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RESUMO

A elevacdo de economias emergentes ao status de Grau de Investimento (GI) atesta que o pais
premiado seja seguro para o investimento, ou seja, que a disposi¢do e capacidade do governo
central de honrar os seus compromissos financeiros sdo elevadas. O objetivo central desta
pesquisa é o de testar a hipotese de que a elevagdo de economias emergentes a Grau de
Investimento, por agéncias de avaliagdo de rating, tem como consequéncia a mitigacdo de
volatilidade em bolsa de valores no médio e no longo prazo. Para tanto, foi selecionado um
grupo representativo de economias emergentes que ja receberam o status de GI — México,
Chile, Russia, India e Coréia do Sul — e foram modeladas as séries de retornos dos principais
indices de bolsa de valores das economias amostradas, fazendo uso de modelos da familia
GARCH. Desta forma, foi possivel avaliar o comportamento da volatilidade condicional dos
retornos de cada indice no médio e longo prazo. Os resultados obtidos validam em parte a
hipotese levantada. Ou seja, foi verificado que todas as cinco economias amostradas
apresentaram mitigacdo da volatilidade em bolsa de valores, no médio prazo, apds a primeira
elevagdo a GI. No longo prazo, no entanto, apenas o México, o Chile e a Russia apresentaram
persisténcia de mitigacdo de volatilidade em bolsa. Na India e na Coréia do Sul, por outro
lado, houve reversdo do movimento de mitigagdo de volatilidade, observado no médio prazo,
havendo aumento no longo prazo. Ao avaliar o historico de rating soberano dos paises
estudados, foi constatado que aqueles que tiveram rebaixamento de nota apds o primeiro
registro de GI — India e Coréia do Sul — somente apresentaram mitigacio de volatilidade em

bolsa no médio prazo, ndo tendo esse movimento se prolongado no longo prazo.

Palavras-Chave: Grau de Investimento. Economias Emergentes. Volatilidade. Modelos

GARCH.



ABSTRACT

The upgrade of emerging markets to the status of Investment Grade country attest that the
upgraded country is safe for investment, which means that the willingness and capacity of
central government to honor its financial obligations are high. The main objective of this
research is to test the hypothesis that emerging countries that have their sovereign rating
upgraded to Investment Grade, by rating agencies, have as consequence mitigations of stock
marker volatility in the medium and long run. A set of five representative emerging countries
that received Investment Grade status in the past was selected — Mexico, Chile, Russia, India
and South Korea — and, using GARCH family models, their main sock market index returns
were modeled. So it was possible to asses the medium and long run behavior of conditional
volatility of returns for every country selected. The result was that all the five economies had
volatility mitigation in the medium run after the first Investment Grade status was granted.
However, only Mexico, Chile and Russia had stock market volatility mitigation in the long
run. India and Korea reverted volatility mitigation movement and showed gain of volatility in
the long run. Assessing the sovereign rating historic of the five countries it was noticed that
the countries that suffered rating downgrade after the first Investment Grade elevation — India

and Korea — had stock market volatility growth in the long run.

Key-Words: Investment Grade. Emerging Countries. Volatility. GARCH Models.
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1 INTRODUCAO

Um tema que ganhou espaco desde o ano de 2007 na imprensa e meio académico
brasileiros diz respeito as consequéncias da - até entdo provavel - elevacdo da divida soberana
brasileira a Grau de Investimento (GI) por agéncias de avalia¢do de risco. Ao longo de 2007, a
grande pergunta referia-se a quando o Brasil seria contemplado com o GI, visto que os
fundamentos econdémicos domésticos, estes cada vez mais solidos, sinalizavam por uma
provavel elevagao da classificagdo de risco soberano mais cedo ou mais tarde.

Em 2008, a tdo esperada elevagdo da nota atribuida a divida de longo prazo em moeda
estrangeira do Brasil para “BBB-”, feita pela Standard & Poor’s, aconteceu no dia 30 abril.
Um més depois, no dia 29 de maio, a Fitch Ratings também elevou o Brasil a Grau de
Investimento, selando de vez a nova marca de pais seguro para o investimento.

Com a vinda do Grau de Investimento as discussdes ganharam novo rumo, qual seja:
uma vez recebido o carimbo de GI, qual o futuro para a economia brasileira? Serad que ganhos
potenciais, em decorréncia do evento, serdo sentidos ainda no curto prazo ou somente no
longo prazo? Sera que a convergéncia da economia brasileira para patamar semelhante ao do
mundo desenvolvido seja possivel? Muitos foram os novos questionamentos que se
desenharam acerca das consequéncias, de curto e longo prazo, para a economia brasileira da
concessao do GI.

O status de Grau de Investimento pode trazer uma série de beneficios para a economia
premiada:

[...] trata-se de um evento significativo que deve se refletir e impactar, no
médio prazo, trés variaveis estratégicas para a economia [...] (i) melhores
condi¢des de financiamento; (ii) maior oferta de capital de empréstimo,
sobretudo de longo prazo; e (iii) aceitacdo, por parte dos investidores, de
menores taxas de retorno para aplicar em capital de risco. (CASTRO,
BRANDAO, 2008, p. 2)

Ou seja, a elevagao do risco de crédito soberano a GI, em tese, permite que a captacio
de recursos — funding - no exterior, tanto pelo setor publico como pela iniciativa privada, seja
feita a um custo mais baixo, melhorando as condigdes de financiamento do sistema financeiro
nacional, com impacto direto sobre as empresas domésticas que passam a ter acesso a crédito
de melhor qualidade. Desta forma, a avalia¢do do risco de crédito de empresas esta atrelada ao
risco soberano, ou seja, uma elevacdo de rating soberano permite elevacdes do rating
corporativo de empresas nacionais. Assim, ¢ razoavel pensar que o risco de se investir em

empresas listadas em bolsa diminui com a concessdo de GI, o que tende a diminuir os
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movimentos de volatilidade em bolsa de valores. Além disso, espera-se que os investidores no
mercado financeiro aceitem prémios de risco menores por conta de um status de risco
soberano seguro, aumentando a demanda por ativos domésticos e diminuindo a fuga de
investimentos.

“[...] o Investment Grade, embora diga respeito em principio ao risco dos titulos da
Unido, influi na percep¢do do mercado internacional de que as empresas brasileiras, de um
modo geral, tornam-se menos arriscadas, diminuindo assim o seu custo de captacdo.”
(CASTRO, BRANDAO, 2008, p. 3)

Por ser o risco de crédito soberano uma importante ancora da confianca dos
investidores sobre o mercado de capitais doméstico, a elevada a GI garante maior atratividade
para investimentos de longo prazo no pais premiado. Muitos fundos de pensdo e de
investimento t€ém como regra estatutaria, para investimentos em carteira, a exigéncia de
aplicacdo de recursos somente em ativos provenientes de economias com status de GI. A
maior parte dos investimentos dessas instituicdes tem carater de longo prazo, estes estaveis
por natureza. Com o aumento da participagdo de capital de longo prazo, na composi¢do dos
investimentos em renda variavel, é de se esperar que haja mitigagdo de volatilidade em bolsa
de valores ao longo do tempo na economia elevada a GI.

Cada vez mais as economias emergentes t€ém ganhado espago na preferéncia de
investidores do mundo desenvolvido. Segundo Polwitoon e Tawatnuntachai (2008), existe
evidéncia empirica de que a alocacdo de recursos em ativos de economias emergentes tem
como consequéncia a elevagdo do retorno de investidores, mantendo inalterado o nivel de

risco envolvido.

We also find that emerging funds are a viable asset to add to an existing
portfolio of various asset classes. By including 20% emerging funds in their
portfolios, U.S. investors can enhance the portfolio returns by 0.81% to
1.53% per year without increasing risk.

Tal atratividade por ativos financeiros de mercados emergentes, com baixa percepgao de risco,
em muito esta ligado a elevagdes de rating soberano.

Outro efeito esperado da elevacdo da divida soberana a GI ¢ a redugdo do efeito
contagio entre mercados. Segundo Canuto e Santos (2003), as economias emergentes com
Grau Especulativo de rating tém alta sensibilidade a flutuacdes de varidveis macroecondmicas
em outros paises — desenvolvidos — ¢ a elevacdo daquelas economias a GI as daria maior
autonomia, permitindo a redugdo do efeito contagio potencial. Ou seja, a elevacdo de rating,

para o patamar de Grau de Investimento, tornaria a economia premiada menos dependente de



16

flutuagdes exdgenas de pregos, diminuindo, assim, a volatilidade dos retornos dos ativos
domésticos.

Neste trabalho sdo feitos testes empiricos com uma amostra de cinco economias
emergentes que ja receberam o carimbo de GI antes do Brasil — México, Chile, India, Russia e
Coréia do Sul - buscando respostas para algumas das perguntas que se configuraram ao longo
dos ultimos anos. Mais especificamente, o objetivo principal desta pesquisa € o de testar a
hipotese basica de que a concessdo de GI a economias emergentes tem como consequéncia a
mitigacdo de volatilidade em bolsa de valores, tanto no médio como no longo prazo. Para
tanto, sdo modeladas as volatilidades dos retornos dos principais indices de bolsas de valores
dos paises amostrados, fazendo uso de modelos da familia GARCH, o que possibilita avaliar a
evolucao da volatilidade condicional dos retornos desses indices ao longo do tempo.

A segunda se¢do desta pesquisa consiste em uma revisdo tedrica de ferramentas
tradicionais de avaliacdo de volatilidade, permitindo fazer uma discussdo sobre os pontos
fortes e fracos de cada ferramenta. Com a fundamentag@o tedrica, obtida nesse capitulo, sdo
escolhidos os modelos apropriados para modelar os retornos dos indices amostrados tal a obter
resultados robustos. Também sdo expostos na se¢do 2 alguns fatos estilizados comuns em
séries financeiras, como o efeito assimétrico € os clusters de volatilidade.

Na secdo 3 ¢ feita uma exposi¢do dos critérios usados para a avaliagdo de risco de
crédito soberano pelas agéncias de rating, além de ser discutido alguns conceitos importantes
como o de risco-soberano ¢ risco-pais. Ainda no capitulo 3, sao expostos os historicos de
rating construidos pelas trés principais agéncias de avaliacdo de risco - a Moody's, a Standard
& Poor’s e a Fitch - da divida soberana de longo prazo em moeda estrangeira das economias
estudadas. O primeiro registro de elevagdo das economias a GI ¢ tomado como ponto de corte
nesta pesquisa; ou seja, a partir dele sdo feitas as comparagdes entre volatilidade ex-ante e ex-
post ao evento concessao de GI.

Na sec¢ao 4 sao modeladas as séries de retornos de cada indice analisado, fazendo uso
de modelos da familia GARCH. Sao rodados diversos modelos ¢ os critérios usados para a
escolha do mais adequado sdo os critérios de informagdo de Akaike e Schwarz, além da
significancia estatistica dos parametros estimados. Também s3ao verificadas algumas
caracteristicas estatisticas das séries de retornos dos indices selecionados, quais sejam: os
coeficientes de kurtose e de assimetria, o histograma e a densidade kernel, o grafico QQ-
normal dos retornos padronizados, bem como o teste LM-ARCH. Com a escolha da

modelagem adequada para cada série de retornos, € possivel avaliar a volatilidade de forma
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robusta tal a gerar, a partir de cada modelo escolhido, a volatilidade condicional das séries
amostradas.

No capitulo 5, sdo comparadas as volatilidades ex-ante ¢ ex-post a concessdo do
primeiro Grau de Investimento para as cinco economias estudadas. Sdo seccionados trés
periodos para cada série de volatilidade condicional: o primeiro, considerado como periodo
base de comparagdo, correspondente aos vinte e quatro meses imediatamente anteriores ao
corte'; o segundo, considerado com médio prazo; e o terceiro como periodo representativo do
longo prazo. E calculada a volatilidade condicional média para cada periodo, permitindo a
comparagdo da volatilidade de médio e longo prazo com respeito ao periodo base.

Como detalhado na conclusdo desta pesquisa, os testes empiricos realizados
confirmam parcialmente a hipotese basica levantada. E observado mitigagio da volatilidade
em bolsa de valores no médio prazo para as cinco economias pesquisadas. No longo prazo, no
entanto, somente para o México, o Chile e a Russia houve persisténcia de mitigagdo de
volatilidade em bolsa. Um fato interessante ¢ que a continuidade do movimento de mitigagao
de volatilidade, no longo prazo, s6 foi observada para aquelas economias que ndo sofreram
rebaixamento de nota apos o primeiro registro de GI. Esses resultados serdo aprofundados ao

longo deste trabalho.

' O corte deve ser entendido como a data do primeiro registro de Grau de Investimento por uma das trés agéncias
de classificagdo de rating para a economia em questao.
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2 FERRAMENTAS PARA AVALIACAO DE VOLATILIDADE

Neste capitulo ¢ feita uma exposicdo de ferramentas tradicionalmente usadas para
avaliar volatilidade, e sio apontados pontos fortes e fracos para cada uma. E dado foco aos
modelos econométricos da familia GARCH, ja que estes sdo usados nesta pesquisa como
ferramenta de mensuracdo da volatilidade condicional. Inicialmente, sdo expostos alguns fatos

estilizados importantes para o estudo de séries financeiras.

2.1 - Séries Financeiras — Fatos Estilizados

As séries financeiras tém caracteristicas bem especificas como ja observado em
inumeros trabalhos empiricos. Alguns padrdes bem definidos de flutuagdes de pregos de
ativos financeiros compdem um conjunto de fatos estilizados importantes, sendo interessante a
analise de alguns deles.

O primeiro fato estilizado diz respeito a curtose observada em distribuigdoes de
probabilidade de retornos de ativos financeiros. Retornos de séries financeiras geralmente
seguem distribui¢des de probabilidade com coeficiente de curtose maior que 3, ou seja, uma
distribuicdo mais afunilada — concentrada — que a normal, o que torna as caudas da
distribui¢do mais densas ou, em outras palavras, mais pesadas. Tal distribuicdo ¢ chamada de
leptocurtica. Dados que seguem distribuigdes mais afuniladas, ou menos achatadas, t€m
probabilidade de ocorréncia de outliers maior que dados que seguem distribuicdo normal. Isso
quer dizer que a modelagem de dados financeiros, supondo normalidade na distribuigao,
muito provavelmente levard a subestimacao da ocorréncia de valores extremos.

Segundo Ziegelmann (2002, p. 9):

It is well known that the unconditional distribution of asset returns tends to
be leptokurtic. [...] heavy tails are closely linked to the existence of
autocorrelation between squared returns (although, in general, the original
returns are not autocorrelated). This autocorrelation is known both to be
small at first order and to show a slow decay afterwards.

O Segundo fato estilizado passivel de comentarios ¢ conhecido como cluster de
volatilidade. Movimentos elevados de retornos de ativos financeiros tendem a ser seguidos por
movimentos também elevados na mesma direcdo. Ou seja, se hoje o retorno de determinado

ativo sobe bruscamente é esperado que, ndo s6 amanhd mas também nos proximos dias, o
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retorno persista elevado. Esses clusters de volatilidade sdo entendidos, como dito na citagdo
acima, decorrentes de auto-correlacdo entre os retornos ao quadrado do ativo, o que da
persisténcia as oscilagdes dos retornos. No longo prazo, no entanto, clusters de volatilidade
tendem a se desfazer. Volatilidade alta no curto prazo converge para oscilagdes baixas no
longo prazo.

Um outro fato estilizado conhecido ¢ o efeito assimétrico da volatilidade como
resposta a variagdes de precos. Ou seja, a variagdo negativa de pregos tende a gerar
volatilidade superior aquela observada em momentos de alta de precos. Isto porque os agentes
tendem a ficar mais apreensivos a movimentos de baixa de precos de ativos do que para
movimentos de alta de precos. O efeito assimétrico € um ponto importante na escolha da
modelagem adequada para descrever a volatilidade de séries financeiras, como veremos
adiante.

Para concluir, outro ponto que merece comentdrio diz respeito a correlacdo da
volatilidade entre retornos de ativos negociados em mercados distintos. E facil aceitar o fato
de que alta volatilidade no indice de bolsa nos EUA tenha efeito contagio sobre volatilidade
de varios outros indices ao redor do mundo. A globalizacdo financeira ¢ um dos pilares
explicativos para tal. Ou seja, ¢ comum que movimentos de volatilidade em mercados

especificos sejam explicados por variaveis exogenas.

2.2 - Modelos Para Avaliar Volatilidade

2.2.1 - Volatilidade historica:

A forma mais simples de calcular volatilidade ¢ fazendo uso da volatilidade historica, que
baseia-se simplesmente no calculo da varidncia ou desvio-padrao do retorno de ativos ao
longo de determinado periodo. No mercado financeiro ¢ pratica comum usar volatilidade
historica como input de modelos de precificagcdo de ativo para calcular o conhecido value-at-
risk. Um dos problemas do uso dessa medida para o calculo de volatilidade ¢ que ¢ dado igual
peso para todas as observacdes de retornos, independente da distdncia da ocorréncia da
observagdo. “A major problem with equally weighted averages is that extreme events which
either occurred yesterday or a long time ago are equally important to current estimates.”
(ZIEGELMANN, 2002, p.14). Mesmo com essa limitacdo o calculo da volatilidade historica

serve de benchmark para comparagdo com estimativas de volatilidade que fazem uso de
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modelos sofisticados. O método da média movel com ponderacdo exponencial aparece como

evolugdo do método de volatilidade historica.

