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REsSumMO

O propdsito deste estudo foi quantificar o risco de mercado a que as
principais empresas energéticas presentes na Euronext Lisboa estiveram
expostas no periodo entre dezembro de 2012 a junho de 2017 e apresentar, de
forma cronoldgica, os eventos que podem ter provocado perdas nos retornos
superiores ao risco de mercado estimado. Para quantificar tal risco foi usada a
medida Value at Risk, calculada através das abordagens econométrica e
RiskMetrics, fazendo uso de previsdes da volatilidade a 1 passo ja existentes.

Palavras Chave: Value at Risk, Modelos GARCH, RiskMetrics,
Empresas energéticas, Euronext Lisboa
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1. Introducéo

As empresas estdo constantemente expostas a riscos de diversas
naturezas. Para sobreviverem, devem efetuar uma gestéo eficaz destes riscos,
através da tomada de decisdo consciente e ponderada. Por exemplo, o
investimento em energias renovaveis por parte de uma empresa energética
acarreta o risco da sua producdo nao ser lucrativa, devendo a empresa estudar
a sua viabilidade antes de decidir. As empresas que nao consideram tais riscos
ficam expostas as consequéncias da sua negligéncia, podendo estas ser a

perda de varios clientes ou até a sua faléncia técnica.

Segundo Jorion (2006), existem duas principais categorias de risco,
sendo estas Riscos de Negdécio e Riscos Financeiros. Os Riscos de Negdécio
sdo os que decorrem da atividade normal da empresa na tentativa de criar
lucro, tal como no exemplo anterior. Quanto aos Riscos Financeiros, estes
provém da ocorréncia de desvalorizacdes dos ativos da empresa. De acordo
com Tsay (2013), os Riscos Financeiros podem ser divididos em trés
categorias, sendo elas: Risco de Mercado; Risco de Crédito; e Risco
Operacional. O foco de analise neste estudo € o Risco de Mercado, que
consiste no risco de desvalorizacdo dos ativos da empresa decorrente de

oscilacdes do seu valor nos mercados financeiros.

Este estudo tem como objetivo, numa primeira fase, quantificar o risco
de mercado a que as principais empresas energéticas cotadas na Euronext
Lisboa — EDP, Galp, REN e EDP Renovaveis — estiveram expostas entre
dezembro de 2012 e junho de 2017. Como é sabido, na primeira parte deste
periodo, Portugal sofreu as consequéncias da crise financeira global, com
origem nos Estados Unidos da América, em 2008, e da crise das dividas
soberanas na Zona Euro, estando as empresas portuguesas expostas a

acontecimentos geradores de maior volatilidade nos retornos das suas agoes.

A medida a partir da qual foi mensurado o risco de mercado para as
empresas acima referidas foi o Value at Risk (VaR), tendo sido calculado com

base nas previsbes a 1 passo para um nivel de probabilidade de 5%. Em
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particular, foram usadas as previsdes dos retornos e volatilidade baseadas em
modelos econométricos de heterocedasticidade condicionada — GARCH,
EGARCH, GJR-GARCH e IGARCH - e RiskMetrics bem conhecidos.

Um segundo objetivo deste estudo € identificar cronologicamente as
observacbes que foram de tal modo extremas que geraram quedas nos
retornos superiores ao VaR estimado e interpretar criticamente os eventos que

podem ter provocado tal fenébmeno.

Segue-se uma breve descricdo das seccdes integrantes deste
trabalho. Na seccéo 2 é apresentado o conceito e formalizagéo tedrica do VaR,
bem como os modelos econométricos e RiskMetrics que deram origem as
previsGes dos retornos e da volatilidade usadas no calculo desta medida. De
seguida, na seccao 3 é efetuada uma analise descritiva das séries dos retornos
de cada empresa, relacionando as suas estatisticas com os factos estilizados
destas séries e efetuando testes a normalidade das suas distribuicbes. A
metodologia de elaboracdo pratica é descrita na seccdo 4. Na seccédo 5 é
apresentada a cronologia de eventos que levaram a perdas superiores ao VaR,
distribuida por periodos aproximadamente anuais. Por ultimo, na seccédo 6 séo

listadas as conclusdes retiradas na elaboracéo deste estudo.

E importante referir que foram utilizados dados e célculos para as
previsdes da volatilidade efetuados por Rui Louro, ex-aluno do Mestrado em
Econometria Aplicada e Previsdo (MEAP) e atual aluno do Programa de
Doutoramento em Matematica Aplicada a Economia e Gestdo (PDMAEG), a
guem se agradece a disponibilidade e o esclarecimento de duvidas.

2. Revisao literaria

Nesta seccdo sao definidos os conceitos base para a elaboracédo do
deste estudo. Em primeiro lugar, sera apresentado o VaR, bem como exemplos
da sua obtengdo. Em segundo lugar, expde-se a abordagem econométrica

como metodologia de calculo do VaR, focando nos modelos que originaram 0s
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resultados empiricos a apresentar. Por dltimo, ser4 exposta a abordagem ao

calculo do VaR designada por RiskMetrics.

2.1. Conceito de VaR

O conceito de Value at Risk, ou VaR, pode ser definido como a
estimativa da desvalorizacdo potencial de um ativo de uma empresa, em
unidades monetarias, devido a oscilagbes anémalas nos mercados financeiros,
para um dado periodo de tempo e nivel de probabilidade (Tsay, 2005). Um dos
principais objetivos da analise do VaR € assegurar a continua viabilidade
financeira de uma empresa, mesmo no decorrer de um acontecimento
“catastroéfico”, sendo, portanto, uma medida do risco de mercado a que a
empresa esta exposta. Este conceito é tdo importante no controlo deste tipo de
risco que, de acordo com o estabelecido nos acordos de Basileia, é usado no
calculo dos requisitos de capital das instituicbes financeiras, sendo o seu

calculo uma exigéncia das entidades reguladoras do setor.

Encontram-se na literatura duas definicdes do VaR. Em Tsay (2005),
por exemplo, a variavel aleatéria usada no calculo desta medida é a variacao
do valor de um ativo, enquanto em Tsay (2013), pelo contrario, a variavel

aleatéria usada € a sua perda potencial. Aqui opta-se pela primeira abordagem.

