages of this
cross-correlation coefficient is that it measures the correlations between two non-stationary time series at different time
scales. The DCCA cross-correlation coefficient ranges from —1 < ppcca < 1. The value ppccsy = 1 means a perfect cross-
correlation, whereas ppcca = —1 means a perfectly anti cross-correlation, ppcca = 0 means there is no cross-correlation
between the series. ppccs Was applied in climatological data [23], criminality [24], economy [5,25-35], among others.
Detrended cross-correlation coefficient is more robust than Pearson coefficient [31], mainly in the case of non-stationary

time series [36]. In this paper ppcca analysis was performed considering the Table 1, suggested in [5]:
With the detrended cross-correlation coefficient defined, we describe our data and results in next section.

(3)

Ppcca(n) =

3. Data and results

We start our results with the descriptive statistics. See Table 2 and Fig. 2.
In Table 2 and Fig. 2 we present the standard deviation, the Skewness, and the Kurtosis of the return. These coefficients
were estimated by Eqs. (6) and (7) [37-40]:

1 1 T'i—F 3
Skewness:;Z( . ) ; (6)

i=1

1N /r—7F\*
Kurtosis:EX:('GT > (7)

i=1
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Table 2

Descriptive statistics: Mean values of the blue-chips companies shown in Table 3. The return has a mean value of (r) = 0.00.
Country Before 2008 After

sd Sk Kurt sd Sk Kurt sd Sk Kurt

1 Austria 0.02 —0.11 5.86 0.05 0.22 5.47 0.02 —0.07 6.10

2 Belgium 0.02 0.71 18.70 0.04 0.49 8.69 0.02 0.21 7.27

3 Finland 0.02 —0.03 8.98 0.03 0.17 475 0.02 0.11 9.34

4 France 0.02 0.17 6.92 0.03 0.42 6.11 0.02 0.17 6.77

5 Germany 0.02 0.48 12.36 0.03 0.46 7.50 0.02 —0.15 5.45

6 Greece 0.02 0.26 6.96 0.03 —0.11 5.19 0.04 0.11 7.02

7 Ireland 0.02 —0.15 9.50 0.03 —0.01 4.99 0.02 0.01 5.90

8 Italy 0.02 0.18 7.56 0.03 0.29 6.30 0.02 0.06 5.90

9 Luxembourg 0.02 2.18 69.99 0.06 3.42 55.57 0.02 0.16 6.14

10 Netherlands 0.02 0.06 8.42 0.03 0.29 5.15 0.02 0.09 6.52

11 Portugal 0.02 0.55 12.00 0.03 0.03 8.87 0.02 0.03 5.82

12 Spain 0.02 0.37 11.39 0.03 0.39 6.84 0.02 0.43 8.93

Legend: (sd)—Standard Deviation, (Sk.)—Skewness and (Kurt.) = Kurtosis.

Table 2 reveals that the financial crisis contributed significantly to the behavior of stock markets in the Eurozone. For
example, before the crisis all countries present sd ~ 0.02, but in the crisis, stock markets record greater volatility, especially
for Luxembourg (sd = 0.06), Austria (sd = 0.05), and Belgium (sd = 0.04). In the post-crisis, sd returned to levels before
the crisis, except to Greece (sd = 0.04). We observe asymmetric distributions for all periods regarding the Skewness.
Furthermore, before the crisis, countries like Luxembourg, Belgium, Portugal, Germany, Spain, and Greece recorded high
Skewness compared to others. At the crisis, all countries recorded positive Skewness, except Greece and Ireland. Luxembourg
presented the greatest value of Skewness at the crisis Sk = 3.42. In the post-crisis stock markets showed Skewness closer to
zero, representing a more adjusted stock market. We can see that the returns are characterized by tail distributions before,
during and after the crisis, because kurtosis is greater than tree. Belgium, Germany, Portugal, and Spain reported the highest
Kurtosis before the crisis, while Luxembourg shows higher Kurtosis before and during the crisis [41,42]. See Fig. 2 for more
details.

However, in this paper we are interested in analyzing the relationship between the main index and its blue-chips.” For
this purpose, the DCCA cross-correlation coefficient, ppcca, which quantifies the level of cross-correlation between these
time series was applied [ 15]. Fig. 3 (before crisis), 4 (2008), and 5 (after crisis) shows the results of ppcca. In these figures we
can prove that the value of ppcca is always positive, independently of the cross time series, which proves the robustness of
PDCCA-

For example, we can identify that the ppcca showed a larger dispersion in the pre-crisis period Fig. 3, except for Germany,
with values ~0.666 (between medium and strong cross-correlation). For Finland the blue-chips FINO1, FINO3, and FINO4
registered weak to medium cross-correlations, while FINO2 presented strong cross-correlation, ppcca = 1. Later, in the post-
crisis, ppcca tends towards 0.666 for Finland, Fig. 5. We identified that the crisis caused regrouping in the cross-correlation
coefficient around 0.666, except for Ireland, Italy, and Spain (see Fig. 5).

Given that we have two very characteristic periods (before and after crisis), we can compare ppcca after with ppccy before
the 2008 financial crisis. In this way we can define A ppccs, namely [5],

b
Appeca(n) = poe (n) — ppdoe(n). (8)

Here Appcca will measure the adhesion (regarding the crisis) of each blue-chip in relation to its master index. In this
sense, we formulate the following hypothesis:

(i) Appcca = 0, no change in the stock market;
(ii) Appcca > 0, there was anincrease in ppccs if we compare the “before” with the “after”, there is adherence in the return;
(iii) Appcca < 0, there was an decrease in ppcca, if we compare the “before” with the “after”, there is anti-adherence in the
return.

Fig. 6 presents the results of A ppcca in function of the time scale n for all countries. Specifically we can see that:

Austria: In general A ppcca Was positive, except to AUT03 company in 100 days. Thus, this result indicates that there was
an adherence of the blue-chips to the ATX index.

Belgium: A ppcc4 for small time scale was positive for BELO2, BEIO3, while for BELO5 was negative. For large time scale
Appcea tends to 0.

Finland: The value of A ppcc4 was positive for all blue-chips, except for FINO2. This means that there was an increase in
adherence for FINO1, FINO3, and FINO4. While for FINO2 the value was always negative (see the values of ppcca ), representing
a considerable anti-adherence.

2 The code presented in the figures are listed in the Table 3.
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Fig. 3. (Color on-line) Detrended cross-correlation coefficient ppcca as a function of time scale n, here for period before 2008 financial crisis.

Ppcea

LUX01

= LUXO03

Fig. 4. (Color on-line) Detrended cross-correlation coefficient ppcca as a function of time scale n regarding to 2008.

France: This is the country that has more blue-chips in the global index. In this case A ppcca Was positive for all blue-chips
in small time scale, ~20 days. If we look a time scale greater than 20 days, FRA05 and FRAO8 had a negative value.

Germany: Given that, before the crisis blue-chips were characterized by ppccs ~ 0.666, and that the same behavior
continued in the post-crisis (with a small addition), thus Appcca = 0, indicating in general that there was little adherence
of blue-chips relative to the index.

Greece: We realize that there is dispersion of results of Appcca, in small and large time scale. For GREO3 and GRE04
Appcca > 0. GREO2 and GREOS5 recorded A ppcca < 0. Whereas GREO1 is negative for small time scale and positive for large
time scale.
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Fig. 5. (Color on-line) Detrended cross-correlation coefficient ppcca as a function of time scale n, for period after 2008 financial crisis.
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Fig. 6. Appcca as an function of time scale n.

