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RESUMO

As economias emergentes que compdem os BRIC, apesar de serem caracterizadas
por heterogeneidades marcantes em termos econdmicos, sociais e politicos,
apresentam evidéncias empiricas sobre convergéncia parcial e integracéo financeira.
Neste sentido, este trabalho agrega a discussao sobre gestao de risco dos principais
indices de mercado dos BRIC através do Value at Risk, em sua versdo paramétrica
gaussiana incondicional e extensdes que acomodam as violacdes sobre a nao
normalidade e a heterocedasticidade dos retornos diarios. Corroborando estudos
especificos para cada economia, Jianshe (2007) para o mercado chinés, Karmakar
(2005) para o indiano e Thupayagale (2010) para o russo, evidencia-se ser
necessario adaptar o arcabouco visando modelar a idiossincrasia estatistica da série
temporal dos indices, recorrendo a valores criticos associados a distribuicdo de
probabilidade mais adequada, além da modelagem da evolugéo condicional do risco.
O trabalho ainda oferece uma métrica dindmica de performance risco-retorno dos

indices sob a 6tica dos investidores locais.

Palavras-chave: BRIC. Value at Risk. Volatilidade condicional. Normalidade.
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ABSTRACT

Although the bloc labeled BRIC is composed of emerging economies characterized
by heterogeneity in economic, social and political aspects, there are empirical
evidences about the convergence and partial financial integration. In this sense, we
address the risk management of most relevant BRIC market indices through Value at
Risk approach, based on a parametric Gaussian and unconditional version, and also
extending it intending to accommodate violations of heteroscedasticity and non-
normality of daily returns. Corroborating previous and specific evidences, as Jianshe
(2007) for the Chinese market, Karmakar (2005) for the Indian and Thupayagale
(2010) for Russian, we are able to show that it is necessary to adapt the canonical
framework, because of the statistical idiosyncrasies of time series, using the critical
values related to the best fitting probability distribution, and modeling the evolution of
the conditional risk. We also provide a dynamic measure of risk-return performance

of theses indices from the perspective of local investors.

Keywords: BRIC. Value at Risk. Conditional volatility. Normal distribution. Balzer

graphs.
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1 INTRODUCAO

Em 2001, Jim O’Neill, economista chefe do Goldman Sachs,sugeriu no
estudo “Building Better Global Economic BRICs”, o acronimo BRIC referindo-se a um
grupo informal de economias emergentes: Brasil, Rissia, india e China, sob o
argumento de que apresentavam caracteristicas similares em termos de crescimento
do Produto Interno Bruto (PIB). Na época, este bloco ocupaval/4 do territorio
mundial, onde residia mais de 40% da populacéo, possuindo um market share do
PIB mundial superior a 23%,sob a paridade do poder de compra, sendo liderado
pela China com uma participacdo de 12,6%. Segundo as previsdes de Jim O’Neill,
em 10 anos esta participacdo seria de 27%, fazendo-o acreditar que os BRIC
apresentavam condi¢cdes de assumir um papel de destaque na economia global, a
ponto de suas politicas monetaria e fiscal impactarem as decisées no mundo.

Uma década apOs a criacdo, os padrdes aparentemente similares da
evolucdo temporal das séries das taxas de crescimento, com a China e o Brasil
representando os limites superior e inferior durante o periodo de 2001 a 2010, e os
elevados valores das taxas de crescimento do PIB, principalmente da China e da
india, 10,5% e 7,5% ao ano, respectivamente, atrairam a atencio de pesquisadores,
policy makers e mercados financeiros em relacdo a este bloco, o qual, em 2009,
organizou-se formalmente em um grupo econémico, e em 2011 passou a ser
composto também pela Africa do Sul, em uma decisdo proposta pelos chineses e
considerada de carater essencialmente politico, jA que economicamente, as
capacidades sul-africanas ndo qualificam o pais para entrar no grupo.*

A evolucdo do tempo, no entanto, permitiu evidenciar que as
semelhancas entre estes paises ndo eram consensuais em outras areas. Segundo
indicadores do Relatério de Desenvolvimento Humano do Programa das Nacdes
Unidas para o Desenvolvimento (PNUD), nos anos de 2010 e 2011, a Rassia possui
PIB per capita de $18,9 mil, seis vezes superior ao indiano. Quando comparados em
termos absolutos, a economia chinesa possui um tamanho bastante superior a todas
as demais com mais de trés vezes o PIB brasileiro de $1,6 trilhdes, patamar préximo

ao indiano e russo. Ainda em termos econdmicos, as aberturas comerciais da China

! Segundo a publicagdo “BRICS Monitor’ de 25/04/2011, a Africa do Sul possui um PIB de $350
bilhdes equivalente a 1/5 do PIB indiano, pais menos rico do bloco e uma populagédo de 50 milhdes
de pessoas, cerca de 1/3 da populacdo russa, a menos populosa dos BRIC.



e da Russia superam em quase trés vezes a observada para o Brasil, com destaque
para 24,3% do PIB russo oriundo da exportagéo e 20,1% do PIB chinés associado a
importacdo. Essa supremacia macroeconémica russa e chinesa se mantém quando
observadas variaveis de capital humano, elemento essencial nos arcaboucos de
desenvolvimento.

A heterogeneidade permanece sob um prisma social, com destaque para
a amplitude do Indice de Desenvolvimento Humano (IDH) da Russia, 0,72, e da
india, 0,52, de forma que estas ocupem o 65° e 119° lugares no ranking mundial,
respectivamente, mesmo com a economia indiana tendo apresentado o maior nivel
de crescimento do IDH entre 2000 e 2010, 1,7% ao ano. A economia brasileira
aparece como a mais desigual de todas elas, como Coeficiente de Gini de 55,0,
sendo juntamente com a india, lider em termos de parcela da populacéo abaixo da
linha de pobreza, com mais de 20% em ambas, niveis muito superiores aos
observados na China, com menos de 3% da populacdo considerada pobre, por
exemplo. Estas economias com o0s piores indicadores sociais possuem maiores
niveis de democracia, quando comparados a Russia e principalmente a China.

Por fim, em termos financeiros, a China possui reservas internacionais da
ordem $2,4 trilhdes, equivalente a 48,3% do respectivo PIB, enquanto a reserva
russa, segunda maior dentre os BRIC, € inferior a $420 bilhdes. A Russia e a india
apresentam os maiores percentuais do PIB em termos de investimento estrangeiro
direto.

Neste contexto complexo, este trabalho se agrega a literatura da teoria de
carteia sob a Gtica do investidor local, ao oferecer insights sobre os padrdes de risco
caracteristicos dos principais indices de mercado deste grupo criado a partir de uma
sugestdo de acrbnimo cujas trajetérias de crescimento ditas similares possuem
fundamentos distintos: no Brasil, ha a exportacdo de matérias primas, em grande
parte importadas pela China, a qual exporta manufaturados, enquanto a india tem
seu PIB associado a exportacdo de pedras preciosas e servi¢os, e a Russia, assim
como o Brasil, exporta commodities, porém, com maior énfase em petréleo e gas.?

Em suma, por um lado, Bell (2011) argumenta que onze anos apoOs O
surgimento, aspectos comuns permanecem sendo barreiras ao desenvolvimento do

bloco, integrados a questdes tributarias, burocracia, ineficiéncia governamental,

? Fonte: International Monetary Fund & BRICS Joint Statistical Publication, 2011.
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corrupcgdo e inflagdo. Porém, por outro lado, parece inquestionavel o relevante papel
desempenhado por estas economias, principalmente em momentos de turbuléncia
econdmica e financeira, como argumentado em Didier, Love e Peria (2010).

Neste cenario, deveriam o0s investidores enxergar nestas economias
oportunidades de bons investimentos?

Visando abordar este aspecto de forma mais especifica, este trabalho
mensura o risco de mercado dos BRIC a partir da técnica Value at Risk (VaR)
aplicada a série diaria,de janeiro de 2006 a dezembro de 2011, de retornos nominais
dos indices das principais bolsas de valores destes paises: i)IBOVESPA (indice da
Bolsa de Valores de Séo Paulo, Brasil); ii) SSE (Shanghai Stock Exchange
Composite Index, China); iii) SENSEX-30 (BSE India SENSEX-30 Index, india); e iv)
RTS (Russian Trading System Index, Russia).

Metodologicamente, Jorion (2010) argumenta sobre a conveniéncia da
hipotese sobre a distribuicdo paramétrica normal. No entanto, uma vez que as séries
de retorno analisadas violam fortemente as hipoteses de normalidade e de
homocedasticidade, propde-se aqui o0 uso da tradicional férmula gaussiana
paramétrica do VaR, e de extensdes, incorporando-se o valor critico associado a
distribuicdo de probabilidade com melhor fitting e levando-se em consideracao o
cluster de volatilidade, ao inserir a série temporal de volatilidade condicional obtida a
partir da melhor especificacdo de especificacdes parcimoniosas do arcabouco
Autoregressive Moving Average -— Generalized Autoregressive Conditional
Heterocedasticity (ARMA-GARCH).

Na sequéncia, sdo realizadas previsdées um passo a frente in-sample para
cada uma das séries, com base em cada uma das especificacbes de VaR aqui
analisadas, de forma que sejam comparadas entre si através dos métodos de
backtesting: Kupiec (1995) e Christoffersen (1998). Este tipo de abordagem segue
as criticas e sugestdes de Costa (1999), Gourieroux e Jasiak (2001) e Morettin
(2008). Por fim, analisa-se a performance dos indices seguindo os Graficos de
Balzer, porém considerando o arcabouco de modelagem de risco VaR mais bem
especificado, segundo o backtesting, em vez do desvio-padrdo, sendo possivel
inferir sobre oferecer melhores oportunidades de investimentos nos mercados
acionérios dos BRIC.

