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RESUMO

O presente artigo utiliza 0 modelo Markov Switching Autoregressivo de dois estados desenvolvido por
Hamilton (1989), para capturar mudancas de regime tanto na média quanto na variancia dos retornos
mensais do indice de mercado de ac¢les (Ibovespa) entre janeiro de 2000 e marco de 2021. Na matriz de
transacdo e persisténcia dos regimes, verifica-se que o regime 1 (baixa volatilidade) é mais persistente, ou
seja, a probabilidade de permanecer neste regime em periodo posterior é de 96,49% e no regime 2 (alta
volatilidade) a probabilidade de continuar neste regime no periodo t+1 corresponde a 48,55%. Os
resultados obtidos do modelo MS(2)-AR(1) detectaram momento das mudancas de regimes dos retornos,
por causa do atentado terrorista de 11/09/2001, do momento de transi¢do da politica brasileira (vitoria de
Lula na eleicdo presidencial 2002), crises financeiras 2008 (faléncia do banco de investimentos dos EUA,
0 Lehman Brothers) e a pandemia COVID-19 (2020/2021).

Palavras-chave: Modelo Markov Switching Autoregressivo, Pandemia COVID-19, Probabilidade de
transicao.

ABSTRACT

This article uses the two-state Markov Switching Autoregressive model developed by Hamilton (1989) to
capture regime changes in both the mean and variance of monthly stock market index (Ibovespa) returns
between January 2000 and March 2021. In the transaction and persistence matrix of the regimes, it is
verified that regime 1 (low volatility) is more persistent, that is, the probability of remaining in this regime
in a later period is 96.49% and in regime 2 (high volatility ) the probability of continuing in this regime in
period t+1 corresponds to 48.55%. The results obtained from the MS(2)-AR(1) model detected the moment
of changes in the return regimes, due to the terrorist attack on 9/11/2001, the moment of transition in
Brazilian politics (Lula victory in the 2002 presidential election ), financial crises 2008 (failure of the US
investment bank, Lehman Brothers) and the COVID-19 pandemic (2020/2021).

Keywords: Markov Switching Autoregressive model, Covid-19 Pandemic, Probability of transition

1 INTRODUCAO
A retracdo da economia em funcdo dos efeitos da pandemia COVID-19 é visivel mundialmente.
No mercado de agdes, entre os indices dos paises desenvolvidos que apresentam as maiores quedas no
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periodo de janeiro a marco de 2020, estdo a bolsa de Mildo (FTSE MIB), com queda de 37.31%; a bolsa
de Londres (FTSE 100), com reducéo de 30%; a bolsa de Frankfurt (DAX-30), com 35%; a bolsa de Paris
(CAC 40), com retorno negativo acima de 35%; a bolsa do Japdo (Nikkei 225), com queda de 28%; e a
bolsa de Nova York (Nasdaq), com reducéo significativa de 25%.

No Brasil o principal indice da B3 (Ibovespa) acompanha os mercados internacionais, apresentando
uma retracdo mais intensa que o resto do mercado de agdes, variacdo negativa de 43%. Com o impacto da
pandemia COVID-19, alguns fatores podem justificar o percentual acentuado da queda do mercado de
acOes brasileiro, se comparado com outros paises, destaca-se a migracdo do capital investido no Brasil em
troca de papéis dos Estados Unidos, considerados mais seguros em tempos de crise. Outro fator a destacar
é 0 processo de maturidade recente da bolsa de valores brasileira e a falta de experiéncia de investimento
de longo prazo da maior parte dos investidores, que preferem abandonar as suas posi¢des diante do cenario
de incerteza e instabilidade. A desvalorizacdo das acGes brasileiras, com o retorno negativo do Ibovespa,
decorre em grande parte de expectativas futuras pessimistas, especialmente no cenario macroeconémico.