Assim sendo, defina-se n, simultaneamente, a Ultima observacédo da
amostra e o momento no qual se vai proceder ao célculo do VaR.
Adicionalmente, defina-se AV,,,; como a variavel aleatéria que descreve a
variacdo do valor de um ativo, em unidades monetérias, desde 0 momento n
até ao momento seguinte, n+ 1, isto é, AV, ,; = V41 — V. Por dltimo, seja,
genericamente, F(x) a funcao distribuicdo de AV, condicionada a informacéo
disponivel até ao periodo n. O VaR de uma posicéo longa (dmbito do estudo) a

1 dia com nivel de probabilidade a é definido pela expressao seguinte:

(1) & = P[AVpy1 S VaRps14l7,] = F(VaR,11,4) -

Em que F, corresponde a informacé&o disponivel até ao periodo n . Isto

significa que a probabilidade de um ativo incorrer numa perda superior ao VaR
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€ igual a a. De notar que, como o VaR esta associado a desvalorizacoes, isto
é, AV,+1 <0 e pode-se afirmar que, no geral, também esta medida seré

representativa de perdas muito fortes para um a pequeno.

A funcao distribuicdo da variavel AV, esta intimamente relacionada
com o VaR, pois corresponde a multiplicacdo do valor atual do ativo pelo a-
enésimo quantil da cauda esquerda da funcdo F(x). Pode entédo afirmar-se que,

para uma funcéao distribuicdo F(x) conhecida e probabilidade a, a medida:

(2) qs = inf{x|F(x) = a} com 0 <a<1,

corresponde ao quantil de ordem «a da distribuicdo F(x), onde inf significa o
menor numero real a satisfazer F(x) = a. Assim, pode dizer-se que para F(x)
se verifica a condi¢do: VaR, .1, = qgV;,, sendo qg doravante designado por
valor critico da distribuicdo. Em contexto pratico, € praticamente impossivel

conhecer o formato exato da fungéo distribuigédo F(x).

Para simplificar a compreensédo destes conceitos, € apresentado um
pequeno exemplo, com 1.000 observacgdes de AV seguindo um comportamento
probabilistico de uma distribuicdo Normal estandardizada. As premissas

utilizadas na producao deste exemplo séo as seguintes:

o V1_000 =100000,00 u.m.
e «a=0,05

No exemplo apresentado, a obtencdo do VaR é uma tarefa simples,
uma vez que € conhecida a funcdo distribuicdo de AV,,; . Assim, 0
VaR1 01,005 = —1,645 % 100.000,00 u.m.= —164.500,00 u.m . Como referido
acima, geralmente, esta distribuicdo ndo é conhecida, havendo a necessidade

de assumir distribuicGes empiricas com base nas caracteristicas da série.

Recorrendo a metodologia explicativa presente em Tsay (2013),
pretende-se demonstrar como obter o VaR quando a funcéo distribuicdo F(x) é
conhecida. Assumindo que a variacdo de um ativo, X, segue uma distribuicéo

Normal tal que AV, ~ N(u, 0#), 0 VaR é calculado através da férmula seguinte:
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(3) VaRn+1,a = Ups1 T+ qgco-n+1 )

em que q corresponde ao «a -enésimo quantil da distribuicio Normal

estandardizada.

2.2. Abordagem econométrica

Através da leitura da subseccao anterior, conclui-se que, para calcular
0 VaR, é necessario dispor de informacdes sobre o comportamento da série
que, muitas vezes, ndo sdo possiveis de conseguir. Para contornar esta
dificuldade utilizam-se modelos econométricos que modelam o comportamento
das séries de forma a obter previsbes dos retornos e da volatilidade,
assumindo uma dada distribuicdo probabilistica. Antes de prosseguir, é
importante definir os retornos, recorrendo a Nicolau (2012). Definam-se os
retornos em tempo continuo relativos ao momento t como r, € 0S pre¢cos de

fecho do mesmo momento como P;. Assim, a relacdo seguinte é verdadeira:

(4) Tt=lnPt—lnPt_1.

As séries dos retornos apresentam caracteristicas especificas que
devem ser tidas em conta na escolha dos modelos a utilizar. Segundo Nicolau
(2012), quando existem variagdes acentuadas nos retornos, estas s&o
seguidas por variacbes acentuadas em ambos o0s sentidos. Através desta
especificidade, € possivel concluir que as séries dos retornos séo
heterocedasticas, dado que a sua variancia é ndo constante ao longo do
tempo. A presenca de heterocedasticidade é uma das principais caracteristicas
das séries dos retornos, sendo por isso necessario a utilizacdo de modelos que

possibilitem a sua modelacao.

Pelo que foi dito anteriormente, para modelar séries de retornos
utilizam-se modelos de heterocedasticidade condicionada (HC). Estes modelos
diferem dos restantes porque assumem que a variancia da série € néao
constante, através da especificacdo de um processo multiplicativo dos erros.
Recorrendo a Nicolau (2012), defina-se o erro de um modelo HC pelo processo

multiplicativo u; = g,€; € assumam-se as premissas seguintes:
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i. {e:} & uma sucessdo de variaveis aleatorias com média 0 e
variancia 1
ii. €; eu;_ sao independentes, k € N

iii. o, pode ser obtido tendo F;_;
Em que F._; = {ry, ..., 1:_1}. A partir das hipéteses anteriores obtém-se:
(5) E(u¢|Fiq) = E(01€c|Fi_1) = 01 E(€|Fr—1) =0
(6) Var(ug|Fe_q) = E(0f€f|Fe—1) = 0fE(ef|Fe—1) = of

Por o7 ser ndo constante, conclui-se que os modelos HC tém em conta a

heterocedasticidade das séries de retornos.

Outra caracteristica das séries dos retornos, identificada por Nicolau
(2012), é o facto de apresentarem distribuicbes de probabilidade com caudas

pesadas, isto é, distribuicdes leptocurticas. Ora, recorrendo as premissas

assumidas para o0 processo €; e acrescentando que €, ~ N(0,1), é possivel

provar que:
W E(u) =0

(8) Var(u,) = E(uf) = E(of)
(9) Eud) =0

(10) IC))

w=
E(uf)?

Assim, conclui-se que os modelos de HC também possibilitam a modelacdo

das séries de retornos assumindo distribui¢cdes leptocurticas.

Neste estudo foram usados como fonte para calculo do VaR previsdes
calculadas através de varios modelos de HC, nomeadamente, da classe
GARCH. Estes distinguem-se, por exemplo, dos ARCH, por precaverem séries

com dependéncia temporal da volatilidade muito longa. A formalizacdo destes
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modelos foi efetuada recorrendo a Tsay (2005) e Nicolau (2012). Segue-se
entdo a apresentacédo dos modelos da classe GARCH.