2.2.2 — Média movel com ponderacio exponencial:

Neste método, a observagdo que entra no calculo da média quadratica recebe ponderagao
que decai, exponencialmente, & medida que esteja mais distante no tempo. Ja& informacdes

recentes recebem alta ponderagdo. Analiticamente temos:
0
2 _ j-1 —\2
o) ==Y X0, ~7)
j=0

2, . . ‘A . ’
Onde O, ¢ a estimativa de variancia para o periodo “t”, que pode ser usada como

previsio para volatilidade futura. 7 ¢é o retorno médio do ativo em questdo, ¢ A ¢ o fator de

decaimento, que determina o quanto de peso cada informagao ira receber.

The decay factor could be estimated, but in many studies is set 0.94 as
recommended by RiskMetrics, producers of popular risk measurement
software. Note also that RiskMetrics and many academic papers assume that
the average return, 7, is zero. For data that is of daily frequency or higher,
this is not an unreasonable assumption, and is likely to lead to negligible loss

of accuracy since it will typically be very small. (BROOKS, p. 443).

2.2.3 — Volatilidade Implicita:

Outra forma, largamente usada no mercado financeiro, para avaliar a volatilidade de ativos
financeiros ¢ através do calculo da volatilidade implicita. Tal calculo baseia-se em modelos de

precificag@o de ativos como o tradicional Black&Scholes.

All pricing models for financial options require a volatility estimate or
forecast as an input. Given de price of a traded option obtained from
transactions data, it is possible to determine the volatility forecast over the
lifetime of the option implied by the option’s valuation. For example, if the
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standard Black&Scholes model is used, the option price, the time to maturity,
risk-free rate of interest, the strike price and current value of the underlying
asset, are all either specified in the details of the options contracts or are
available from market data. Therefore, given all of these quantities, it is
possible to use a numerical procedure, such as the method of bisections or
Newton-Raphson to derive the volatility implied by the option. This implied
volatility is the market’s forecast of the volatility of underlying asset returns
over the lifetime of the option (BROOKS, p. 442).

2.2.4 — Autoregressive conditional heteroscedastic (ARCH) models:

Como exposto anteriormente, o calculo da média quadratica movel, tanto com ponderagio
constante como com ponderagdo exponencial, ¢ uma forma de mensurar a volatilidade
incondicional. Tal volatilidade, como o proprio nome indica, ndo leva em consideracdo a
evolucdo do conjunto informacional ao longo do tempo. Ou seja, ndo leva em consideragdo o
processo gerador de volatilidade. Em periodos de mudanca brusca de volatilidade, por
exemplo, o simples calculo da varidncia incondicional ndo ¢ apropriado, pois a quebra
observada da volatilidade ndo ¢ incorporada na conta. O correto, para evitar esse problema, é
utilizar o calculo da volatilidade condicional. Duas classes principais de modelos nao-lineares
permitem o calculo da volatilidade condicional, quais sejam: a familia de modelos
deterministicos - Generalised Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH)
models - e a familia de modelos de volatilidade estocastica - Stocastic Volatility (SV) models.
Nesses modelos o calculo da volatilidade € condicional ao conjunto de informagao disponivel

até o momento do calculo, e o processo gerador da volatilidade ¢ levado em conta.

Although the global volatility is still assumed invariant, the conditional
volatility is modeled as a random variable. As a result, the conditional
distribution of the returns changes at each point in time. This is the key point
to understand the distinction between conditional (stochastic) and
unconditional (constant) volatility. Besides, what distinguishes the GARCH
from the SV class is that whereas GARCH models have their conditional
information set by observed random variables, SV models have theirs
composed by latent random variables. (ZIEGELMANN, 2002, p.14).

Dado o seguinte modelo linear:

Y, =B+ Boxy, + Bixs, + Buxy, + 4, i, ~N(0,07) (1)
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O termo de erro ¢ heteroscedastico e segue distribuicdo normal com média zero. Na equagao

acima temos um exemplo de modelagem simples — linear - da média condicional da variavel
),. Como a varidncia do erro ¢ heteroscedastica, isto indica que a varidncia apresenta

autocorrelacdo e que podemos, além de modelar a média, também modelar a varidncia do
termo de erro, uma vez que ela é condicional a valores passados do erro ao quadrado. Supde-

se a seguinte estrutura de parametrizagdo para a variancia do erro:

2 2
o, =a,+tolu,, (2)

2
Esse modelo é conhecido como ARCH (1), onde a variancia do erro em “t” - O, - depende

do erro anterior elevado ao quadrado. Podemos generalizar ( 2 ) para o caso em que a
variancia condicional do erro ¢ fungao nido somente do erro ao quadrado uma vez defasado,

mas do erro defasado até a q-€sima ordem como segue:
2 2 2 2
O, =Qy o+, +.ta, (3)

Obs. Com a equacdo acima fica claro que estamos lidando com a variancia condicional do

termo de erro M. Ou seja, que

O-t2 = Var(;ut /:ut—l’:ut—zﬂ' . "ll’ltfq) = E[;utz /:ut—lhut—b:ut—v' ' ":ut—l] .

Escrevendo o processo estocastico {x,} como um ARCH ( q ) de forma genérica. Vem:

lth :O-tvt

2 _
o, =

) 2 2 (4)
Oyt +a i ,+...ta,_ K1 _,

Com v ~ JID(0,1)

E facil ver que Eu, =0, como segue:

_ _ 2 2 2
H =0V, = (ao + a Hi + az—laut—z +...t at—q:uz—q )vt

E;ut = (0!0 +a1:uz2—1 + az—l:utz—z ...t at—q'ufz—q )Evt =0
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Para a expressdo correspondente a varidncia condicional € necessario impor condi¢do de ndo-
negatividade sobre os coeficientes, ou seja:

a, 20 i=0,1,..,q9

J4 que a medida de varidncia, por defini¢do, ndo pode assumir valor negativo.
Segundo Fan e Yau (2002) existe um importante teorema a ser observado.

Teorema.l

( * ) E condigdo necessaria e suficiente para que o processo estocdstico {x,} possua

. . LN . 2
estacionariedade em varidncia ( Ex; <o ), que:

Zq:ai<1.

E facil ver isso.

Prova.l:
De (4), vem:
2 2.2 2 2 2 2
U =oyv; =(agtopu  +a, o, +...+ QM )V,
2 N 2 2
1= (g + ) )y
i=1

q
Eu! =a, +Eﬂtzzai

i=1

q
I—Zai
i=1

q
Caso Zai >1 entdo Eu’ ndo estaria definido para a igualdade, ou para a desigualdade
i=1

assumiria sinal negativo, o que ndo faz sentido matematico. ©

( ** ) Outra imposi¢do do teorema € que o quarto momento de {z,} seja bem definido, ou

seja, que Eu' <o,
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A modelagem ARCH apresenta algumas limitagdes importantes de serem abordadas
neste ponto. A primeira fragilidade diz respeito a identificacdo do modelo, ou seja, a definigéo
do “q” — de quantas defasagens deve ser parametrizadas. Adicionalmente existe o problema de
que o modelo ARCH ¢ pouco parcimonioso, ou seja, na pratica sdo exigidas muitas
defasagens tal a incorporarmos todas as informacdes necessarias ao modelo.

O carater ndo parcimonioso da modelagem ARCH trads um problema secundario, qual
seja: dificilmente aplicagdes empiricas respeitardo a hipdtese de ndo-negatividade, uma vez
que a existéncia de muitos pardmetros certamente trara algum valor negativo. Nas palavras de
Brooks (2002, p. 452): “ Non-negativity constraints might be violated. Everything else equal,
the more parameter that are in the conditional variance equation, the more likely it is that one
or more of them will have negative estimated values.”

Devido as limitagdes citadas acima, o modelo ARCH raramente ¢ utilizado na pratica.
A familia de modelos GARCH, no entanto, possui outros modelos além do ARCH que sao
bastante populares e superam as fragilidades do modelo apresentado.

Uma forma popular para a estimagdo dos parametros de um modelo ARCH, por se
tratar de um modelo ndo-linear, ¢ fazendo uso da estimacdo por Maxima Verossimilhanga
(MV). O procedimento de estimagdo consiste em maximizar a fun¢d@o de verossimilhanga
condicional logaritmizada em relagdo ao vetor de pardmetros a ser estimado.

Segundo Ziegelmann (2002) a partir do modelo ARCH( q ) indicado em (4) € possivel
obter a seguinte funcdo de log-verossimilhanca condicional supondo, por simplicidade,

normalidade da distribui¢do dos erros:

10)= D log f (| p s pt_,,0)

t=q+1

n 2
-5 oge +45/

g+l t

[I¥e2]

Onde “0” ¢ o vetor de pardmetros dado por 6 =(a,,,,...,a,); “n” € o tamanho da amostra;

e f() é a funcio de densidade normal. Substituindo o’

- pela expressdo

2 _ 2 2 2 ~ . . . . .
o, =a,tau o, 4, +..+a, 4, nafungdo de log-verossimilhanga condicional acima

¢ possivel obter o estimador do vetor “#”, maximizando a funcdo acima em relagdo aos

parametros individuais do vetor. Uma vez obtidos os estimadores de MV basta substitui-los
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em (4 ) para achar o estimador para a varidncia condicional “o’” . Sdo usados métodos

numéricos para a otimizacdo da func¢do de log-verossimilhanca condicional.
O procedimento de estimacdo aplicado ao modelo ARCH(q) pode ser aplicado — fazendo
os devidos ajustes — aos demais modelos da familia GARCH que serdo expostos nos topicos

seguintes.

2.2.5 — Generalised ARCH (GARCH) models:

Definimos um GARCH(1,1) como segue:

lut = Gtvt
2 2 2
o-t = ao + al/ut—l + azo-z—l ( 5 )

Com v, ~ IID(0,1)

A volatilidade condicional é funcdo ndo s6 do termo de erro defasado ao quadrado, mas

também da propria volatilidade defasada. Generalizando o modelo acima, vem:
2 N 2 N 2
ol =ay+ ) o+ ol
i=1 j=1

O modelo acima ¢ um GARCH (p,q). Note que o modelo ARCH( p ) € um caso particular do
GARCH(p,q) com os coeficientes ,B/. iguais a zero.

O modelo GARCH nada mais ¢ que um ARMA aplicado a volatilidade condicional. Segue a

prova:
Prova.2:

Considere que:

2 2 ) 2 2
& =M, —O, ouseja O, =l —& (%)
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Substituindo ( * ) em ( 5), vem:

2 2 2

M —& =, tal , + ﬂl(ﬂt—l - gt—l)
2 2 2

Wo=agtou + B — Bt
2 2

o =oy+ (o + Bu, — B+

Acima temos a expressdo para um modelo ARMA(1,1) para o quadrado do erro. ©

Qual a vantagem de usar uma GARCH ao invés de um ARCH? A resposta direta para
a pergunta ¢ que a modelagem GARCH ¢ bastante parcimoniosa. Um GARCH(1,1)

corresponde a um ARCH infinito, como segue demonstrado abaixo:

Prova.3:

Dado um GARCH(1,1):

ol =a,+au’ +a,ol, (5.1)
Defasando os dois lados uma vez:
ol =a,vau’, +a,0), (52)
Defasando mais uma vez:
ol,=a,tau +a,00, (53)
Substituindo ( 5.2 )em (5.1 ), vem:

2 2 2 2
o =a,tau +a,(a, o, a0, ,)

Desenvolvendo a expressao:

2 2 2 2 2
O, =Q Tl | + 0,0, + QO , +Q,0,,

Substituindo ( 5.3 ) acima:

2 2 2 2 2 2
O =y + oyl + 0,0, + a0, + 05 (0 + a5 + 0,07 5)
_ 2 2 2 2.2 3 2
L a2y P 2 2N P s 2 A1 0 2y T R 2 29 2 A S LY 2 2 VIR i 2 SY

. 2 _ 2 2 272 3 2
no=a)(l+a, o)) +rau (I+a,L+a,L")+a50,,
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Repetindo o processo recursivo infinitas vezes, teremos:

ol =a,(l+a,+a; +..)+au (1+a,L+a;L’ +..)+ Limaic},

i—0

No infinito, a expressdo Limaio, tende a zero. Como o primeiro elemento da soma & direita
I—00

da igualdade ¢ uma constante — que podemos chamar de ¢,— reescrevemos a expressao como
segue:

2 2 2 2
O, =@y + QU T Ol +Pspt s+ (6)

A expressdo ( 6 ) nada mais € que uma processo ARCH(20). Ou seja, o GARCH(1,1)
corresponde a um ARCH(0). Em outras palavras, um GARCH(1,1) consegue incorporar o
efeito de infinitos erros ao quadrado defasados, isto com um niimero pequeno de pardmetros.
A expressao ( 6 ) com infinitos parametros corresponde a expressao ( 5.1 ) com somente trés

parametros. ©

Assim como foi apresentado um teorema para garantir estacionariedade ao modelo

ARCH, aqui também cabe o mesmo teorema feitos os devidos ajustes:
Teorema.2

( * ) E condi¢do necessaria e suficiente para que o modelo GARCH(p,q) exiba

estacionariedade em variancia (Eu < ), que:

iai +Zq:ﬂj <1
i=l j=1

A prova do teorema segue a mesma logica daquela apresentada para o teorema 1 do modelo

ARCH, onde chegamos as seguintes expressoes:

Eu =0

t
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Eu} = %

1—iai—iﬁj

Jj=1

( **) Outra imposi¢do do teorema ¢ que o quarto momento de {x,} seja bem definido, ou
seja, que Eu’ <.

A modelagem GARCH possui vantagens quando comparada com o modelo ARCH; no
entanto, também possui algumas fragilidades. A primeira delas ¢ a possibilidade de violagdo
da restricio de ndo-negatividade dos parametros. O fato de o modelo ser parcimonioso
simplesmente mitiga a possibilidade de violacdo da restri¢do de nado-negatividade, de forma
algum impede. Outra limitagdo do modelo GARCH ¢ que ele ndo capta o efeito assimétrico
dos dados, ou seja, o modelo da igual importancia - efeito simétrico - para respostas em
termos de volatilidade para altas e baixas de pregos, o que viola um importante fato estilizado
em séries financeiras: o de que choques negativos t€m, como conseqiiéncia, volatilidade maior
que aquela decorrente de choques positivos. Lembrando que o termo de erro entra na equagao
da variancia condicional elevado ao quadrado, impedindo a diferenciacdo entre choques
positivos ¢ negativos. No entanto, existem modelos que suprimem as fragilidades do modelo

GARCH como sera visto ao longo dos proximos topicos.

2.2.6 — Thresholg GARCH (TARCH) models:

Também conhecido como GJR, “Glosten, Jagannathan end Runkle (1993) use this
model to capture the asymmetric effects of returns on volatility.” (ZIEGELMANN, 2002, p.
24). Este ¢ um exemplo de modelo que incorpora o efeito assimétrico. Segue a expressao

analitica de um TGARCH (1,1)
Ith = Gtvt

Gtz =, + al/utz—l + 13012—1 + %utz—llt—l
Com Vv, ~ I1ID(0,1)

Onde [, =1 se y,_,<0

I, , =0 caso contrario.
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Para que o efeito assimétrico seja realmente incorporado esperamos que )/ seja maior
que zero; tal que para cada valor negativo do erro, teremos maior valor incorporado a
volatilidade observada.

Note que se y >¢«,, supondo y >0, implica que choques negativos incorporam mais

volatilidade marginal que choques positivos, o que € coerente com fatos estilizados de séries

financeiras. “... quando y >0 captura-se o efeito leverage e com y =0, o modelo GJR(1,1)
reduz-se a um GARCH(1,1). Neste sentido o modelo GARCH ¢ aninhado ao modelo GJR.”
(MORALIS, PORTUGAL, 1999, p. 311).

A restricdo de ndo-negatividade para o modelo acima ¢ a seguinte:
a,>0;a,>0,8>0;(a, +y)>0

Uma das fragilidades do modelo GARCH, que ¢ a ndo incorporagdo do efeito
assimétrico, ¢ superada com o TARCH. No entanto, ainda é possivel que a restrigdo de ndo
negatividade seja violada. O modelo apresentado no proximo téopico — o EGARCH — além de
incorporar o efeito assimétrico também suprime o problema de violagdo da restricio de nao-

negatividade.