Numerosos estudos aplicaram o modelo Markov Switching (MS) na identificagdo do
comportamento de mudanca de regime do mercado de agdes. O primeiro entre esses estudos € o de
Hamilton (1989) que aprimorou o modelo de Goldfeld e Quandt (1973), desenvolveu o0 modelo Markov
Switching Autoregressivo (MS-AR) usado extensivamente para capturar o comportamento de mudanca de
regime em estudos de series temporais econdmico-financeiras. O autor em seu trabalho descreve a
dindmica do PIB americano com dois regimes de estado, um de crescimento e outro de recessdo. Portanto,
a série do PIB americano apresenta uma meédia do processo autoregressivo e um desvio-padrdo para cada
um dos regimes que caracteriza os ciclos econdmicos da economia americana.

O modelo Markov Switching (MS) tem sido amplamente aplicado aos mercados de a¢des. Moore
e Wang (2007) estudam o comportamento das mudancas de regime nos retornos do mercado de a¢des da
UE e descobrem que os retornos de todos os mercados estudados sdo caracterizados por dois ou trés
regimes.

Ismail e Isa (2008) empregam o modelo Markov Switching Autoregressivo univariado de 2 regimes
para detectar mudancas de regime no mercado de agdes da Malésia. Os autores concluem, por um lado,
que 0 modelo MS ¢ adequado para capturar o momento das mudancas de regime e, por outro lado, que as
mudancas de regime sdo geradas por vérias crises econdmicas e financeiras, como o choque do preco do
petréleo de 1973-1974, a quebra do mercado de a¢es em 1987 e a crise financeira asiatica de 1997.

Wang e Theobald (2007) aplicaram o modelo Markov Switching para investigar a volatilidade da
troca de regime em seis mercados emergentes do Leste Asiatico, ou seja, Indonésia, Coréia, Malasia,
Filipinas, Taiwan e Tailandia, compreendendo o periodo de 1970 a 2004. Os autores concluiram que 0s
mercados da Malasia, Filipinas e Taiwan foram caracterizados por dois regimes, enquanto os mercados da

Indoneésia, Coréia e Tailandia foram detectados por trés regimes durante o periodo da amostra.
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Krolzig (1997) com base no estudo realizado por Hamilton (1989) acrescentou modelos
multivariados (VAR). O estudo analisou os ciclos econdémicos internacionais com atengdo especial ao caso
da Alemanha. Foram encontradas relacdes de causalidade entre as fases de ciclos econémicos entre
diferentes economias.

Ang e Bekaert (2002) utilizaram através de modelo ndo linear nas taxas de juros dos EUA,
Alemanha e Reino Unido. Assim, 0s autores mostraram que 0s regimes das taxas de juros correspondem
com os ciclos econémicos dos EUA e tiveram extrema importancia para estudar os efeitos dos choques da
politica monetéaria sobre a economia.

Junior e Zuanazzi (2014) testaram a hipétese de ndo linearidade da sensibilidade do retorno de
ativos de empresas gauchas em diferentes regimes markovianos de risco: periodos de crise e de
estabilidade. Consideraram trés ativos de empresas galchas negociaveis na Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(Bovespa). Os resultados mostraram que o modelo nédo linear (MS-CAPM) é o mais adequado. Além disso,
as evidéncias de que os ativos sdo mais suscetiveis as variagbes macroecondmicas em tempos de crise do
que em periodos de estabilidade.

Vaérios autores desenvolveram trabalhos utilizando-se modelos Markov Switching, pode-se citar
Kim (1994), Norden e Schaller (1995), Oliveira e Pereira (2018), Krolzig e Toro (2004), Assoe (1998),
Safaei e Mostafaei (2012), Norden e Schaller (1993), Diebold et al.(1994) e Turner et al. (1989).

2 METODOLOGIA E DADOS
2.1 O MODELO MARKOV SWITCHING AUTOREGRESSIVO

Segundo Hamilton (1989) e Doornik (2013), os modelos (ndo linear) de mudanga de regime
markovianos identificam os periodos em que existem alteracdes das séries de tempo, através de mudancas
em suas medias e variancias, ao longo do periodo de analise. Os modelos permitem localizar, na série de
tempo, os periodos em que ocorrem cada regime (ou estado), diferenciados nas fases de baixa volatilidade
e alta volatilidade observadas na sua média e variancia, bem como identificam a qunatidade de periodos,
sua duracdo e a probabilidade de transicdo de um regime para 0 outro.