2.2.1. GARCH

Considere-se a série r como 0s retornos de um ativo de determinada

empresa. O modelo GARCH (p, q) que descreve o comportamento desta série é:

(11) Te = He T U
(12) U = O0¢€¢
(13) ot =w+IL aqui ; + Z?:l (s

As equacoes (10) e (12) definem, respetivamente, a equagéo da meédia
e da volatilidade dos retornos do ativo. Através destas duas equacdes, pode
obter-se as previsfes a 1 passo para 0s retornos e para a volatilidade através
do célculo do valor esperado condicionado a F,, e da variancia condicionada a
F,, denotadas por 1,,(1) = E(1},41|F,) € 62(1) = Var(r,41|F,)-

A distribuicdo condicional de r,,; assume assim a forma seguinte:

(14) Tnsl Fu~ F[rn (1)' O-r%(l)]

Por ultimo, aplicando a informacédo obtida nos resultados expostos acima, a

expressao de calculo do VaR pode ser definida por:

(15) VaRn+1,a =1,(1) + qgo—n(l)

em que g5 é 0 a-enésimo quantil da distribuicdo probabilistica assumida. Por
exemplo, caso se assuma que a distribuicdo € uma Normal estandardizada,

para um nivel de probabilidade de 95%, vem:

(16) VaRp 1,005 = (1) — 1,6450,(1)

Adicionalmente, se for assumido que, em média, os retornos de tal ativo sdo 0,

entdo o VaR é obtido simplesmente atraveés da expressao:

(17) VaRy 115005 = —1,6450,(1)
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Apesar do modelo GARCH permitir modelar parte das caracteristicas
especificas das séries dos retornos, sendo um modelo genérico, apresenta
algumas limitacdes, como por exemplo o facto de ndo ter em conta a assimetria
negativa habitualmente verificada nestas séries. Para ultrapassar tais
limitacdes, sdo efetuadas transforma¢des ao modelo genérico, tornando-o mais
complexo. Algumas destas transformagdes, que deram origem aos valores das

previsdes da volatilidade usadas neste estudo, sdo apresentadas de seguida.

2.2.2. Integrated GARCH

Em primeiro lugar, é formalizado o modelo IGARCH. O erro do modelo

para a média condicional de r; ,u;, segue um modelo IGARCH (p, q) se:

(18) ut = O'té't
(19) Utz =w+ Z?=1 aiu?ﬂ—i + 25‘;1 ﬁj0t2+1—j

De forma a simplificar a analise deste modelo, assuma-se que se esta
perante um IGARCH(1,1), a partir do qual se obtém a equacéo da volatilidade

o =w+ aqu?_; + pi02 4, onde a; + B; = 1. Daqui vem:

(21) uz =w+ (a; + fut — Pive—s + ¢
(22) uz =w+ufy — v + v,
(23) A-Luf=w—Pve g + v,

Assim, é possivel concluir que uf é um processo ARIMA(0,1,1), razdo

pela qual este modelo se chama Integrated GARCH.

Uma das propriedades principais do modelo IGARCH é que, apesar de
u; ndo ser estacionario de segunda ordem (ESO), a condi¢cdo necesséria e
suficiente para que seja estritamente estacionario (E(log(B; + a,€2)) <0) é
menos exigente que a mesma para o0 modelo GARCH(1,1) ser ESO (a; + f; <
1) . Este facto implica que a distribuicAo de probabilidade conjunta de

(uq, Uy, ..., ug) seja igual a de (ug, Uryq, -, Ursg) Para todo o t e k; as funcdes
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densidade de probabilidade sdo constantes no tempo f(u;) = f(u,) para todo o

. ., T - 14
t e s; e que o2 é uma variavel aleatdria limitada em probabilidade e 62 - o%(w),
sendo ¢?(w) uma variavel aleatéria. Por fim, varios estudos demonstram que

0s testes assimptoticos habituais permanecem validos.

2.2.3. GJR-GARCH

Em segundo lugar, apresenta-se o0 modelo GJR-GARCH, inicialmente
proposto por Glosten et al. (1993), também conhecido por TGARCH. Como
sera aprofundado na seccdo 3, as distribuicbes das séries dos retornos
apresentam, de uma forma geral, assimetria negativa. Ora, o0 modelo genérico
GARCH ndo captura este efeito tdo importante nas séries financeiras. Para que
a caracteristica da assimetria negativa seja modelada, a volatilidade da série
em analise deve responder ao sinal de u;, ou seja, deve ter um efeito superior
para u; < 0 e um efeito inferior para u, > 0. Para ultrapassar esta limitacao,

utiliza-se o modelo GJR-GARCH que se define da seguinte forma:

(24) O'tz =w+ 2?:1 aiu§+1—i + Z?:l ﬁjo't2+1—j + Z?:l Viu?—ir{ut_i<0}
lseu,_; <0
(25) Fug-i<0y = {O seu,_; =0

Através deste modelo, a hipétese do efeito assimétrico negativo pode
ser testada, assumindo as hipéteses nula, Hy: y; = 0, e alternativa H,:y; > 0,

seguindo a metodologia do teste Wald.

2.2.4. Exponential GARCH

Por dltimo, define-se o modelo Exponential GARCH (EGARCH),
proposto por Nelson (1991). Este formaliza a equagéo da variancia condicional

da forma seguinte:

(26) logo? =w+3YF  a;logo?;+ XL, B [|ut_i| _E {|ut_i|}] 300 (uL)

Ot—i Ot—i Ot—i
O modelo GARCH imp8e que os parametros a; e ; sejam positivos, o
gue se revela bastante limitativo e reduz a qualidade dos resultados obtidos.

Pelo contrario, no modelo EGARCH n&o séo impostas quaisquer restricoes a
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estes parametros, pois o facto da variancia condicional seguir uma distribuicéo
Exponencial implica que os valores obtidos para este momento sejam positivos.
Sem restricbes aplicadas aos parametros, espera-se que as conclusdes a
retirar dos resultados do modelo sejam mais robustas. Adicionalmente, o
modelo EGARCH, ao contrario do modelo genérico, e tal como o modelo GJR-
GARCH, permite ter em conta a caracteristica da assimetria negativa. Na
pratica, tal como dito por Su (2010), esta relacdo pode ser verificada na Tabela

I, em anexo.

Assim conclui-se que o modelo EGARCH, ao nao restringir o0s
parametros do modelo e ao permitir que a assimetria da variancia condicional
seja negativa, apresenta-se, em teoria, como uma alternativa superior ao
modelo GARCH.

2.3. Abordagem RiskMetrics

Para além da abordagem econométrica ao calculo do VaR através dos
modelos da classe GARCH apresentados na secg¢do 2.2, foi usada a
metodologia RiskMetrics, desenvolvida pelo banco de investimentos JP
Morgan. Com base nos conhecimentos expostos em Tsay (2005) e Nicolau

(2012), apresenta-se sucintamente esta abordagem.
A metodologia RiskMetrics € definida pelas expressfées seguintes:

(27) Ty = Og€¢
(28) ot =1—- DrE,+1c2,, 0<1<1

onde processo {¢;} verifica as premissas enunciadas na secc¢ao 2.2. De facto, é
possivel provar que, nestas condi¢des, r; segue um processo IGARCH (1,1)

comw = 0, e u; = 0, ou seja, constante e média condicional nulas.