Ao estudar estas economias emergentes, este trabalho esta alinhado a

Santos e Coelho (2010) que inferem sobre a relevancia da inclusédo de indices dos
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BRIC em portfolios formados por indices de economias desenvolvidas e a Matos,
Oquendo e Trompieri (2013) que estudam o nivel de integracao financeira do bloco
no curto e no longo prazo. Sob um viés macroeconémico dos BRIC, algumas fontes
recentes sao Albuja et al. (2011), que se propdem a analisar setorialmente estas
economias, Vries et al. (2011) que estudam os padrbes de mudanca estrutural e
aumento da produtividade no BRIC ocorridos desde a década de 1980 e Santana
(2012), onde se observa que os investimentos dos BRIC em inovacéo tecnoldgica,
de 2000 a 2007, implicaram em mudancas positivas no desenvolvimento econémico
e social. Kearney (2012) consiste um bom survey sobre o bloco.

Ainda mais proximo tecnicamente, tem-se Cassettari (2001) que aplica um
algoritmo simplificado para a estimacdo do VaR usando distribuicdes hiperbolicas,
Galdi e Pereira (2007) que mensuram o VaR de acfes da Petrobras, Moralles e Neto
(2010) que calculam o VaR do Ibovespa e de agbes brasileiras baseado na
distribuicdo tedrica mais ajustada a distribuicdo empirica do ativo e Barba, Ceretta e
Vieira (2011), os quais testam diferentes distribuicdes de probabilidade na estimacéo
da volatilidade do BRIC e dos EUA, com extensdes do modelo GARCH, no periodo
da crise financeira de 2007/2008, concluindo que periodos de oscilacdo e
instabilidade financeira podem influenciar na modelagem de séries financeiras, tendo
como possivel causa o efeito contagio.

As evidéncias deste trabalho sugerem, assim como Berkowitz e O’Brien
(2002) para o caso de grandes bancos norte-americanos, que as tradicionais
receitas de modelagem seguindo um VaR gaussiano e homocedastico dos BRIC nao
refletem adequadamente o comportamento da volatilidade das respectivas bolsas de
valores, sendo fundamental recorrer a formulacdes especificas para cada indice.

Este trabalho esta estruturado de forma que a secdo 2 apresenta a
metodologia, enquanto o exercicio empirico estd na terceira se¢do e as

consideragoes finais estdo na se¢éo 4.
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2 METODOLOGIA
2.1 Value at Risk (VaR) tradicional: mundo gaussiano

O Value at Risk (VaR), proposto inicialmente pelo banco J.P. Morgan na
década de 1990, mensura a perda prevista de pior caso a um nivel de confianca
especifica ao longo de certo periodo de tempo, consistindo em uma medida
estatistica a qual sintetiza em um anico nimero de simples compreensao diversas
formas de riscos, tornando-se uma linguagem comum sobre o risco.?® Duffie e Pan
(1997), Laubsch e Ulmer (1999) e Jorion (2010) sdo excelentes fontes sobre
definicbes, contextos e formulacdes mateméaticas sobre esta métrica de risco.

Basicamente, a formalizacédo se da através da seguinte relacéo, simples e
intuitiva:

P(Perda>VaR)=P(W =W 2l—c=p=[ _f lweidw (1)

onde, - € o nivel de confianga do VaR associado diretamente ao nivel de
significancia z, enquanto " é a variavel aleatoria em questao, 7w € a funcdo de
distribuicdo de probabilidade de i+, 8 é o vetor de parametros desta distribuicdo e w*
o valor critico relacionado ao pior cenario.

Conforme Manganelli e Engle (2001), as metodologias de estimacdo do
Value at Risk dividem-se em trés grandes grupos: paramétricas, ndo paramétricas e
semi-paramétricas.

Na linha paramétrica, um elemento essencial nesta simples metodologia é
a determinacdo da verdadeira distribuicdo de probabilidade incondicional da série.
Assim, supondo que a série possua a mesma distribuicdo e 0s mesmos parametros
ao longo do tempo, Jorion (2010) argumenta sobre a conveniéncia do uso de uma
distribuicdo paramétrica normal ao permitir a conversdo para diferentes fatores de
confianca. Neste caso, a relacdo (1) seria implementada através da seguinte relagéo

gue expressa o0 VaR absoluto:

VaR = —W,R" = W, (eov/Ar — uat) (2)

® Artzner et al. (1998) criticou os modelos de VaR por ndo serem uma medida coerente de risco, ao
ndo atender o principio da sub-aditividade.
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onde W, representa o valor inicial, « o valor critico, = a volatilidade mensurada pelo
desvio padréo, » a média e 4t o0 intervalo de tempo ao longo do qual se deseja obter
0 pior cenario.

Mensurar o VaR para portfélios consiste em identificar o retorno critico, o
que € mais adequado neste trabalho, pois 0 VaR de cada indice de mercado néo
sera expresso em valores monetérios de cada um dos paises componentes dos
BRIC, mas em funcdo das séries de retornos, viabilizando a comparacdo dos
resultados obtidos.

Seguindo a relacdo (2), para o céalculo do primeiro VaR aqui utilizado, o
VaR Gaussiano Incondicional, sera utilizada como distribuicdo de probabilidade das
séries a distribuicdo normal e a média e volatilidade fixas no tempo. Este sera o VaR
benchmark, o qual sera refinado ao se incorporar a volatilidade condicional variavel
no tempo e o alfa critico associado a distribuicdo de probabilidade que tem o melhor

fitting do retorno do indice.

2.2 A melhor distribuicdo de probabilidade

Segundo De La Rocque (1997), a principal vantagem de usar o VaR € que
ele permite integrar, em uma Unica medida numeérica, o risco total da carteira de
ativos sob analise, agregando no calculo todos os ativos e passivos e permitindo a
comparacao e a integracao dos riscos de diferentes classes de ativos, como acdes e
renda fixa, por exemplo. Esta métrica, no entanto, se calculada sob premissas que
ndo sejam evidenciadas, pode gerar resultados pouco confidveis ou inadequados,
pondo em risco sua vantagem.

Para as séries de retornos, conforme Gourieroux e Jasiak (2001), as
varias e robustas evidéncias sugerem que as distribuicbes possuam caudas
pesadas, costumando admitir valores extremos, aspecto corroborado por Morettin
(2008) ao observar que as séries de retorno séo leptocurticas.*

Costa (1999) argumenta que essa distor¢ao da realidade quando do uso
do modelo gaussiano classico determinou vias diferentes de busca de solugbes mais
pragmaticas. Em uma primeira linha de pesquisa, tem-se procurado encontrar uma

distribuicdo que se ajuste melhor ao comportamento das séries de retorno. Em outra,

* A partir dos anos 1960, as andlises empiricas apontaram a ndo normalidade da distribuicdo de
retornos financeiros reais. Ver Mandelbrot (1963) e Fama (1965).
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tem-se buscado incorporar um carater dindAmico aos modelos no sentido de que,
qualquer que seja a distribuicdo escolhida, o seu comportamento se adapte em cada
instante a realidade do mercado.

Seguindo a primeira linha, varios estudos abordaram a busca de uma
distribuicdo que melhor representasse as varidveis de mercado ndo gaussianas no
calculo do Value at Risk. Hull e White (1997) propdem variaveis multivariadas
normais, derivadas de uma transformacao funcional das variaveis de mercados nao
normais, enquanto Venkataraman (1997) prop6e um VaR com uma mistura de
distribuicdes normais.

Mais recentemente, Barra (2004) calcula um VaR utilizando uma
distribuicdo herdada de terceira ordem multivariada. Ja Liu (2010) sugere a
aplicacdo de L-momentos propostos por Hosking (1990) e Lien et al. (2012)
comparam empiricamente trés métodos de escolha da distribuicdo por aproximacao
sugeridos na literatura: Cornish-Fisher (1937), Sillitto (1969) e Liu (2010).

Aqui, propfde-se uma solucdo simples visando acomodar os efeitos da
hipétese de gaussianidade. Inicialmente, testa-se a hipétese nula de normalidade
das séries segundo Jarque e Bera (1980, 1981).

Havendo rejeicdo, sugere-se fazer o uso da distribuicdo que obtenha
melhor lugar no ranking de fitting. Aferir a qualidade do ajustamento de uma
distribuicdo de probabilidade teérica a uma distribuicdo empirica € um problema
bastante comum em estatistica e existem diversos meétodos de se verificar a
qualidade desse ajustamento. No presente estudo, é importante se ter um bom
ajustamento em relacdo as caudas das distribuicdes, justificando o uso do teste de
aderéncia proposto por Anderson e Darling (1952). A partir desta distribuicdo, a qual
se assume ser constante ao longo do tempo para o retorno do indice em questéo,
obtém-se o novo alfa critico associado ao nivel de confianca sugerido.’> Este
arcabouco aqui proposto passa a ser chamado de VaR Best Fitting Incondicional.

O procedimento de Anderson-Darling (AD) € um teste geral para
comparar o ajuste de uma funcao de distribuicdo cumulativa observada a uma

funcdo de distribuicdo cumulativa esperada. Prause (1999) usa este teste para

®> Além do teste aqui usado e do teste sugerido em Kolmogorov (1933) e Smirnov (1948), outros
exemplos de testes de ajuste existentes na literatura sdo Shapiro e Wilk (1965) e Shapiro e Francia
(1972), para distribuicdes continuas e Qui-quadrado para distribuices discretas.
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avaliar qual distribuicdo teorica se encaixa melhor aos dados de bancos alemaes,
enquanto Brito e Neto (2007) o utilizam para encontrar as distribuicbes de
probabilidade que melhor se ajustam aos indices de segmentos do mercado de
crédito brasileiro. O teste AD € uma modificacdo do teste de Kolmogorov-Smirnov
(KS) que visa obter a maxima discrepancia entre as func¢des distribuicdo de
probabilidade tedrica e empirica, enquanto o teste KS considera as discrepancias
em todo o dominio da funcéo distribuicdo de probabilidade e da mais peso as
caudas. Além disso, o teste AD é mais sensivel que o teste KS, porém com a
desvantagem de que os valores criticos sdo dependentes da distribuicdo tedrica do
teste.