O modelo Markov Switching (MS) proposto por Hamilton (1989) é baseado na suposic¢éo que Y,
pode ser explicado por dois estados (ou regimes) com um processo de ordem AR (p) como:

Y, =+ +&
Y=m+at, , +&

g ~N[0. o] (D
onde Y, é a varidvel dependente, 4 e u, s&o os interceptos de cada estado (regime), ¢ é o coeficiente

autoregressivo e &, € 0 erro no tempo t.

No caso em que as mudancas de estado (regime) sdo conhecidas, 0 modelo Markov Switching de
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dois regimes pode ser como:

Y, =8 +(1-S)u, +¢F, +&
(2)

S

onde “trepresenta o regime igual a 1, se 0 processo esta no regime 1 e 2 se estiver no regime 2. Porém, na

S

maioria dos casos nao € possivel observar em qual regime “t 0 processo esta em andamento e, portanto, é

S

desconhecido. Nos modelos de regressao Markov Switching, o regime “tsegue uma cadeia de Markov.

Um modelo com k dependentes do regime, pode ser expresso da seguinte maneira:
}_: = Sn”:: + lI-?'P:'}_:—l + EI (3}
onde Hst T Far by e para St=1,2,......, k regimes.

A transicdo de probabilidades entre os regimes é realizada por um processo de Markov de primeira

ordem como:
’Gfil = PrI:Sr = j:l |'5r_1 = F.j'

em que p; refere-se a probabilidade de estar no regime j dado que o processo encontra-se no regime i,

As probabilidades de transicdo em uma matriz quadrada de ordem N, conhecida como matriz de

transicdo e denotada por P, tem a seguinte forma:

P {pll :021:| (4)
P Pz

onde

P[St =Ls_, = 1] = Pu

P[St =28, = 1] =1l-pu=pn

P[St =Is_, = 2] =1-pp=px

P[St =28, = 2] = P2

putp,=1 ¢ P+ Py =1

No algoritmo, A1ie P2 denotam a probabilidade de estar no regime 1, dado que o sistema estava em

regime 1 durante o periodo anterior, e a probabilidade de estar em regime 2 dado que o sistema estava no
regime 2 durante o periodo anterior, respectivamente. Assim, 1-pu definea probabilidade de Yi transferir
do estado 1 no periodo t-1 para o estado 2 no periodo t, e 1= P2 define a probabilidade de mudanca do

estado 2 para o estadol entre os tempos t-1 e t. Portanto, P12 é a probabilidade de passar do estado 1 para
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0 estado 2. Os detalhes dos algoritmos de estimativa e previsdes do modelo MS sé&o bem conhecidos e
podem ser encontrados em Krolzig (1997) e Hamilton (1989).

A partir da matriz de transicdo (4) determina a duracdo esperada de cada regime. Quanto mais
proxima a probabilidade estiver de um, leva mais tempo para mudar de outro regime. O tempo de duracéo

em cada um dos dois regimes pode ser determinado como:

Duragdo esperada: E(D;)= 1; (3)

i

O tempo de duracdo em cada um dos dois regimes pode ser determinado como:
D, =1/Q-py) D, =1/(1- p,,)

Na estimac&o do modelo é utilizada a distribui¢do conjunta de y, e S, relativa a informagao passada:

f (yt'St |Yt—1) = f (yt | St’Yt—l) f (St |Yt—1) (6)
onde Y, ;representa a toda informacdo incluida na histdria da variavel dependente no tempo t—-1 e

f(y,|S,,Y, )€ afuncéo de densidade normal condicional para o regime S, = j.