Ireland: Here exist three blue-chips in the index, and in general A ppcca > O for these three companies.

Italy: In the pre-crisis, 0.333 < ppcca < 0.666, but in the post-crisis, 0.666 < ppcca < 0.999, which leads to positive
A ppcca- This result points that there was an adhesion of the blue-chip in relation to FTSEMIB30 return index.

Luxembourg: This is an index with less number of stocks, so we just have two blue-chips. For these two A ppcca > 0.

Netherlands: A ppcc4 has positive values for NETO1, NET02, and NETO5 (most adherent blue-chips), and negative values
for NETO03.

Portugal: This country shows in general positive A ppcca, except for POR04 about 100 days.

Spain: There was an increase in adhesion because A ppcca > 0, except for SPAO4 where the value is approximately zero.
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In this case is possible to conclude that almost all countries face an increase in the correlations between blue-chips and
the respective index. As previously mentioned, it means that the shares are now more integrated with the market that in
the first sub-period. This could be understood as a risky pattern, because if a negative event occurs in the market or in
the particular share, it could imply negative behavior by the other party. In fact, it could be understood in the light of the
diversification effect problem, where an increase in the positive correlation brings a higher exposition to risk and potential
losses. The exceptions are German shares and Belgian shares (for these, in particular, in the longer scales). In these cases,
the evidence is for the maintenance of the cross-correlation coefficients.

4. Conclusions

We observed that European stock returns are characterized by non-zero Skewness (positive and negative) mainly before
the crisis, presenting non-Gaussian distribution (long tail) with Kurtosis more than tree (see the descriptive statistics
presented in Table 2). The ppcc is always positive, which clearly demonstrates the adhesion of each blue-chip to the master
index. However, the cross-correlation coefficient change with the time period. This fact has given us the opportunity to study
the effect of the 2008 financial crisis by the estimate the ppccs difference. Of course, for a stable stock market A ppcca should
be 0. But, when we look at the results, Appcca # 0 in many cases, with positive values (in general). This can be interpreted
as an increase of the relationship between blue-chips and the respective national index. During the crisis, this can involve a
risk, because any disturbance in the blue-chip may cause a high influence on the index.

The results point towards an increase in the cross-correlation of blue-chips and the respective national index, for almost
all countries. Germany and Belgium are the exceptions, showing correlations that are similar in both countries. In the
other countries, the shares increased their correlations, which mean more market integration and, consequently, a possible
increase of risk in those countries.

Finally, whereas there is no thorough analysis about cross-correlation in the Eurozone, this paper studies blue-chips
companies in the Eurozone, because they are the most representative and that best describe the stock market. The blue-
chips are important to investors and can be used in the construction of representative portfolios. Here, we propose a new
way to analyze the adherence of blue-chips companies in relation to its master index at the Eurozone.

Acknowledgments

Everaldo Guedes thanks the FAPESB (Fundacdo de Amparo a Pesquisa do Estado da Bahia) (Grant BOL 0976/2016) and
Gilney Zebende thanks the CNPq (Conselho Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnoldgico) (Grant 309288/2013-4),
Brazilian agencies.

Paulo Ferreira and Andreia Dionisio are pleased to acknowledge financial support from Fundacdo para a Ciéncia e a
Tecnologia (Grant UID/EC0O/04007/2013) and FEDER/COMPETE (POCI-01-0145-FEDER-007659).

Appendix
See Table 3.

Table 3

Main index and the respective blue-chips. Last column represent the weight percent of the

main index.
Index/share Code Beginning Weight
ATX (Austria) AUTO00 4th January 1999 51.49%
Erste Group Bank AUTO1 4th January 1999 18.91%
oMV AUTO02 4th January 1999 12.63%
Andritz AUTO3 25th June 2001 10.49%
Voestal Pine AUTO04 4th January 1999 9.46%
BEL20 (Belgium) BELOO 4th January 1999 53.34%
KBC Group BELO1 4th January 1999 12.8%
AB Inbev BEL02 1st December 2000 12.5%
Engie BELO3 8th July 2005 10.8%
UCB BELO4 4th January 1999 10.5%
Delhaize Group BELO5 4th January 1999 9.26%
OMX Helsinki (Finland) FINOO 4th January 1999 54.53%
Nordea Bank FINO1 1st February 2000 18.49%
Nokia FINO2 4th January 1999 15.55%
Sampo FINO3 4th January 1999 11.43%
Teliasonera FINO4 10th December 2002 9.06%

(continued on next page)
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Table 3 (continued)
Index/share Code Beginning Weight
CAC40-France FRA00 4th January 1999 52.57%
Sanofi FRAO1 4th January 1999 9.63%
Total FRA02 4th January 1999 9.31%
BNP Paribas FRAO3 4th January 1999 5.74%
AXA FRAO4 4th January 1999 5.12%
LVMH FRAO5 4th January 1999 4.2%
L‘Oral FRAO06 4th January 1999 4.06%
Danone FRAOQ7 4th January 1999 3.81%
Airbus Group FRA08 11th July 2000 3.8%
Air Liquide FRA09 4th January 1999 3.7%
Societe General FRA10 4th January 1999 3.2%
DAX30-Germany GERO00O 4th January 1999 55.92%
Bayer GERO1 4th January 1999 9.41%
Daimler GERO2 4th January 1999 8.82%
Allianz GERO3 4th January 1999 8.48%
Siemens GER04 4th January 1999 7.96%
SAP GERO5 4th January 1999 7.79%
BASF GERO6 4th January 1999 7.43%
Deutsche Telekom GERO7 4th January 1999 6.02%
ATHEX-Greece GREOO 4th January 1999 56.15%
Coca-Cola HBC GREO1 4th January 1999 18.98%
Alpha Bank GRE02 4th January 1999 12.81%
Hellenic Telecom GREO3 4th January 1999 10.08%
OPAP GRE04 25th April 2001 7.32%
National Bank of Greece GREO5 4th January 1999 6.96%
ISEQ-Ireland IRE0O 4th January 1999 50.77%
Ryanair IREO1 4th January 1999 18.50%
CRH IREO2 4th January 1999 17.89%
Kerry Grouo IREO3 4th January 1999 14.38%
MIB30-Italy ITA0O 4th January 1999 52.84%
Intesa Sanpaolo ITAO1 4th January 1999 12.59%
ENI ITAO02 4th January 1999 11.51%
ENEL ITAO3 2nd November 1999 9.05%
Unicredit ITAO4 4th January 1999 8.51%
Assicurazioni Generali ITAO5 4th January 1999 7.22%
Atlantia ITAO6 4th January 1999 3.96%
SELUXX-Luxembourg LUX00 5th January 1999 61.62%
Arcelormittal LUX01 2nd August 2006 20.98%
Reinet Investments LUX02 22nd October 2010 20.71%
RTL Group LUX03 20th December 1999 19.93%
AEX-Netherlands NETO00 4th January 1999 55.68%
Unilever NETO1 4th January 1999 16.66%
Royal Dutch Shell NETO02 4th January 1999 12.64%
Ing Groep NETO3 4th January 1999 12.49%
ASML NET04 4th January 1999 7.91%
Unibail-Rodamco NETO05 4th January 1999 5.98%
PSI20-Portugal PORO00O 4th January 1999 51.77%
Galp Energia PORO1 25th October 2006 14.59%
Jernimo Martins POR02 4th January 1999 13.26%
EDP PORO3 4th January 1999 12.32%
NOS POR04 17th November 1999 11.6%
IBEX35-Spain SPA00O 4th January 1999 54.61%
Banco Santander SPAO1 4th January 1999 13.96%
Inditex SPA02 23rd May 2001 12.38%
Telefonica SPAO3 4th January 1999 10.61%
BBVA SPA04 4th January 1999 9.22%
Iberdrola SPAO5 4th January 1999 8.44%
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Capitulo Trés 3.3. Coeficiente ppcca com janela deslizante