2.2.7 — Expenential GARCH (EGARCH) models:

O modelo EGARCH pode ser apresentado, em formato simplificado, como segue:

/’lt = O-tvt

: : K, lp, ] |2
ln(a,):a)+,61n(0',1)+7/\/%+a ==
o T

o)

t-1

Note a vantagem do modelo acima em relagdo aos anteriores. Nele o fato de a
volatilidade condicional aparecer no logaritmando garante a nao-negatividade da volatilidade.
O modelo também capta efeito assimétrico, uma vez que ) serd negativo caso a relagdo entre
retorno e volatilidade seja inversa. “O modelo ¢ assimétrico devido a existéncia do coeficiente

Y , que capta o efeito leverage.” (MORAIS, PORTUGAL, 1999, p. 311)

Neste capitulo foram apresentadas ferramentas tradicionais de avaliacdo de
volatilidade, além da exposicdo dos principais fatos estilizados, observados em séries

financeiras, como o efeito assimétrico e os clusters de volatilidade. Posteriormente, foi dado



30

foco aos modelos da familia GARCH usados para o calculo da volatilidade condicional, tendo
sido apontado os pontos fortes ¢ fracos dos mesmos. Estes lltimos serdo usados para fazer as

aplicacdes empiricas desta pesquisa ao longo do capitulo 4.
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3 AVALIACAO E HISTORICO DE RATING

Este capitulo abre, inicialmente, uma discussdo objetiva sobre alguns conceitos
importantes como o de risco-soberano e o de risco-pais. Também sio listados alguns critérios
usados pelas agéncias de rating para avaliar risco de crédito soberano. Posteriormente, ¢ feito
o acompanhamento dos histéricos de rating dos paises amostrados, de acordo com as trés

principais agéncias de rating consideradas nesta pesquisa.

3.1 Conceito de risco-soberano e critérios usados na avaliacio de rating soberano.

Antes de entrar nos historicos de rating, cabe fazer uma breve discussdo sobre o
conceito de risco-soberano e sobre alguns critérios usados, pelas agéncias de rating, para
avaliar risco de crédito de governos centrais.

A classificacdo de risco-soberano refere-se ao potencial e a disposi¢cdo de um governo
de honrar suas dividas nos termos acordados. “O resultado desta avaliagdo é sintetizado em
classificagdes, que sdo estimativas da probabilidade de um dado governo entrar em moratoria,
o que significa ndo apenas a suspensdo do pagamento dos juros ou principal da divida na data
de seu vencimento, mas também sua troca ou reestruturacao “involuntaria” ” (CANUTO,
SANTOS, p. 9, 2003)

As agéncias de rating avaliam risco de crédito tanto de um emissor, bem como de uma
emissdo especifica. Como bem lembra Canuto e Santos (2003), pode acontecer que uma
emissdo especifica tenha um rating superior — de menor risco — que o rating do proprio
emissor, basta que sejam apresentadas garantias de elevada qualidade contra a emissdo. As
agéncias também diferenciam emissdes conforme o prazo — curto e longo prazo — e conforme
a moeda utilizada — doméstica ou estrangeira. Emissdes de curto prazo seriam aquelas com
vencimento inferior a um ano.

Uma distingdo importante de ser feita diz respeito ao conceito de risco-pais e risco-
soberano. O primeiro ¢ um conceito mais abrangente que o segundo. Quando se fala de risco-
soberano estar-se falando do risco de inadimpléncia do governo, como ja comentado,
enquanto que o risco-pais esta ligado ao risco de inadimpléncia dos demais credores residentes
em um pais, considerando fatores que sdo exogenos aos residentes, como, por exemplo, o

risco cambial e o risco regulatorio.
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O risco-pais diz respeito a todos os ativos financeiros do pais, impondo-lhes
uma carga compensatoria de prémio no retorno por eles oferecido.
Evidentemente, os dois riscos guardam relagdo de parentesco, ja que uma
moratoria na divida soberana tende a exercer impacto negativo sobre os
demais fluxos de capital para o pais, afetando também dividas externas
privadas. (CANUTO, SANTOS, p. 16, 2003)

O EMBI+ ¢ um indicador que capta o prémio de risco de titulos de economias
emergentes. O indice ¢ composto por uma cesta de titulos de emissdo governamental de
economias emergentes. “O EMBI+ ¢ composto principalmente por titulos da divida externa
(Bradies e Eurobonus), mas pode também incluir empréstimos negociados (traded loans) e
titulos domésticos denominados em moeda estrangeira.” (CANUTO e SANTOS, 2003, p. 17).

A decomposicdo do EMBI+ em seus indices componentes de emergentes nos da as
margens soberanas de cada pais. Cada margem nada mais é que a diferenca entre a
remuneracdo do titulo plblico do emergente em relacio a remuneragdo paga pelo titulo
americano (treasure). Essa margem soberana é costumeiramente chamada de risco-pais. Mas
note que, como o EMBI+ ¢ composto somente por titulos publicos, a nomenclatura risco-pais
ndo ¢ a mais apropriada neste caso, sendo a denominagdo risco-soberano a mais adequada. Ou
seja, o diferencial de remuneragdo do titulo publico do pais emergente ¢ do titulo publico
americano reflete a margem soberana, “sovereign spread”’, que representa uma parte do risco-
pais — este mais abrangente como discutido em paragrafo anterior.

“Como no calculo da margem soberana sdo considerados apenas titulos emitidos pelos
governos centrais, corresponde a um indicador de risco-soberano, sendo algo imprecisa sua
denominagdo como “risco-pais.” (CANUTO, SANTOS, 2003, p. 17)

As flutuagdes das margens soberanas refletem a percepcao de risco do mercado, esta
bastante influenciada por movimentos de curto prazo em varidveis econdmicas relevantes.
Mas esses movimentos de curto prazo t€m relagao explicativa sobre as classificacdes de rating
soberano das agéncias? Canuto e Santos (2003) argumentam que, em momentos de
normalidade econdmica, a incorporagdo da percepcdo de risco do mercado — esta refletida pela
margem soberana — torna instavel a avaliacao de rating e, portanto, tal variavel de curto prazo
ndo ¢ levada em conta pelas agéncias de rating para avaliar risco de crédito soberano. Ja em
momentos de muita volatilidade nos mercados, a incorporacdo da margem soberanas nas
classificagoes de rating ¢ importante, visto que nesses casos extremos 0 acesso ao mercado
financeiro doméstico fica comprometido, podendo impactar no potencial de financiamento do
setor publico. As avaliagoes de rating devem ser estaveis e refletirem os fundamentos

macroecondmicos da economia avaliada, e ndo flutuagdes de curto prazo.
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[...] mostramos a estreita relagdo entre as classificagdes soberanas e a
margem soberana (sovereign spread) do indice EMBI+, indicador mais usado
como referéncia de medida de prémios de risco-soberano cobrados nos
mercados secundarios de titulos de divida de economias emergentes e que,
corriqueiramente, tem sido identificado como medida para os “riscos-pais”.
indices como o EMBI+ movem-se intensamente no curto prazo, ao passo que
as classificacdes soberanas tenderiam a refletir mudangas de duragdo mais
longa, bem como eventos com conseqiiéncias amplas e profundas. No longo
prazo, a convergéncia entre eles seria esperada. (CANUTO, SANTOS, 2003,

p.5).

A avaliac¢@o de rating soberano ¢ mais ampla que a simples analise da capacidade de
pagamento do governo central. Ela também tem como objetivo avaliar a disposi¢do do
governo de honrar os seus compromissos financeiros no futuro. Este segundo ponto — a
disposi¢do em honrar compromissos - ndo ¢ de facil mensurago e envolve muito mais fatores
subjetivos do que varidveis quantitativas.

A decisdo final de concessao de rating pelas agéncias de avaliagdo de risco ¢ tomada
em comités, através de votacdo. Diversos analistas expdem informacdes quantitativas e
qualitativas, tal a tracar um progndstico da disposi¢do e do potencial de pagamento de um
governo central. Geralmente sdo feitas algumas visitas de analistas ao pais em processo de
avaliagdo. Em tais visitas os profissionais das agéncias t€m reunides com representantes do
governo; analistas econdmicos; académicos; jornalistas; dentre outros. Essas informacoes
colhidas in loco sdo expostas nos comités de votacdo ¢ compdem o carater subjetivo da
avaliacdo de rating.

Algumas projecdes de varidveis macroecondmicas sdo comumente usadas pelas
agéncias nas suas andlises, por exemplo: PIB nominal per capita (em dolares); crescimento
real do PIB per capita; resultado nominal do governo geral / PIB; divida liquida geral ou
consolidada do governo /PIB; despesas brutas com juros / receitas brutas; inflagdo medida
pelo indice de precos ao consumidor; necessidade bruta de financiamento externo / reservas
internacionais; divida externa liquida do setor publico / receitas de conta corrente do balango
de pagamentos; e divida externa liquida do setor privado ndo-financeiro / receitas de conta

corrente do balango de pagamentos, Canuto e Santos (2003).



34

3.2 Histoérico de rating da Divida soberana de longo prazo em moeda estrangeira dos

paises amostrados, considerando as trés principais agéncias de rating.

Abaixo segue o histdrico de rating referente a divida soberana de longo prazo, em
moeda estrangeira, dos paises analisados. Para cada pais foi disposto o histérico de notas das
trés principais agéncias de rating — a Moody’s, a Standard & Poor’s e a Fitch — estando
frisado em negrito a primeira data em que cada agéncia concedeu o titulo de Grau de
Investimento ao pais. O primeiro registro de GI, dado por uma das trés agéncias, serd tomado
como corte para esta pesquisa no proposito de avaliar a evolugdo da volatilidade em bolsa de

valores.

3.2.1 MEXICO

Moody's
20/02/91 Ba2 Neutro
03/09/98 Ba2 (-) Rebaixamento
10/02/99 Ba2 Elevagéo
21/06/99 Baz2 (+) Elevagéo
10/08/99 Ba1 Elevagéo
02/02/00 Ba1 (+) Elevagéo

07/03/00 Baa3 Elevacao
06/02/02 Baa2 Elevagéo
06/01/05 Baa1 Elevacéo

Quadro 1 — Histoérico de rating da Moody's em relacdo a divida soberana de longo prazo em

moeda estrandeira do México (Fonte: Bloomberg).

S&P
29/07/92 BB+ Neutro
10/02/95 BB Rebaixamento
13/03/00 BB + Elevagéo
07/02/02 BBB- Elevagao
31/01/05 BBB Elevacgao
08/10/07 BBB+ Elevacéao

Quadro 2 — Historico de rating da S&P em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira do México (Fonte: Bloomberg).
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Fitch
30/08/95 BB Neutro
11/04/00 BB (+) Elevagéo
03/05/00 BB+ Elevacao
15/01/02 BBB- Elevagao
07/12/05 BBB Elevagao
19/09/07 BBB+ Elevacgéo

Quadro 3 — Histérico de rating da Fitch em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira do México (Fonte: Bloomberg).

A Moody's concedeu o primeiro registro de GI entre as trés agéncias consideradas em
07/03/2000, data que sera tomada como corte nesta pesquisa. Foi mantida progressividade na
avaliagdo feita pela Moody's com mais duas elevagoes de nota nos anos subseqiientes.

A Fitch elevou o México a Grau de investimento em 2002, mesmo ano que a S&P fez
sua elevacdo. E valido frisar que, além da Moody’s, a S&P e a Fitch também mantiveram
progressividade nas suas avaliagdes de risco de crédito soberano de longo prazo do México,

com uma sequéncia de duas elevacdes de nota apos o registro de GI.
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3.2.2 CHILE
Moody's
25/05/99 Baa1 Neutro
21/03/06 Baat (+) Elevacéao
07/07/06 A2 Elevacgao
20/11/08 A2 (+) Elevagdo

Quadro 4 — Historico de rating da Moody’s em relaciio a divida soberana de longo prazo em

moeda estrandeira do Chile (Fonte: Bloomberg).

S&P
07/12/92 BBB Elevagao
20/12/93 BBB+ Elevagéo
11/07/95 A- Elevacéo
14/01/04 A Elevagéo
18/12/07 A+ Elevacéo

Quadro 5 — Historico de rating da S&P em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrangeira do Chile (Fonte: Bloomberg).

Fitch

10/11/94 BBB+ Neutro
30/08/95 A- Elevagéo
28/03/05 A Elevacéao

Quadro 6 — Histérico de rating da Fitch em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira do Chile (Fonte: Bloomberg).

A S&P foi a primeira entre as trés agéncias a dar nota Grau de Investimento para o
Chile em 07/12/1992, data que sera considerada como corte nesta pesquisa.

No historico de rating das trés agéncias s6 aparece avaliacdo GI para a divida soberana
do Chile. As trés agéncias mantiveram progressividade nas suas avaliagdes com uma sucessao

de elevacdes de nota até o ultimo registro.
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3.2.3 iINDIA
Moody's
28/01/88 A2 Neutro
04/10/90 Baa1t Rebaixamento
26/03/91 Baa3 Rebaixamento
24/06/91 Ba2 Rebaixamento
14/09/94 Ba2 (+) Elevagéao
01/12/94 Baa3 Elevagéo
08/01/98 Baa3 (-) Rebaixamento
19/06/98 Baz Rebaixamento
14/11/02 Ba2 (+) Elevacéo
03/02/03 Ba1 Elevagéo
22/01/04 Baa3 Elevagcéao
24/05/06 Baa2 Elevacéo

Quadro 7 — Histérico de rating da Moody’s em relaciio a divida soberana de longo prazo em

moeda estrandeira da India (Fonte: Bloomberg).

S&P
07/12/92 BB+ Neutro
22/10/98 BB Rebaixamento
02/02/95 BB+ Elevagao
30/1/2007 BBB- Elevacao

Quadro 8 — Historico de rating da S&P em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira da India (Fonte: Bloomberg).

Fitch
08/03/00 BB+ Neutro
21/11/01 BB Rebaixamento
21/01/04 BB+ Elevagéao
01/08/06 BBB- Elevacao

Quadro 9 — Histérico de rating da Fitch em relacio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira da India (Fonte: Bloomberg).

O primeiro registro de Grau de Investimento no caso da india data de 28/01/88, com a
concessao dada pela Moody’s. No entanto, esta ndo manteve consisténcia em sua avaliagao,

tendo sido observado uma conjungdo de elevacdes e rebaixamentos de rating.
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Tanto a Fitch como a S&P tém como tltimo registro histérico a nota GI que fora
concedida recentemente. Note que nos trés casos ndo existe consisténcia na avaliacdo de

rating, sendo observada uma sucessdo de elevacdes e rebaixamentos de nota.



3.2.4 RUSSIA

Moody's
21/11/96 Ba2 Neutro
11/03/98 Ba3 Rebaixamento
29/05/98 B1 Rebaixamento
13/08/98 Ba2 Rebaixamento
21/08/98 Ba3 Rebaixamento
23/08/00 B3 (+) Elevagéo
05/09/01 B2 Elevagéo
29/11/01 Ba3 Elevagéo
17/10/02 Ba3 (+) Elevagéo
17/12/02 Baz Elevagéo
28/07/03 Ba2 (+) Elevagéo

08/10/03 Baa3 Elevagao
08/09/05 Baa3 (+) Elevagéo
25/10/05 Baa2 Elevacéo
27/03/08 Baa2 (+) Elevagéo
16/07/08 Baa1 Elevacgéo
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Quadro 10 — Histérico de rating da Moody's em relacio a divida soberana de longo prazo em

moeda estrandeira da Russia (Fonte: Bloomberg).

S&P
07/10/96 BB- Neutro
09/06/98 B+ Rebaixamento
13/08/98 B- Rebaixamento
17/08/98 ccc Rebaixamento
16/09/98 CCcC- Rebaixamento
27/01/99 SD Rebaixamento
08/12/00 B- Elevagéo
28/06/01 B Elevagéo
19/12/01 B+ Elevagcdo
26/07/02 BB- Elevagéo
05/12/02 BB Elevagdo
27/01/04 BB+ Elevacéo
31/01/05 BBB- Elevagao

15/12/05 BBB Elevacéo
04/09/06 BBB+ Elevagéo
08/12/08 BBB Rebaixamento

Quadro 11 — Histérico de rating da S&P em relagio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira da Russia (Fonte: Bloomberg).
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Fitch
07/10/96 BB+ Neutro
05/06/98 BB Rebaixamento
30/07/98 BB- Rebaixamento
17/08/98 B- Rebaixamento
26/08/98 cccC Rebaixamento
14/02/00 CCC (+) Elevagéo
08/05/00 B- (+) Elevagéo
29/08/00 B Elevagéo
04/10/01 B+ Elevagéo
02/05/02 BB- Elevagéo
13/05/03 BB+ Elevagéo
18/11/04 BBB- Elevacao

03/08/05 BBB Elevagéo
25/07/06 BBB+ Elevagéo
04/02/09 BBB Rebaixamento

Quadro 12 — Historico de rating da Fitch em relagdo a divida soberana de longo prazo em moeda

estrandeira da Russia (Fonte: Bloomberg).

A primeira agéncia a conceder GI para a Russia foi a Moody’s em 08/10/2003, data

que sera usada como corte. A Moody's foi a unica entre as trés agéncias a manter

progressividade, até o ultimo registro de nota, na sua avaliagdo de risco de crédito soberano,

dando uma sequéncia de mais quatro eleva¢des de nota. Tanto a S&P como a Fitch

registraram rebaixamento de rating, mas mantendo o status de GI.