A estatistica do teste AD tem a hipotese nula de que os dados seguem a
distribuicdo especificada, e, para um conjunto de amostras crescentemente

ordenado é definida como:

AD = —n—=FE .02 — 17 [InF{X) + In(1 — FiX,_;.. 0] (3)

2.3 Modelagem VaR segundo um ARMA-GARCH

Visando abordar a segunda linha de extensdo do VaR, a crescente
importancia desempenhada por consideragcdes de risco e incerteza na teoria
econdbmica moderna exigiu o desenvolvimento de novas técnicas econométricas de
séries temporais que permitissem a modelagem das varidncias e covariancias
variaveis no tempo. Diante disso, Engle (1982) introduz o modelo ARCH
(Autoregressive Conditional Heterocedasticity), que leva em consideracdo o fato da
variancia condicional mudar ao longo do tempo. Bollerslev (1986) apresenta a
primeira, e mais expressiva, extensdo do modelo ARCH: o modelo GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heterocedasticity). ApdOs, surgiram varias
extensdes, que podem ser vistas em Bollerslev (2007).

Engle (2001) apresenta uma introdu¢ao do uso de modelos GARCH nos
arcabouco de Value at Risk. Neste contexto, Berkowitz e O’'Brien (2002) avaliam os
modelos de VaR de grandes bancos norte-americanos comparando-os aos VaRs
mensurados com modelos ARMA-GARCH de volatilidade condicional, concluindo
gue os VaR dos bancos analisados nao refletem adequadamente as mudancas na

volatilidade. Jansky e Rippel (2011) fazem previsdes do Value at Risk de seis indices
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acionarios mundiais com modelos ARMA-GARCH, sugerindo que a inclusdo de
modelos ARMA na média condicional ndo melhoram os modelos de VaR analisados.
Bhattacharyya e Madhav (2012) elaboram diferentes modelos de mensuracédo do
VaR com modelos ARMA(1,1)-GARCH(1,1), considerando o0s residuos
padronizados seguindo alternativamente as distribuicbes Pearson Tipo 1V, Jonhson
SU, Exponencial de Manly de transformacé&o, normal e t de Student.

No Brasil, Souza-Sobrinho (2001) estima a volatilidade do IBOVESPA
com modelos da familia GARCH, utilizando-se do VaR como aplicacdo pratica,
enquanto Galdi e Pereira (2007) mensuram o VaR de ac¢des da Petrobrés utilizando
um modelo ARMA-GARCH para a volatilidade e compara-o com o VaR com a
volatilidade estimada através de modelos EWMA e Volatilidade Estocastica.® Ja
Silva et al. (2010) calculam o VaR de uma carteira composta por indices de acbes

das bolsas do Brasil, México e Argentina usando modelos GARCH.

2.3.1 O arcabouco ARMA

Aspecto comum a algumas destas formulagfes, a formalizacéo estatistica
dos modelos ARMA deriva da combinacdo de componentes também designados
“filtros”: o componente Auto-Regressivo (AR) e o componente de Médias Mobveis
(MA). Em suma, tem-se que em Processos Auto-Regressivos, AR(m), o valor da
variavel dependente no periodo t depende de seu valor nos periodos anteriores e de
um choque ou disturbio aleatério no periodo, enquanto no Processo de Médias
Méveis, MA(n), o valor de » em t € igual a uma constante mais uma média movel dos
termos de erro presentes e passados. Assim, em um Processo Auto-regressivo e de
Médias Moéveis, ARMA(m,n), a varidvel dependente no periodo t tem caracteristicas

tanto de AR guanto de MA, sendo representada por:

Ve =@t @l T T Vo T Er— Puf g~ Bnfeg (4)

onde ¢.....¢, € 6,....6, SA0 parametros, ¢, =0, 8, =0 e ~RE(0.s°)

® O termo EWMA corresponde a Exponential Weighted Moving Average, método sugerido pelo Risk
Metrics' Para mais detalhes ver Laubsch e Ulmer (1999). J4 sobre o modelo de volatilidade
estocastica, ver Taylor (1980, 1986).
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2.3.2 O arcabou¢o GARCH

Diante da necessidade de modelagem da variancia ao longo do tempo, =7,
Engle (1982) sugere uma variancia condicional heterocedastica como funcao linear
do quadrado das inovacgdes passadas.

Assumindo-se que o termo de erro (s.) segue uma Normal e que ¥._, € 0

conjunto de suas informacfes passadas, o modelo ARCH(p) de Engle (1982) é

definido por:

= (5)
£p = UpOpT~ RE(0.67) (6)
el Py ~ N0, 65 7)
of =p+ B @i (8)
CoMea, = 0e; =09i=1..p

No modelo GARCH(p,q), a representacdo auto-regressiva dos valores ao
quadrado do modelo ARCH é acrescida uma especificacdo autorregressiva de média
movel (ARMA) que demonstra as variancias condicionais defasadas. O processo
GARCH(p,q) é definido por:

Wo_y ~ N(0,69) )

o+ E_=, oy E::—;' + E 1 3 5::—_:' (10)

COMp z0.g=0, ey =00; =20, 5; 20, e 0= I + I35 <=1l.vi=1l..q.p

A soma dos parametros é chamada de persisténcia — taxa que reflete
como o impacto de um choque no retorno hoje se propaga ao longo do tempo sobre
a volatilidade dos retornos futuros — e, para que o modelo seja estacionario, o
resultado deve ser menor que um.

Jorion (2010) enuncia que “[...] a beleza dessa especificacdo estéa no fato
de fornecer um modelo parcimonioso com poucos parametros, que parece se
adequar muito bem aos dados”. E, esse mesmo autor diz: “Os modelos GARCH

tornaram-se a base das analises de séries temporais dos mercados financeiros, que
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demonstram sistematicamente periodos de ‘agrupamento’ de volatilidade.” Esse
fendbmeno (em inglés, volatility clustering) apresenta a caracteristica de que altas
(baixas) volatilidades sao geralmente seguidas por altas (baixas) volatilidades.

No modelo GARCH(p,q) o primeiro numero se refere a defasagem no
componente de média mével do modelo (termo ARCH) e o segundo se refere ao
namero de defasagens dos termos autorregressivos (termo GARCH). Esta
especificacao é frequentemente interpretada em um contexto financeiro, onde, num
GARCH(1,1), por exemplo, um operador prevé a variancia do periodo através da
formacdo da meédia ponderada de uma média de longo prazo (a constante), a
variagdo prevista do dultimo periodo (o termo ARCH), e informacBes sobre
volatilidade observada no periodo anterior (0 termo GARCH). Independente das
defasagens, para especificacdo dos modelos GARCH, é necessario que se assuma
a distribuicdo condicional dos termos de erro =, havendo trés distribuices
normalmente usadas: Normal, t de Student e Distribuicdo dos Erros Generalizados
(GED). Devido a essa suposicdo de distribuicdo, os modelos GARCH sao
tipicamente estimados pela maximizacédo da funcédo de verossimilhanca, envolvendo
otimizacdo numérica. Dessa forma, o presente trabalho faz uso das estimacdes do
modelo GARCH considerando os métodos da méxima verossimilhanca baseada na

distribuicdo gaussiana.’

2.3.3 O arcabouco ARMA-GARCH

O Ultimo passo € a combinacdo de modelos ARMA e GARCH, pois
algumas séries de retornos exibem a presenca de auto-correlacdo, havendo a
necessidade de elimina-la por meio do ajuste inicial de um modelo linear. Conforme
Tsay (2010), o modelo ARMA modela a média condicional dos retornos, e 0s

residuos desse modelo seguem um GARCH, conforme as relagdes:
Ve = @t E“=_¢ Vef T E:— E?::E_:'E:—_: (11)

Ly = V0 (12)

’ Por exemplo, em um modelo GARCH(1,1) com termos de erro segumdo uma Normal a contribuicdo
da log-verossimilhanga para a observagéo em t é I. = —2log{zm) = 2log sl =2 (5, — x,8)7 /.
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f=ap+ L, mpei g+ EJ B oi (13)

Escolhendo =, ~ ¥(0.1) e tomando-se 7.1} e ¢7(1) como as previsdes a um

passo da média e da variancia respectivamente, tém-se o seguinte:

Veag [~ N ':..1?"55:':..1?'?' (14)
Pl =@y + L@ Veesi T e — LimaFioren (15)
il =op + Eﬂ:_ &y Er:—:—i' + E:=_3 55:—'_—_:' (16)

Assim, o0 VaR ARMA-GARCH e o VaR Best Fitting Condicional, o qual
incorpora a volatilidade condicional associada ao valor critico associado a
distribuicdo com melhor fitting, serdo calculados da seguinte maneira, conforme visto
em Berkowitz e O’Brien (2002) e Galdi e Pereira (2007):

VaR = (1) — aé.(1) (17)

onde = dependente da distribuicdo de probabilidade usada e do nivel de confianca
do VaR. Tanto para os modelos ARMA quanto ARMA-GARCH, sera utilizado como
critério de selecdo do melhor modelo, o Critério de Informacdo de Akaike (AIC),
tendo como primeiro critério de desempate o Critério de Informacdo de Schwarz
(SIC), e como segundo a parcimébnia, além de que serdo verificadas as estatisticas t

e F e as restricdes dos modelos.?

2.4 Backtesting

Segundo Jorion (2010), os modelos de VAR sao uteis unicamente quando
conseguem prever o risco de forma razoével. Por isso, a aplicagdo desses métodos
deve ser sempre acompanhada de um processo de validacdo. Um desses processos
€ o0 backtesting, procedimento estatistico formal para comparar as perdas
observadas com as perdas previstas pelo VaR para um determinado periodo. O

método mais simplificado de backtesting é a taxa de excecdes, que corresponde ao

® Tsay (2010) afirma que n&o existe qualquer evidéncia que sugira que se comparando o AIC com o
SIC, exista uma abordagem superando a outra em uma aplicacdo real. Informacé@o substantiva do
problema em estudo e simplicidade sao dois fatores que desempenham também um papel importante
na escolha de um modelo para uma série de tempo dado.
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qguociente do numero de violacdes do VaR (N) pelo total de observacgdes (T). Kupiec
(1995) criou regides de confianca de aproximadamente 95% de nivel de confianca
para esse teste, sendo essas regibes definidas pela seguinte razdo de log-

verossimilhanca:

LR. = —2In :l1 _ ;J:-I_'_—_'-.';J_'-,-] . E:”{ :1 _ l:_..".-l :I.:l-:-l].'_—_'-,- |:_..1'.-I _-"T:‘I -,} (18)

(e

Esta razdo que possui distribuicdo assintotica qui-quadrada com um grau
de liberdade X?(1), sob a hipétese nula de que p (nivel de significancia do VaR) é a
probabilidade verdadeira. Portanto, rejeita-se a hipdétese nula se LR, =3.84. Esse
teste também é conhecido como teste de cobertura incondicional. O teste de Kupiec
€ um metodo amplamente utilizado e pioneiro em avaliacdo de modelos de VaR. No
entanto, possui um baixo poder de teste e considera apenas a frequéncia de perdas
e ndo o momento em que eles ocorrem.® Como resultado, pode deixar de rejeitar um
modelo que produz excec¢des em cluster (agrupamento). Assim, o backtesting ndo
deve depender unicamente dos testes de cobertura incondicional, segundo
Campbell (2005).