3.3 Coeficiente ppcca com janela deslizante

Neste artigo, implementamos o coeficiente de correlacao cruzada DCCA ppeca (Subsegao
2.3) com a abordagem de janelas deslizantes para medir a correlacdo cruzada a medida
que o tempo passa. Nesta abordagem, o ppcca € executado em uma janela de tamanho

fixo (w) e desliza na série com um contador (7'), sendo o modelo denotado por

Fiooa(w,T,n)

FDFA{Zt} (w7 T7 n)FDFA{yt} (w7 T7 Tl)

,ODCCA(U),T, n) = (31)

Em que, w é a janela de tamanho fixo que pode assumir qualquer valor entre 250 < w < %
e T ¢ definido por N — w (caixas sobrepostas, vide a Figura 3.3) ou I (caixas nao
sobrepostas). A Figura 3.3 ilustra o método proposto com janelas sobrepostas de tamanho
1000, conforme a literatura especializada Carbone, Castelli e Stanley (2004), Ferreira et

al. (2018).

x = [q|w@ |13 [ @) [ w5 [ w6 |1z [we) [ o) [w10) | .. [t1000) | t(1001) [t(1002)] t(1003) [ ... [ vy |
y:= [t w@ | u3) | va) [ us) [ we) |17 | us) | we) [t10) | .. [t1000) | t(1001) [t(1002)| t(1003) | ... [ t) |
w = 1000
Tep = xp = (1) | t(2) | t(3) | t({4) |t(5) t(6) | t(7) |t(8} t(9) t(1o)|... t(1000)‘ pocea (1)

ye= [ [u2) | u3) [ua) [us) | ue) [wz) [ us) | o) [ra0)] ... [t1000) |
T = x; = t(2) | t(3) | t(a) | t(5) | t(6) | t(7) | t(8) | t(9) |t(10)|t(11)| ... [t{1001) Pocca m(2)
ye= |2 w3y | wa) [ ws) [ we) | vz | ws) | o) [eaoyeany] ... [tiz001)

|t(3) t(4) | t(5) | t(6) lt(?) | t(8) | t(9) \t(m) t(11) t(12)| t(1002)|

T = e = Ppcca m)(3)
ye=  [u3) [ ua) [ ws) [we) [ wn) [ we) [ wo) [wio)|ean|uiz)] ... [¢1002)]

Ty = Pocca (k)

X = Pocca m)(1) | Ppoeccam(2) |pPpcca )(3) Ppcca m)(K)

Figura 3.3: Ilustracao da Janela Deslizante.

O paper supracitado encontra-se submetido e estd em fase de revisao pelo periédico Phy-

sica A.
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Abstract

We have implemented in this paper the DCCA cross-correlation coeffi-
cient, ppcca, with sliding windows approach to measure cross-correlation as
a function of time. Thereby, from two non-stationary time series a fixed size
window will be defined by w, and the coefficients ppcca calculated for differ-
ent time scales (4 <n < %) Following this procedure it was possible to set
up a cross-correlation color map of ppcca, which was tested in this paper for
a simulated (random) and an empirical (econometric) case. This new color
map with sliding windows shows the time scale and the current time for a
cross-correlation analysis. In this way, it is possible to analyze the complete
cross-correlation between two variables in different areas of knowledge, such
as economics, our case of study.

Keywords: DCCA cross-correlation coefficient, times series, sliding
windows.

1. Introduction

In many occasions when we correlate two time series, we try to under-
stand how the fluctuations of one variable can influence another or how these
variables behave oneself in face of external events. In this point of view, cross-
correlation analysis plays an important part for understanding the scope of
such influences, for example: study of EEG signs of young and old healthy
subjects [1], analysis of geological structures of oil wells [2], cross-correlation
between air temperature and relative humidity [3], analysis of the exchange
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rate and the industrial production of Bahia Brazil [4], the study of the 2008
financial crisis [5], and others [6, 7, 8, 9, 10, 11]. The term cross-correlation
emerged by Francis Galton and Karl Pearson (~ 1880), where the Pearson’s
cross-correlation coefficient was proposed [12, 13, 14]. The literature presents
other methods to quantify the cross-correlation between two time series, such
as, Spearman’s coefficient [15], DCCA cross-correlation coefficient [16], De-
trending Moving-Average coefficient [17], among others [18, 19, 20, 21, 22].
Currently, the Pearson’s coefficient is the most used one, but the DCCA
cross-correlation coefficient, ppcca, Zebende (2011) [16], is more appropri-
ate to measure linear and non-linear cross-correlation in non-stationary time
series [23, 24, 25, 26], and because its algorithm takes into account the tem-
poral order of the data, quantifying the level of intensity of the association
at different time scales [27].

In this paper, we propose to apply ppcca with sliding windows approach
to measure the cross-correlation between two time series dynamically. This
implementation will make possible to obtain the relations between two time
series at different scales and as a function of time, which may be of great
relevance for analysis of time series with complex behavior [28, 29]. To im-
plement this idea, the paper is organized as follows: Section 2 introduce the
methodology and presents the data; Section 3 exhibit the results; Section 4
announces the conclusions, as we will see below.

2. Methodology

2.1. ppcca cross-correlation coefficient

The ppcca is based on the ratio between the detrended covariance func-
tion F, of the Detrended Cross-Correlation Analysis method [30] and the
variance function without trend F,, (with z = z or z = y) of the Detrended
Fluctuation Analysis method [31], it is shown in five steps bellow:

Step I: Starting from two time series, {x;} and {y;}, withi=1,2,--- N
(time series length), two new integrated time series are obtained:

k k

Xp=) [ei—(2)] and Yi=3 [y~ (y)] (1)

=1 =1

where (x) and (y) represent the mean value of each time series, and k =
1,---,N.



Step II: We divide these two integrated time series, { X} and {Y%}, into
(N — n) overlapping boxes of equal length n, where 4 < n < %.

Step III: After this previous step, the polynomials (order one here) that
best adjusts the points (by least-squares fit) in each box of each series, {X};}
and {Y};}, are calculated and therefore the covariance of the residuals in each
box (length n):

Step IV: The mean over all (N — n) overlapping boxes is calculated in
order to obtain the detrended covariance function:

Fin) = e S 2 (ni) 3)

i=1
Step V: Finally, ppcca can be calculated by:

PDCCA(”) = 1% (4)

The functions F,, and F,, are respectively the root mean square fluctu-
ation of each time series {z;} and {y;} separately. ppcca(n) ranges from:
—1 < ppeca(n) < 1. When ppoca(n) = 1 this means a perfect cross-
correlation, ppcca(n) = 0 there is no cross-correlation, and ppcca(n) = —1
means a perfect anti cross-correlation. In this paper we also consider the
levels of cross-correlations proposed by [32], see Table 1. The DCCA cross-

Table 1: Detrended cross-correlation conditions for analysis.
PDccA
weak medium strong
40.000 — £0.333 | £0.333 — +0.666 | +£0.666 — +1.000

correlation coefficient has the advantage of measure cross-correlations be-
tween two non-stationary time series at different time scales (see [23, 33, 34,
35, 36]), and it can be used with sliding windows.