O estimador de méaxima verossimilhanca é utilizado para determinar os parametros do modelo MS-
AR. Portanto, a funcdo de probabilidade do log do modelo com dois regimes é expressa da seguinte

maneira;

T 2
nl=2n '{Zf (Ve S ¥ )PE(S, = | 11_1)} (7)
=1 J=1

onde o termo Pr(S, = j|Y,,) € a probabilidade de se estar em cada regime. Dado Pr(S,, =i|Y,,),i=
1,2 no inicio do tempo t, as probabilidades de estar em cada regime sdo obtidas da seguinte maneira:
2
Pr(S, = jlY.4) = ZPI’(St = IS =1D)Pr(S.; =ily.4), 8)
i=1
onde Pr(S,=j|S,;=1), Jj=12;i= 12 séo probabilidades de transicdo dos elementos da matriz P,

consideradas constantes. A probabilidade de se estar em um regime ou em outro regime pode ser alterada
através do desempenho macroeconémico e das informagdes obtidas do mercado acionario.

Sendo Y, observado ao final do periodo do periodo t, as probabilidades s&o atualizadas a partir da

seguinte equacao:

Pr(S, = ;1) = L2l 5 =L OPS =7 0) .
2] S, = 1T, )Pu(S, = 5| T.y)
=1

onde f(y,|S,=].Y,,) éafuncdo densidade de probabilidade de uma distribuicéo para o regime S, = j.
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Os detalhes da estimacéo e maximizagdo do modelo MS-AR sdo abordados em Kim e Nelson (1999).

Na visdo de Doornik (2013) os modelos Markov Switching podem ser MS-AR (Markov Switching
Autoregressive) e MS-DR (Markov Switching Dynamic Regression). O primeiro é caracterizado por mais
ajuste gradual, apropriado a série mais estavel, cujo componente autoregressivo é formado pela diferenca

entre a variavel enddgena defasada e a média estimada para a variavel endégena no regime S

t-1 e 0 segundo
se ajusta imediatamente ao novo regime, com uma transicdo mais acentuada, uma vez que 0 componente
autoregressivo adiciona apenas a variavel endogena.

No presente estudo, utiliza-se 0 modelo MS-AR como estimativa para identificar mudancas de
regime, o nimero de periodos, a duragdo e a probabilidade de transicdo de um regime para outro. Assim,

0 modelo pode ser especificado como:

T, —u(S)=plf - (S D]+e. & ~IN[0.0"] (10)

2.2 TESTE DE LINEARIDADE (BDS)

Uma vez detectada que a distribuicdo ndo € normal, faz-se necessario testar o modelo para
linearidade. Este teste foi desenvolvido por Brock, Dechert e Scheinkman (1987), usado para testar se as
variaveis aleatdrias que compdem uma série sdo independentes e identicamente distribuidas (11D), ou seja,
pode verificar varias situacfes em que as variaveis nao sdo IID, tais como ndo estacionariedade, ndo
linearidade e caos deterministico. O teste se baseia no conceito de correlacao espacial da teoria do caos e

segundo os autores a estatistica BDS é formulada como:

JN(CHE - (C] (&)

G (€)

W (&) = an

onde W (&) converge para uma distribuicdo normal N (0, 1), a medida que n tende para infinito.

2.3 DADOS
Os dados utilizados neste estudo se referem aos indices mensais Bovespa, compreendendo o
periodo de Janeiro de 2000 a marco de 2021, num total de 255 observacGes mensais. Os dados foram

obtidos do site Yahoo finance.

3 RESULTADOS EMPIRICOS

Os retornos mensais foram calculados através da formula: r, = In(P,)—In(P,_). Sendo que P,
representa 0 nimero de pontos no fechamento no dia t e P,_, o nimero de pontos no fechamento no dia

anterior (t-1). As Figuras 1 e 2 mostram o comportamento das séries de cotacOes e retornos mensais do
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Figura 1 - Cotagdes mensais do Ibovespa Figura 2 - Retornos mensais do Ibovespa
Na inspecdo visual da Figura 2, nota-se uma acentuada volatilidade nos retornos. Assim, foi preciso fazer
os testes normalidade e estacionariedade da série dos retornos do Ibovespa para aplicagdo do modelo MS-
AR, conforme apresentados na tabela 1. Observa-se que 0s retornos mensais do Ibovespa apresentam uma
distribuicdo leptocurtica devido ao excesso de curtose (5,38515) em relacdo a distribuicdo normal (3,0), ou
seja, representando calda mais pesada. Verifica-se também que a série é negativamente assimétrica o que
indicaria que baixas de mercado acionario sdo mais provaveis do que altas de mercado. Pela anélise dos
resultados, constata-se que tanto a média (0,00775) quanto a mediana (0,00833) apresentaram valores
préximos de zero. A variagdo entre o valor minimo (-0,35531) e o valor de méaximo (0,16481) mostrado
pela série, pode ser explicada devido algumas oscilag6es significativas nos retornos dos precos das agdes
causadas principalmente pela pandemia COVID-19. O baixo valor do desvio-padrdo (0,07315) indica que,
de maneira geral, as altas variagdes na série ocorreram em poucas ocasides, ou seja, em periodos de picos
positivos e negativos. A estatistica de Jarque-Bera indicou a rejeicdo da normalidade da distribuicdo da
série, com p-valor igual a zero.