Tal como na abordagem econometrica, para calcular o VaR, 4, €
necessario estudar a distribuicdo condicional de r,,;. Em primeiro lugar,

sabendo que a média do processo €; € 0, tem-se que:

10
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(29) E(rn41lF) =0
(30) Var(rn+1|:7:n) = 0-1%

Com base nas equacdes (28) e (29), sdo conhecidas a média e a variancia
condicionais dos retornos do periodo seguinte, pelo que, assumindo a

distribuicdo Normal para a distribuicéo de r,,,; condicionada a F, vem:

(31) rn+1| :Fn“’ N(Or 0-1%)

Por ultimo, aplicando os resultados obtidos anteriormente, conclui-se que o

VaR segundo a metodologia RiskMetrics se obtém pela expresséo seguinte:

(32) VaRn+1,a = qgo—n

Por exemplo, caso se pretenda calcular o VaR, para um nivel de probabilidade

de 5%, vem:

(33) VaRn+1;0_05 = _1,64‘50—“
3. Analise descritiva da amostra

Tal como referido anteriormente, pretende-se calcular o VaR das séries
de retornos das principais empresas do setor energético cotadas na Euronext
Lisboa. Para tal, é necessario estudar a amostra recolhida, sendo o objetivo
desta seccao obter as principais estatisticas descritivas e identificar padrdes
comportamentais associados aos retornos de cada empresa. Para efetuar as

analises presentes nesta sec¢do recorre-se ao software econométrico Eviews.

3.1. Classificacédo da informacéao recolhida

A amostra recolhida tem uma frequéncia diaria e diz respeito ao
periodo que se inicia no dia 14 de dezembro de 2012 e que termina no dia 13
de junho de 2017, totalizando 1.147 observacOes. A variavel observada foi o
preco de fecho das acbes das empresas energéticas presentes na Euronext
Lisboa - EDP, Galp, REN e EDP Renovaveis. Dado que o foco da analise recai
sobre os retornos destas empresas, e ndo sobre os pregos de fecho, recorre-se

a relacdo apresentada na equacéao (4).

11
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Para ter uma visdo geral do comportamento dos retornos de cada
empresa, na Figura |, presente em anexo, apresentam-se os gréaficos relativos
as seéries correspondentes para o periodo em analise. Apenas através da
observacdo dos graficos presentes na figura, pode observar-se que as séries
apresentam elevados niveis de volatilidade. Por outro lado, a série flutua em
torno de um valor muito proximo de zero revertendo muito frequentemente para
esse mesmo valor. Para além disso, observam-se diversos outliers, os quais
serdo detalhados na cronologia de eventos que provocaram quedas dos

retornos superiores ao VaR.

De modo a complementar a informacao apresentada na Figura |, foram
calculados alguns momentos amostrais que se consideram Uteis para a analise
da volatilidade dos retornos das empresas. A compilacao destas estatisticas e
sua discriminagdo por empresa encontram-se presentes na Tabela |,

apresentada Nno anexo.

Através da andlise da informagéo contida nesta tabela, pode concluir-
se gue as séries dos retornos das empresas energéticas seguem, de uma
forma geral, os padrbes de comportamento identificados nas séries temporais
dos retornos. Tal como Nicolau (2012) referiu, estas séries tém caracteristicas
proprias que as diferem das restantes, denominadas por factos estilizados e

que serao analisados de seguida.

3.2. Factos estilizados das séries dos retornos

Entre os chamados factos estlizados encontra-se o0 caso de,
geralmente, o prémio de risco de os detentores de acdes das empresas ser,
em média, positivo. Segundo Nicolau (2012), o prémio de risco tem como
finalidade compensar os detentores de determinados ativos pela sua exposi¢ao
ao risco de incorrer em perdas. Caso ndo existisse tal compensacdo, néo
existia incentivo para o investimento nestes titulos. O prémio de risco pode ser
verificado com a andlise do historico dos retornos e comparagdo no mesmo

periodo com o retorno de um investimento num ativo sem risco. Apesar de néo

12
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termos toda esta informacéo, € possivel ter uma ideia do prémio de risco

através da média amostral dos retornos, obtida através da férmula seguinte:

(34) F=Zin

n
Ora, como pode ser observado na Tabela Il, as séries de retornos das
quatro empresas energéticas apresentam meédias amostrais positivas, sendo
que a empresa que apresenta uma média superior € a EDP Renovaveis, com

retornos médios diarios de 0.046%.

Os factos estilizados ndo sdo claros em relacdo ao desvio padrdo das
séries de retornos, dizendo apenas que dependem do tipo de ativos em
andlise. A formula de calculo do desvio padrdo da amostra é a seguinte:

A Z?=1(rt_f)2
(35) 6= ’—n .

No nosso estudo, através da Tabela Il, pode afirmar-se que os quatro
valores dos desvios padrao da amostra sdo bastante préximos e relativamente
baixos. Mais uma vez recorrendo a Nicolau (2012), sabe-se que as agoes,
usualmente, apresentam desvios padrdo superiores as restantes tipologias de
ativos. Contudo, as grandes empresas, como as quatro empresas energéticas
deste estudo, sdo a excecdo a esta regra pois mesmo quando se fala em

acoes, os seus desvios padréo sao baixos.

Outro facto estilizado importante apontado por Nicolau (2012), consiste
na assimetria das distribuicbes dos retornos, ou skewness, que geralmente
assume valores negativos. A estatistica skewness mede a simetria das
distribuicdes de probabilidade dos retornos e calcula-se da forma seguinte:

I n~Yi (re—7)3

(36) sk = =

A interpretacdo dos seus valores € feita através da verificacdo de um
dos trés cenarios seguintes: caso o seu valor seja igual a 0 (sk=0), a
distribuicdo de probabilidade é simétrica; por outro lado, caso o seu valor seja

superior a 0 (sk > 0), as variacbes positivas dos precos tém mais peso que as

13



Eduardo Parreira Econometria Aplicada e Previsédo 14

variacdes negativas; por Gltimo, caso o seu valor seja negativo (sk < 0), as
variacbes negativas dos precos sdo mais acentuadas que as variacoes
positivas. Nas séries financeiras, geralmente, as variacdes negativas sdo mais
acentuadas, devido aos crashes bolsistas, que acabam por ter um impacto
superior aos ganhos que séo obtidos de uma forma sustentada. Pela Tabela Il,
conclui-se que, a excecdo da Galp, as empresas em estudo corroboram com a
tese da negatividade da skewness. O facto da Galp apresentar uma assimetria
positiva € explicado pelo elevado numero de outliers na série de retornos desta
empresa, positivos e negativos, contrastando com as suas pares, que tém

tendéncia a registar mais movimentos irregulares negativos do que positivos.