2.2. Sliding Windows Approach

Based on [37, 38, 39], our proposal in this paper is to take ppcca(n) (Eq.
4) with sliding windows approach, with windows of size w. Fig. 1 present
ppcca(n,w,T):

Fy (nw,T)
Fow(n,w, T)Fy,(n,w,T)

()

ppcca(n,w,T) =

where 4 < n < % (time scale), 250 < w < % (windows size), and 1 < T <
(N —w) (time period). As illustration of this procedure, we fixed w = 1000

x = |un)| w2 | 43) [ 44 | 45) | 6) [ 47) | 4®) | o) [+(10) | . |t42000) | t(1001) [t(2002)] t(2003) [ .. | tr) |
ye= |tn)| w2 [ 43) [ 44 | us) [ 6) [ 47 | we) | o) [1(10) | . [t(2000) | t(1001) [t(2002)] t(2003) [ .. | e |
w =1000
T = x, = |[t(1) | t(2) | t(3) | t(4) | t(5) | t(6) | t(7) | t(8) | t(9) [t(10)| ... |t(1000) pocea (1)
ye= [ [w2) [we) [us) [ws) [ we) [ wz) [ we) [ o) [tao)] .. [t2000)

T = x, = |[t(2) [t(3) | t(4) | t(5) | t(6) | t(7) | t(8) | t(9) [t(10) t(11)] ... [t(1001) pocea ()
ye= [w2)[w3) [ ua) [ws) [ we) | vz [ we) [ wo) [eao)|tan)] ... [t(2002)

o= | ** [43) [ 14 [ 15) [ 16) [ [ e [ o) [eaop e |eca2)] . [tc2002) P
ye= (w3 | @) [ws) [ e [ 47) [ we) | wo) [tia0)|ecan)[ta2)] . [t(1002)

T = Pocca )(K)

X, = ’ Ppcca (11)(1)’ poccam(2) [Ppcca m)(3) ’ Pocca m)(K) ‘

Figure 1: Procedure for DCCA cross-correlation coefficient with sliding windows (overlap-
ping).

and calculated ppcca(n, w,T) for a simulated case and an empirical case, as
it is shown in the next section.

3. Results

3.1. Simulated Case

In order to simulate the sliding windows with ppcca we initially proposed
the study of the null hypothesis for ppcca(n,w,T). In other words, we

4



generate a pair of random time series, Ran01 and Rand01, with N = 2000
for the sliding windows DCCA cross-correlation coefficient calculation. For
this example, we expect to find for any window ppcca =~ 0. The results for
this simulation can be found in Fig. 2, introduced by the ppcca color map
(see [40]). Considering the Table 1, ppcca ~ 0 (black and gray scales) for

250

0.999
200 0.666

0.333

150 -0.333
-0.666

-0.999
100

50

200 400 600 800

T

Figure 2: (color on-line) ppcca with sliding windows approach for two random (Ran01
and Rand02) time series of size N = 2000 points.

all time scales n, and for all time period T as expected, which validates the
null hypothesis.

3.2. Empirical Case

For this empirical study we select five stock market index, with the closed
index value for:

1. New York Stock Exchange (NYSE);

2. National Association of Securities Dealers Automated Quotations (NASDAQ);
3. Deutsche Boerse AG German Stock Index (DAX);
4. Sao Paulo Exchange Index (IBOVESPA);



5. Shanghai Stock Exchange Index (SSE).

These data contain values from Jan/03/2001 to Jun/22/2018 (see Fig. 3
left panel). If we are interested in the fluctuations, we calculate for each

Index NYSE Return
15000
0.1
10000 0.0l
5000 0.4
- M B
10000 NASDAQ
0.1
SOOO-W//W/ 0.0
. el 01 5
15000 DAX
10000 | 0.1
5000 0.0
T 0.1
E
0 o200 F
S IBOVESPA
750004 0.1]
500004 0.0
25000 cl| 01
0 - . 0.2
10000 SSE
0
SOOO-MM o
1 '0'; J

20001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017 2001 2003 2005 2007 2009 2011 2013 2015 2017

Figure 3: (color on-line) Time series of NYSE, NASDAQ, DAX, IBOVESPA, and
SSE index from Jan/03/2001 to Jun/22/2018. The right panel represents the log returns
of these time series.

Si—1
we cross (by their importance) NYSE with the other log return time series,
and the results are found in the Fig. 4. This figure show cross-correlations
always positive, changing with time period T [41, 28]. Specifically, we have
identified that for all time scales n and time period T there is a strong
cross-correlation, ppcca > 0.666, between NYSE x NASDAQ (Fig. 4A),

index the log returns, r; = In (S—> (see Fig. 3 right panel). Thus, for r,
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Figure 4: (color on-line) ppcca with sliding windows approach for cross-correlation be-
tween: A) NYSE x NASDAQ, B) NYSE x DAX, C) NYSE x IBOVESPA, and
D) NYSE x SSE.

probably explained by the proximity between the American indexes. For
NYSE x DAX (Fig. 4B) there is a strong cross-correlation, however for T
between 2005 and 2009, the cross-correlation was medium in small time scales
n. This pattern of medium cross-correlation was repeated between 2017 and
2018 to small and great time scales, that is, we can see small islands of
0.3333 < ppcca < 0.666. Other types of cross-correlations patterns can
be seen in NYSE x IBOVESPA (Fig. 4C), because ppcca change. See
T = 2007 and T = 2014, there is a medium/strong and of strong/medium
transition in ppcca. Lastly, for NYSE x SSE (Fig. 4D) the results shows
cross-correlations oscillating between weak and medium values, for T" and n,
evidencing a different behavior of the previous analyzes.



4. Conclusions

Given that the ppcca is used as statistical tool to analyze associations
between non-stationary time series, in this paper we propose to apply ppcca
with sliding windows approach to measure cross-correlation as a function of
time period. In order to present this new procedure, we have tested ppcca
with sliding windows for a simulated case (random) and for an empirical case
(stock market index), and this procedure was presented on a cross-correlation
map.

First, for the simulated case which tested the null hypothesis of ppcca,
we could verify that in all scales the value of the cross-correlation coefficient
oscillated around zero, ppcca ~ 0. After, for an empirical case, we could
verify the relationship between the indexes, that is, with a strong value for
ppcca if we consider the relation between the indexes NYSE x NASDAQ
and NYSE x DAX (with small islands of medium value). This pattern
is quite different for the case between NYSE x IBOVESPA and mainly
NYSE x SSE. Thus, our results showed that it is possible to measure cross-
correlation and identify phase transition as a function of the time periods.
Finally, we believe that with ppcca sliding windows is possible to analyze
cross-correlation phenomena in different areas of knowledge, such as the one
presented here in economics indexes.
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Capitulo Trés 3.4. Teste estatistico para Appcca

3.4 Teste estatistico para Appcca

Neste paper, propomos um teste estatistico para o Appcca (Silva et al. (2016)), tendo
como base o teste para o ppcca criado por Podobnik et al. (2011). A partir de duas
séries temporais de mesmo cumprimento, o primeiro passo consisti na divisao das séries
ao meio. Em seguida, as séries s@ao embaralhadas e os valores de ppcca e de Appeca
sao computados. Por conseguinte, o procedimento é repetido 10 mil vezes e a funcao de
distribui¢do de probabilidade (PDF) é obtida. Por fim, os valores criticos sao obtidos (ver

a Figura 3.4).