Os testes Dickey-Fuller Aumentado (ADF) (1981) e Phillips-Perron (PP) (1988) e Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt e Shin (KPSS) (1992) com constante e com tendéncia, identificaram que as séries de

retornos do Ibovespa s@o estacionarias e ndo contém raizes unitarias.

Tabela 1 — Sumario estatiztico & teste de estacionariedade dos retornos do Thovespa

Estatisticas Media Mediana hMaximo Minimo Desvio padrio
Valores 000775 0.00833 0.16481 -0,35331 0,07315
Estatisticas Aszimetria Curtoze Jargue-Bera p-valor Obzervagies
Valores -0,77341 5.38315 85.9985 0.0000 255
Teste de estacionariedade
ADF Walor Critico PP Valor Critico KPsS Walor Critico
(5%) (3% (5%
-14 0818 -3,4276 -14.0166 -3.4276 00680 01460
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O Q-Q Plot representa um dos métodos graficos mais utilizados na verificacdo da normalidade de
séries temporais. O procedimento empregado consiste na comparacdo grafica dos quantis tedricos da
distribuicdo normal com os quantis dos dados amostrais. A Figura 3 mostra a existéncia de uma relacéo
ndo linear entre 0s quantis tedricos e empiricos, bastante acentuada nas caudas das distribuicdes, indicando
caudas mais pesadas na distribuicdo empirica. Assim sendo, todos os testes rejeitaram a hipotese de

normalidade da série analisada.

Cherfilessod Marral

Ouartiles of Retbhowvespoe
Figura 3 - Plot Q-0 dos retornos do Ibovespa.

Antes da estimativa do modelo Markov Switching autoregressivo (MS-AR) um teste de ndo
linearidade pode ser necessério descrever as caracteristicas da série historica dos retornos do Ibovespa.
Assim, na tabela 2 mostra que os resultados apresentados indicam o efeito de néo linearidade, ou seja, que
as probabilidades sdo menores que 5% ao nivel de significancia, implicando uma rejeicdo da hipdtese nula

de que a série dos retornos € linearmente dependente.

Tabela 2 - Teste a independéncia temporal do Thovespa (BDE)

Dimensdo Estatistica BDS Estatistica £ Probabilidade
2 001118 27370 0,0062
3 0,02277 3.5186 00004
4 0,02679 34882 0.0005
5 0,02758 345376 0.0005
<] 0,02442 3.1861 00014

Fonte: Elaborada pelo autor com base na pesquisa.

No processo de modelagem e escolha dos modelos AR(p), deve testar modelos diferentes e verificar
a escolha do mais adequado com base nos menores valores dos critérios de informacdo Akaike (AIC) e
Schwarz (SIC), bem como a estatistica de Durbin-Watson (DW) que também detecta a presenca de
autocorrelacdo nos residuos de uma andlise de regresséo, ou seja, quando DW ¢é aproximadamente igual a
2,0, ele indica que ndo existe autocorrelagao nos residuos.

Desta forma, ap0ds varias simulacbes e com os critérios mencionados anteriormente, a melhor
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estimativa foi para 0 AR (1), devido aos menores valores observados para os critérios de Akaike (AIC) e
Schwarz (SIC), bem como e coeficiente de Durbin-Watson (DW) mais proximo de 2 (tabela 3).