Christoffersen (1998) prop6e um teste de cobertura condicional ou
independéncia, que estende a estatistica de Kupiec examinando a probabilidade de
uma excecado em qualquer dia depender do resultado do dia anterior. A estatistica do

teste é:

"-‘L_"E'?:"' = —2in :.:.'1 _ 7:]_-'_::—."-_:. T_-‘::—.'_'_'_.] + Zln :1 _ 7:]?::75:"':_.1 _ T::'I'. FEE (19)

Esta estatistica possui distribuicdo assintotica qui-quadrada com um grau
de liberdade X?(1). Portanto, rejeita-se a hipétese nula se L. = 3.84. O teste é
efetuado em primeiro lugar, definindo uma variavel indicadora que recebe um valor
de 1 se o0 VaR é excedido e o valor de 0 se 0o VaR néo é ultrapassado (T; = 1 ou 0).
Depois, define-se o 1;; como o numero de dias em que o estado j aconteceu apos o
estado do dia anterior ter sido i e =; como a probabilidade de observar uma excecao
condicional ao estado i previamente registrado.

Na Tabela 1 segue um exemplo de uma tabela de excecfes condicionais.

® Mais detalhes em Gaglianone (2007) e Pena et al. (2007).
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Tabela 1 — Valor esperado de excecfes

Condicional

(Dia anterior) Incondicional
Dia atual Sem excecido Com excecio
Sem excecdo Too =To(1 —mg) Tio=T1(1 —1mq) T(1 — )
Com excecio To1 = To(1Tp) Ty, = T1(Ty) T (77)
Total To T T=Ty+T;

Fonte: Jorion (2010).

Outro teste surge com a juncdo destes dois testes, resultando em um
teste conjunto de cobertura incondicinal e condicional, que possui a seguinte

estatistica:
LR.c = LRyc + LRing (20)

que possui distribuicdo assintética qui-quadrada com dois graus de liberdade X3(2).
Portanto, rejeita-se a hipotese nula se LR, = 5.98. Estes serdo os testes usados aqui
neste trabalho, mas existem na literatura outros tipos de backtesting como o teste
estabelecido pelo Comité de Basiléia, visto em Basle Committee of Banking
Supervision (1996), um teste para multiplos niveis de VaR contido em Crnkovic e
Drachman (1997), a Funcao de Perda proposta por Lopez (1998), o teste misto de
Kupiec proposto por Haas (2001) e o backtesting através de Regressédo Quantilica

recomendado por Gaglianone (2007).

2.5 Gréficos de Balzer

Apds obter as séries de VaRs dos indices em estudo, e de se ter
comparado as diferentes técnicas estimadas para cada indice entre si, é
interessante comparar os desempenhos dos mercados acionarios dos paises
integrantes do BRIC entre si em busca de informacfes que possam auxiliar na
tomada de decisdo de investidores locais. Assim, complementando as estatisticas
apresentadas na Tabela 3, faz-se uso de uma extensdo do Grafico de Balzer, no

qual o risco é mensurado pelo VaR mais bem especificado em vez do desvio padréo.
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O Gréafico de Balzer reproduz o desenvolvimento temporal do retorno e
risco de um investimento em comparacdao a um benchmark (concorrente, indice de
mercado, etc.). Segundo Moretti (2004), o investidor procura sempre,
simultaneamente, maximizar sua diferenca de retorno e minimizar sua diferenca de
risco em relacdo ao retorno/risco do benchmark/concorrente utilizado. Diferente de
outras métricas de performance, como a Razao de Sharpe, o Grafico de Balzer ndo
apresenta nenhuma limitacdo em seu uso.

Nos Graficos de Balzer, o Eixo das Ordenadas representa a diferenca
entre o retorno obtido pelo investimento analisado e o retorno obtido pelo seu
benchmark/concorrente ao longo do periodo da analise. Para superar a performance
do benchmark/concorrente, a diferenca de retornos deve ser preferencialmente
positiva. Ja o Eixo das Abscissas representa a diferenca entre o risco do
investimento escolhido e o risco do seu benchmark ao longo do periodo em andlise,
e para superar a performance desse, a diferenca entre o risco corrido pelo investidor
e seu benchmark deve ser preferencialmente negativa.

Neste trabalho, havera o confrontacdo dos indices tomados dois a dois,
sendo as diferengas tanto de retorno quanto de risco calculadas assim, por exemplo,
para o IBOVESPA versus SSE: para determinado dia, toma-se o valor do retorno do
IBOVESPA e dele se subtrai o valor de retorno obtido pelo SSE, tendo-se a
diferenca de retorno desse dia. O mesmo se executa para a diferenca de risco.
Destaca-se que em nosso estudo, a medida de risco sera representada pela série de
VaR Best Fitting Condicional a 95% de confianca para um dia, estimada para cada

indice estudado, tendo em vista o backtesting desta especificacao.



23

3 EXERCICIO EMPIRICO

3.1 Base de dados e estatisticas descritivas

Em razdo do interesse em analisar o risco dos principais indices
financeiros de cada um dos quatro paises que compdem o BRIC, € importante que
se tenha uma extensa série temporal dos retornos destes indices. Neste sentido, o
mercado financeiro sugere, pelo volume de transacdo e devido a composicao, que
0s principais indices sejam:

i) IBOVESPA (indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo, Brasil);

i) SSE (Shanghai Stock Exchange Composite Index, China);

i) SENSEX-30 (BSE India SENSEX-30 Index, india); e

iv) RTS (Russian Trading System Index, Russia).

Em termos da série temporal, faz-se uso de 1559 observacbes de
retornos diarios liquidos nominais desses indices no periodo de janeiro de 2006 a
dezembro de 2011, extraidos da CMA Trade. As caracteristicas e os codigos dos
indices sdo descritos na Tabela 2.

Os indices sao distintos em relacdo a maturidade, sendo o mais
tradicional deles o IBOVESPA, que se iniciou em 1968, enquanto o indice RTS é
transacionado ha aproximadamente dezoito anos. Ha distingdo também com relacdo
ao arranjo geografico dos paises, dos quais dois sdo da Asia, um esta localizado na
América do Sul e o quarto é europeu. No entanto, uma similaridade entre eles
consiste no rebalanceamento do tipo market-value ou capitalization weighted, em
gue a cotacdo da carteira € ponderada conforme seu valor de mercado. Mais
relevante que esta composi¢cdo comum aos indices, em termos de homogeneidade,
€ a evidéncia obtida em Penna et al. (2013), segundo a qual, para o periodo de 1998
e 2007, o 1° dos trés clubes de convergéncia € composto por onze indices de bolsas
de valores em economias tidas emergentes ou em desenvolvimento, com destaque

para a presenca de trés dos quatro paises do BRIC.
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Tabela 2 — Descri¢do dos indices das bolsas de valores dos paises BRIC*

indice Caddigo Cidade/Pais Ir};c(;ci)cgo Weighting
Sao Paulo Stock Exchange Index IBOVESPA  Séo Paulo/Brasil 1968 MVW
ﬂ;aer;gai Stock Exchange Composite SSE Xangai/China 1991 MVW
Bombay Sensitive 30 Index SENSEX-30  Bombaim/india 1986 MVW
Russia  Trading — System  Stock — ppg Moscou/Russia 1995 MVW

Exchange Index

Fonte: CMA Trade

Nota: ® Pela classificagcdo usual, uma carteira pode ser tal que, sua composicio seja price weighted,
PW, (o preco de cada ativo componente € a Unica variavel relevante na determinacdo do valor da
carteira), market-value ou capitalization weighted, MVW, (a cotacdo da carteira é ponderada de
acordo com seu valor de mercado), market-share weighted, MSW, (a cotagdo da carteira € ponderada
de acordo com sua quantidade de ac¢des emitidas), ou modified market cap weighted, MMCW, (uma
metodologia hibrida entre equal weighting e capitalization weighting).

A evolucédo do retorno acumulado durante o periodo aqui analisado esta
na Figura 1.

A partir da andlise visual do gréafico, destaca-se o indice SSE que exibe
um deslocamento distinto dos demais a partir de setembro de 2006, quando passa a
auferir maiores ganhos, tendo o apice no segundo semestre de 2007 apresentando
até esse momento ganho bruto acumulado de 524,70% aproximadamente. Nesse
mesmo periodo o IBOVESPA obteve somente 219,41%. Mas, desse periodo em
diante, a partir do segundo semestre de 2007, se iniciaram as perdas do SSE devido
a crise do subprime. Durante o ano de 2008, o indice russo perdeu quase 72,41% do
valor que havia iniciado esse ano, bem superior aos aproximados 40,22% de perda
de valor do IBOVESPA. Ap6s a crise, 0 indice russo se recupera com maior
intensidade, obtendo um ganho médio mensal a partir de janeiro de 2009 em torno
de 3,30%, enquanto o indice chinés se recupera com um ganho médio de 0,58%. A
presenca de agrupamentos de volatilidade nas séries diarias de retorno seria
esperada, pois as observacbes dos retornos apresentam varios padrbes nao-

lineares segundo Gourieroux e Jasiak (2001).
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Figura 1 — Evolucao do retorno diario acumulado das bolsas de valores dos paises componentes dos
BRIC?
5.0
4.0 1

3,0 1

2,0 1

1,0 A

0,0
jan06 jul-06 jan07 ul-07 jan0B ul-08 jan09 ul-09 jan-10 jul-10 jan-11 jul-11

TROTWVESPA

SRR e SENSEXA0 RTS

Fonte: CMA Trade
Nota: * Retorno bruto nominal diario acumulado: série temporal de cotagio de fechamento — Jan/06 a
Dez/11, 1559 observacdes.