41

3.2.5 COREIA DO SUL

Moody's
09/04/98 Bat Neutro

12/02/99 Baa3 Elevacao
23/08/99 Baa3 (+) Elevagéo
16/12/99 Baa2 Elevagéo
06/02/02 Baa2 (+) Elevagéo
28/03/02 A3 Elevacao
03/07/07 A3 (+) Elevagéo
25/07/07 A2 Elevacao

Quadro 13 — Historico de rating da Moody's em relaciio a divida soberana de longo prazo em

moeda estrangeira da Coréia do Sul (Fonte: Bloomberg).

S&P

01/10/88 A+ Neutro
03/05/95 AA- Elevagao
24/10/97 A+ Rebaixamento
25/11/97 A- Rebaixamento
11/12/97 BBB- Rebaixamento
22/12/97 B+ Rebaixamento
16/01/98 B+ Neutro
18/02/98 BB+ Elevacéo
25/01/99 BBB- Elevagéo
11/11/99 BBB Elevagéo
13/11/01 BBB+ Elevacéao
24/07/02 A- Elevacéo
27/07/05 A Elevacéao

Quadro 14 — Histérico de rating da S&P em relagio a divida soberana de longo prazo em moeda

estrangeira da Coréia do Sul (Fonte: Bloomberg).
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Fitch

27/06/96 AA- Neutro
18/11/97 A+ Rebaixamento
26/11/97 A Rebaixamento
11/12/97 BBB- Rebaixamento
23/12/97 B- Rebaixamento
02/02/98 BB+ Elevagao
19/01/99 BBB- Elevagao
26/04/99 BBB- (+) Elevagao
24/06/99 BBB Elevagao
30/03/00 BBB+ Elevagao
13/05/02 BBB+ (+) Elevagcéao
27/06/02 A Elevagao
19/09/05 A (+) Elevagao
24/10/05 A+ Elevacéao

Quadro 15 — Historico de rating da Fitch em relacao a divida soberana de longo prazo em moeda

estrangeira da Coréia do Sul (Fonte: Bloomberg).

A primeira nota GI foi dada a Coréia do Sul em 01/10/88 pela S&P, que sera
considerada data de corte. A S&P, no entanto, ndo manteve consisténcia em sua avaliacdo
dando, na sequéncia, uma elevagao de nota e quatro rebaixamentos, chegando a retirar o status
de GI dado anteriormente. A Moody’'s manteve consisténcia na sua avaliacdo apds a
concessdo da nota GI, fazendo sucessivas elevagdes de rating. Ja a Fitch ndo manteve
consisténcia fazendo quatro rebaixamentos apds a concessdo e, assim como a S&P, retirando o

status de GI.
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Abaixo segue o resumo de notacdes usadas, por cada agéncia de rating, para a

classificacio de dividas de longo prazozz

Moody's
Grau de Investimento: Aaa, Aal, Aa2, Aa3, Al, A2, A3, Baal, Baa2, Baa3
Grau Especulativo: Bal, Ba2, Ba3, B1, B2, B3, Caal, Caa2, Caa3, Ca, C

S&P
Grau de Investimento: AAA, AA+, AA, AA-, A+, A, A-, BBB+, BBB, BBB-
Grau Especulativo: BB+, BB, BB-, B+, B, B-, CCC+, CCC, CCC-, CC, R, SD ¢ D, NR

Fitch

Grau de Investimento: AAA, AA+, AA, AA-, A+, A, A-, BBB+, BBB, BBB-

Grau Especulativo: BB+, BB, BB-, B+, B, B-, CCC+, CCC, CCC-, CC, C, DDD, DD, RD, D,
WD, PIF, NR

Neste capitulo foram expostos conceitos importantes com o de risco-soberano e risco
pais. Este, como comentado, ¢ mais amplo que o primeiro, envolvendo varidveis que visam
captar o risco de crédito de emissdes privadas domésticas, além de emissdes do governo. O
risco-soberano, por sua vez, € mais restrito e envolve apenas a avaliagdo de risco de crédito de
emissdes do governo. Também foi feita uma discussdo sobre alguns critérios usados pelas
agéncias de rating para avaliar risco de crédito soberano, tendo sido destacado que essa
avaliacdo envolve tanto variaveis quantitativas bem como varidveis qualitativas de cunho
subjetivo. Por fim, foram expostos os historicos de rating das economias amostradas,
construidos pelas trés principais agéncias de avaliagdo de risco. Como visto, as concessao de
GI ao México, Chile e Russia foram consistentes; ou seja, uma vez concedida a primeira
avaliacdo GI, tal status manteve-se até o final do historico de rating nas trés agéncias. Ja para
a India e Coréia do Sul, ndo houve consisténcia na avaliagdo de rating, tendo sido observado

uma sucessao de rebaixamentos e eleva¢des de nota apos o primeiro registro de GI.

% Fonte: Bloomberg.
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4 MODELANDO A VOLATILIDADE DOS RETORNOS DOS INDICES DE BOLSA
DE VALORES DOS PAISES AMOSTRADOS.

Neste capitulo sdo escolhidos os modelos, da familia GARCH, adequados para
modelar a volatilidade dos retornos dos indices estudados. Primeiramente, sdo expostas
informagOes estatisticas das séries de retornos, como a funcdo de densidade Kernel; o
histograma; o teste Jarque-Bera; a medida de curtose; o coeficiente de assimetria; o grafico
QQ-Normal; e o teste do efeito ARCH. Para a escolha dos modelos para modelar a
volatilidade dos retornos sdo usados os critérios de informacdo de Akaike e Schwarz, bem

como a significancia estatistica dos pardmetros estimados.

4.1 Dados

Os dados usados foram obtidos da Bloomberg, em 12/01/2009, correspondendo as
séries historicas, do valor de fechamento de mercado, dos principais indices de bolsa de
valores dos paises amostrados. A periodicidade aplicada foi didria. O periodo de amostragem
usado varia de indice para indice, visto que para alguns a série historica de cotagdes ¢ mais
curta que para outros. No caso do México e do Chile a mostra usada vai do inicio de 1989 até
a tltima informacio disponivel em 2008. Para a Coréia do Sul e India a amostra usada vai do
inicio de 1985 até 2008. Ja para a Russia a amostra vai de 1995 até 2008, ja que a série
histérica disponivel so tem inicio em 1995.

Para achar os retornos dos indices foi usado o logaritmo natural do quociente entre o

valor do indice em “t” e seu o valor anterior em “t-1”. O retorno do indice esta representado

t

: X
pela letra Y[ Sendo X[ o valor do indice em “t”, vem: Y, = Log{ L j
X

t-1

Para calcular o retorno de uma série de valores discretos, usamos a formula

— (At — At—l)

oy onde A, ¢ o preco do ativo A no instante t=i. O desvio-

t-1
padrdo calculado para uma série de retornos calculados por essa formula
também pode ser chamado risco. Por outro lado, ao trabalharmos com séries
continuas deveremos usar a formula 7., :Log[—’J. O desvio-padrio
t-1
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dessa nova série de retornos ¢ chamado de volatilidade. (SECURATO, 2008,
p. 366-367)

4.2 Modelagem

Para modelar a volatilidade dos retornos dos indices amostrados foram usados modelos
da familia GARCH, possibilitando a obtengcdo do processo gerador da volatilidade e,
consequentemente, as volatilidades condicionais de cada série de retornos.

O critério de escolha do tipo de modelo, bem como da identificacdo do mesmo,
baseou-se na significancia dos parametros estimados e nos critérios de informagdo de Akaike
e de Schwarz. O nivel de significancia critico usado neste trabalho ¢ de 2%. Para a escolha da
modelagem da média dos retornos foram utilizadas as fungdes de auto-correlacdo e auto-
correlagdo parcial dos residuos, estes obtidos das séries de retornos dos indices, sendo
observado o comportamento do correlograma ao longo das defasagens consideradas. Para a

estimac¢ao dos modelos foi utilizado o software E-views versao 5.0.

4.2.1 México

Grafico do retorno do indice Mexbol do México:

Retorno L .
México: Mexbol

0.18

0.08

-0.02

-0.12

-0.22
1/25/1989 1/25/1992 1/25/1995 1/25/1998 1/25/2001 1/25/2004 1/25/2007

Figura 1 — Grafico do retorno do indice de bolsa Mexbol do México.

Abaixo segue a fungdo de densidade Kernel, o histograma ¢ um quadro resumo de algumas

estatisticas referentes a série de retornos do indice Mexbol:
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Kernel Density (Epanechnikov, h = 0.0048)
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Figura 2 — Grafico da funcdo de densidade Kernel para a série de retornos do indice

Mexbol
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Figura 3 — Histograma e quadro resumo de estatisticas referentes a série de retornos do

indice Mexbol

O teste Jarque-Bera permite rejeitar a hipotese nula de normalidade da distribuicao que
deu origem aos dados. A medida de curtose confirma o teste anterior ao atingir valor superior
a 3, o que indica que a distribui¢do é mais afunilada — concentrada- que a normal e caracteriza
uma distribui¢ao leptocurtica, que tem como caracteristica a existéncia de caldas pesadas, o
que ¢ comum em séries financeiras. O coeficiente de assimetria menor que zero de -0,16
indica assimetria negativa, ou seja, que as observagdes estdo mais concentradas a direita do
zero, sendo mais provavel encontrar retornos positivos que negativos para o indice em

questao.
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A figura 4 com o grafico QQ-Normal, dos retornos padronizados do Mexbol, confirma

que estes ndo distribuem-se normalmente, sendo observado a existéncia de caldas pesadas.

Theoretical Quantile-Quantile
15

104

Normal Quantile
o
1

LNMEXICO

Figura 4 — Grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do indice Mexbol.

Antes de modelar a série de retorno do Mexbol € conveniente, segundo Brooks (p. 449,
2002), testar a existéncia do efeito ARCH nos residuos. O primeiro passo para tal é regredir,
por minimos quadrados, a variavel retorno diario do Mexbol sobre uma constante C, obtendo-
se uma série de residuos.

O segundo passo consiste em regredir a série de residuos obtida, ao quadrado, sobre
ela propria defasada até a quinta defasagern3 . Dessa regressdo obtemos o R’ que,

multiplicado pelo tamanho da amostra, nos da a estatistica para o teste de Engle. Tal estatistica

. . . 2 ,
segue uma distribui¢do ¥ "(¢), sendo q o niimero de defasagens usado.

Rodado o teste foram obtidas as seguintes estatisticas:

Estatistica F: 135.2469
Estatistica LM: 599.1830

Como esperado o teste realizado rejeitou a hipotese nula, o que indica existéncia de efeito

ARCH. Portanto, com a confirmacdo do teste, ¢ conveniente modelar a volatilidade dos

* Lembrando que o niimero de defasagens usado fica a critério do pesquisador, sendo o nimero “5” uma sugestio
dada por Brooks(2002).
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residuos. Antes, no entanto, € necessario modelar a média dos retornos, que ¢ feito utilizando
as funcdes de auto-correlacdo e auto-correlagdo parcial que sugerem um processo AR(1); o
que ¢ confirmado, uma vez que os residuos padronizados, em nivel e elevados ao quadrado,
ndo exibem auto-correlagdo ao longo das defasagens com a imposi¢do da estrutura auto-
regressiva - como indicam os correlogramas - garantindo boa especificagdo do modelo (ver
anexo A).

Para modelar a volatilidade dos residuos foram rodados modelos da classe GARCH,
EGARCH e TARCH, quais sejam: GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1), GARCH(2,1),
GARCH(1,2), GARCH(2,2), TARCH(0,1), TARCH(1,0), TARCH(1,1), TARCH(2,1),
TARCH(1,2), TARCH(2,2), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(2,1),
EGARCH(1,2), EGARCH(2,2). Destes modelos foram selecionados aqueles com alta
sejam: GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1),
GARCH(2,1), GARCH(1,2), TARCH(1,0), TARCH(1,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1),
EGARCH(2,1), EGARCH(1,2). Na escolha do melhor modelo foram usados os critérios de

. . A . , - 4 .
significancia estatistica’, quais

informacdo de Akaike e Schwarz entre aqueles que apresentaram alta significancia estatistica

dos parametros estimados (ver quadro 16):

AlC sic
GARCH(0,1) -5.349937  -5.343649
GARCH(1,0) -5.409262  -5.402974
GARCH(1,1) -5.499353  -5.491808
GARCH(2,1) -5.500045  -5.491242
GARCH(1,2) 5500011  -5.491208
TARCH(0,1) -5.515674  -5.508129
TARCH(1,0) 5412895  -5.405349
TARCH(1,1) -5.519199  -5.510396
EGARCH(1,0) -5.390912  -5.384624
EGARCH(1,1) -5.493983  -5.486438
EGARCH(2,1) -5.495696  -5.486893
EGARCH(1,2) -5.495346  -5.486543

Quadro 16 — Quadro comparativo com relacdo ao critério de informacio de Akaike e

Schwarz dos modelos selecionados para modelar a volatilidade dos residuos, obtidos da série de

retornos do Mexbol.

* Considerando o nivel de significancia de 2%.
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Pelo critério informacional o modelo escolhido foi o TARCH(1,1), com base nas informagoes

dispostas no quadro 16.

Modelo Escolhido: AR(1) - TARCH(1,1)°

Y, =0.000896 +0.150110Y,_,
(4.13)  (10.73)

o2 =1.13+0.035697 117, +0.84584007, +0.1689414.2, 1,
(7.76) (3.41) (68.35) (9.14)

Onde I, ,=1se u, <0

=0 caso contrario

Em parénteses as estatisticas de teste “t”.

Note que os choques negativos tém respostas bem superiores em termos de
volatilidade que os choques positivos, visto que o, =0.035697 enquanto y =0.168941.
Todos os parametros estimados sdo positivos, respeitando a restricdo de ndo-negatividade e
garantindo que o efeito assimétrico seja capturado corretamente.

Para avaliar a adequacdo do modelo TARCH(1,1) escolhido ¢ conveniente verificar se

o efeito ARCH fora suprimido apds a modelagem. Segue as estatisticas obtidas no teste:

Estatistica F: 0.859013
Estatistica LM: 4.296473

Nao ¢ possivel rejeitar a hipotese nula de inexisténcia de efeito ARCH na série de residuos
obtidos do modelo TARCH(1,1). Tal fato indica que a modelagem usada esta bem

especificada e consegue capturar os movimentos de volatilidade dos residuos.

* Ver anexo B quadro-resumo da estimagio do modelo (admitindo distribuigio t-student).
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4.2.2 Chile

Grafico do retorno do indice Ipsa do Chile:

Retorno -
0.15 - Chile: Ipsa

0.10
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1/4/1989 1/4/1992 1/4/1995 1/4/1998 1/4/2001 1/4/2004 1/4/2007

Figura 5 — Grafico do retorno do indice de bolsa Ipsa do Chile.

Abaixo segue a fung¢do de densidade Kernel, o histograma e um quadro resumo de

algumas estatisticas referentes a série do retorno do indice Ipsa:

Kernel Density (Epanechnikov, h=0.0041)

40
30+
20
10
0 U T T T U
-10 -.05 .00 05 10
LNCHILE

Figura 6 — Grafico da funcio de densidade Kernel para a série de retornos do indice Ipsa.
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2000
Series: LNCHILE
Sample 2 4984
1600 - M Observations 4983
Mean 0.000586
1200 - Median 0.000709
Maximum 0.139275
Minimum -0.101877
800 Std. Dev. 0.014029
Skewness 0.018013
Kurtosis 9.087176
400
Jarque-Bera  7693.545
0 Probability 0.000000
T | T T | L T T L | L T T LI L

T
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10

Figura 7 — Histograma e quadro resumo das estatisticas referentes a série do indice Ipsa.

O teste Jarque-Bera permite rejeitar a hipotese nula de normalidade da distribuicao que
deu origem aos dados. A medida de curtose confirma o teste anterior ao atingir valor superior
a 3, o que indica que a distribui¢@o ¢ mais afunilada — concentrada- que a normal e caracteriza
uma distribuicdo leptocurtica que tem como caracteristica a existéncia de caldas pesadas. O
coeficiente de assimetria de 0.018013, proximo de zero, sugere simetria da distribui¢do, o que
pode ser visualmente confirmado na figura 6 com a densidade de Kernel.

A figura 8 com o grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do Mexbol confirma

que estes nao distribuem-se normalmente, sendo observado a existéncia de caldas pesadas.