Apbs a selecdo do nimero de defasagens do componente autoregressivo (AR), foi determinar o
numero de regimes do modelo Markov Switching (MS). Assim, segundo o critério de informacgéo Schwarz

(SIC), o melhor modelo foi de dois regimes, ja que apresenta 0 menor valor (-2,3422).

Tabela 3 — SBelecio da ordem do componente antorregressivo AF{p) e nimero de regimes do modelo
Markov Switching (MS)

Modelo AIC SIC Dw

Autorregressivo (AR)
AR (1)* -2.3867 -2.3450 1.97
AR (D) -2.3797 -2.3381 1,75
AR (3) -2.3737 -2.3320 1.77

Determinacio do nimero de regimes através do critério (8IC)
Modele Fegimes SIC
Juli 4 -2,245092
Juli 3 -1,28930
Juf P -1.34219

Fonte: Elaboragio propria com baze nos resultados da pesquisa.
(*) melhor modelo autoregressivo ajustado.  (**) melhor nimero de regimes.

Na tabela 6 observa-se as estimativas do modelo pelo método da maxima verossimilhnaca, através
do software OxMetrics 6.0. O melhor modelo ajustado refere-se ao MS(2)-AR(1), a média e a variancia se
modificam de acordo com o regime de estado. O regime (1) exprime uma média dos retornos positiva do
Ibovespa em conjunto com uma baixa volatilidade. J& no regime (2) mostra um resultado da média negativa
e uma alta volatilidade nos retornos do Ibovespa. No regime 1 o retorno médio mensal estimado € de 1,45%
com variancia de 0,062. J& o regime 2 identifica retorno médio mensal negativo de -8,43% e variancia de
0,116.

No modelo de mudanca de regime markoviano, foi possivel identificar um regime com retornos
negativos e com variancia elevada (alta volatilidade ou mercado em baixa) e outro regime com retornos
positivos menor variancia (baixa volatilidade ou mercado em alta).

O teste Portmanteau indica que ndo ha presenca de autocorrelagdo dos residuos. O resultado do
teste ARCH-LM sugere a aceitacdo da hipotese de homocedasticidade do modelo. Quanto ao teste de
normalidade Jarque-Bera ndo se rejeita a hipotese de normalidade. Assim, o modelo apresenta um
diagnostico positivo e um adequado ajuste demonstrado nos resultados dos diversos testes realizados no
presente estudo.

Na matriz de transacdo e persisténcia dos regimes, verifica-se que o regime atual 1 é mais
persistente, ou seja, a probabilidade de permanecer neste regime em periodo posterior € de
aproximadamente de 96,49%, e a de mudar para o regime 2 é da ordem de 3,51%. No regime 2 a

probabilidade de continuar neste regime no periodo t+1 é de 48,55%, enquanto a probabilidade de trocar
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para o regime 1 é de 51,45%. Assim, para o periodo de janeiro de 2000 a marco de 2021, a duracdo esperada

do regime atual 1 é de 49 meses. Ja no regime 2 a duragdo estimada € de 2 meses.

Tabela 6 - Estimativa do modelo MS(2)-AR(1) para periocidade mensal (Janeiro 2000 a Mar¢o 2021)

Fegime 1 (baixa volatilidade) EBegime 2 {alta volatilidade)
Par&metros Coeficiente Pardmetros Coeficiente
(5,) 0,0145 (0,007} H(5,) -0.0843  (0,114)
AR-1(1} 01304 (0,091 AR-1(D) -0,2259  (0,306)
oy: 00625 gy : 01165
Py 09649 oy 00351 Pyp0 04853 Py: 05145
E(D,): 49,2 ED,): 2.0
Estatistica Descritiva
Log-likelihood 317.054
Teste de linearidade {f: W5) 22.919 (0,0003)
Teste Normalidade {f:} 54857 (00644
Teste ARCH (1-2) 1,0812  (0,3408)
Teste Pormanteau - _,}:’: (36lags) 43828 (0,1735)

Fonte: Elaboracio propria com base nos resultados da pesquisa.