A Tabela 3 traz as principais estatisticas descritivas dos indices descritos
na Tabela 2.

Ao longo de todo o periodo amostral, o indice chinés apresenta ganho
liguido acumulado de 89,43%, enquanto o RTS proporciona ganho de apenas
22,77%. O RTS apresenta também o0s maiores picos positivo e negativo, além da
menor média e de ter todas as métricas de risco com valores superiores aos
apresentados pelas demais bolsas. O SSE apresenta a maior média, o menor valor
minimo e o maior valor maximo. Por sua vez, o IBOVESPA apresenta 0 menor
drawdown, enquanto que o SENSEX-30 apresenta os menores valores para 0
desvio padréo e para a semivariancia.

Todos os indices apresentam assimetria para direita, com excecao do
SSE, sendo mais acentuada para o SENSEX-30 e menos acentuada para o RTS.

Todas as bolsas apresentam leptocurtose, pois apresentam curtose maior
do que de uma Normal que € 3, com maior magnitude para o indice russo e a menor
para o chinés.Estas evidéncas sugerem, a priori, @ ndo normalidade das séries de
retornos dos indices. Neste sentido, visando inferir sobre a gaussianidade com mais
propriedade, faz-se uso do teste Jarque-Bera, cujo resultado indica a rejeicao da
hipétese nula de normalidade para todas as séries, a um nivel de 1% de

significancia.
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Para examinar se as séries sdo estacionarias, foram realizados os testes
de raiz unitaria de Dickey e Fuller (1979) em sua versdo Aumentada e de Ng-Perron
sugerido em Perron e Ng (1996). Foi verificado que para todas as séries, a um nivel
de 1% de confianca, em ambos os testes, a hipdtese nula de presenca de raiz
unitaria é rejeitada, o que é esperado para séries de retornos, conforme Morettin
(2008).

Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos retornos dos indices transacionados nas bolsas de valores dos
paises componentes dos BRIC*

METRICAS/BOLSAS | IBOVESPA |  SSE | SENSEX-30 | RTS
Métricas associadas ao ganho
Média 0,053% 0,058% 0,048% 0,044%
Minimo -11,393% -8,841% -10,956%  -19,103%
Maximo 14,656% 9,455% 17,339% 22,390%
Acumulado 69,380% 89,432% 64,587% 22,767%
Métricas associadas ao risco
Desvio padrédo 1,963% 1,864% 1,821% 2,492%
Semivariancia 1,388% 1,375% 1,274% 1,800%
Drawdown 59,962% 71,985% 60,905% 79,975%
3° e 4° momentos
Assimetria 0,206 -0,289 0,387 0,043
Curtose 9,7356 5,973 10,658 14,075
Normalidade "
Jarque-Bera 2.968,311 5.988,079 3.862,141  7.993,944
Prob. 0,000 0,000 0,000 0,000
Estacionariedade °
Teste em nivel (estat. t) -40,685 -39,950 -37,550 -34,704
Val. criticos 5% de sign. -3,413 -3,413 -3,413 -3,413
Prob. 0,000 0,000 0,000 0,000
Estacionariedade *
MZa -778,294 -778,993 -776,951 -765,844
Estat. Teste Ng-Perron MZt -197,268 -19,734 -197,093 -19,567
MSB 0,025 0,025 0,025 0,026
MPT 0,117 0,119 0,118 0,120
MZa -17,300 -17,300 -17,300 -17,300
Val. criticos 5% de sign. MZt -2,910 -2,910 -2,910 -2,910
MSB 0,168 0,168 0,168 0,168
MPT 5,480 5,480 5,480 5,480

Fonte: CMA Trade

Nota: ® Painel contendo séries temporais diarias de retornos nominais liquidos dos principais indices
das principais bolsas de valores dos BRICs sob a ética do investidor local, ou seja, sem ajuste
cambial (2006.01 a 2011.12, 1559 observacdes). / ® Teste Jarque-Bera de normalidade das séries,
cuja estatistica de teste mede a diferenca da assimetria e curtose da série com os de uma distribuicao
normal, sob a hip6tese nula de que a série segue uma distribuicdo normal. / ¢ Teste de raiz unitaria de
Dickey-Fuller em sua versdo aumentada (ADF), cuja estatistica t refere-se a especificagdo com
constante e tendéncia. Os valores criticos foram obtidos em McKinnon (1996). A escolha da
defasagem segue o critério de Schwarz. / 4 Teste de raiz unitaria de Ng-Perron, em nivel com
constante e tendéncia, com método de estimacdo espectral AR GLS-detrended. A escolha da
defasagem segue o critério de Schwarz.
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A Figura 2 expressa o comportamento das séries de retornos dos indices
cujas estatisticas estdo reportadas na Tabela 3. Na analise visual desses graficos
sdo percebidos agrupamentos de volatilidades (volatility clustering), com destaque
as grandes oscilagbes vistas principalmente no fim de 2008, auge da crise do
subprime. Percebe-se também que o indice chinés apresenta turbuléncias antes do
inicio da crise, com relevantes picos negativos no fim de 2007. A maior intensidade,
porém, é registrada no indice russo.

Em suma, todos os indices analisados apresentam claramente cluster de

volatilidade.

Figura 2 — Evolugéo dos retornos liquidos nominais das bolsas de valores dos paises componentes
dos BRIC®
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Fonte: CMA Trade

Nota: ® Séries originais de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotacio
de fechamento (end-of-day) dos indices em questdo, durante o periodo de janeiro de 2006 a
dezembro de 2011, 1559 observacgoes.
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3.2 Modelos Best Fitting

A Tabela 4 reporta as posi¢des iniciais do ranking em termos de fitting de
um amplo conjunto de fungbes de distribuicdo de probabilidade com base no
EasyFit. Para cada indice, reporta-se a estatistica associada ao teste de aderéncia
para cada uma das distribuicdes com melhor posicdo no ranking, assim como o
ranking da distribuicdo normal. A Tabela 5 traz os valores estimados dos parametros

e outros detalhes das distribuigbes com melhor fitting.

Tabela 4 — Ranking das distribuicbes das séries dos retornos dos indices das bolsas de valores dos
BRIC?

INDICES |  DISTRIBUICAO | ESTATISTICA | RANKING
Laplace 1,800 1°
Error 1,800 20
[ZIOZ IR Johnson SU 3,539 3°
Normal 25,338 13°
Laplace 3,821 1°
Error 3,825 20
SSE Johnson SU 6,600 30
Normal 21,313 11°
Laplace 1,025 1°
Error 1,025 20
SENSEX-30 Johnson SU 3,366 30
Normal 23,703 15°
Johnson SU 5,229 1°
Laplace 6,534 20
RTS Error 6,534 30
Normal 40,301 17°

Fonte: CMA Trade
Nota: ® Ranking elaborado pelo EasyFit, através do teste de Anderson-Darling visando medir a
compatibilidade de uma amostra aleatéria com uma fungéo de distribuicdo de probabilidade teodrica.

Tabela 5 — Melhor distribuicdo das séries dos retornos dos indices das bolsas de valores dos BRIC*"

) Melhor Ranking
indices Distribuicdo | Parametros estimados | x(5%)° | a(5%)" | x(1%)° | o(1%)° | Distr.

(12 posicéo) Normal
IBOVESPA  Laplace N=T2047;u=53032E-4  -314% -162821 -538% -2,76632  13*
SSE Laplace N=T5867;u=58419E-4  -298% -162838 -510% -2,76621 112
SENSEX-30  Laplace N=75,659; u=4,8477TE-4  292% -162843 -49% 276622  15°

y=0,00955; 6=1,1881;

RTS Johnson SU A\=0,01994; £=2,1445E-4

-3,68% -149244 -684% -2,76406 178

Fonte: CMA Trade

Nota: ® Ranking elaborado pelo EasyFit, via teste Anderson-Darling visando medir a compatibilidade
de uma amostra aleatéria com uma funcdo de distribuicdo de probabilidade tedrica. / ® O software
EasyFit utiliza o método dos momentos para a estimacdo dos parametros das distribuicbes de
probabilidade Laplace e Johnson SU. / ¢ Valores obtidos via CDF Inversa, através do StatAssist,
ferramenta integrada do EasyFit. Para a distribuicdo Laplace, a integracdo ndo é necessaria uma vez
que a CDF inversa pode ser facilmente derivada da CDF. Para Johnson SU, a CDF inversa também
pode ser derivada da CDF, no entanto se faz necessério usar a CDF inversa da distribuicdo normal,
sendo esta calculada com o auxilio do Algorithm AS 241. / ¢ Resultado de (x(P)- pyo.
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Aspecto comum a todos os indices a posi¢cado da distribuicdo normal nos
rankings entre a 112 e 172 colocagao, com as distribuicbes Laplace, Johnson SU e
Error alternando dentre as que possuem melhor fitting dos indices de mercado dos
BRIC.

A Figura 3 apresenta graficamente estas distribuicbes analisadas na
Tabela 5, as quais se mostram mais capazes de acomodar a assimetria e

leptocurtose evidenciadas.

Figura 3 — Distribuicdo melhor ajustada as séries dos retornos liquidos nominais das bolsas de
valores do BRIC®”
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Fonte: CMA Trade

Nota: ® Séries originais de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotacio
de fechamento (end-of-day) dos indices em questdo, durante o periodo de janeiro de 2006 a
dezembro de 2011, 1559 observacgoes. / b Ranking elaborado pelo EasyFit, através do teste de
aderéncia de Anderson-Darling, visando medir a compatibilidade de uma amostra aleatéria com uma
funcéo de distribuicao de probabilidade tedrica.