2| 2| 3] a] s ][ e | 72z ] 8] 9 [10]| aftorx
2| 2| 3 ][ a]|] s ][ e | 7] 8] 9 [ 1] af102.txt
Passo 1:
‘ Pré-crise | Pés-crise ‘
Embaralhar aleatoriamente
2 [3[s[afa] [e]72 ]9 |2]se]
= =
lal2]3]af[s]| |w]7][6 |89 ]
Passo 2:
Ppcca (b) Ppcca (@)
Appcca = Ppcca (@) — Ppcca(b)
Passo 3:

Repitir muitas vezes este procedimentodo passo 1.

Passo 4:

Obter a fun¢do FDP.

Figura 3.4: Algoritmo do teste do Appcca. Fonte: Guedes et al. (2018b).
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Statistical test

1. Introduction

The Detrended cross-correlation coefficient, ppcca, proposed by Zebende [1] intended to measure the level of cross-
correlation between two non-stationary times series of size N. Since its implementation, ppccs has become an important
tool for cross-correlation analysis and has been applied in many areas of knowledge, such as: climatology [2-4], crime
indicators [5,6], economy [7-20], in geology [21], among others.

Unlike other statistical methods (like Pearson correlation coefficient or [22,23]), popcca algorithm takes into account the
temporal order of data, which does not contradict the basic principle of time series analysis, e.g., the temporal dependence
between the variables. In this way, ppcca has some advantages over other cross-correlation coefficients, such as:

i measures cross-correlation between two time series at different time scales n [9];
ii is a robust tool for nonlinear time series analyses [6,24].
* Corresponding author.

E-mail address: gfzebende@pq.cnpq.br (G.F. Zebende).
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E.F. Guedes et al. / Physica A 501 (2018) 134-140 135

In this sense, Podobnik et al. developed a statistical test based on the ppcca, this test assesses the null hypothesis for this
coefficient [25]:

Ho : ppcca =0
Hi : ppcea # 0. (1)

This statistical test shows that, ppccs depend on the long-range auto-correlation «; and «; (for series 1 and 2), n (time
scale), and N (size of the series). Considering ppcca, da Silva et al. [18] defined a new variable recently in order to measure
contagion/interdependence,’ namely:

b
Appeca(n) = peh(n) — phd<(n). 2)

Such, pgfé‘g‘(n) is the detrended cross-correlation after the crisis and pg‘éfgf(n) is the detrended cross-correlation before the

crisis. Appcca introduces a new way to analyze the effects of interdependence and contagion in economic index, see [26,19].

Thus, from the results of Appcca(n) we ask, how much A ppcey is statistically significant? In order to answer this question,
we propose a statistical test for Appcca. To present this proposal, we divide this paper in methodology (2), results (3), and
conclusions (4).

2. Methodology
2.1. The detrended cross-correlation coefficient, ppcca
The detrended cross-correlation coefficient is a new method to quantify the level of cross-correlation between two non-

stationary time series [ 1]. This method is based on detrended fluctuation analysis (DFA)[27] and detrended cross-correlation
analysis (DCCA) [28]. We present the algorithm of ppcca below in five steps:

Step I: considering two time series, {x;} and {y,}, witht = 1,2, ..., N (time series length). We integrated these time series,
obtaining two new series
k k
xxk=th and yyk=2yt, k=1,2,...,N. (3)
t=1 t=1
Step II: wls divide these two integrated time series, {xx;} and {yy,}, into (N — n) overlapping boxes of equal length n, with
4 <n=< 7

Step III: we calculate the local trend of each box by a least-squares fit of each series, xP;(k) and yP;(k), and the covariance of
the residuals in each box by:

i+n
> (xxi = XPi(k))yyi — yPi(K). (4)

k=i

2 N
xy(na l)— (n+1)

Step IV: the average over all (N — n) overlapping boxes is calculated to obtain the new covariance function:

1 N—n
F2(n) = 2(n, ). 5
(1) (N_n);w( ) (5)
Step V: finally, the cross-correlation coefficient ppcca is define by:
F2(n)
n= ————. 6
Ppcca(n) Fo(n)Fyy (1) (6)

This cross-correlation coefficient, as we can see, depends on the box length n (time scale), as well as, the size of the series
N. DCCA cross-correlation coefficient ranges from —1 < ppcca < 1, e.g.:

opcca = 1, means a perfect cross-correlation;
opcca = 0, means there is no cross-correlation;
opcca = — 1, means a perfectly anti cross-correlation.

One of the advantages of this coefficient is to measure the cross-correlations between two non-stationary time series at
different time scales [11,14,16,29-31,21,25,32,33], among others.

1 Interdependence: if exit some cross-correlation between the variables, ppcca # 0, for the entire time series under analysis, and contagion: if after a
specific data (before/after), the value of A ppcc4 is non-zero.
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Fig. 1. (Color online) Probability distribution function (PDF) of Appcca for n = 4 (time scale) with N equal to: 250 (O blue), 500 (o yellow), 1000 (A red),
and 2000 (s black). We make here n = 4 (time scale).

2.2. Statistical test for Appcca

The paper proposed by Podobnik et al. [25], “Statistical tests for power-law cross-correlated processes”, examines the
statistical significance of the detrended cross-correlation coefficient, and tests the null hypothesis for ppccs (classical test).
In this condition, for 10,000 pair of independent and identically distributed (iid) time series, with «; = a; = 0.5 (random
variables, according to the DFA method), they calculated the probability distribution function (PDF) of the opcca, for different
values of n (time scale) and N (size of the series). In this case, ppcca Will be normally distributed around zero with each
PDF(ppcca(n, N)) pointing to a specific critical value p.(a; = 0.5, o = 0.5, n, N) with a specific confidence level (like 95%).
Other papers performed the statistical test for ppcca [34-36,31].

But, if we have two distinct moments separated by some phenomenon, like an economic crisis, we can calculate
Appcea [18],

Appeca(n) = ppcea(n) — opcc () (7)

where, pp2%¢(n) and p(n) represents respectively the detrended cross-correlation coefficient before/after this moment.

But, we realize that the A ppcca(n), as ppccan), requires a statistical test. This test for Appcca will be presented hereafter.
Like in [25], we also look at the area under the probability distribution function (PDF) of A ppcca(n), imagining this PDF to
be normally distributed. For this purpose, we will follow the steps:

generate two times series with long-range cross-correlation by ARFIMA process [28];
split these time series into two (before/after) and shuffle these pairs;

estimate ppcca(n) (each part) and their difference Appcca(n);

repeat from Step 2 many (10,000) times;

obtain the distribution of Appcca(n).

S o

Fig. 1 shows an example of the PDF of Appcca(n) for these surrogate time series with N = 250 (O blue), 500 (O yellow),
1000 (A red), and 2000 (x black). By Fig. 1 and the descriptive statistics presented in Table 1, we can see that the PDF of
Appcca(n) converges to a normal distribution [37] with mean approximately equal to zero. In this perspective, we can test
the null hypothesis against the alternative hypothesis, that is:

Hp : Appcca(n) = 0 (the differences are not significant);
H1 : Appcca(n) # 0 (the differences are significant).