A figura 4 mostra o comportamento da série dos indices, dos retornos, das probabilidades
suavizadas e previstas para os regimes de estado do Ibovespa. A probabilidade suavizada considera as

informagdes da amostra completa.
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Figura 4 — Série dos retornos do Ibovespa e as Probabilidades suavizadas do modelo MS(2) - AR (1)

No primeiro periodo de crise, entre o inicio de 2000 e final de 2003, verifica-se uma tendéncia de
queda devido ao cenario interno e externo mais instavel, o atentado terrorista de 11/09/2001 e 0 momento

de transicdo da politica brasileira (vitoria de Lula na eleicdo presidencial 2002).
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No segundo periodo de crise, a partir de setembro 2008, houve queda significativa do indice
Bovespa, causada pela crise do subprime desencadeada pela faléncia de um dos bancos de investimento
dos EUA, Lehman Brothers, ocasionando uma crise nas bolsas internacionais. Apos a faléncia do banco,
as acOes apresentaram reducdes nos seus precos em virtude da crise econdmica, com forte saida de
estrangeiros investidores do Brasil. O Ibovespa teve redugdo de aproximadamente 60% em 3 meses, e
demorou 14 meses para sua recupera¢do com o mesmo valor antes da crise.

No terceiro periodo de crise, a partir de janeiro de 2020, o Ibovespa teve impacto negativo devido
a pandemia COVID-19, gerando forte turbuléncia nos mercados mundiais e isolamento politicas para
conter o progresso da pandemia, refletindo sobre a economia os efeitos do desligamento de varias
atividades (comércio, industria, aviacdo e turismo). A crise do novo coronavirus vem afetando a economia
brasileira ainda fragil, que ndo tinha totalmente recuperado da recessdo de 2014 a 2016, detectou queda
histdrica do PIB brasileiro no segundo trimestre com retracdo de 5,5% (variacdo negativa) que foi puxada
pela industria. O setor industrial recuou 12,3% em relagdo ao primeiro trimestre de 2020, ou seja,
aprofundado pela industria de transformacéo, que registrou uma diminuicdo nas atividades de automaéveis
fabricantes, industrias téxteis e maquinas e fabricas de equipamentos.

Na figura 5 com base nas pontuacdes do indice Bovespa do mercado de acdes, verifica-se o periodo
de baixa que comega em 24 de janeiro de 2020, atingindo no dia 23 de margo de 2020, com queda no
periodo de 46,30%, seguido pela reversédo e periodo de alta registrado até 30 de dezembro de 2020 em que

o indice Bovespa se recuperou com crescimento representativo de 71,10%.
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Figura 5. Evolugio do indice Bovespa durante a pandemia COVID-19 Periodo: Janeire a Dezembro de

2020

4 CONCLUSAO
O objetivo do estudo foi analisar as alteracdes nos retornos do Ibovespa, entre janeiro de 2000 e

marco de 2021, utilizando o modelo autoregressivo com mudancas markovianas desenvolvido por
Hamilton (1989).

O melhor modelo ajustado refere-se ao MS(2)-AR(1), a média e a variancia se modificam de acordo
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com o regime de estado. O regime 1 exprime uma media dos retornos positiva do Ibovespa em conjunto
com uma baixa volatilidade. J& no regime 2 mostra um resultado da média negativa e uma alta volatilidade
nos retornos do Ibovespa. No regime 1 o retorno médio mensal estimado é de 1,45% com uma variancia
de 0,062. Ja o regime 2 identifica retorno médio mensal negativo de -8,43% com uma variancia de 0,116.

No modelo de mudanca de regime markoviano, foi possivel identificar um regime com retornos
negativos e com variancia elevada (alta volatilidade ou mercado em baixa) e outro regime com retornos
positivos menor variancia (baixa volatilidade ou mercado em alta).

Na matriz de transacao e persisténcia dos regimes, verifica-se que o regime 1 (baixa volatilidade) é
mais persistente, ou seja, a probabilidade de permanecer neste regime em periodo posterior € de 96,49% e
a duracdo esperada 49 meses. J& no regime 2 (alta volatilidade ou turbuléncia) a probabilidade de continuar

neste regime no periodo t+1 corresponde a 48,55% e a duracdo estimada de 2 meses.
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