Theoretical Quantile-Quantile
12

Normal Quantile

-8 T T T T T
-15 -10 -05 .00 .05 10 A5

LNCHILE

Figura 8 — Grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do indice IPSA.
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Testando a existéncia do efeito ARCH nos residuos obtidos a partir da série de

retornos em questdo, chegamos as seguintes estatisticas de teste:

Estatistica F: 227.1010
Estatistica LM: 925.5080

Como esperado o teste realizado rejeitou a hipotese nula, o que indica existéncia de efeito
ARCH. Com a confirmagao do teste, € conveniente modelar a volatilidade dos residuos.
Antes, no entanto, ¢ necessario modelar a média dos retornos, que ¢ feita utilizando as fungdes
de auto-correlagdo e auto-correlacdo parcial que sugerem um processo AR(1); o que ¢
confirmado, uma vez que os residuos padronizados, em nivel e elevados ao quadrado, ndo
exibem auto-correlagdo ao longo das defasagens com a imposi¢@o da estrutura auto-regressiva
- como indicam os correlogramas - garantindo boa especificagdo do modelo (ver anexo C).
Para modelar a volatilidade dos residuos foram rodados modelos da classe GARCH —
EGARCH, TARCH e GARCH, quais sejam: GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1),
GARCH(2,1), GARCH(1,2), GARCH(2,2), TARCH(0,1), TARCH(1,0), TARCH(1,1),
TARCH(2,1), TARCH(1,2), TARCH(2,2), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1),
EGARCH(2,1), EGARCH(1,2), EGARCH(2,2). Destes modelos foram selecionados aqueles
com alta significancia estatistica®, quais sejam: GARCH(1,0), GARCH(1,1), TARCH(O0,1),
TARCH(1,1), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1). Para escolher o melhor modelo

foram usados os critérios de informacdo de Akaike e Schwarz como segue (ver quadro 17):

AlIC sic
GARCH(1,0) -5.943344  -5.936806
GARCH(1,1) -6.020585  -6.012741
TARCH(0,1) -5.999303  -5.991458
TARCH(1,1) -6.023956  -6.014804
EGARCH(0,1) -5.889319  -5.882782
EGARCH(1,0) -5.927283  -5.920746
EGARCH(1,1) -6.018852  -6.011007

Quadro 17 — Quadro comparativo com relagio ao critério de informacio de Akaike e

Schwarz dos modelos selecionados para modelar a volatilidade dos residuos obtidos da série de

retornos do Ipsa.

¢ Considerando o nivel de significancia de 2%.
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Pelo critério informacional o modelo escolhido foi 0o TARCH(1,1) com base nas informacgoes

dispostas no quadro 17.

Modelo Escolhido: AR(1) - TARCH(1,1)’

Y, =0.00059 +0.23671Y, ,
(2.93) (16.73)

o2 =7.95+0.1074524, +0.80981657, +0.079542 42 I, ,
(6.52) (7.10) (50.15) (4.12)

Onde I, ,=1se u, <0

=0 caso contrario

Em parénteses as estatisticas de teste “t”.

O resultado da estimagdo mostra que choques positivos t€ém maior resposta em termo de
volatilidade do que choques negativos, visto que ¢, = 0.107452 enquanto y =0.079542.
Note que todos os parametros estimados sdo positivos, respeitando a restricdo de ndo
negatividade e garantindo que o efeito assimétrico seja captado corretamente.
Para avaliar a adequacdo do modelo TARCH(1,1) escolhido ¢ conveniente verificar se

o efeito ARCH fora suprimido apds a modelagem. Segue as estatisticas obtidas no teste:

Estatistica F: 0.698118
Estatistica LM: 3.492351

Nao ¢ possivel rejeitar a hipdtese nula de inexisténcia do efeito ARCH na série de residuos
obtidos da modelagem TARCH(1,1). Tal fato indica que o modelo usado esta bem

especificado e consegue capturar os movimentos de volatilidade dos residuos.

" Ver anexo D o quadro-resumo da estimagio do modelo (admitindo distribuigdo t-student).
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4.2.3 India

Grafico do retorno do indice BSE Sensex 30 da india:

Retorno india: BSE Sensex 30
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Figura 9 — Grafico do retorno do indice de bolsa BSE Sensex 30 da india.

Abaixo segue a fung@o de densidade Kernel, o histograma e um quadro resumo de

algumas estatisticas referentes a série do retorno do indice BSE Sensex 30:

Kernel Density (Epanechnikov, h= 0.0053)
28

24 -

20

16 4

12

LNINDIA

Figura 10 — Grafico da funciio de densidade Kernel para a série de retornos do indice

BSE Sensex 30.
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Figura 11 — Histograma e quadro resumo das estatisticas referentes a série do indice BSE

Sensex 30.

O teste Jarque-Bera permite rejeitar a hipotese nula de normalidade da distribui¢do que

deu origem aos dados. A medida de curtose confirma o teste anterior ao atingir valor superior

a 3, o que indica que a distribuicdo é mais afunilada — concentrada- que a normal e caracteriza

uma distribui¢do leptocurtica que tem como caracteristica a existéncia de caldas pesadas. O

coeficiente de assimetria de -0.296267 sugere assimetria negativa do histograma, ou seja, ¢

mais provavel a ocorréncia de retornos positivos que negativos.

A figura 12 com o grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do BSE Sensex 30

confirma que estes ndo distribuem-se normalmente, sendo observado a existéncia de caldas

pesadas.

Figura 12 — Grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do indice BSE Sensex 30.
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Testando a existéncia do efeito ARCH nos residuos, obtemos as seguintes estatisticas de teste:

Estatistica F: 125.6841
Estatistica LM: 564.9793

Como esperado o teste realizado rejeitou a hipotese nula, o que indica existéncia de efeito
ARCH. Com a confirmagao do teste é conveniente modelar a volatilidade dos residuos.

Para modelar a média dos retornos foram utilizadas as funcdes de auto-correlacdo e
auto-correlagdo parcial que sugerem um processo AR(1); O que é confirmado, uma vez que
com a imposicdo do processo AR(1) os residuos padronizados, em nivel e elevados ao
quadrado, n3o exibem auto-correlacio ao longo das defasagens, como indicam os
correlogramas, garantindo boa especificacdo do modelo (ver anexo 5).

Para modelar a volatilidade dos residuos foram rodados modelos da classe GARCH,
EGARCH e TARCH, como segue: GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1), GARCH(2,1),
GARCH(1,2), GARCH(2,2), TARCH(0,1), TARCH(1,0), TARCH(1,1), TARCH(2,1),
TARCH(1,2), TARCH(2,2), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(2,1),
EGARCH(1,2), EGARCH(2,2). Destes modelos foram selecionados aqueles com alta
significancia estatistica®, quais sejam: GARCH(1,0), GARCH(1,1), TARCH(0,1),
TARCH(1,0), TARCH(1,1), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(2,2).
Para escolher o melhor modelo foram usados os critérios de informagao de Akaike e Schwarz,

como segue.

AIC sic
GARCH(1,0) -5.270928  -5.264960
GARCH(1,1) -5.369733  -5.362571
TARCH(0,1) -5.348691  -5.341529
TARCH(1,0) -5.272598  -5.265437
TARCH(1,1) -5.372960  -5.364604
EGARCH(0,1) -5.225509  -5.219541
EGARCG(1,0) 5258517  -5.252548
EGARCH(1,1) -5.367356  -5.360194
EGARCH(2,2) -5.367503  -5.357954

Quadro 18 — Quadro comparativo com relagio ao critério de informacio de Akaike e

Schwarz dos modelos selecionados para modelar a volatilidade dos residuos obtidos da série de

retornos do BSE Sensex 30.

¥ Considerando 2% de significancia.



57

Pelo critério informacional o modelo escolhido foi 0o TARCH(1,1) com base nas informagoes

dispostas no quadro 18.

Modelo Escolhido: AR(1) - TARCH(1,1)’

Y, =0.000725+0.125789Y,, + ¢,
(329  (9.01)

o2 =1.07+0.090989 1%, +0.8450620>, +0.077079u2 1, ,
(6.27) (7.11) (65.44) (4.30)

Onde 7 ,=1se u <0

=0 caso contrario

Em parénteses as estatisticas de teste “t”.

O resultado da estimagdo mostra que choques positivos t€ém maior resposta em termo de
volatilidade do que choques negativos, visto que &, =0.090989 enquanto y =0.077079.

Note que todos os parametros estimados sdo positivos, respeitando a restricdo de ndo
negatividade e garantindo que o efeito assimétrico seja capturado corretamente.

Para avaliar a adequagao do modelo TARCH(1,1) escolhido para modelar a
volatilidade dos residuos ¢ conveniente verificar se o efeito ARCH fora suprimido apds a

modelagem. Segue as estatisticas obtidas no teste:

Estatistica F: 0.266767
Estatistica LM: 1.334961

Nao ¢ possivel rejeitar a hipotese nula de inexisténcia de efeito ARCH na série de residuos
obtidos da modelagem TARCH(1,1). Tal fato indica que o modelo usado estd bem

especificado e consegue capturar os movimentos de volatilidade dos residuos.

? Ver anexo F o quadro-resumo da estimago do modelo (admitindo distribuicdo t-student).
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4.2.4 Russia

Grafico do retorno do indice RTS da Russia:

Retorno Russia: RTS
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Figura 13 — Grafico do retorno do indice de bolsa RTS da Russia.

Abaixo segue a fung¢do de densidade Kernel, o histograma e um quadro resumo de

algumas estatisticas referentes a série do retorno do indice RTS:

Kernel Density (Epanechnikov, h = 0.0075)
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Figura 14 — Grafico da funcio de densidade Kernel para a série de retornos do indice

RTS.
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Figura 15 — Histograma e quadro resumo das estatisticas referentes a série do indice

RTS.

O teste Jarque-Bera permite rejeitar a hipotese nula de normalidade da distribuicao que
deu origem aos dados. A medida de curtose confirma o teste anterior ao atingir valor superior
a 3, o que indica que a distribui¢do ¢ mais afunilada — concentrada- que a normal e caracteriza
uma distribui¢do leptocurtica que tem como caracteristica a existéncia de caldas pesadas. O
coeficiente de assimetria de -0.402871 sugere assimetria negativa do histograma, ou seja, €
mais provavel a ocorréncia de retornos positivos que negativos.

A figura 16 com o grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do RTS confirma

que estes ndo se distribuem normalmente, sendo observada a existéncia de caldas pesadas.

Theoretical Quantile-Quantile

Normal Quantile
o
|

4 °

LNRUSSIA

Figura 16 — Grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do indice RTS.
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Testando a existéncia do efeito ARCH nos residuos, obtemos as seguintes estatisticas de teste:

Estatistica F: 87.28038
Estatistica LM: 386.1858

Como esperado, o teste realizado rejeitou a hipdtese nula, o que indica existéncia de efeito
ARCH. Com a confirmagéo do teste é conveniente modelar a volatilidade dos residuos.

Para modelar a média dos retornos foram utilizadas as funcdes de auto-correlacdo e
auto-correlagdo parcial que sugerem um processo AR(1). De fato, o processo é confirmado,
uma vez que com a imposi¢do do processo AR(1) os residuos padronizados, em nivel e
elevados ao quadrado, ndo exibem auto-correlacdo ao longo das defasagens, como indicam os
correlogramas, garantindo boa especificagdo do modelo (ver anexo G).

Para modelar a volatilidade dos residuos foram rodados modelos da classe GARCH,
EGARCH e TARCH, quais sejam: GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1), GARCH(2,1),
GARCH(1,2), GARCH(2,2), TARCH(0,1), TARCH(1,0), TARCH(1,1), TARCH(2,1),
TARCH(1,2), TARCH(2,2), EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(2,1),
EGARCH(1,2), EGARCH(2,2). Destes modelos foram selecionados aqueles com alta
significAncia estatistica'®, quais sejam: GARCH(1,0), GARCH(1,1), TARCH(0,1),
EGARCH(1,0), EGARCH(1,1). Para escolher o melhor modelo foram usados os critérios de

informacao de Akaike e Schwarz, como segue.

AlC SIC
GARCH(1,0) -4.652874 -4.643661
GARCH(1,1) -4.786301 -4.775247
TARCH(0,1) -4.739294 -4.728240
EGARCH(1,0) -4.616313 -4.607101
EGARCH(1,1) -4.781756  -4.770701

Quadro 19 — Quadro comparativo com relacdo ao critério de informacio de Akaike e
Schwarz dos modelos selecionados para modelar a volatilidade dos residuos obtidos da série de

retornos do RTS.

Pelo critério informacional o modelo escolhido foi o GARCH(1,1) com base nas informagdes

dispostas no quadro 19.

19 Considerando 2% de nivel de significancia.
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Modelo Escolhido: AR(1) - GARCH(1,1)"

Y, =0.001986+0.12119Y,, + ¢,
(5.64)  (6.79)

o2 =1.26+0.163293 117, +0.83465452,
(4.81)  (9.48) (55.78)

Em parénteses as estatisticas de teste “t”.

Note que os parametros estimados sdo todos positivos, respeitando a hipotese de nao-
negatividade exigida nos modelos GARCH.

Para avaliar a adequagdo do modelo GARCH(1,1) escolhido para modelar a
volatilidade dos residuos ¢ conveniente verificar se o efeito ARCH fora suprimido apds a
modelagem. Segue as estatisticas obtidas no teste:

Estatistica F: 1.02325
Estatistica LM: 5.117617

Nao ¢ possivel rejeitar a hipotese nula de inexisténcia de efeito ARCH na série de residuos
obtidos do modelo GARCH(1,1). Tal fato indica que o modelo usado esta bem especificado e

consegue capturar os movimentos de volatilidade dos residuos.

"' Ver anexo H o quadro-resumo da estimagdo do modelo (admitindo distribuigdo t-student).
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4.2.5 Coréia do Sul

Grafico do retorno do indice KOSPI da Coréia do Sul:
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Figura 17 — Grafico do retorno do indice de bolsa KOSPI da Coréia do Sul.

Abaixo segue a fungdo de densidade Kernel, o histograma e um quadro resumo de algumas

estatisticas referentes a série do retorno do indice KOSPI:

Kernel Density (Epanechnikov, h = 0.0045)
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Figura 18 — Grafico da funcio de densidade Kernel para a série de retornos do indice

KOSPI.



63

3000 —
| Series: LNCOREIA
Sample 2 6517
2500+ Observations 6516
20004 Mean 0.000252
Median 0.000382
Maximum 0.268709
1500+ Minimum -0.212762
Std. Dev. 0.020014
1000 Skewness -0.041290
Kurtosis 20.37040
500 -
Jarque-Bera  81921.77
L Probability 0.000000
0+ =

-0.2 -0.1 0.0 0.1 0.2

Figura 19 — Histograma e quadro resumo das estatisticas referentes a série do indice

KOSPI.

O teste Jarque-Bera permite rejeitar a hipotese nula de normalidade da distribui¢do que
deu origem aos dados. A medida de curtose confirma o teste anterior ao atingir valor bem
superior a 3, o que indica que a distribui¢do ¢ mais afunilada — concentrada- que a normal ¢
caracteriza uma distribui¢ao leptoctrtica que tem como caracteristica a existéncia de caldas
pesadas. O coeficiente de assimetria de -0.04129 sugere leve assimetria negativa do
histrograma, ou seja, € mais provavel a ocorréncia de retornos positivos que negativos.

A figura 20 com o grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do KOSPI confirma
que estes nao distribuem-se normalmente, sendo observado a existéncia de caldas pesadas.

Theoretical Quantile-Quantile
16

124

Normal Quantile

LNCOREIA

Figura 20 — Grafico QQ-Normal dos retornos padronizados do indice KOSPI.
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Testando a existéncia do efeito ARCH nos residuos, obtemos as seguintes estatisticas de teste:

Estatistica F: 284.7456
Estatistica LM: 1169.153

Como esperado o teste realizado rejeitou a hipotese nula, o que indica existéncia de efeito
ARCH. Com a confirmagéo do teste é conveniente modelar a volatilidade dos residuos.

O processo AR(1) ¢ apropriado para modelar a média dos retornos, como indicam os
correlogramas'? dos residuos padronizados em nivel e elevados ao quadrado. Estes ndo
exibem auto-correlacdo ao longo das defasagens com a imposi¢ao da estrutura AR(1).

Foram rodados modelos da classe GARCH, EGARCH e TARCH, quais sejam:
GARCH(0,1), GARCH(1,0), GARCH(1,1), GARCH(2,1), GARCH(1,2), GARCH(2,2),
TARCH(0,1), TARCH(1,0), TARCH(1,1), TARCH(2,1), TARCH(1,2), TARCH(2,2),
EGARCH(0,1), EGARCH(1,0), EGARCH(1,1), EGARCH(2,1), EGARCH(1,2),
EGARCH(2,2). Destes modelos foram selecionados aqueles com alta significancia
estatistica', quais sejam: GARCH(0,1), GARCH(1,0) e GARCH(1,1). Para escolher o melhor

modelo foram usados os critérios de informacgdo de Akaike e Schwarz, como segue.

AlC SIC
GARCH(0,1) -5.345939  -5.340734
GARCH(1,0) -5.402991 -5.397787
GARCH(1,1) -5.698880  -5.592634

Quadro 20 — Quadro comparativo com relacio ao critério de informacio de Akaike e
Schwarz dos modelos selecionados para modelar a volatilidade dos residuos obtidos da série de

retornos do indice KOSPI.

Pelo critério informacional o modelo escolhido foi o GARCH(1,1) com base nas informagdes

dispostas no quadro 20.

2 Ver anexo .
13 Considerando 2% de significancia.
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Modelo Escolhido: AR(1) - GARCH(1,1)"*

Y, =0.000427 +0.095871Y,, + ¢,
(2.76) (742

o2 =1.15+0.1029814>, +0.90119257,
(3.60)  (13.0) (130.12)

Em parénteses as estatisticas de teste “t”.