Por ultimo, séo estudadas as caudas das distribuicbes de probabilidade
dos retornos. Existe um facto estilizado que afirma que os retornos seguem
distribuicbes leptocurticas, isto €, que as caudas destas distribuicbes séo
pesadas. Isto pode ser analisado através da observacao da estatistica curtose,
ou kurtosis, obtida através da férmula seguinte:

(37) k=20

A semelhanca da estatistica de assimetria, também a interpretacéo da
estatistica kurtosis é feita através de trés cenarios diferentes: caso o seu valor
seja igual a 3 (k=3), entdo a distribuicdo & mesocdartica, tal como a
distribuicdo Normal; por outro lado, caso o seu valor seja superior a 3 (k > 3),
entdo esta € leptocurtica, contando com a existéncia de caudas mais pesadas;
por ultimo, caso o seu valor seja inferior a 3 (k < 3), entdo pode ser chamada
de platicurtica. Uma distribuicdo leptocurtica apresenta caudas mais pesadas
devido a existéncia de diversos outliers na amostra (Nicolau, 2012). Mais uma
vez observando a Tabela IlI, conclui-se que os dados dos retornos das
empresas energéticas comprovam o facto estilizado que indica que, por norma,

as distribuicOes deste tipo de séries sdo leptocurticas.
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3.3. Teste de Jarque-Bera a normalidade das distribuices

Apesar de terem sido analisados os valores das estatisticas de
skewness e de kurtosis, e destes suportarem a conclusao de que a distribuigéo
dos retornos ndo segue uma distribuicdo Normal, foi calculada a estatistica
Jarque-Bera para cada uma das empresas de modo a validar estes indicios.
Recorda-se que, com a estatistica Jarque-Bera, pretende-se verificar se a série
em analise segue ou ndo uma distribuicdo Normal testando-se a hipétese nula

de que a skewness e a kurtosis sao iguais a 0 e 3, respetivamente.

As Figuras I, Ill, IV e V apresentam o histograma, os valores de
algumas estatisticas descritivas, da estatistica Jarque-Bera e do seu valor-p
para os retornos da EDP, GALP, REN e EDP Renovaveis, respetivamente. Tal
como se pode observar em todas estas figuras, a estatistica Jarque-Bera
apresenta sempre valores muito altos com valores-p de, aproximadamente,
zero. Deste modo, estas figuras corroboram a suspeita de que os retornos de

cada uma destas quatro empresas ndo seguem uma distribuicdo Normal.

4. Metodologia

Nesta seccdo sao relatadas as diversas fases de elaboracdo pratica
deste trabalho, com o objetivo de descrever a metodologia seguida para a
obtencdo dos resultados empiricos expostos na sec¢do seguinte. Numa fase
inicial, é descrito o processo da obtencao dos valores criticos das distribuicdes
probabilisticas dos modelos econométricos que originaram as previsdes da
volatilidade usadas. E importante referir que a estimacdo dos modelos, bem
como a obtencdo das previsbes da volatilidade foram efetuadas pelo atual
aluno do PDMAEG Rui Louro, tal como ja foi referido na sec¢do 1. De seguida,
€ exposto o calculo do Value at Risk, para as observacfes da amostra, bem
como a identificacdo dos dias em que foi ultrapassado por quedas nos retornos
das energéticas. Por ultimo, € explicado o método de segmentacdo dos
resultados obtidos e a pesquisa de noticias relacionadas com as

desvaloriza¢fes dos retornos.
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4.1. Calculo dos valores criticos

Conforme referido na seccdo 2, a estimagcdo dos modelos
econométricos pressupfe que sejam assumidas distribuicbes probabilisticas
descritivas dos comportamentos da volatilidade dos retornos. Para tais
distribuicbes sdo obtidos os valores criticos, ou seja, q5 nas equacdes (3) ou
(15) apresentadas anteriormente. Estes valores s&o usados numa fase
posterior como parte integrante na férmula de calculo do VaR tal como se pode

observar nessas mesmas equa(;()es.

Os modelos econométricos utilizados foram, tal como referido na
seccao 2.2., 0 GARCH, IGARCH, GJR-GARCH e EGARCH. Cada um destes
modelos foi estimado com 6 distribuicbes distintas para €,, tendo sido
consideradas as distribuicdes Normal, Skewed Normal, T-Student, Skewed T-
Student, GED e Skewed GED. Por outro lado, o modelo RiskMetrics foi
estimado apenas com a distribuicdo Normal tal como foi exposto na secgao 2.3.
e é habitualmente implementado na literatura. No total, sabendo que estdo
sobre analise 4 empresas energéticas, foram estimados 99 modelos, que
deram origem a 113.553 previsdes a 1-passo, todas analisadas neste estudo.
De notar que nao foram usadas as previsbes da volatiidade da EDP

Renovaveis através do modelo RiskMetrics por falta de acesso a tais dados.

Seguidamente, € apresentada a obtencédo dos valores criticos para as
distribuic6es das previsdes dos retornos a 1 passo, para um nivel de 5%. Nos
casos da distribuicdo Normal, foi consultada a tabela estatistica habitual, tendo
sido obtido um valor critico aproximado de -1,645. Para os restantes casos, a
obtencdo dos valores criticos ndo foi tdo direta, pois para obter cada previsdo
utilizada neste estudo, os modelos GARCH foram estimados com base nas
1.000 observacdes anteriores dos retornos, assumindo uma distribuicdo
probabilistica cujos parametros sdo obtidos através do algoritmo responsavel
pela modelacdo dos modelos GARCH para cada estimagao. Assim, conclui-se
que os parametros dessas distribuicbes se alteram para cada previsdo. Por

exemplo, no caso da distribuicdo da Skewed T-Student, tanto os seus graus de
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liberdade, como o parametro de skewness, foram estimados para cada
previsdo, o que implica que os valores criticos se alterem e necessitem de ser
obtidos de forma recursiva. Para contornar esta dificuldade recorreu-se ao
software estatistico R, desenvolvendo um programa especifico para cada
empresa, modelo e distribuicdo, que possibilita a obtencdo os valores criticos
associado a cada periodo temporal. Nas Figuras VI, VII, VIII, IX e X pode-se
observar exemplos dos programas desenvolvidos para a empresa EDP, no
contexto do modelo genérico GARCH, para cada uma das distribuicbes

assumidas.