Therefore, for each PDF defined by N and n, we found the positive critical point A p.(n) for: 90%, 95%, and 99% of confidence
level, defined by:

SD
(Appcca) izal/zﬁ (8)

where (A ppcca) is the sample mean, z, 1/2 value for the desired confidence level « (see normal curve table), SD the standard
deviation, and N the sample size. The results we present now in the next section.
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Table 1
Descriptive summary of Appcca(n) for N = 250, N = 500, N = 1000 and N = 2000.
Statistics n=4 n=38 n=16 n=32 n=62 n=125 n =250
N = 250
Mean 0.00167 0.00146 0.00135 - - - -
SD 0.14951 0.13975 0.13701 - - - -
Skewness —0.05398 —0.06067 —0.05388 - - - -
Kurtosis 2.94602 2.89518 2.89326 - - - -
N =500
Mean 0.00486 0.00354 0.00253 0.00208 0.00172 - -
SD 0.10522 0.09778 0.09499 0.09495 0.09762 - -
Skewness 0.00415 0.02124 0.01217 —0.00307 0.00229 - -
Kurtosis 2.99898 2.99528 2.94897 2.93297 2.93753 - -
N = 1000
Mean 0.0004 0.0002 0.0003 0.0005 0.0005 0.0005 -
SD 0.0752 0.0697 0.0671 0.0663 0.0670 0.0697 -
Skewness —0.0670 —0.0805 —0.0735 —0.0643 —0.0696 —0.0532 -
Kurtosis 2.9708 3.0022 3.0313 3.0319 3.0389 3.0424 -
N = 2000
Mean 0.0001 —0.0003 —0.0005 —0.0005 —0.0005 —0.0006 —0.0007
SD 0.0532 0.0492 0.0475 0.0468 0.0467 0.0472 0.0490
Skewness 0.0414 0.0407 0.0513 0.0580 0.0603 0.0649 0.0690
Kurtosis 2.9519 2.9323 2.9463 2.9654 2.9677 2.9786 2.9955
-3
2.0x10 confidence level at 90%
confidence level at 95%
1 confidence level at 99%
\ L —
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Fig. 2. (Color online) Appcca values as a function of n for 90%, 95%, and 99% of confidence levels. Here N = 2000.
3. Results

3.1. Simulated case

For 10,000 pairs of surrogate time series, following steps (recipe) presented in Section 2.2, we computed the probability
distribution function (PDF) for A ppcca(n) with N = 250, 500, 1000, and 2000. In this sense, Table 1 presents the descriptive

statistics with: Mean, Standard Deviation (SD), Skewness, and Kurtosis for Appcca in function of n

In general the descriptive statistical shows that the Appcca(n) distribution has mean zero and is normally distributed,
because Kurtosis ~ 3 and Skewness = 0. The standard deviation decreases if we increase the value of N.
But, our main contribution is presented in Table 2 (new), with the critical values A p.(n) at 90%, 95%, and 99% of confidence
level for different sizes N. We can see that, if N increases Ap, decreases and for a given N. This can be better introduced if
we look at the figure of Ap. in function of n, see Fig. 2 with N = 2000 for example. This figure show Ap. at 90%, 95%, and
99% of confidence level. The lines are wide when confidence level is higher.

After this simulated case, we introduce now an empirical case.
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Table 2
Critical values of Appccy with 90% , 95%, and 99% of confidence level (CL) at different sizes N.
Critical values n=4 n=38 n=16 n=32 n =62 n=125 n =250
CL =90%
N =250 0.0025 0.0023 0.0023 - - - -
N =500 0.0017 0.0016 0.0016 0.0016 0.0016 - -
N = 1000 0.0012 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 0.0011 -
N = 2000 0.0009 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008 0.0008
CL=95%
N = 250 0.0029 0.0027 0.0027 - - - -
N =500 0.0021 0.0019 0.0019 0.0019 0.0019 - -
N = 1000 0.0015 0.0014 0.0013 0.0013 0.0013 0.0014 -
N = 2000 0.0010 0.0010 0.0009 0.0009 0.0009 0.0009 0.0010
CL=99%
N = 250 0.0038 0.0036 0.0035 - - - -
N =500 0.0027 0.0025 0.0024 0.0024 0.0025 - -
N = 1000 0.0019 0.0018 0.0017 0.0017 0.0017 0.0018 -
N = 2000 0.0014 0.0013 0.0012 0.0012 0.0012 0.0012 0.0013
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Fig. 3. (Color online) Return for Dow Jones (up panel) and Nasdaq (down panel), where (a,c) represents the period from March/13/2001 to February/25/2009
(before) and (b,d) represents the period from February/27/2009 to February/06/2017 (after).

3.2. Empirical case

We applied a statistical test proposed for Appcca(nn) to analyze the cross-correlation between Dow Jones and Nasdaq
index, S(t). We chose the daily closing index between March/13/2001 and February/06/2017. First, we calculated the returns

by:
S
r(t) = In (S—(t(i)l)> . (9)

After, we split these new time series with the same size N into two (before/after), see Fig. 3. We can see a great volatility
around 2008 for r(t), because of the global financial crisis [ 18]. Thereafter, we calculate ppcca(n) between the return of Dow
Jones and Nasdaq (before/after period), Fig. 4. In this figure we can see that ppcca(n) had a positive strong cross-correlation,
for both periods before and after. However, Appcca(n) Eq. (7), oscillates between positive (small time scale) and negative
values (large time scale), see Fig. 5. Therefore, the question is, where A ppcca(n) is statistically significant? The answer is, for
a specific confidence level, outside Ap,, see Fig. 5 dashed line (red). The result of this empirical case clearly confirms the
alternative hypothesis, e.g., Hy : Appcca(n) # 0 (the differences are significant) between the periods before/after for almost
time scales, excepting the period between 100 and 200 days.
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Fig. 4. (Color online) ppcca as a function of n for Dow Jones and Nasdaq return index. (a) Before specific period and (b) after specific period.

0.08 —— : : ———
DOW JONES x NASDAQ
/O\O
0.06 - pe SO -
/o SN
O (O
O/ OQ
< 004 O %, i
S %
Q \
S o021 EN .
O\
O
e
0'00_:::::::::::::::::::::::::\@‘6'9@.99_
-0.02 s
- --CL=95%
— T T — T
10 100
n(days)

Fig. 5. (Color online) Appcc4 as a function of n. Dash lines denote the rejection limits of the null hypotheses at 95% of confidence level.

4. Conclusions

There are a great number of empirical results in many areas of knowledge that show cross-correlations between two
non-stationary time series at different levels. However, it is important to have a robust and statistically well-tested tool to
measure these cross-correlations, such as the detrended cross-correlation coefficient. Based on the null hypothesis of ppcca,
a statistical test already exists in order to determine if there is significance in these cross-correlations [25].

Therefore, if we split these time series into two periods, called before/after, we can analyze the difference between the
values of ppcca (after-before) and thus measure this new coefficient, defined by A ppcca(in) = pey(n) — ppdré(n) [18]. But
does result have statistical significance? In this paper we proposed a statistical test to answer this question. Our test was
based on the null hypothesis for A ppc, if the differences are statistically significant then the null hypothesis is rejected. For
this test we analyzed simulated and real time series. The results show that the statistical significance of Appcca depends on
the size N and the time scale n, and we define a critical value for this dependency Ap. at 90%, 95%, and 99% of confidence
level. This test is summarized in Table 2, which contains Ap. for different N and n.