Note que todos os parametros estimados pelo modelo GARCH(1,1) séo positivos, respeitando,

portanto, a hipotese de ndo-negatividade exigida pelos modelos GARCH.

Para avaliar a adequacdo do modelo GARCH(I1,1) escolhido para modelar a
volatilidade dos residuos é conveniente verificar se o efeito ARCH fora suprimido apos a

modelagem. Segue as estatisticas obtidas no teste:

Estatistica F: 1.436467
Estatistica LM: 7.181033

Nao ¢ possivel rejeitar a hipotese nula de inexisténcia de efeito ARCH na série de residuos
obtidos do modelo GARCH(1,1). Tal fato indica que o modelo usado esta bem especificado e
consegue capturar os movimentos de volatilidade dos residuos.

Neste capitulo foram escolhidos os modelos adequados para modelar a volatilidade dos
retornos dos indices estudados. Os modelos escolhidos para o caso do México, do Chile e da
fndia foram o modelo AR(1)-TARCH(1,1), e os modelos escolhidos para os casos da Russia e
da Coréia do Sul foi o AR(1)-GARCH(1,1). A partir dos modelos ¢ possivel obter a

volatilidade condicional para cada série de retornos, como sera feito no proximo capitulo.

" Ver anexo J o quadro-resumo da estimagio do modelo (admitindo distribuigio t-student).
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5 COMPARACAO DA VOLATILIDADE CONDICIONAL EX-ANTE E EX-POST A
CONCESSAO DO GRAU DE INVESTIMENTO

Como descrito na introdugdo, esta pesquisa busca responder a seguinte pergunta: a
elevacdo de uma economia emergente a GI tem como conseqiiéncia a mitigacdo da
volatilidade em bolsa de valores, isto no médio e longo prazo?

Neste capitulo € avaliada a evolug@o da volatilidade condicional dos principais indices
de bolsa de valores de uma amostra, representativa, de economias emergentes que tiveram
suas dividas soberanas' elevadas a Grau de Investimento no passado. A data da primeira
elevagdo da economia emergente a GI ¢ usada como corte no proposito de comparar a
volatilidade condicional ex-ante e ex-post ao evento concessdo de GI.

E razoavel pensar que a elevagio de uma economia emergente a GI torne mais estavel
os fluxos de investimentos no mercado de capitais doméstico, reduzindo, assim, a volatilidade
em bolsa de valores. Isto porque o risco de crédito soberano ¢ uma importante ancora da
confianga de investidores em relacdo a uma economia e, consequentemente, do seu mercado
de capitais. Com a melhora da percepcao de risco, por conta do status de GI, é intuitivo pensar
que a participagdo de investimentos de longo prazo, estes estdveis por natureza, na
composicdo dos investimentos totais em bolsa de valores tenda a aumentar. Isto teria como
conseqiiéncia a redugdo da volatilidade em bolsa. Morais e Portugal (2009) chegaram a
resultados empiricos que confirmam a ocorréncia de mitiga¢do de volatilidade, em bolsa de
valores, de economias emergentes que tiveram elevacao de rating soberano: “Results point out
that a higher grade awarded to sovereign debt bonds by an international agency leads to
periods of lower volatility in the local stock market. This is associated with improved risk
perception by the agents.”

Uma vez modelada a volatilidade dos retornos dos indices amostrados, ¢ conhecido o
processo gerador de volatilidade em cada caso e, portanto, ¢ possivel avaliar a evolucao da
volatilidade condicional das séries de retornos dos indices.

Para responder a pergunta levantada nesta pesquisa, ¢ gerada uma série de volatilidade
condicional, para cada indice amostrado, a partir dos modelos econométricos selecionados.
Estas séries sdo seccionadas em trés periodos. O primeiro periodo corresponde aos vinte e
quatro meses imediatamente anteriores a concessdo do primeiro GI, que ¢ usado como periodo

base de comparagao nesta pesquisa. O segundo periodo, corresponde aos vinte e quatro meses

' De longo prazo em moeda estrangeira.
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imediatamente posteriores a ocorréncia do evento; e, por fim, o terceiro periodo seccionado
corresponde aos vinte e quatro meses posteriores ao término do segundo periodo.

E calculada a média aritmética da volatilidade condicional de cada um dos trés
periodos. Posteriormente, sdo feitas as razdes entre cada uma das volatilidades condicionais
médias dos dois periodos ex-post ao evento - primeira concessdo de GI'® - com relagdo a
volatilidade média referente ao periodo base de comparagdo, este ex-ante ao evento. Desta
forma, se a razdo das volatilidades condicionais médias supera a unidade, conclui-se por mais
volatilidade ex-post; caso contrario, conclui-se por mitigacdo de volatilidade. Nesta pesquisa,
o término do segundo periodo seccionado serd tomado como médio prazo, enquanto o término

do terceiro periodo serd tomado como longo prazo.

Analiticamente:

Seja:

Vol(t)=0o} a volatilidade condicional em “t”

Define-se:

Vol (k) como a volatilidade condicional média do periodo "«

1

" ,sendo i=1,23.

Onde:

x, = Periodo de 24 meses imediatamente anterior ao corte'” (periodo base)
k, = Periodo de 24 meses imediatamente posterior ao corte (médio prazo)

Kk, = Periodo de 24 meses imediatamente posterior ao término de x, (longo prazo)

16 . . . . ~ N .
O termo “evento” usado nesta pesquisa deve ser entendido como a primeira concessao de GI a economia.
17 . \ A S ~ \
Lembrando que o corte usado nesta pesquisa refere-se a ocorréncia do evento “primeira concessao de GI a
Economia.
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Define-se:

Vol (x,)

I(x. k)= -
( i 1) VOZ (Kl)

que permite comparacdo - de médio e longo prazo - entre a volatilidade

média condicional ex-post e ex-ante ao corte.

Caso I(x;,x,)>1, com i=#1 = Volatilidade média condicional ex-post supera a
volatilidade média condicional ex-ante. Caso I(x,,x,)< 1 a volatilidade média condicional

ex-ante supera a volatilidade condicional média ex-post; havendo, portanto, mitigacdo de

volatilidade.
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5.1 México

Inicialmente ¢ interessante visualizar o grafico da série de volatilidade condicional -
obtida do modelo AR(1) — TARCH(1,1) - tal a buscar intuicdo grafica da evolugdo da
volatilidade dos retornos do indice Mexbol. A barra marcada no grafico corresponde a data

tomada como corte que corresponde a primeira concessao de GI para o México.

Vol Condicional México: Mexbol
0.007 -
0.006 -
0.005 -
0.004 -
0.003 -
0.002 -
0.001 -

0.000 SRFNN ‘ ‘ : ‘ ‘ ‘ ‘

3/7/97 3/7/98 3/7/99 3/7/00 3/7/01 3/7/02 3/7/03 3/7/04

Figura 21 — Grafico da volatilidade condicional do retorno do indice Mexbol obtida do modelo

AR(1)-TARCH(1,1).

O grafico acima sugere mitigacdo de volatilidade tanto no médio como no longo prazo,
sendo a mitigacdo gradual iniciada no médio prazo e intensificada no longo prazo.
Comparando a volatilidade condicional média de médio e longo prazo em relagdo ao

periodo base:

L0y 50y = LOL ) _ 000036631 ) 511179154

Vol'(x,)  0.000507931

Ly, ) = VoL ) _ 000021583, 1 4135117

Vol (x,)  0.000507931

A intuicdo grafica é confirmada. No médio prazo, a volatilidade cai em mais de 27%.
Tal movimento de mitigagdo se intensifica no longo prazo, com queda de mais de 55% da
volatilidade média. Isto confirma a hipotese levantada nesta pesquisa, de que a concessdo de
GI a uma economia emergente tem como consequéncia a mitigagdo de volatilidade em bolsa

de valores no médio e longo prazo.
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5.2 Chile

Abaixo ¢ visualizado o grafico da série de volatilidade condicional - obtida do modelo
AR(1) — TARCH(1,1) - tal a buscar intui¢do grafica da evolugdo da volatilidade dos retornos
do indice IPSA no periodo considerado. A barra marcada no grafico corresponde a data

tomada como corte que indica a primeira concessdo de GI para o Chile.

0.0035 Yol Condicional Chile: Ipsa
0.0030 -
0.0025
0.0020 -
0.0015
0.0010 ‘v
0.0005
0.0000 : ‘ ‘ ‘ | | | |
1/25/89  1/25/90  1/25/91  1/25/92  1/25/93  1/25/94  1/25/95  1/25/96  1/25/97

Figura 22 — Grafico da volatilidade condicional do retorno do indice Ipsa obtida do modelo

AR(1)-TARCH(1,1).

Apesar de haver dois picos de volatilidade apos o corte, o grafico sugere que houve

mitigacao de volatilidade ex-post tanto no médio como no longo prazo.

Comparando a volatilidade condicional média de médio e longo prazo em relagdo ao periodo

base:

(6, 5) = Vol*(zcz) _ 0.00013265 061102445
Vol (x,) 0.00021709

Iy, 1) = Vol (xy) 0.00017712 _ 0.81588734

Vol (x,)  0.00021709

A intui¢do grafica ¢é confirmada. No médio prazo a volatilidade média cai em mais de
38%. No longo prazo também houve mitigacdo de volatilidade, com queda aproximada de
go p g

18% na comparagdo com o periodo base. Assim como no caso mexicano, ¢ confirmada a
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hipotese levantada de que a concess@o de GI a economias emergentes tem como consequéncia

a mitigacdo de volatilidade em bolsa de valores, tanto no médio como no longo prazo.

5.3 india

Abaixo ¢ visualizado o grafico da série de volatilidade condicional - obtida do modelo
AR(1) — TARCH(1,1) - tal a buscar intui¢do grafica da evolug¢@o da volatilidade dos retornos
do indice BSE Sensex no periodo considerado. A barra marcada no grafico corresponde a data

tomada como corte que indica a primeira concessao de GI para a India.

Retorno T
0.006 - India: BSE Sensex

0.005 ~
0.004 -
0.003
0.002
0.001 ~

0
1/20/85 1/20/86 1/20/87 1/20/88 1/20/89 1/20/90 1/20/91 1/20/92  1/20/93  1/20/94

Figura 23 — Grifico da volatilidade condicional do retorno do indice BSE Sensex obtida do

modelo AR(1)-TARCH(1,1).

A percepgao grafica ¢ a de que a volatilidade em bolsa apresentou uma queda inicial
no médio prazo, mas na sequéncia apresentou forte elevagdo de volatilidade no longo prazo;
contrariando, em parte, a hipotese de que a concessdo de GI teria efeito de mitigagdo da
volatilidade tanto no médio como no longo prazo.

Comparando a volatilidade condicional média de médio ¢ longo prazo em relagao ao

periodo base:

Vol (x,) _ 0.000282287

I(x,,x,)= - =
Vol (x,) 0.000353662

=0.798182548

Vol (x;) _ 0.000557837
Vol'(x,)  0.000353662

(i3, K,) = =1.577316363
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A intuicdo grafica ¢ confirmada. No médio prazo a volatilidade média sofre mitigacdo
com uma queda aproximada de 20% em relacdo ao periodo base. J& no longo prazo, no
entanto, o movimento de mitigagdo de volatilidade observado no médio prazo foi revertido em
uma elevagdo de volatilidade, com a alta aproximada de 57% da volatilidade média. Desta
forma, a hipdtese levantada nesta pesquisa de que a concessdao de GI a economias emergentes
tem como consequéncia a mitigagdo, tanto no médio como no longo prazo, da volatilidade em
bolsa s foi confirmada parcialmente no caso da India, ja que s6 foi observado mitigagio de

volatilidade no médio prazo.

5.4 Russia

Abaixo ¢ visualizado o grafico da série de volatilidade condicional - obtida do modelo
AR(1) — GARCH(1,1) - selecionado tal a buscar intuigdo grafica da evolucao da volatilidade
dos retornos do indice RTS no periodo considerado. A barra marcada no grafico corresponde a

data tomada como corte que indica a primeira concessao de GI a Russia.

Retorno

0.025 Russia: RTS

0.010 ~

0.005 ~

0.000 \ \ \ \ \ \ \ \ \ \
9/24/98 9/24/99 9/24/00 9/24/01 9/24/02 9/24/03 9/24/04 9/24/05 9/24/06 9/24/07 9/24/08

Figura 24 — Grafico da volatilidade condicional do retorno do indice RTS obtida do modelo

AR(1)-GARCH(1,1).

A intuicdo grafica mostra que a volatilidade ex-ante e ex-post continua no mesmo
patamar tanto no médio como no longo prazo, o que sugere neutralidade da ocorréncia do
evento de concessdo de GI sobre a volatilidade ex-post.

Comparando a volatilidade condicional média de médio e longo prazo em relagao ao

periodo base:
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Vol (x,) _ 0.000390013

20— =0.9691177
Vol'(x,)  0.000402441

I(xy,x,) =

Vol (r;) _ 0.000388801
Vol (x,)  0.000402441

I(xy,5,) = =0.9661077

A volatilidade média ex-post teve leve mitigagdo de aproximadamente 3% tanto no
médio como no longo prazo, confirmando a intui¢do grafica. Logo, assim como no caso do

Meéxico e do Chile, foi confirmada a hipdtese basica levantada nesta pesquisa.

5.5 Coréia do Sul

Abaixo ¢ visualizado o grafico da série de volatilidade condicional - obtida do modelo
AR(1) — GARCH(1,1) - tal a buscar intuicdo grafica da evolucdo da volatilidade dos retornos
do indice KOSPI no periodo considerado. A barra marcada no grafico corresponde a data

tomada como corte que indica a primeira concessao de GI a Coréia do Sul.

Retorno
0.0010
0.0009
0.0008
0.0007
0.0006 -
0.0005
0.0004
0.0003
0.0002
0.0001
0.0000 T T | T T T )

10/1/1985 10/1/1986 10/1/1987 10/1/1988 10/1/1989 10/1/1990 10/1/1991 10/1/1992

Coréia do Sul: KOSPI

Figura 25 — Grifico da volatilidade condicional do retorno do indice KOSPI obtida do modelo

AR(1)-GARCH(1,1).

A intuicdo grafica sugere que no médio prazo houve mitigacdo de volatilidade, e que
no longo prazo tal movimento se reverteu em aumento da volatilidade média.
Comparando a volatilidade condicional média de médio e longo prazo em relagao ao

periodo base:
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Vol (x,)  0.000162291

~r2) =0.839867676
Vol'(x,)  0.000193235

I(xy,x,) =

Vol (1c;) _ 0.000234597
Vol (x,) 0.000193235

I(k,,5,) = =1.214055184

No médio prazo houve mitigacdo da volatilidade média superior a 15% em relagio ao
periodo base. No longo prazo, porém, foi observado aumento de aproximadamente 21% da
volatilidade. Desta forma, assim como no caso da India, a hipotese levantada nesta pesquisa s6
foi confirmada parcialmente, j4 que somente houve mitigacdo de volatilidade em bolsa de
valores no médio prazo.

Com a comparacao feita entre volatilidade ex-post e ex-ante neste capitulo, foi possivel
verificar se a hipotese basica desta pesquisa tem evidéncia empirica confirmatoria ou nao. Nos
casos do Me¢xico, do Chile e da Russia a hipdtese levantada foi confirmada, tendo sido
observado mitigacdo de volatilidade em bolsa tanto no médio como no longo prazo. Nos casos
da Coréia do Sul e da India, por outro lado, a hipétese s6 foi parcialmente confirmada, tendo
sido observado mitigacdo de volatilidade somente no médio prazo, movimento revertido em
elevacdo de volatilidade no longo prazo. Um fato interessante de frisar ¢ que para aquelas
economias que tiveram consisténcia no seu historico de rating — México, Chile ¢ Russia — a
hipotese basica desta pesquisa foi confirmada. Ja para os paises que perderam o status de GI
apos a primeira elevagdo de rating — India e Coréia do Sul — a hipdtese s6 foi confirmada
parcialmente, tendo ocorrido reversdo do movimento de mitigacdo de volatilidade observado

no médio prazo para uma elevacdo de volatilidade no longo prazo.
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6 CONCLUSAO

O objetivo desta pesquisa foi o de avaliar se a concessdo de Grau de Investimento (GI)
a economias emergentes tem algum efeito de mitigacdo da volatilidade em bolsa de valores,
no médio e longo prazo. E intuitivo pensar que a concessio de GI a economias provoque
redugdo da percepcdo de risco de investidores em relacdo ao pais premiado, o que atrai mais
capital de longo prazo para investimento — este mais estavel por natureza - tendo como
conseqiiéncia a estabilizagdo do fluxo de investimento em bolsa de valores e, portanto,
mitigagdo de volatilidade.