4.2. Calculodo VaR

Estando na posse das previsbes a 1 passo da média condicional e
desvio-padrdao de cada modelo, bem como dos valores criticos das
distribuicdes probabilisticas de tais previsbes, esta-se perante as condi¢cdes
necessarias para calcular o VaR para cada periodo da amostra. Relembre-se a
formula de calculo desta medida:

(38) VaRn+1,a = rn(l) + ng'n(].).

Assumiu-se que a média condicional das distribuicdes dos retornos é 0 e um

nivel de probabilidade de 5%, pelo que se obtém a expressao seguinte.

(39) VaRy 11,005 = qg,osgn(l)-

Da Figura Xl até a XVII, pode observar-se as séries dos retornos de cada uma
das empresas e, conjuntamente, os valores do VaR estimado para cada

modelo e distribuicao.

Posteriormente, os valores dos retornos de cada periodo temporal da
amostra foram comparados com o VaR do respetivo periodo, de forma a
identificar quais os dias em que as desvalorizagbes dos ativos das empresas
ultrapassaram a medida de risco. Assim, foi construida a regra seguinte para

identificar aqueles periodos em que o VaR foi ultrapassado pelos retornos:
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caso:1,(1) < VaR,.1.00s, Verdadeiro
(40) { n( ) n+1;0,05

caso: 1,(1) = VaR,41.00s5, Falso

Através da selecdo dos periodos em que se verificou o resultado
“Verdadeiro”, chegou-se aos dias da amostra em que as quedas nos retornos
ultrapassaram o valor estimado do VaR. Na Tabela Il apresentam-se as
percentagens de vezes em que se verificou tal resultado para cada empresa,
modelo e distribuicao.

4.3. Identificacao de eventos que provocaram desvalorizagoes

Apés terem sido identificados, para todos os modelos, os dias em que
o VaR foi ultrapassado por perdas nos retornos diarios, foi necessario definir
um critério final sobre quais desses dias deveriam ser analisados. Para tal,
foram quantificados, para cada dia da amostra, 0 nUmero de modelos nos quais
se verificaram perdas superiores ao VaR estimado, variando no intervalo de
[0;25]. Para concluir, definiu-se o critério seguinte: se num dia existirem entre
20 e 25 modelos em que o VaR estimado foi ultrapassado pelos retornos
diarios, esse dia deve ser analisado; caso contrario, ndo se efetua qualquer

andalise.

Como resultado da aplicacdo deste critério, obtiveram-se 38 dias de
andlise para a EDP, 32 dias para a Galp, 21 dias para a REN e, por ultimo, 25
dias para a EDP Renovaveis. No total, foram analisados 94 dias, visto que em

alguns destes, mais que uma empresa foi selecionada por este critério.

Por dltimo, cada um destes 94 dias foi alvo de analise detalhada com a
finalidade de concluir sobre a existéncia de noticias relevantes que pudessem
ter provocado uma queda no valor das agcbes das empresas. Como fonte de
analise, foram escolhidos: jornais online com foco em questdes economicas e
empresariais, sendo o mais utilizado o Jornal de Negdcios, em parte por se
tratar de um jornal de acesso livre; comunicacOes oficiais das empresas a
CMVM, consultados no site oficial da instituicdo; e os sites das empresas

energéticas estudadas.
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5. Resultados empiricos

Nesta seccdo sdo apresentados os resultados empiricos do estudo,
gue se inicia com a identificacdo das datas que originaram desvalorizacdes nos
retornos superiores a estimativa do VaR em cada empresa energética, de
acordo com a regra apresentada na seccao 4.3, sendo cada data estudada em
detalhe com a identificacdo dos acontecimentos que podem ter gerado essa
desvalorizacdo. Para facilitar a sua analise, a cronologia € agrupada por
periodos temporais aproximadamente anuais. Adicionalmente, é de referir que
os valores apresentados para o VaR constituem 0 maximo entre 0s Varios

modelos GARCH e RiskMetrics estimados.

5.1. Periodo entre 14/12/2012 e 31/12/2013

Em dezembro de 2012, a EDP Renovaveis diminuiu a sua cotacdo em
bolsa, no dia em que anunciou o acordo com a China Three Gorges (CTG)
para a venda de 49% do seu capital social e 25% dos suprimentos realizados a
esta sociedade, por um preco de 359 milhdes de euros. Esta desvalorizacéo
ocorreu no dia 21, tendo a empresa perdido 6,62% do preco das suas agoes,
ultrapassando o valor maximo do VaR estimado de 3,15%, obtido através do

modelo genérico GARCH assumindo a distribuicdo T-Student.

No inicio de 2013, no dia 8 de janeiro, a Galp viu as suas acdes
desvalorizarem mais que a estimativa do VaR, num dia em que nao se
observaram noticias relevantes sobre a petrolifera. O contexto vivido a data era
de receio de abrandamento da economia mundial, uma vez foi noticiado que as
exportacdes alemas teriam caido mais do que o previsto no més de novembro
de 2012.

No més de fevereiro, apenas o grupo EDP viu as suas perdas
superarem o VaR. Nos dias 1 e 4 deste més, a EDP Renovaveis sofreu perdas
nos seus ativos devido ao anuncio de que o governo espanhol iria cortar as
remuneracdes as elétricas e renovaveis com o objetivo de reduzir o défice

tarifario espanhol. Posteriormente, no dia 14, a EDP comunicou a CMVM que a
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Parpublica, empresa que gere as participacdes sociais de capitais publicos
portugueses, tinha concluido a colocacdo dos restantes 4,114% do capital
social da empresa que ainda detinha no mercado. Por ultimo, a EDP viu a sua
cotacdo descer, no dia 21 de fevereiro, pois pela primeira vez desde marco de
2012, a sua cota de mercado liberalizado diminuiu de 42,1% para 41,7%, em
dezembro de 2012 e janeiro de 2013, respetivamente. Este decréscimo
verificou-se no segmento empresarial, beneficiando a empresa Galp, que viu a

sua cota aumentar no mesmo periodo de 3,6% para 4,4%.

No dia 27 de marco, a EDP Renovaveis sofreu perdas superiores ao
VaR estimado. Num dia sem noticias impactantes para a empresa de energias
limpas, destaca-se a classificacdo das acfes da empresa publicada no dia
anterior por parte dos analistas do Société Générale. Apesar das estimativas
de decréscimo das receitas em Espanha, a recomendacdo do banco para os
acionistas da empresa era a de “manter” as suas agdes, pois 0 seu preco-alvo

era bastante semelhante ao que estava a ser negociado a data.