Além disso, vé-se que os indices obtiveram tanto para x(5%) quanto para
X(1%) valores proximos uns dos outros, com exceg¢do do RTS para x(5%). Os
alfas(5%) ficaram bem proximos do de uma distribuicdo Normal, sendo o maior para
o0 RTS e o menor para o indice indiano. Ja os alfas(1%) apresentam valores bem
menores do que do alfa de uma Normal, distantes do centro e avancando mais na

cauda esquerda, sendo o maior para o RTS e o menor para o indice da india.
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3.3 Modelos ARMA-GARCH

A Tabela 6 reporta os modelos ARMA estimados para cada série de
retornos dos indices dos paises componentes do BRIC. Esses modelos ARMA serao
utilizados como equacdo da média dos modelos ARMA-GARCH, portanto, seus
coeficientes estdo reportados na Tabela 8. Vé-se também na Tabela 6 o teste
residual de Ljung-Box realizado para cada série de retorno, o que reporta a auséncia
de termos a serem modelados e constatando-se assim a eficacia dos modelos
ARMA selecionados. Apresenta-se inclusive o referido teste para o quadrado dos
retornos de cada série com k defasagens, verificando-se, a presenca de estruturas a
serem modeladas para todos os indices. Conforme Alexander (2005), por
consequéncia dos clusters de volatilidade observa-se uma intensa autocorrelagao
dos retornos ao quadrado, o que pode ser evidenciado através do teste de Ljung-

Box.

Tabela 6 — Modelos ARMA estimados para as séries dos retornos dos indices das bolsas de valores
dos BRIC e testes de autocorrelacio serial*”

- Modelo
Indices ARMA Q1(6) Q1(12) Q1(25) Q2(6) Q2(12) Q2(25)
IBOVESPA ARMA(1,1) 2,63 8,38 33,38 791,36 1671,00 2545,10
(0,622) (0,592) (0,075) (0,000) (0,000) (0,000)
SSE ARMA(2,2) 7,54 13,72 41,27 103,31 182,65 335,37
(0,023) (0,089) (0,005) (0,000) (0,000) (0,000)
SENSEX-30 ARMA(3,2) 6,67 31,89 56,00 130,93 277,55 392,05
(0,010) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)
RTS ARMA(2,1) 7,60 27,10 94,99 371,66 851,88 1640,6
(0,055) (0,001) (0,000) (0,000) (0,000) (0,000)

Fonte: CMA Trade

Nota: ® Modelos ARMA estimados via MQO, utilizando-se o coeficiente de Newey-West para
heteroscedasticidade. / ° Teste residual de Ljung-Box, com hipétese nula de que nao ha
autocorrelagéo até a ordem k’ sendo que Q1(k) e Q2(k) se referem as estatisticas de (k defasagens)
para os residuos e quadrados dos residuos do modelo ARMA, respectivamente. Os p-valores estao
entre parénteses.

A Tabela 7 apresenta os testes de homocedasticidade realizados nos
modelos ARMA estimados e listados na Tabela 6. Para verificar a existéncia ou ndo
de heterocedasticidade nas séries, foi realizado o teste ARCH-LM de Engle nos
residuos dos modelos ARMA estimados para os indices.

Pode-se observar que para todas as séries, a um nivel de 5% de
confianca, a hipotese nula de que ndo haja ARCH nos residuos dos modelos é

rejeitada, concluindo-se que haja heterocedasticidade.
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Tabela 7 — Homocedasticidade nos modelos ARMA dos retornos dos indices transacionados nas
bolsas de valores dos BRIC?

indices | EstatisticaF | P-valor | Obs*R” | P-valor
IBOVESPA 62,6716 0,0000 60,3211 0,0000
SSE 32,9729 0,0000 32,3294 0,0000
SENSEX-30 12,8709 0,0003 12,7816 0,0004
RTS 60,2693 0,0000 58,0938 0,0000

Fonte: CMA Trade

Nota:  Teste ARCH LM de Engle, do tipo “multiplicador de Lagrange”, para a hipotese dos residuos
dos modelos ARMA dos retornos terem uma estrutura ARCH, sob a hipétese nula de que ndo ha
ARCH, com um lag de defasagem. Procedimento realizado com o auxilio do software EVIEWS.

A Figura 4 apresenta as volatilidades condicionais associadas as
melhores especificagbes ARMA-GARCH, cujas estimacfOes estdo reportadas na
Tabela 8.

Na andlise visual desta figura, sdo percebidos os agrupamentos de
volatilidade (clusters), com picos de volatilidades no fim de 2008, auge da crise do
subprime. Percebe-se também que o indice SSE apresenta grandes oscilacdes no
inicio de 2007 decorrentes do episédio conhecido como Chinese Corretion.*® No
entanto, o indice chinés tem o menor pico maximo dentre os indices, 3,62%, em
contraste com 0 SENSEX-30 que apresenta o maior pico maximo em maio de 2009
de aproximadamente 10,6%.

Figura 4 " BRIC: Volatilidade condicional obtida através dos modelos ARMA-GARCH dos retornos
nominais®”>°
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Fonte: CMA Trade

Nota: * Séries originais de retorno liquido nominal diario obtido a partir da série temporal de cotacio
de fechamento (end-of-day) dos indices em questdo, durante o periodo de janeiro de 2006 a
dezembro de 2011, 1559 observacgoes / ® Previsdo um passo a frente realizada através do método de
previsdo estatica.

Com base na Tabela 8, as séries apresentam distintas especificacdes
tanto em termos da modelagem ARMA como GARCH, com o IBOVESPA
apresentando o arcabougo mais parcimonioso. Justamente em razdo desta
parcimbnia associada ao arcabouco da volatilidade, no caso ARCH(1), para o
SENSEX-30 e para o IBOVESPA, que justifica 0 comportamento visualmente distinto
das séries de volatilidade condicional, quando comparadas a séries dos indices
russo e chinés.

Os indices IBOVESPA e SSE sao os unicos em que alguns parametros
na especificacdo ARMA somente se mostram significativos a 10%. O indice RTS é o
anico cujo arcabouco GARCH apresentou parametros individualmente néao
significativos associados aos residuos passados elevados ao quadrado.
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Tabela 8 — BRIC: Estimac&o dos modelos ARMA-GARCH®”

m n p q
= + Y, -+ — ;€. . —_
Ye = o Z uYe-tt & Z 5t & = Vil ot=ayt ) aerit ) Biol; ,
=1 J=1 = = (Periodo 2006:01 a 2011:12 —
J 1559 observacfes)
) Modelo Lo Crit.de Crit.de Estat
Indice (melhor Estimac&o dos pardmetros (p-valor entre parénteses) 9 inf. inf. '
e Verossim. . (p-valor)
especificacdo) Akaike | Schwarz
y. = 0,000694 + 0,657131y, ; — 0,729431¢e,
ARMA (1,1) (0,0629) (0,0670) (0,0230)
IBOVESPA ' 3986,3060 -5,1108  -5,0936 0,0377
ARCH(1) 0? = 0,00029 + 0,232220€%

(0,0000)  (0,0010)
y. = 0,000731 - 0,702601y,_; - 0,992581 y,, + 0,703540¢,_; + 0,985354¢,_,

SSE GA/srg/cl:AH(zizi 0,0567)  (0,0000) (0,0000) (0,0000) (0,0000) 41463930 53150 52884 00735
a1 6% = 2,61E-06 + 0,053242¢%_; + 0,940135h,
(0,0674) (0,0000) (0,0000)
v, = 0,000751 - 0,749024y,., - 0,948915 y,, - 0,019007 y,_;+ 0,766569¢,_; + 0,943214¢, ,
SENSEX.30 AEF';/cI:AH(?i? (0,0811)  (0,0000) (0,0000) (0,6479) (0,0000) (0,0000) MOBESS0 52682 52007 01103

62 = 0,000219 + 0,388061¢%
(0,0000)  (0,0001)

y. = 0,001162 + 1,046534y, ; - 0,09788%y, - 0,954250¢, ,

(0, 0029) (0,0000) (0,0002) (0,0000)
ARMA(2,1)

GARCH2) 62 = 1,06E05 + 0,049450¢%, , + 0,033800¢%, ,+ 0.8744111h,
(0,0383)  (0,1042) (0,1779) (0,0000)

RTS 3927,5040  -5,0347  -5,0072 0,0043

Fonte: CMA Trade
Nota: ® Modelos ARMA estimados via MQO, utilizando-se o coeficiente de Newey-West para heterocedasticidade. / ® Modelos ARMA-GARCH estimados via
ARCH, com distribuicdo de erros normal (gaussiana), utilizando-se o coeficiente de covariancia de Bollerslev-Wooldridge para heterocedasticidade.
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A Tabela 9 apresenta os testes de homocedasticidade realizados nos
modelos ARMA-GARCH apresentados na Tabela 8.

Para averiguar se ainda ha ou ndo heterocedasticidade a ser modelada
nos residuos dos modelos ARMA-GARCH estimados para os indices, foi realizado o
teste ARCH-LM de Engle. Pode-se observar que para todas as séries, a um nivel de
95% de confianga, a hipotese nula de homocedasticidade nos residuos € rejeitada.

Tabela 9 — Homocedasticidade nos modelos ARMA-GARCH dos retornos dos indices transacionados
nas bolsas de valores dos paises componentes dos BRIC?

indices | EstatisticaF | P-valor | Obs*R? | P-valor
IBOVESPA 1,6232 0,2028 1,6235 0,2026
SSE 0,7781 0,3779 0,7787 0,3775
SENSEX-30 1,2568 0,2624 1,2574 0,2621
RTS 0,0060 0,9381 0,0060 0,9380

Fonte: CMA Trade
Nota: ® Teste ARCH LM de Engle, do tipo “multiplicador de Lagrange”, para a hipétese dos residuos
terem uma estrutura ARCH, sob a hip6tese nula de que ndo ha ARCH, com um lag de defasagem.

3.4 Estimacgao do VaR e Backtesting

A Figura 5 apresenta a evolugdo temporal das séries estimadas de
volatilidade dos BRIC, segundo as duas especificacbes gaussianas do VaR aqui
sugeridas, considerando um nivel de confianca de 95% para o horizonte de 01 dia e
suas respectivas violagdes de limites.