Finally, we intend to convert our entire statistical test as supplementary data in brief article for freely open access in
Physica A.
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Capitulo Trés 3.5. Teste estatistico para Appcca: Métodos e dados

3.5 Teste estatistico para Appcca: Métodos e dados

Apoés a publicagao do teste estatistico pelo periédico Physica A, fomos convidados pela
revista Data in Brief para publicar um artigo complementar, dando énfase aos dados da

simulacao do teste estatistico.

Além do algoritmo do teste proposto, neste paper é disponibilizada uma base de dados

para download, o que possibilitara a realizacao de novos estudos sobre a tematica.
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Reference of the original paper (https://doi.org/10.1016/j.physa.2018.02.148)
Type of data Zip File (Deltarhodata.zip)

Data format ASCII (Raw and analyzed)

Data Accessibility Data are accessible within the article

Value of the data

A robust test to analysis cross-correlation is important.

However, for Appcc,, there is not a statistical test.

Here, we presented the algorithm to test the significance of Appqc4-

Finally, the probability distribution function (PDF) for this test is found, as a supplementary
material (Deltarhodata.zip), and this PDF allows that other researchers extend yours analyses.

1. Data

The test starts with four time series pairs with N =250, N =500, N =1000, and N = 2000 points,
produced by an autoregressive integrated moving average process (ARFIMA) [2,3], see Fig. 1. These
time series initially are useful in modeling time series with long memory, and are found in the
supplementary material as ASCII file: {(af2501.txt; af2502.txt), (af5001.txt;af5002.txt), (af10001.txt;
af10002.txt), (af20001.txt;af20002.txt)}. After this time series simulation the algorithm for statistical
test is presented below in the Section 4.

3
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Fig. 1. Original time series (pairs) produced by an ARFIMA process, with: (a) N=250, (b) N=500, (c) N=1000, and (d)
N =2000.
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2. Experimental design, materials, and methods

Initially, in the sense to verify the cross-correlation between these original time series (raw data),
we applied the Detrended cross-correlation coefficient, ppc4 [4], see Fig. 2.
Thereafter, from the original signal we:

(a) Split these time series into two (before/after) and we shuffle randomly these pairs (see Fig. 3);
(b) Estimate ppc4(n) (each part) and their difference App4(n) [1];

(c) Repeat this procedure many (10,000) times from Step (a);

(d) And, finally obtain the PDF function of Appcc,(n).

See the supplementary material (Deltarhodata.zip).
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Capitulo Quatro m— — T T T————

Consideracoes finais

4.1 Conclusoes

A presente tese teve como objetivo principal propor um modelo computacional que per-
mite o monitoramento da eficiéncia, da interdependéncia e de contagio de mercados finan-
ceiros. Com esse objetivo, implementamos a abordagem de janelas deslizantes junto aos
métodos Detrended Fluctuation Analysis e coeficiente de correlagao cruzada ppoca (ver,
os certificados de registro de programas de computador no apéndice A.1) para avaliar,
de maneira dinamica, as hipdteses tedricas de eficiéncia (ver Subsegao 2.2), de interde-
pendéncia e de contdgio (ver Subsecao 2.3) e desenvolvemos um teste paramétrico para
avaliar a significancia estatistica do Appcca (ver Subsegao 2.3).

Considerando os quatro objetivos especificos deste projeto, foram submetidos 5 artigos
em revistas internacionais. No artigo A sliding windows approach to analyse the evolution
of bank shares in the European Union publicado pelo periddico Physica A, utilizamos
a abordagem de janela deslizante com o método DFA para investigar a forma fraca de
eficiéncia de mercado (ver Subsegao 2.2) em 63 titulos financeiros de bancos da Unido
Europeia num periodo que abrange duas crises diferentes: primeiro a crise do Subprime
e, em segundo lugar, a crise da divida nos paises da Zona do Euro.

A abordagem proposta permitiu entender como as acoes de bancos se comportam, quanto
a eficiencia, antes das duas crises, no periodo entre as crises e apds o inicio da segunda
crise. Observamos que a maioria dos bancos mudou de comportamento antipersistente
para persistente, apos a crise do Subprime. Isso pode ter uma influéncia no futuro,
porque é mais provavel que um dado padrao de retorno seja repetido. Outro resultado
interessante é que alguns bancos nao pertencentes a Zona do Euro mostraram um efeito
similar aos da Zona do Euro. Apds a crise da divida, a maioria dos bancos se aproximou
do nivel de eficiéncia (apra = 0,5), o que poderia ser um bom indicador de um sistema
financeiro estavel. Logo, acreditamos que é possivel monitorar a forma fraca da eficiéncia

de mercados.

No artigo DCCA cross-correlation in blue-chips companies: A view of the 2008 financial
crisis in the Eurozone publicado no periédico Physica A em 2017, analisamos as interacoes
entre as Blue-Chips de cada um dos mercados da Zona do Euro e o seu respectivo indice
bolsista, antes e depois da crise do Subprime.

Aqui, encontramos distribui¢oes assimétricas do tipo cauda longa. O ppcca é sempre
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positivo, o que demonstra claramente a adesao de cada blue-chip ao indice mestre. O
que pode ser interpretado como um aumento da relacao entre as empresas blue-chips e o
respectivo indice nacional. Durante a crise, isso pode envolver um risco, porque qualquer
disturbio nas blue-chips podera causar uma alta influéncia no indice. Os resultados apon-
tam para um aumento na correlacao cruzada de blue-chips e do respectivo indice nacional,
para quase todos os paises. Alemanha e Bélgica sao as excegoes, mostrando correlacoes
semelhantes nos dois paises. Nos demais paises, as agoes aumentaram suas correlagoes, o
que significa mais integragao no mercado e, consequentemente, um possivel aumento do
risco nesses paises. Ademais, observamos que o coeficiente de correlacao cruzada muda
com o periodo de tempo. Esse fato nos deu a oportunidade de estudar o efeito da crise

financeira de 2008 pela estimativa da diferenca Appcca.

No artigo DCCA cross-correlation coefficient with sliding windows submetido ao periédico
Physica A, propomos a utilizacao do coeficiente ppcca com a abordagem de janela desli-
zante para medir correlacao cruzada a media que o tempo passa. Testamos a abordagem
proposta em um caso simulado (aleatério) e em um caso empirico (indices financeiros
dos mercados NYSE e NASDAQ (USA), DAX (Germany), IBOVESPA (Brasil) e SSE
(China)). Diante dos resultados, observamos que é possivel medir a correla¢do cruzada
e identificar a transicao de fase em funcao do periodos de tempo. Portanto, acreditamos

que também é possivel acompanhar a interdependéncia ”co-movimentos”de mercados.

No artigo Statistical test for Appcca cross-correlation coefficient publicado na revista no
periédico Physica A em 2018, desenvolvemos um teste estatistico para validar a hipétese
de interdependéncia ou contédgio (ver Subsegao 2.3), agora sob a perspectiva do Appoca.
Aqui, testamos a hipétese nula H, : Appcca = 0 (as diferencas nao sao significativas, ou
seja, hé interdependéncia) contra a hipétese alternativa Hy : Appcoca # 0 (as diferengas

sao significativas, ou seja, ha contagio).
Apds um convite, o artigo complementar intitulado Statistical test for Appcca: Methods
and data foi publicado pelo periddico Data in Brief em 2018, agora enfatizando ao método

computacional desenvolvido e os dados do teste proposto.