Para testar a hipotese descrita foi modelada a volatilidade dos principais indices de
bolsa de valores de uma amostra, representativa, de cinco economias emergentes que tiveram
suas dividas soberanas elevadas a Grau de Investimento no passado. A modelagem usada
consistiu em modelos da familia GARCH. Dentre os modelos tradicionais, o TARCH e o
EGARCH sao bastante flexiveis, resolvendo problemas como a falta de sensibilidade para
capturar movimentos assimétricos de volatilidade, vistos em modelos GARCH ¢ ARCH; ou
mesmo resolvendo o problema da falta de parcimonia dos modelos ARCH.

Como critérios para a escolha dos modelos foram utilizados, além da significancia
estatistica dos parametros, os critérios de informacdo de Akaike e Schwarz. Para modelar a
média dos retornos, foram utilizadas as fun¢des de auto-correlacdo e auto-correlagdo parcial
que sugerem um processo AR(1) para todos os casos. De fato o processo é confirmado, uma
vez que os residuos padronizados em nivel e elevados ao quadrado deixam de exibir auto-
correlagao ao longo das defasagens, apds a imposi¢ao da estrutura auto-regressiva, garantindo
boa especificacao dos modelos.

Antes de modelar efetivamente as séries amostradas, foram examinadas algumas
caracteristicas estatisticas importantes de cada uma das cinco séries de retornos dos indices.
Foi analisado o histograma; a fungdo de densidade Kernel; o teste Jarque-Bera de
normalidade; o grafico QQ-normal dos retornos padronizados; os coeficientes de curtose e
assimetria; e, por fim, o teste da existéncia do efeito ARCH.

Em todas as séries de retornos foram observados os seguintes pontos em comum: o
teste Jarque-Bera rejeitou a hipotese nula de normalidade da distribuicdo que deu origem aos
dados; a medida de curtose, superior a 3, confirmou o teste anterior indicando a existéncia de
distribuicdo de probabilidade mais afunilada — concentrada - que a normal, caracterizando

uma distribuicdo leptocurtica que tem como caracteristica caldas pesadas, sendo mais
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provavel a ocorréncia outliers. O grafico QQ-normal dos retornos padronizados deslocado da
reta suporte de 45° também sugere ndo-normalidade das distribuigdes. E, por fim, o teste da
existéncia do efeito ARCH rejeitou a hipotese nula de inexisténcia do efeito nos residuos
obtidos das séries de retornos, indicando ser conveniente modelar a volatilidade dos residuos.
Tais resultados confirmaram fatos estilizados verificados empiricamente para séries
financeiras.

Apds a consideragdo dos pontos descritos no paragrafo anterior, foram feitas as
modelagens das séries amostradas. Para os casos do México, Chile ¢ india o modelo
selecionado foi um AR(1)-TARCH(1,1), mostrando forte significancia estatistica dos
parametros estimados a 2% de significancia. Em ambos os casos o efeito ARCH observado
antes da modelagem foi suprimido com a aplicagdo dos modelos, ou seja, ndo foi possivel
rejeitar a hipotese nula de inexisténcia de efeito ARCH nas séries de residuos obtidos dos
modelos TARCH(1,1), indicando boa especificacio dos mesmos. Vale salientar que a
restri¢do de ndo-negatividade dos pardmetros foi atendida nos modelos estimados.

Para os casos da Russia e da Coréia do Sul o modelo selecionado foi um AR(1) —
GARCH(1,1), que, assim como nos casos anteriores, mostrou forte significancia estatistica
além de eliminar o efeito ARCH dos residuos. Aqui também os dois modelos estimados
atenderam a restricdo de ndo-negatividade dos pardmetros.

Uma vez modelados os retornos dos indices, foi possivel gerar a volatilidade
condicional dos retornos para cada série e, portanto, avaliar de forma robusta a evolucao da
volatilidade dos retornos. Para comparar a volatilidade condicional apds a concessdo do GI,
foram seccionados trés periodos como indicado no capitulo 5: um periodo base de
comparagao, ¢ dois periodos representativos do médio e longo prazo.

Na comparagdo feita entre a volatilidade condicional média do periodo base —
volatilidade ex-ante — e a volatilidade condicional média de médio e longo prazo, foi
encontrado um padrao de comportamento em todas as cinco economias, confirmando em parte
a hipotese basica desta pesquisa. Para os cinco paises estudados, houve mitigacdo de
volatilidade no médio prazo. Para o México a redu¢do da volatilidade foi de aproximadamente
27%: para o Chile de 38%; para a india de 20%; para a Russia de 3% e para a Coréia do sul de
16%. Ou seja, houve mitigacdo de dois digitos da volatilidade em bolsa, no médio prazo, para
as economias - com excecdo da Russia onde a mitigagdo observada foi apenas de um digito.

No longo prazo, no entanto, somente trés dos cinco paises emergentes apresentaram
persisténcia de mitigacdo da volatilidade em bolsa, quais sejam: o México, com

aproximadamente 57% de mitigacdo de volatilidade; o Chile com 18% e a Russia com 3%. Ja
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para a India e a Coréia do Sul houve reversio do movimento de redugdo de volatilidade,
observado no médio prazo, para um aumento no longo prazo. A India apresentou elevagio
média de volatilidade aproximadamente de 57%, enquanto a Coréia apresentou elevacdo de
21% no longo prazo; contrariando, parcialmente, a hipdtese levantada.

E interessante relembrar o historico de rating da divida soberana de longo prazo em
moeda estrangeira das cinco economias estudadas. O México tem o seu primeiro registro de
Grau de Investimento em 2000 concedido pela Moody's. Apos tal registro a Moody's manteve
progressividade na sua avaliagdo de risco de crédito soberano, apresentando mais duas
elevacdes de rating apés 2000. A Standard & Poor’s (S&P) e a Fitch também mantiveram
progressividade em suas avaliacdes de rating para o México apods a concessdo de GI, dando
mais duas elevacoes de nota sequencialmente.

O Chile possui a nota Grau de Investimento em todo o histérico de rating das trés
agéncias de avaliagdo de risco. A primeira agéncia a avaliar a divida soberana do Chile em GI
foi a S&P em 1992. Todas as trés agéncias mantiveram progressividade nas suas avaliagoes,
com sucessivas elevagdes de rating.

Para a India foi a Moody’s a primeira agéncia a conceder GI em 1988; no entanto, nio
houve consisténcia na sua avaliagdo tendo sido observado uma sucessdo de elevagdes e
rebaixamentos, inclusive com a retirada do status de GI. Ja a S&P e a Fitch s6 foram conceder
a nota GI para a India recentemente. Até meados dos anos 2000 ambas mantinham avaliagio
de Grau Especulativo.

A Russia foi elevada a GI pela primeira vez em 2003 pela Moody's, que manteve
consisténcia na sua avaliacdo com uma sequéncia de mais quatro elevagdes de nota. A S&P ¢
a Fitch fizeram uma sucessdo de rebaixamentos e elevagdes de nota, apds a primeira
concessao de GI, mas mantendo sempre o status de GI até o ultimo registro.

A Coréia do Sul, por sua vez, ganhou a nota de GI em 1988 com a avaliagdo feita pela
S&P. No entanto, ndo houve consisténcia na avaliacdo e tanto a S&P como a Fitch deram
rebaixamento de nota apos a elevacao a GI, inclusive com a retirada do status de pais seguro
para investimento. A Moody’s foi a Unica entre as trés agéncias a manter consisténcia na
avaliagdo apresentando sucessivas elevagdes de nota.

A evidéncia empirica permitiu confirmar, em parte, a hipotese de que a concessao de
GI a economias emergentes tem como consequéncia mitigacdo de volatilidade em bolsa de
valores, tanto no médio como no longo prazo. Como vimos, todas as cinco economias
apresentaram mitiga¢do de volatilidade no médio prazo, apds o primeiro registro de GI, como

esperado. No entanto, 0 mesmo ndo pdde ser dito para o periodo considerado como longo
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prazo. Houve um misto de resultados, tendo sido observado persisténcia de mitigacdo de
volatilidade no longo prazo apenas para os casos do Mexido, Chile e Rissia. Para a India e a
Coréia do Sul, no entanto, o0 movimento de redu¢do de volatilidade, observado no médio
prazo, sofreu reversao ao apresentar elevacao no longo prazo. Um fato que chama a atencdo ¢
que tanto a India como a Coréia do Sul nio apresentaram consisténcia nos seus historicos de
rating, tendo ocorrido rebaixamentos de notas com a perda do status de GI ao longo do tempo.
J& nas economias que tiveram um historico de rating consistente, com a manutengdo do status
de GI até o ultimo registro de nota — México, Chile e Russia — houve mitigacdo de volatilidade
tanto no médio como no longo prazo.

Fica como sugestdo para pesquisas futuras a investigacdo do efeito da inconsisténcia
da avaliacdo de notas, de agéncias de rating, sobre a volatilidade em bolsa de valores de
economias emergentes.

Por fim, um prognostico possivel para a economia brasileira, que recentemente foi
elevada a Grau de Investimento, é que no médio prazo'® pode-se esperar que a volatilidade
meédia do Ibovespa sofra significativa mitigacdo. Como o final de 2008 e inicio de 2009 foi
um periodo de elevada volatilidade do Ibovespa, como consequéncia do efeito contagio da
crise financeira global, a evidéncia empirica sugere que, ao longo dos proximos meses até
pelo menos o primeiro semestre de 2010, havera forte mitigacdo de volatilidade em bolsa no
Brasil. Somado a isso o fato de que valorizagdes prolongadas de indices de bolsas ocorrem
acompanhadas de periodos de baixa volatilidade, ¢ possivel inferir que o Ibovespa mantera
consisténcia da valorizagdo observada no inicio de 2009 até, pelo mesmo, o primeiro semestre
de 2010 - podendo ser prolongada por mais dois anos caso ndo haja rebaixamento de nota da

divida soberana doméstica.

'8 Tomando como referéncia — corte - o més de abril de 2008, més em que o Brasil recebe o seu primeiro registro
de GI.
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ANEXO A

Correlograma dos residuos padronizados obtidos da série de retornos do indice Mexbol com a

utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation Partial Correlation AT PAC C-Stat Prob

0.035 0.035 B.3347

0.011 -0.012 B.9403 0.003
0.005 0.006 7.0s40 0029
0014 0.014 51120 0.044
0017 0.016 95551 0.049
0.001 -0.000 95567 0.039
0010 o011 10115 0120
0.001 0.000 10123 0182
0.001 0.001 10127 0256
10 0036 0035 16763 0.053
11 0009 0006 17178 0.071
12 0.010 0010 17.B56 0.090
13 0021 0.020 20008 0057
14 0026 0023 23.471 0036
15 0023 0.021 26262 0.024
16 0.013 0.011 27104 0.025
17 0015 0.3 28350 0.029
18 -0.019 -0.022 30277 0.024
19 -0.014 -0.014 31272 0027
20 0.034 0.032 37289 0.007
21 -0.004 -0.003 37.373 001
22 0.004 0005 37473 0.015
23 0.003 0.001 37.5058 0.0
24 0.014 0.011 38540 0022
25 -0.015 -0.019 39.780 0.023
26 -0.018 -0.018 41.3% 0.0
27 0.0M9 017 43577 0018
28 0.007 0.004 43617 0023
29 -0.013 -0.014 44511 0.025
30 0.011 0.010 45146 0028
31 0014 0.013 46249 0029
32 0.005 0.005 46424 0037
33 0.022 0.023 49082 0027
34 -0.001 -0.004 49072 0.036
35 -0.013 -0.012 49925 0038
36 -0.005 -0.004 50.067 0.047

oo~ 0 mod k=

[in}
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Correlograma dos residuos padronizados ao quadrado obtidos da série de retornos do indice

Mexbol com a utilizacdo da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation FPartial Correlation A0 PAC Q-Stat Prob

I 0.007 0.007 02300

0.m7 0017 1.7228 0189
0009 0003 21178 0347
0.020 -0.021 4.2554 0235
-0.000 -0.000 42557 0.373
0.020 -0.019 B.2461 0.283
0026 -0.026 98597 0131
0.018 -0.015 11.600 0.115
0022 00217 14214 0076
10 0.004 0004 14236 0.113
11 -0.023 -0.023 16937 0076
12 0003 0003 16939 0.108
13 -0.006 -0.007 17.1671 0.144
14 0015 0.014 18295 0147
15 0.002 -0.001 18312 0193
16 -0.005 -0.010 18644 0.230
17 -0.012 -0.014 19356 0.257
18 -0.009 -0.009 19763 0287
19 -0.006 -0.006 19941 0336
20 0003 0002 195988 0395
21 0007 0007 20219 0444
22 0082 0oMg 221685 0.390
23 -0.003 -0.004 22217 0447
24 0006 0004 22457 0494
25 0.003 0003 22500 0549
26 -0.005 -0.008 22820 0588
27 0.010 0010 23380 D611
28 0023 0024 26214 05807
29 0.007 0007 26440 0549
30 0.004 0004 265541 0459
31 0011 0012 27148 0615
32 0024 0025 30103 0512
33 0.011 0012 30736 0530
34 -0.013 -0.013 31616 0536
35 -0.002 -0.001 31647 0583
J6 0028 0031 35752 0433
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Resultado da estimacdo do modelo TARCH(1,1) aplicado aos residuos obtidos da série de

retornos do indice Mexbol.

Dependent “ariable: LNMEXICO
tethod: ML - ARCH (Marquardt) - Student's t distribution

Date: 03/26/09 Time: 16:49

Sample (adjusted): 3 5218

Included observations: 5216 after adjustments

Convergence achieved after 14 iterations

“Yariance backcast: ON

GARCH = C(3) + C*RESID(-112 + CIS/"RESIDE1125(RESID(-1)<0)

+ CEIGARCHE)
Coefficient  Std. Error z-Statistic Frah.
C 0000835 0000217 4128136 0.0000
AR 0150110 0013985 1073368  0.0000
“ariance Equation

C 1.13E-05 145E-06 7757993  0.0000
RESID{-1 0035697 0010456 3413997 0.0006
RESIDE1SRESID-1)1<07  0.163941 0018434 9139537 0.0000
GARCH-1) 0845340 0012375 BE.352M1 0.0000
T-DI=ST. DOF B.327304 05857474 1134995  0.0000
R-squared 0.002245  Mean dependent var 0.000552
Adjusted R-squared 0.004092  5.0. dependent var 0.019702
=.E. of regression 0.019668  Akaike info criterion -5.51919%
Sum squared resid 2014939 Schwarz criterion -5.510396
Log likelihood 14401 07 F-statistic 4 577384
Durbin-YWatson stat 2101489 Proh(F-statistic) 0.000122

Irverted AR Roots 5
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ANEXO C

Correlograma dos residuos padronizados obtidos da série de retornos do indice IPSA com a

utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation FPartial Correlation AL PAC Q-Stat Prob

1 0.0258 0.025 3.6004

2-0014 -0.014 47184 0.030
3 0006 0.007 48358 0.087
4 0032 0.032 10057 0.018
5 0034 0032 15794 0.003
B 0.011 0.010 16,385 0.006
7 -0.011 -0.011 16957 0.009
§ 0003 0.003 17.007 0.017
8 0034 0032 2289 0.004
10 0.002 0006 23344 0.005
11 0015 006 24.534 0.0065
12 0.004 0003 24595 0.010
13 0016 0.014 25873 0.01
14 0021 0018 28127 0.009
15 0.047 0.044 39031 0.000
16 0.002 -0.000 39.111 0.001
17 0021 -0.022 41.394 0.000
18 0.006 0.003 41543 0.001
19 0.004 -0.001 41642 0.001
20 0.007 0.004 41911 0002
21 0029 0.030 46215 0.0
22 0.004 0.003 46300 0.001
23 0.021 0.020 45457 0.0
24 0.017 -0.023 49.908 0.0
25 -0.000 -0.002 439,910 0.0
26 0.0 -0.019 51.143 0.002
27 0.003 -0.004 51,180 0.002
25 -0.007 -0.003 51.413 0.003
23 0.007 0.007 51650 0.004
30 -0.004 -0.006 51777 0.008
31 002 0013 52502 0.007
32 0.003 0.002 52540 0.009
33 -0.001 -0.001 52547 0.012
34 0.015 0.013 53686 0.013
35 0021 -0.022 557595 001
36 -0.0$15 -0.017 56960 0011

==
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Correlograma dos residuos padronizados elevados ao quadrado obtidos da série de retornos do

indice IPSA com a utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation

FPartial Correlation

AL PAC

C-Stat

Frob

O B Y I T T S R A ]

0.006 0.00&
0013 0.3

-0.012 -0.012
-0.016 -0.016

0.008 0.010

-0.019 -0.019
-0.014 -0.014

0.004 0.005
0010 0.011
0.008 0.005
0010 0.0

-0.004 -0.004
-0.020 -0.021
-0.009 -0.005

0.0$14 0.016

-0.019 -0.020
-0.008 -0.005

0.me 0.7

-0.013 -0.014

0.001 -0.002
0.018 0.020
0.0m2 0.3

-0.0058 -0.011

0.001 0.002

-0.019 -0.018

0.021 0.020

-0.006 -0.006

0.002 0.003
0.010 0.0029

-0.007 -0.005

0.005 0.004

-0.018 -0.018

0.028 0027

-0.001 0.0

0011 0.01
006 0.015

0.1513
1.0414
1.7147
2.99R9
3.4421
5.20582
61375
62325
6.7661
6.9505
74547
78427
9.6355
10.032
11.043
12.932
13.245
14.532
15.407
15.411
17123
17.893
18.251
18.257
20067
22327
22516
22544
23.020
23,266
23,394
25.061
20928
28.935
29597
30.896

0.307
0.424
0.392
0.487
0.39
0.405
0.513
0.562
0.642
0.682
0.754
0.645
0.691
0.683
0.605
0.655
0.629
0.634
0.695
0.645
0.656
0.691
0.743
0.693
0.617
0.660
0.709
0.732
0.763
0.799
0.765
0.623
0.670
0.683
0.667
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Resultado da estimacdo do modelo TARCH(1,1) aplicado aos residuos obtidos da série de

retornos do indice Ipsa.