Considerando o mesmo horizonte de tempo e o mesmo nivel de
confianca, a Figura 6 reporta a evolucdo das volatilidades obtidas segundo as
especificacdes do VaR a partir da distribuicdo best fitting.

Comparando ambas as figuras, indice a indice, € possivel perceber que
para todas as bolsas dos BRIC, as séries de VaR Gaussiano e VaR Best Fitting
Incondicional, ambas expressas por linhas pretas em suas respectivas figuras, séao
conservadoras e estao proximas uma do outro ao longo do periodo estavel, com um
namero proximo de excecgOes. Durante periodos de grandes oscilacdes, como
durante a crise do subprime, ambas sdo excedidas mais frequentemente,
principalmente no segundo semestre de 2008. O indice chinés apresenta sucessivas
violagBes durante todo o ano de 2008, justificando a evidéncia de que para ambos
os VaRs incondicionais, o maior numero de violagdes considerando todo o periodo
estejam associadas ao indice SSE. O menor numero de violagbes para o VaR
Gaussiano Incondicional esta associado ao indice RTS, enquanto para o VaR Best
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Fitting Incondicional, menos violagdes ocorreram com o IBOVESPA. Verifica-se que
0s meétodos incondicionais ndo demonstraram ter boa capacidade de prever as
perdas ocorridas principalmente nos periodos de grandes variacdes na volatilidade,
e gue sao muito conservadores nos momentos de calmaria.

Ainda com base nas Figuras 5 e 6, a andlise a 95% das especificacfes
com volatilidade condicional variavel ao longo do tempo, sugere que o VaR ARMA-
GARCH e VaR Best Fitting Condicional estdo percorrendo trajetérias aparentemente
similares para todas os indices, sendo evidente a capacidade dos modelos na
previsdo em periodos com agrupamentos de volatilidade. No VaR ARMA-GARCH, o
menor nimero de excecdes ocorreu com o IBOVESPA e o maior com os indices
SSE e SENSEX-30. Ja no VaR Best Fitting Condicional, o RTS apresenta o maior
namero de violacdes, ao contrario do indice da india que apresenta o menor.

As Figuras 7 e 8 sao andlogas as anteriores, porém considerando um
nivel de confianca de 99%.

A anadlise dessas figuras permite inferir que, diferentemente do VaR a
95%, para todas os indices, as séries de VaR Gaussiano e Best Fitting Incondicional
agora estdo em niveis bastante diferentes, sendo o VaR gaussiano menos
conservador. A evidéncia sobre o excesso de violagcdes a estes VaRs incondicionais
durante a crise é robusta sob um maior nivel de significancia. Para ambas as
especificacdes, o maior niumero de violacbes ocorre com o indice SSE e o menor
com o SENSEX-30.

No VaR ARMA-GARCH, o melhor desempenho é apresentado pelo indice
brasileiro, e o pior pelo SSE. Diferentemente do VaR a 95% de confianca, o VaR
Best Fitting Condicional apresenta-se mais pessimista que o VaR ARMA-GARCH
para todos os indices, ocorrendo mais violacbes com o modelo estimado para o
indice da China, e menos violagbes com o indice RTS.

Comparando a 99% os modelos condicionais e incondicionais, 0
conservadorismo em excesso do VaR Best Fitting Incondicional faz com que suas

violagOes de limites sejam menores que as exce¢des dos modelos condicionais.
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Figura 5 — Séries estimadas de VaR Absoluto, a 95% de nivel de confianca para 01 dia, sob os
métodos Gaussiano Incondicional e ARMA-GARCH, das séries de retornos nominais das bolsas de
valores dos BRIC?
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Fonte: CMA Trade
Nota: ® Procedimento realizado através de previsdes in-sample para toda a amostra de 1559
observacgfes, jan/06 a dez/11.
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Figura 6 — Séries estimadas de VaR Absoluto, a 95% de nivel de confianca para 01 dia, sob os
métodos Best Fitting Incondicional e Best Fitting Condicional, das séries de retornos nominais das

bolsas de valores dos BRIC?
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Fonte: CMA Trade

Nota: ® Procedimento realizado através de previsdes in-sample para toda a amostra de 1559

observacgfes, jan/06 a dez/11.
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Figura 7 — Séries estimadas de VaR Absoluto, a 99% de nivel de confianga para 01 dia, sob os
métodos Gaussiano Incondicional e ARMA-GARCH, das séries de retornos nominais das bolsas de

valores dos BRIC?
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Fonte: CMA Trade

Nota: ® Procedimento realizado através de previsdes in-sample para toda a amostra de 1559
observacgfes, jan/06 a dez/11.
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Figura 8 — Séries estimadas de VaR Absoluto, a 99% de nivel de confianca para 01 dia, sob os
métodos Best Fitting Incondicional e Best Fitting Condicional, das séries de retornos nominais das
bolsas de valores dos BRIC?
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Fonte: CMA Trade
Nota: ® Procedimento realizado através de previsdes in-sample para toda a amostra de 1559
observacgfes, jan/06 a dez/11.
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Visando analisar todas as especificagfes, considerando os dois niveis de
significancia, a Tabela 10 sumariza todos os resultados dos backtestings realizados
nas séries estimadas de VaR, com base em Kupiec (1995) e Christoffersen (1998),
individual e conjuntamente.

Considerando o nivel de confianca de 95%, para todos os indices, a
especificacdo com menor violagdes € o VaR Gaussiano Incondicional, enquanto as
especificacdes com volatilidade incondicional apresentam as maiores quantidades
de violacdes para os BRIC.

A priori, este resultado poderia ser interpretado equivocadamente como o
sucesso da simples e homogénea receita tradicionalmente usada, mesmo sendo a
homocedasticidade e a normalidade dos retornos violacdes evidentes. A escolha de
receitas estatisticamente mais refinadas e especificas para cada indice nédo se
justificaria, mesmo havendo crise em parte do periodo analisado.

Porém, ainda analisando apenas quantidade de violagbes, os melhores
resultados considerando o nivel de confianca mais rigoroso estdo associados aos
arcaboucos baseados na distribuicdo com melhor fitting. Para os indices IBOVESPA
e SENSEX-30, o modelo com menos violacdes é o VaR Best Fitting Incondicional,
enquanto que para o0 SSE e o RTS, o arcabouco condicional se mostra mais
adequado. Os arcaboucos gaussianos apresentam maior quantidade de violagdes
em todos os indices.

Em suma, a partir do critério quantidade de violagBes, a evidéncia sobre
as caudas das séries de retorno serem mais pesadas que o previsto se fossem
normais, é incorporada nos modelos de gestdo de risco somente para valores mais
elevados de nivel de confianca, associados a valores mais extremos da distribuicéo
de probabilidade, corroborando os resultados de Cassetari (2001), Pant e Chang
(2001) e Todorova (2009).

Considerando o nivel de significAncia associado ao percentual de
violagcOes, apenas os modelos incondicionais seriam aceitos e somente para 0S
indices indiano e brasileiro. Os demais modelos estimados subestimam as perdas e
apresentam percentuais de exce¢des maiores que 0s niveis de significancia.

A limitacdo deste método simplificado de backtesting baseado na
quantidade de excecOes esta na auséncia de inferéncia estatistica, sendo

necessario recorrer a regibes de confiangca sugeridas em Kupiec (1995) e
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Christoffersen (1998), recorrendo aos testes de cobertura incondicional, condicional
e ambas conjuntamente.

Passa a ser possivel, por exemplo, examinar a probabilidade de uma
excecdo em qualquer dia depender do resultado do dia anterior, além de se punir a
especificacdo do VaR ndo somente pelas excessdes, mas pelo excesso de
conservadorismo em periodos de estabilidade econémica em que nao se justifica
perdas constantes tdo extremas.

No teste de cobertura incondicional de Kupiec (1995), todas as
especificacdes gaussianas, condicionais ou ndo, séo rejeitadas a 99% de nivel de
confianca. Para o indice russo, uma pontual rejeicdo do VaR Best Fitting Condicional
a 95%.

No teste de Christoffersen (1998), exceto no caso chinés, e todos os
demais os arcaboucos incondicionais sao rejeitados a 95%, e para o indice, estas
especificacdes sao rejeitadas também a 99%.

No teste Conjunto de cobertura, considerando-se o nivel e 95%, somente
a especificacdo VaR ARMA-GARCH néo foi rejeitado para nenhuma das bolsas,
enquanto sob um cenario caracterizado por perdas mais extremas, ou seja, a 99%,

somente o VaR Best Fitting Condicional obteve aceitacdo plena em todos os indices.



Tabela 10 — Backtesting das séries diarias estimadas de VaR, com 95 e 99% de confianca, dos retornos dos indices das bolsas de valores dos BRIC
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ab,c,de