No inicio de abril, tanto a EDP como a REN viram as suas cotacdes
desvalorizar abaixo do nivel estimado para o VaR. Na iminéncia estava a
decisdo do Tribunal Constitucional de aprovar, ou chumbar, o Orcamento de
Estado Retificativo para 2013. A instabilidade politica vivida a data precipitou 0s
detentores das a¢0es destas empresas a abandonar o mercado nacional.

Nos dias 20 e 22 de maio, as empresas EDP e REN, respetivamente,
negociaram sem direito ao dividendo de 2012. Nestes dias, o valor das acdes
das empresas € ajustado ao valor da remuneracdo do acionista, pelo que ha
uma variacdo no valor destes ativos, que provoca o decréscimo do valor

nominal das empresas.

No dia 7 de junho, a EDP Renovaveis viu 0 preco das suas acdes
depreciar a um nivel superior ao do VaR, num dia em que ndo foram
anunciadas noticias relevantes sobre a empresa de energias renovaveis. Existe
a possibilidade deste decréscimo se dever a desvalorizacdo dos indices

bolsistas chinesas pela sétima sessdo consecutiva, vista que parte da EDP
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Renovaveis pertencia a chinesa CTG. Ainda no més de junho, no dia 21, as
energéticas EDP e GALP Energia viram as suas cotacbes afetadas pela
instabilidade politica vivida na Grécia, no dia em que a Esquerda Democrética,
partido que integrava a coligacdo que governava a Grécia a data, anunciava
que os seus membros iriam abandonar o governo no seguimento das politicas
seguidas pelo seu primeiro-ministro. Para além da instabilidade politica que
contagiou mercados mundiais, a EDP via também o seu “outlook” ser mantido

negativo pela agéncia de rating Moody’s.

O inicio do més de julho foi marcado pela maior descida do PSI 20
desde abril de 2010. Este decréscimo foi devido ao risco de queda do governo
portugués, apdés a demissdo do entdo ministro dos Negdcios Estrangeiros
Paulo Portas, por descontentamento em relacdo a solucdo encontrada para o
ministério das Financas. Este acontecimento fez com que 3 das 4 empresas
em estudo sofressem perdas superiores ao VaR, sendo elas a EDP, a REN e a
EDP Renovaveis. Adicionalmente, no dia 12 de julho, a imprensa espanhola
anunciava que 0 seu governo estaria prestes a anunciar os pre¢os regulados
da distribuicdo de energia, no ambito da reforma do mercado energético a que
se propds efetuar. Estas noticias impactaram negativamente a cotacdo da EDP

Renovaveis, que opera em larga escala no mercado espanhol.

Em outubro, o governo anunciou um corte nas rendas para oS
produtores de energia, impactando negativamente a cotacdo da EDP, que

desvalorizou mais do que o valor estimado do VaR.

No dia 14 de novembro, a cotacdo da Galp sofreu perdas que
ultrapassaram o VaR, num dia em que se noticiava que o petroleo de xisto dos
EUA poderia vir a diminuir os precos do petr6leo na Europa, uma vez que
termina com a hegemonia de mercado da OPEP. Adicionalmente, a REN
também sofreu perdas de maior volume que o VaR, embora ndo existissem

noticias ajudassem a prever tal acontecimento.
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5.2. Periodo entre 01/01/2014 e 31/12/2014

A primeira vez que, no ano de 2014, foi verificada uma perda superior
ao valor estimado do VaR, aconteceu no més de marco. No dia 3 desse més, a
Galp foi afetada pela tenséo politica entre a Russia e a Ucrania relativamente a
ocupacdo da Crimeia, uma vez que este acontecimento provocou uma subida
nos precos de diversas matérias-primas, incluindo o petroleo, que verificou um

aumento aproximadamente de 2%.

Ja em abril, a EDP registou um decréscimo nos seus ativos, devendo-
se a venda por parte da José de Mello de 2.59% do capital social da EDP,
deixando de ser o maior acionista portugués na empresa. A tensdo entre a
Russia e a Ucrania aumentou em abril quando, entre os dias 7 e 8, surgiram
noticias na imprensa de que Donekst poderia vir a verificar os mesmos
acontecimentos que decorriam na Crimeia. A Galp e a EDP Renovaveis foram
as empresas mais afetadas no setor energético por tais noticias, tendo sido as
suas perdas superiores ao valor estimado do VaR. No final do més, a REN viria
a verificar perdas que ultrapassaram o VaR por duas vezes. A primeira, no dia
23 deveu-se a saida de um dos seus administradores, Filipe de Botton, no
seguimento do anuncio da segunda fase de reprivatizacdo da energética. Dois

dias depois, voltaria a acontecer, mas desta vez devido a empresa estar a

negociar sem direito a dividendo.

O més do maio abalou a cotacdo da EDP por 3 vezes. No dia 9, apesar
de ndo existirem noticias relevantes sobre a empresa, esta registou perdas
superiores ao VaR estimado. Poucos dias depois, no dia 14 deste més, a EDP
comunicava a CMVM que a agéncia de rating Moody’s manteria o rating da
empresa em Bal e o seu “outlook” negativo, o que causara desconforto nos
seus investidores. Adicionalmente, no mesmo dia, a EDP organizava o “Dia do
Investidor”, no qual anunciou a decis&o de reduzir o nivel de investimento para
os préoximos anos. No dia 26 deste més, a EDP voltou a verificar perdas que
ultrapassaram a estimativa do VaR, no dia em que a empresa descontou o

dividendo pago aos seus acionistas.
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No dia 1 de julho, a EDP verificou perdas superiores ao VaR, tendo
sido anunciado que a Galp e a Gold Energy tinham vencido o segundo leildo de
energia da DECO, nas modalidades “tarifarios simples de eletricidade” e
“ofertas combinadas de eletricidade e gas natural’. Este leilao pode ter
reduzido a confianga dos investidores na elétrica, uma vez que as suas
concorrentes Ihe conquistaram terreno no seu mercado. Nos dias 7 e 8 deste
més, foi a vez da Galp verificar uma desvalorizacdo da sua cotacao, depois de
ter anunciado que iria emitir divida no valor de 500 milhdes de euros a 6,5
anos, pagando juros de 3,125%. Também a EDP sofreu perdas, por sua vez no
dia 9, no dia depois da imprensa noticiar que a Procuradoria Geral da
Republica (PGR) se encontrava a ouvir testemunhas na investigacdo as rendas
da EDP. O facto de a empresa ser alvo de investigacfes por parte da PGR
gerou desconfianca nos investidores, que procuraram vender os titulos da
empresa. Ainda no més de julho, foram verificadas as desvalorizacbes da EDP
Renovaveis, nos dias 10 e 30. No primeiro dia, ndo existiram noticias
relevantes sobre da empresa de energias limpas. Pelo contrario, no dia 30, a
empresa sofreu perdas depois de ter anunciado os resultados do primeiro
semestre de 2014. Neste anuncio pode ser visto que os lucros da empresa

diminuiram 32% relativamente ao periodo homdélogo do ano anterior.