Dependent “ariable: LNCHILE
fethod: ML - ARCH (Margquardt) - Student's t distribution

Date: 03/30/09 Time: 16:43

Sample (adjusted): 3 4554

Included observations: 4932 after adjustments

Convergence achieved after 12 iterations

“Yarlance backcast: OM

GARCH = C(3) + C{"RESID(-112 + C{5/"RESIDE1)*2*(RESID(-1)<0)

+ CEMGARCHI-1)
Coefficient  Std. Error z-Statistic Prob
C 0.000590 0000202 2925642 0.0034
AR 0236710 0014146 1673377 0.0000
“ariance Equation

C 7.95E-06 1.22E06 B520386  0.0000
RESID-1) 0107452 0018127 7103533 0.0000
RESIDETPENRESID-1)<0) 0.079542 0019323 4116363 0.0000
GSARCH-1) 0809516 0016148 5015066  0.0000
T-DIST. DOF 9814863 1180904 B241516  0.0000
R-squared 0.043608 Mean dependent var 0.000585
Adjusted R-squared 0.042455 5.0 dependent var 0.014031
o.E. of regression 0.013729  Akaike info criterion -6.023956
Sum squared resid 0.937776  Schwarz criterion -6.014804
Laog likelihood 1801267  F-statistic 37.80704
Durbin-YWatson stat 2040560  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Roots 24




88

ANEXO E

Correlograma dos residuos padronizados obtidos da série de retornos do indice BSE Sensex

30 com a utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation FPartial Correlation A0 PAC Q-Stat Prob

0005 0008 03122

0.014 -0.014 1.4326 023
0.015 0016 27387 0.254
0025 0025 B.3455 0.096
0022 -0.022 91104 0058
-0.028 -0.027 13,410 0.020
0035 0035 204580 0.002
0021 0020 23.035 0002
0.0$17 0.020 24664 0002
10 0.014 0014 25777 0.002
11 0006 0002 25943 0.004
12 00053 0007 26292 0.008
13 0018 0.019 28.023 0.005
14 0002 0002 28.052 0.009
15 -0.022 -0.022 30746 0.008
16 0.018 0.017 32543 0.005
17 0037 0034 39933 0.001
18 -0.014 -0.013 41.010 0.001
19 -0.007 -0.005 41.251 0.001
20 -0.004 -0.009 41353 0.002
21 0.004 0001 41.444 0003
22 -0.001 0002 41.456 0.005
23 0.005 0006 41570 0.007
24 0.002 0005 42014 0009
25 0.001 -0001 42017 0013
26 -0.004 -0005 42115 0017
27 0028 0023 46454 0.008
28 -0.005 -0.005 46577 0.0N1
29 -0.029 0023 51.247 0.005
30 -0.007 -0.009 51531 0.006
31 -0.007 -0.003 51.786 0.008
32 0002 0oM2 52214 0.010
33 0.002 0003 52248 0.013
34 -0.011 -0015 52919 0.015
35 -0.010 -0.011 53,425 0.018
36 0.001 0001 53432 0.024
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Correlograma dos residuos padronizados ao quadrado obtidos da série de retornos do indice

BSE Sensex 30 com a utilizagdo da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation

FPartial Correlation

AL PALC

2-Stat

Frob

1 0002 0.002
2-0.10 -0.010
3 -0.005 -0.005
4 -0.006 -0.008
5 -0.009 -0.009
6 -0.009 -0.002
7 -0m2 -0.02
g -0.006 -0.007
9-0M2Z -0.013
10 0020 0.019
11 0.003 0.002
12 -0012 -0.012
13 -0.006 -0.006
14 0024 0.024
15 -0.010 -0.011
16 -0.000 0.000
17 -0.007 -0.007
18 -0.015 -0.015
19 0.002 0.009
20 -0.004 -0.005
21 0.014 0.014
22 0.005 0.00&
23 -0.002 -0.001
24 0.002 0.003
25 0.6 -0.016
26 -0.009 -0.003
27 -0.007 -0.007
28 0.004 0.004
29 0.008 0.003
30 -0.000 -0.001
31 -0.007 -0.007
32 0.005 0.00&
33 -0.004 -0.004
34 -0.003 -0.003
35 0.011 0.01M
36 -0.008 -0.007

0.0314
0.5407
0.69596
0.59593
1.3271
1.7800
2.5453
2.7685
36112
5.68031
5.63595
6.5750
6.7529
10.041
10.648
10.648
10.943
12,162
12.605
12.685
13.733
13.946
13.965
14.413
15.863
16.319
16.588
16.659
17.006
17.008
17.266
17.459
17.5629
17.584
18.297
18.629

0.462
0.705
0.526
0.857
0.877
0.863
0.906
0.520
0,758
0.528
0.532
0.572
0.691
0713
0777
0813
0.790
0514
0.854
0.544
0.572
0.903
0914
0.893
0.905
0.921
0938
0.945
0.962
0.965
0.976
0.9582
0.9587
0.9587
09585
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Resultado da estimacdo do modelo TARCH(1,1) aplicado aos residuos obtidos da série de

retornos do BSE Sensex 30.

Dependent Yariable: LMIMDIA,
Method: ML - ARCH (Margquardt) - Student's t distribution

Date: 03/31/09 Time: 10:04

Sample (adjusted): 3 5549

Included observations: 5547 after adjustments

Convergence achieved after 13 iterations

“ariance hackcast: OM

GARCH = C(3) + CPRESIDE-112 + G5 RESIDE 12 (RESIDE-1)<0)

+ CEGARCH-1]

Coeficient  Std. Error z-Statistic Prob.
C 0000725 0000220 3294152 00010
AR 0125788 0013963 9003586 0.0000
“ariance Equation

C 1.07E-05 1.71E06  B5.263681 0.0000
RESIDE1)2 0020982 0012803 71068662 0.0000
RESIDETPEHRESIDE<0) 0077079 0017827 4299509 0.0000
GARCHE) 0.845062 0012914 B5.43773  0.0000
T-DIST. DOF 6715666 0495376  13.55671 0.0000
R-squared 0.005163 Mean dependent var 0.000326
Adjusted R-sguared 0.004086  5.0. dependent var 00191739
=.E. of regression 0.019140  Akaike info criterion -5.37 2960
Sum squared resid 2029531 Schwarz criterion -5.364604
Log likelihood 1490890  F-statistic 4792077
Durbin-Watson stat 2075553 Prob(F-statistic) 0.000070

Inverted AR Roots A3
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ANEXO G

Correlograma dos residuos padronizados obtidos da série de retornos do indice RTS com a

utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation FPartial Correlation A PAC G-Stat Prob

i 0.055 0.053 11.550

0.02% 0025 14327 0.000
0014 0011 14,993 0.001
0023 0.021 16.801 0.001
0.010 0.007 17141 0.002
0.024 0.021 19.002 0.002
0038 0033 23.401 0.001
0.my 0.2 24392 0.001
0.0358 0.034 29135 0.000
10 0028 0022 31.714 0.000
11 -0.018 -0.025 32.792 0.000
12 0023 0022 34542 0.000
13 0023 0023 37.084 0.000
14 -0.021 -0.0258 38.519 0.000
15 0.003 0007 38728 0.000
16 -0.008 -0.012 33.944 0.001
17 0016 -0.019 39.845 0.007
18 -0.002 -0.001 39.866 0.001
19 -0.005 -0.005 39956 0.002
20 0.013 0014 40541 0.003
21 0.008 D009 40827 0.004
22 0037 0033 45311 0.002
23 -0.008 -0.010 45551 0.002
24 -0.008 -0.003 45533 0.003
25 0020 D020 47201 0.003
26 -0.017 -0.015 43134 0.004
27 0.0$10 D.O12 43485 0.005
28 0.9 D016 49648 0.005
29 0.003 -0.002 49683 0.007
30 0.002 D000 49651 0.010
31 0.021 0018 51.142 0.009
32 -0.007 -0.011 51.294 0.012
33 -0.012 -0.011 51771 0.015
34 0.005 0002 51.845 0.020
35 0.010 0007 52200 0.024
J& 0.01% 0021 53356 0.024

O B Y I T T S R A ]
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Correlograma dos residuos padronizados ao quadrado obtidos da série de retornos do indice

RTS com a utilizagdo da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation

FPartial Correlation

AL PAC

Q-Stat

Frob

1 0M2 0.z
2 0005 0.006
3 0033 0.033
4 -0.012 -0.013
5-002 -0.012
6 -0.017 -0.015
7 -0.020 -0.01%
g -0.030 -0.029
9 -0.005 -0.003
10 -0.022 -0.021
11 -0.017 -0.015
12 -0.004 -0.005
13 0.000 0.001
14 -0.015 -0.016
15 -0.008 -0.009
16 0.000 -0.002
17 0.002 0.008
18 0.006 0.004
19 -0.020 -0.022
20 -0.008 -0.010
21 -0.001 -0.002
22 -0.006 -0.006
23 -0.002 -0.009
24 -0.014 -0.015
25 -0.18 -0.019
26 0.007 0.007
27 -0.021 -0.022
28 -0.008 -0.006
29 -0.005 -0.003
30 -0.010 -0.011
31 0020 0018
32 0.M0 0.003
33 -0.001 -0.004
34 0.002 -0.003
35 -0.12 -0.016
36 -0.012 -0.013

0.4914
0.5985
41893
46474
5.0968
6.1051
74161
10,441
10.512
12125
13.033
13.094
13.0895
13.803
13.997
13.997
14.264
14,3592
15.7594
16.016
16.019
16.137
16.357
17.058
18.141
18.309
19.811
19.946
20,032
20363
21689
21.998
22.000
22,008
22504
23018

0.439
0123
0.200
0.275
0.295
0.284
0165
0.231
0.206
0222
0.287
0.362
0.385
0.450
0.526
0579
0.639
0.607
0.656
0.715
0.762
0.796
0.506
0.796
0529
0.500
0.823
0.863
0.881
0.865
0.883
0.907
0.927
0.934
0.940
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ANEXO H

Resultado da estima¢do do modelo GARCH(1,1) aplicado aos residuos obtidos da série de

retornos do RTS.

Dependent “ariable: LMNRLUSS1A,

fethod: ML - ARCH (Margquardt) - Student's t distribution
Date: 0406/02  Time: 1514

Sample (adjusted): 3 3316

Included observations: 3314 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations

“ariance backcast: ON

GARCH = C(3) + CAT'RESIDE12 + CEPTGARCH-1)

Coefficient  Std. Error z-Statistic Fraoh.

c 0001986 0000352 5636R53  0.0000
AR 0121190 0017849 B.7B9752  0.0000

Yariance Equation

c 1.26E-06 2B3E-06  4.511481 0.0000
RESIDE-1 0163293 0017225 9480180  0.0000
GARCHE-T) 0834654 0014566 5577093 0.0000

T-DIST. DOF 5515371 0.535840 1030042 0.0000

R-squared 0.018992  Mean dependent var 0.000557
Adjusted R-squared 0017502  35.0. dependent var 0.025716
=.E. of regression 0.028464  Akaike info criterion -4.786301

Sum sguared resid 2680111 Schwarz criterion -4 775247
Log likelihood 7936.901  F-statistic 1260855
Durbin-Watson stat 1.8944206  Prob(F-statistic) 0.000000

Inverted AR Hoots 12
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Correlograma dos residuos padronizados obtidos da série de retornos do indice KOSPI com a

utilizag@o da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation

FPartial Correlation

AL

PALC

2-Stat

Frob

[ Bt I R N S Y N R

—
[ R A ]

1
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
2
20
29
30
3
32
33
34
35
36

0.014
-0.007
0.033
0.009
-0.005
-0.004
-0.0$10
0.0$145
0.029
0.0$13
0.022
0.0$15
0.0$49
0.0$18
0.024
0.0$m2
0.041
0.009
0.005
0.00a
-0.006
-0.009
0.003
0.0o07
0.0$17
0.013
0.0o07
0.005
0.013
-0.0$19
0.010
0.013
0.00z2
0.014
0.00z2
0.036

0.014
-0.007
0.033
0.005
-0.005
-0.005
-0.010
0.0$15
0.029
0.013
0.022
0.0$12
0.018
0.0$17
0.023
0.011
0.039
0.00&
0.007
-0.004
-0.005
-0.011
0.007
0.005
-0.020
0.009
0.002
0.002
0.010
0.0
0.009
0.010
0.003
0.014
0.000
0.036

1.3146
1.6297
8.6260
91147
9.2650
9.35870
9.9759
11.410
16.931
18.012
21.286
22753
250584
27270
30,967
31.954
42 756
43271
43,659
43,659
43,8593
44,430
44 4581
44817
46 BH1
47 845
43,130
43,284
49,435
51.789
52,430
53,586
53.621
55147
55.180
B3.621

0.202
0.0$3
0.025
0.055
0.095
0126
0122
0.031
0.035
0.oe
0.oe
0.014
0.011
0.006
0.007
0.000
0.000
0.001
0.001
0.002
0.00z2
0.003
0.004
0.004
0.004
0.005
0.007
0.007
0.008
0.007
0.007
0.010
0.009
0.012
0.002
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Correlograma dos residuos padronizados ao quadrado obtidos da série de retornos do indice

KOSPI com a utilizagdo da estrutura AR(1) para modelar a média dos retornos.

Autocorrelation FPartial Correlation A PAC Q-Stat Prob

1 0003 0.003 00480

2 009 0018 23785 0123
3 0016 0.016 4.1095 0123
4 -0.003 -0.003 4.1534 0.245
5 0022 0022 73661 0118
6 0.000 -0.000 ¥.3663 0195
7 -0.025 -0.026 11.364 0.073
g -0.005 -0.006 11.558 0.116
90021 -0.020 14552 0.063
10 0.000 0001 14.552 0.104
11 -0.021 -0.020 17.479 0.064
12 -0.002 -0.000 17512 0.094
13 -0.023 -0.022 20843 0.053
14 -0.025 -0.024 24.897 0.024
15 -0.018 -0.018 27.074 0.8
16 -0.017 -0.0M6 28975 0.016
17 -0.009 -0.008 29493 0.021
18 0.006 0007 29736 0.0258
19 -0.005 -0.003 29901 0.038
20 -0.014 -0016 31.235 0038
21 -0.014 -0015 32545 0038
22 -0.005 -0.006 32679 0.030
23 0.011 0010 33544 0035
24 -0.020 -0.022 36167 0.040
25 -0.06 0017 37867 0.036
26 0.011 0011 38625 0.040
27 -0.003 -0.004 33.753 0.031
28 0.007 0004 39115 0062
29 0.010 0003 39734 0.069
30 0.003 0002 39850 0.036
31 0.002 -0002 39872 0107
32 -0.003 -0.005 39.924 013
33 -0.012 -0014 40933 0134
34 -0.003 -0.005 4099 0160
35 -0.024 0026 44908 0100
36 0.001 0001 44918 0122
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Resultado da estima¢do do modelo GARCH(1,1) aplicado aos residuos obtidos da série de

retornos do indice KOSPI.

Dependent “ariable: LMCOREIA

Method: ML - ARCH (Margquardt) - Student's t distribution
Date: 040602 Time: 16:44

Sample (adjusted): 3 6517

Included observations: B515 after adjustments
Convergence achieved after 14 iterations

“ariance backcast: ON

GARCH = C(3) + CATRESID-112 + CEIFGARCH-1)

Coefficient  Std. Error z-Statistic Prab.
c 0000427 000OMes 275559083 0.0053
AR 0.095571 0012924 74180687  0.0000

“ariance Equation

C 115E-068  319E07 36024268 0.0003
RESID{-12 0102951 0007923 12895816  0.0000
GARCH-1) 0901192  000RS26 1301232 0.0000
T-DIST. DOF 8626771 0839904 1027114 0.0000
R-squared 0013108 Mean dependent var 0.000250
Adjusted R-squared 0012350  S.0. dependent var 0.020015
=.E. of regression 0.019891  Akaike info criterion -5.588580
Sum sguared resid 2575310 Schwarz criterion -0, 5892634
Log likelihood 1824435  F-statistic 17 29065
Durbin-YWatson stat 1.950822  Prob(F-statistic) 0.0000a0

Inverted AR Roots 0