Excecdes
VaR em %‘559 Teste de Kupiec® Teste de Christoffersen® Teste (é'i]n.Jum]fr) deKupiece
indices obs. ristoffersen
diarias
Tioo Nivel NP % Estatistica | W.critico | Resultado | Estatistica | W.critico | Resultado | Estatistica | M.critico | Resultado
P Conf. testeLRc | X(1) Teste' | testelRw |  XA1) Teste' | testeLRy X(1) Teste'
Gaussiano Incondicional 220 4 4D 021 384  Acefar 921 384 Rejeftar 943 59  Rejeftar
%% 27 1,73 6,92 384 Rejeitar 293 384 Aceitar 985 599 Rejeitar
Best Fitting Incondicional %% 77 494 0,01 384 Aceitar 1047 384 Rejeitar 10,48 599 Rejeitar
IBOVESPA 9 9% 16 1,03 0,01 384 Aceitar 203 384 Aceitar 204 599 Aceitar
ARMA-GARCH B% 8 526 0,22 384 Aceitar 003 384 Aceitar 0,24 599 Aceitar
9% 28 180 807 3834 Rejeitar 1,02 3834 Aceitar 9,10 599 Rejeitar
Best Fitting Condicional %% 8 552 085 384 Aceiar 002 384 Acetar 0,86 59  Acelftar
9 9% 17 109 0,13 384 Aceitar 037 384 Aceitar 050 599 Aceitar
Gaussiano Incondicional 220 86 532 085 384 Aceiar 002 384 Acetar 086 59  Acelftar
%% 41 263 28,89 384 Rejeitar 067 384 Aceitar 2956 599 Rejeitar
Best Fitting Incondicional 95% 89 571 158 384 Aceitar 0,74 384 Aceitar 2,32 599 Aceitar
. 9 9% 2 14 236 384  Aceiar 1,00 384  Aceiar 337 599  Aceitar
ARMA-GARCH 9%BS% 83 564 131 384 Aceitar 0,00 384 Aceitar 131 599 Aceitar
™% 33 212 1487 384 Rejeitar 0,12 384 Aceitar 1499 599 Rejeitar
Best Fitting Condicional %% 8 57l 158 384 Aceiar 000 384 Aceltar 158 599  Aceitar
9 9% 21 135 171 384  Aceiar 114 38  Aceiar 285 599  Aceiar
Gaussiano Incondicional 9%B% 79 507 0,01 3834 Aceitar 12,17 384 Rejeitar 12,18 599 Rejeitar
9% 25 160 485 3834 Rejeitar 0,66 384 Aceitar 551 599 Aceitar
Best Fitting Incondicional 9%5% 81 520 0,12 384 Aceitar 11,25 384 Rejeitar 11,37 599 Rejeitar
SENSEX-30 9 9% 12 0,77 091 384 Aceitar 0,19 384 Aceitar 1,09 599 Aceitar
ARMA-GARCH 9%5% 83 564 131 3834 Aceitar 0,00 384 Aceitar 131 599 Aceitar
%% 29 186 9,30 384 Rejeitar 1,10 384 Aceitar 10,39 599 Rejeitar
Best Eittina Condicional 9% 82 526 022 384 Aceitar 1,69 384 Aceitar 191 599 Aceitar
9 9% 18 115 0,36 384 Aceitar 042 384 Aceitar 0,78 599 Aceitar
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Excecdes
VaR em 1559 Teste de Kupiec® Teste de Christoffersen® Teste Conljunto de KLerlec €
indices gpg. Christoffersen
diérias
Tipo Nivel NP % Estatistica | M. (:2r|’tico Resultago Estatistica | M. (:2r|’tico R&sultarfalo Estatistica | WM. czritico Resultarf:io
Conf. teste LR ¢ X@ Teste teste LRy X@ Teste teste LR X Teste

Gaussiano Incondicional e e 384 Acenar 2249 384 Rejeatar 2298 59 Rejeatar

9% 29 186 9,30 384  Rejetar 1484 384 Rejeitar 2413 59 Reeitar

Best Fitting Incondicional B 88 564 L3t 384 Aoeftar 3162 38 Rejeﬁtar 32,93 5% Reje?tar

RTS %% 19 122 0,70 384  Acelar 10,70 384  Refeiar 1140 599  Rejeiar
ARMA-GARCH %% 85 545 0,65 334 Aoenar 0,03 334 Aoe|tar 0,68 599 Aoe|tar

9% 29 186 9,30 38  Rejeiar 1,10 384  Acelar 10,39 59 Reeitar

Best Fiting Condicional %% 106 680 960 384 Reje_ilar 314 334 Aoeltar 12,74 599 Reje_itar

9% 17 109 013 384  Acefar 037 384  Acelar 050 59  Acelar

Fonte: CMA Trade

Nota: ® Procedimento realizado apés a realizacdo das previsdes in-sample, utilizando-se toda a amostra de 1559 observacoes. / ® Teste de cobertura
incondicional, proposto por Kyupiec (1995), com regido de confianca de aproximadamente 95%, definida por uma raz&o de log-verossimilhanga que possui
distribuicao assintética qui-quadrada com um grau de liberdade, sob a hipotese nula de que o nivel de confianca do VAR é a verdadeira probabilidade de
perdas. / ¢ Teste de cobertura condicional (independéncia), proposto por Christofferson (1998), com regi&o de confianca de aproximadamente 95%, definida
por uma razédo de log-verossimilhanga que possui distribuigdo assintética qui-quadrada com um grau de liberdade, sob a hipétese nula de que as excecdes
sdo serialmente independentes. / ¢ Teste conjunto de cobertura incondicional e condicional (independéncia), com regido de confianca de aproximadamente
95%, definida por uma razdo de log-verossimilhanca que possui distribuicdo assintética qui-quadrada com dois graus de liberdade, sob a hip6tese nula de
que o nivel de confianca de VAR ¢ a verdadeira probabilidade de perdas e de que as excecBes sdo serialmente independentes. / ° Aceita-se 0 modelo
guando a estatistica de teste € menor que o valor critico, caso contrério, rejeita-se.
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3.5 Gréficos de Balzer

A analise de performance se d& através dos Graficos de Balzer adaptado
pela métrica de risco condicional, permitindo analisar a evolucdo temporal do indice
de um dos BRIC vis-a-vis outro, diariamente.Em todos as comparacdes, utilizou-se
como medida de risco o VaR Best Fitting Condicional a 95% de nivel de confianca.

A Figura 9 traz os Gréficos de Balzer, estando as diferencas de retornos
no eixo das ordenadas e as diferencas de VaRs no eixo das abscissas, de forma
que cada ponto representa um dia no periodo de andlise. H4 a indicacdo do
quadrante onde cada um dos indices comparados apresenta melhores

desempenhos que o seu concorrente.

Figur%\ 9 — Gréficos de Balzer relativos aos indices das bolsas de valores dos BRIC tomados dois a
dois™
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b
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Diferenca de VaR (%)
e. SSE versus RTS f. IBOVESPA versus SENSEX-30

Fonte: CMA Trade

Nota: ? Diferenca de Retornos: retornos diarios liquidos nominais do primeiro indice menos os do
segundo indice — 1559 observacdes, Jan/06- Dez/11. / b Diferenca de VaR: VaR Best Fitting
Condicional diario a 95% de confianca do primeiro indice menos os do segundo indice — 1559
observacgdes, de Jan/06 a Dez/11.

A partir da Figura 9.a, percebe-se um ganho um pouco superior do SSE
em relacdo ao IBOVESPA caracterizado por 50,80% dos pontos situados na parte
negativa. Na diferenca de VaR, o SSE supera o IBOVESPA, havendo 65,11% dos
pontos na parte positiva. Nessa métrica de performance, o SSE supera o
IBOVESPA, devido principalmente a diferenca de risco.

De acordo com a Figura 9.b, percebem-se desempenhos aparentemente
equivalentes para os dois indices. Na diferenca de retorno, o SENSEX-30 supera o
RTS, pois 50,87% dos pontos estdo na parte positiva. J& na diferenca de VaR, o
indice RTS é melhor, pois aproximadamente 56,32% dos pontos estdo na parte
positiva. Nessa métrica, o SENSEX-30 e o RTS apresentaram desempenhos
semelhantes, mas com o indice russo tendo uma performance pouco superior em
razédo do VaR.

A anadlise da Figura 9.c sugere que na diferenca de retorno, o SSE
supera 0 SENSEX-30, havendo 51,25% dos pontos no trecho positivo. Também na
diferenca de VaR, o SSE é melhor pois 56,51% dos pontos estdo na parte negativa.
Nessa métrica de desempenho, o SSE apresenta melhor performance que o indice
indiano.

A Figura 9.d apresenta o RTS com uma melhor performance que o
IBOVESPA, superando o indice brasileiro na diferenca de retorno, 51,19% dos
pontos no trecho positivo e em risco, com 64,85% dos pontos na parte negativa.

A Figura 9.e permite inferir que na diferenca de retorno, o RTS supera o

SSE, pois 49,84% dos pontos estdao na parte negativa, enquanto na diferenca de
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VaR, o SSE supera o RTS, pois 53,75% dos pontos estdo na parte negativa. Nessa
métrica de performance, o SSE supera o RTS, devido a diferenca de risco.

Por fim, com base na Figura 9.f, percebe-se um melhor desempenho do
SENSEX-30 frente ao IBOVESPA. Na diferenca de retorno, o indice indiano supera
levemente o brasileiro, pois 49,52% dos pontos estdo na parte negativa e na
diferencga de VaR, o indice SENSEX-30 consegue ser bem melhor que o IBOVESPA,
pois quase 73,89% dos pontos estdo na parte positiva.

Ordenando-se o0s indices de acordo com o desempenho geral
apresentados nos confrontos nessa técnica de analise de performance, o indice
chinés apresentou o melhor desempenho dentre todos ao superar os demais
indices, sendo seguido pelo indice russo, cuja performance foi superior aos dois
demais. Na terceira posicéo, tem-se o indice indiano e em quarto, o indice brasileiro.
Uma anélise simples do ranking de indices de Sharpe destes indices de mercado

sugeriria o indice chinés como primeiro seguido do indice brasileiro, indiano e russo.
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4 CONCLUSAO

Os paises que constituem a formacéo original dos BRIC sdo economias
emergentes bastante heterogéneas em termos sociais, econémicos e politicos. No
entanto, financeiramente, este bloco apresenta convergéncia parcial, segundo Matos
et al. (2011) e consideravel nivel de integracdo financeira no curto e no longo prazo,
de acordo com Matos et al. (2013). Neste contexto, é relevante, porém nao trivial,
inferir sobre 0o comportamento de risco dos principais indices de mercado destas
economias.

A partir da modelagem de risco VaR, evidencia-se ser inadequado 0 uso
deste arcabouco em sua versao tradicional, a qual assume a gaussianidade e
homocedasticidade dos retornos, ndo sendo capaz de captar adequadamente o
comportamento da volatilidade das respectivas bolsas de valores. E necessario
adaptar o arcabouco visando modelar a idiossincrasia estatistica da série temporal
dos indices, recorrendo a valores criticos associados a distribuicdo de probabilidade
mais adequada, além da modelagem da evolucao condicional do risco.

Este resultado amplia e corrobora evidéncias obtidas em Jianshe (2007)
para o mercado chinés, Karmakar (2005) para o mercado da india, e Thupayagale
(2010) para o mercado russo. Com base nesta nova e especifica modelagem de
risco, € possivel ainda estabelecer uma nova abordagem de métrica de performance

dos indices sob a 6tica dos investidores locais.
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