Entre as contribuicoes desta pesquisa é possivel destacar o desenvolvimento de dois

métodos computacionais, a saber:
e Coeficiente de correlagao cruzada ppcca com janela deslizante; e
e Teste estatistico para o Appcca.

Além dos artigos supracitados e dos métodos desenvolvidos, durante o curso de doutorado

os seguintes artigos foram publicados em:
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e Periodicos:

1. GUEDES, E.F.; SILVA-FILHO, A.M.; ZEBENDE, G.F. Proposta de modelo predi-
tivo de curto prazo para a producao da industria de transformacao da Bahia: uma
abordagem estatistica. CONJUNTURA & PLANEJAMENTO, v. 1, p. 37-46, 2016.

2. GUEDES, E.F.; ZEBENDE, GILNEY FIGUEIRA; LIMA, I. C. C. . Quantificacao
dos efeitos do cambio na producao da industria de transformagao baiana: uma abor-
dagem via coeficiente de correlagao cruzada pDCCA. CONJUNTURA & PLANE-
JAMENTO, v. 1, p. 75-89, 2017.

3. SOARES, D.S.C. ; OLIVEIRA-FILHO, F.M. ; GUEDES, E. F. Analise do Compor-
tamento da producdo industrial de Alimentos no Brasil. REVISTA CIENCIA (IN)
CENA, v. 1, p. 199-212, 2017.

4. SILVA-FILHO, A.M.; ZEBENDE, G.F.; GUEDES, E.F. Analise Temporal das Sub-
tragoes de Veiculos em Salvador (BA). CONJUNTURA & PLANEJAMENTO, v.
2. p. 47-61, 2017.

e Eventos:

1. BRITO, A. A.; ZEBENDE, G. F.; GUEDES, E.F.; SILVA-FILHO, A.M.; CASTRO,
A. P.N.; OILVEIRA-Filho, F.M.; Fernandez, B.F. Encontro de Outono da Sociedade
Brasileira de Fisica. Statistical test for DCCA cross-correlation coefficient: Appcca.
2018.

2. DIAS, R.S.P.; DA SILVA-FILHO, A.M; ARAUJO, E.M.; GUEDES, E.F. 63° Regiao
Brasileira da Sociedade Internacional de Biometria (RBras). Anélise temporal dos
casos de Diabetes Mellitus na regiao de Feira de Santana no periodo de 1998 a 2016.
2018.

3. BRITO, F.B.S.; MONTEIRO, R.L.S.; GUEDES, E.F.; SANTOS, L.B. IV SIINTEC
e VIII PTI 2018. ETANOL NO BRASIL: UMA ABORDAGEM PREDITIVA DE
PRECOS. 2018.

4. SILVA-FILHO, A.M.; ZEBENDE, G.F.; GUEDES, E.F. XV EMR - Escola de Mo-
delos de Regressao - Em homenagem ao Prof. Francisco Cribari. Analise temporal
das subtragoes de veiculos em Salvador-BA: Uma abordagem com o coeficiente de

correlagao sem tendencia pDCCA. 2017.

5. SILVA-FILHO, A. M.; GUEDES, E.F.; TOLEDO, O.C.; OLIVEIRA, R.A.; Zebende,
G.F. XX Encontro Nacional de Modelagem Computacional e o VIII Encontro de
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Ciencia e Tecnologia de Materiais. Diferenciacao do Coeficiente de Correlagao Cru-
zada Sem Tendéncia: um aplicacao na série temporal de veiculos furtados e veiculos
roubados em Salvador-BA. 2017.

6. SOARES, D.S.C.; OLIVEIRA FILHO, F.M.; GUEDES, E.F. XX Encontro Nacional
de Modelagem Computacional e o VIII Encontro de Ciéncia e Tecnologia de Mate-
riais. Anélise do Comportamento da Produgao Industrial de Alimentos no Brasil.
2017.

4.2 Sugestoes para trabalhos futuros

Como uma possivel continuidade da pesquisa, pretendemos desenvolver uma plataforma
digital online que exibira a aplicacao dos métodos estudados para os maiores mercados
mundiais. A ideia agora é utilizar os dados intradiarios. Com esse objetivo, sera desen-
volvida uma ferramenta de coleta de dados online via web scraping, cuja finalidade sera
capturar dados intradiarios para posterior aplicacao dos métodos propostos nesta tese
e, assim, mensurar o comportamento dos mercados no que tange a eficiéncia, interde-

pendéncia e contagio.

Ademais, pretende-se incluir a entropia informagao de Shannon para medir online a com-

plexidade dos mercados.
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Outros Trabalhos

A.1 Programas de computador registrados
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REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL

MINISTERIO DA ECONOMIA

INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS INTEGRADOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N°: BR512019000219-9

O Instituto Nacional da Propriedade Industrial expede o presente certificado de registro de programa de
computador, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente a data de 06/01/2019, em conformidade com o
§2°, art. 2° da Lei 9.609, de 19 de Fevereiro de 1998.

Titulo: Matriz_DFA_Sliding Windows (Calcula o método Detrended Fluctuation Analysis com abordagem de janela
deslizante numa matriz de séries temporais)

Data de publicacao: 06/01/2019

Data de criacdo: 03/11/2016

Titular(es): EVERALDO FREITAS GUEDES

Autor(es): GILNEY FIGUEIRA ZEBENDE; EVERALDO FREITAS GUEDES
Linguagem: R

Campo de aplicacao: MT-06

Tipo de programa: SM-01

Algoritmo hash: SHA-512

Resumo digital hash:
b1c727a497a7c0525d000b4bf5b4e30e28faedb95fee8dffffe96a12e4546902f19af30910a71al12188394f9f0f6ba7dfd8al7
f45b7¢c239929e4ec0590eb054f

Expedido em: 19/02/2019

Aprovado por:
Alexandre Gomes Ciancio
Diretor Substituto de Patentes, Programas de Computador e Topografias de Circuitos Integrados



o

Digitalmente

REPUBLICA FEDERATIVA DO BRASIL
MINISTERIO DA ECONOMIA

INSTITUTO NACIONAL DA PROPRIEDADE INDUSTRIAL
DIRETORIA DE PATENTES, PROGRAMAS DE COMPUTADOR E TOPOGRAFIAS DE CIRCUITOS INTEGRADOS

Certificado de Registro de Programa de Computador

Processo N°: BR512019000174-5

O Instituto Nacional da Propriedade Industrial expede o presente certificado de registro de programa de
computador, valido por 50 anos a partir de 1° de janeiro subsequente a data de 01/02/2019, em conformidade com o
§2°, art. 2° da Lei 9.609, de 19 de Fevereiro de 1998.

Titulo: PDCCA dinamico

Data de publicacao: 01/02/2019

Data de criacdo: 06/01/2019

Titular(es): EVERALDO FREITAS GUEDES

Autor(es): GILNEY FIGUEIRA ZEBENDE; EVERALDO FREITAS GUEDES
Linguagem: R

Campo de aplicagcao: MT-06

Tipo de programa: SM-01

Algoritmo hash: SHA-512

Resumo digital hash:
58a71eaf5f03f27a716dbff56dbe3182175d830505daac2ed179fadfbd6856da4c181b592a6addacfO6bc4ac244ealb71965
221fc5935ed5¢02f9768562cd6h9

Expedido em: 05/02/2019

Aprovado por:
Liane Elizabeth Caldeira Lage
Diretora de Patentes, Programas de Computador e Topografias de Circuitos Integrados
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