Em agosto, a bolsa portuguesa foi afetada pelo caso BES, num més
em que o governador do Banco de Portugal anunciou o modelo de
recapitalizacdo do banco portugués, pressionando o0s investidores
internacionais a vender os titulos das cotadas portuguesas. Na semana do
anuncio, o grupo EDP viu as suas duas empresas cotadas sofrer perdas num

nivel superior ao do VaR.

No dia 12 de setembro, as a¢gOes da EDP desvalorizaram num valor
que ultrapassou o VaR. Esta desvalorizacdo € explicada por duas razdes
distintas: por um lado, o anuncio de que a empresa iria emitir 1.000 milhdes de
euros de divida a 7,5 anos; por outro lado, a batalha judicial em que a empresa
estava prestes ingressar contra o governo espanhol, com o intuito de contestar

0s cortes nas receitas dos produtores de energia, no seguimento da reforma do
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mercado energético levada a cabo pelo governo espanhol, iniciada em julho de
2013. Também a Galp sofreu perdas nos seus titulos neste més, no dia 15,
devido ao abrandamento dos dados da producédo industrial chinesa. Sendo a
China o segundo maior consumidor de Brent a nivel global, as expetativas de
que a sua economia pudesse abrandar, fizeram com que os precos do petroleo
descessem, afetando os titulos da petrolifera portuguesa.

O més de outubro penalizou bastante o setor energético portugués. No
dia 2, Mério Draghi, presidente do Banco Central Europeu (BCE), anunciou o
programa de compra de divida titularizada do BCE, que deixou os analistas e
investidores desapontados, pois esperavam que o nivel de intervencdo da
instituicdo fosse superior ao anunciado. No seguimento deste anuncio, a EDP e
a EDP Renovaveis sofreram perdas que ultrapassaram o VaR estimado. A
Galp, também no dia 2, verificou um decréscimo do valor da sua cotagdo
superior ao VaR, contudo, este € devido ao facto do petréleo ter sido negociado
a precos minimos desde o ano 2013. A descida dos precos do petréleo prende-
se com a expetativa do mercado de que a producdo dos Estados Unidos da
América seja suficiente para colmatar a procura existente. No dia 10, a REN viu
as suas acoes desvalorizar, ultrapassando os valores estimados para o VaR.
N&o existiram noticias significantes sobre a elétrica, pelo que se interpreta que
a desvalorizagéo se deveu aos receios do abrandamento da economia global e
dos baixos niveis de inflagdo, algo que foi exposto como preocupacao no
relatério do FMI “Fiscal Monitor”, tendo o organismo afirmado que, nestas
condicBes, havia riscos para as economias dos paises desenvolvidos,
relativamente a sua consolidacdo orcamental. Por fim, os dias 15 e 16
constituiram dois dos dias mais negros do PSI 20 em 2014, tendo o indice
atingido menos 25% do valor com que tinha iniciado o ano. O receio do
abrandamento da economia global foi a principal razdo para este facto que
afetou fortemente a Galp e a EDP Renovaveis, tendo estas empresas
verificado perdas que ultrapassam o VaR estimado. No caso da REN, a sua
desvalorizacdo deveu-se a proposta de regulacdo da ERSE que previu um

corte significativo nas taxas remuneratorias das atividades reguladas.
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Em novembro, apenas a Galp sofreu perdas superiores ao VaR. No dia
4, a empresa foi atingida pela negociacdo do petrdleo a precos minimos desde
outubro de 2011, consequéncia da alteracdo da politica comercial deste bem
por parte da Arabia Saudita. No dia 27 do mesmo més, a imprensa anunciava
que a Galp poderia sofrer perdas de milhdes de euros no seguimento do
cancelamento, por parte da Petrobras, do contrato que previa o fabrico de
componentes para plataformas petroliferas. A Galp fazia parte do consorcio,
com a Petrobras, e foi negativamente impactada por tal decisao.
Adicionalmente, no mesmo dia e no seguinte, a empresa foi novamente afetada
pela baixa nos precos do petréleo, que verificaram minimos de quatro anos, em
vésperas de reunido da OPEP. Tendo em conta o0s precos baixos do petroleo,
0s investidores ambicionavam que houvesse um acordo nha reunido da
organizacdo para baixar a sua producao, contudo, a Arabia Saudita afirmava
que nao havia necessidade para tal, gerando instabilidade nos mercados

expostos a esta matéria-prima.

Em dezembro, a crise dos precos do petrdleo continuava e este atingiu
minimos de 5 anos, no dia 10. Tal facto atingiu as empresas do energéticas
portuguesas, nomeadamente a REN e a EDP, que viram o seu valor em bolsa
descer abaixo da estimativa para o VaR, nos dias 9 e 10, respetivamente. Para
fechar o ano 2014, a REN voltou a verificar decréscimos superiores ao VaR, no
dia 15, dois dias depois de ter sido noticiada a possibilidade de o seu novo

presidente executivo vir a ser Rodrigo Costa.

5.3. Periodo entre 01/01/2015 e 31/12/2015

O contexto econdmico global vivido no inicio de 2015 afetava
negativamente as cotagdes bolsistas por todo o mundo. Primeiramente, 0s
precos do petréleo continuavam a tendéncia decrescente que vinham a
verificar desde o final do ano anterior. Para além disso, a instabilidade politica
na Grécia agravava-se, com a imprensa a noticiar a possibilidade de o pais
abandonar a Zona Euro. Este conjunto de fatores levou a que, no dia 5 de

janeiro, as empresas Galp e EDP Renovaveis sofressem perdas superiores ao
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valor estimado do VaR. Ainda no més do janeiro, dia 30, a EDP também sofreu
perdas significativas, resultado da decisdo, por parte da José de Mello, de
vender a totalidade da sua participacdo no capital social da elétrica por 249

milhdes de euros.

Em marco, a Galp voltou a registar perdas superiores a estimativa do
VaR na sua cotacdo em bolsa. A contribuir para a desvalorizacdo dos seus
ativos esteve o anuncio, feito pela empresa, de novas previsées para o nivel de
investimento. Segundo noticiado, houve uma reducdo nas verbas para o
investimento na ordem dos 20%, passando a situar-se entre 1,2 e 1,4 milhdes
de euros, face ao intervalo de 1,3 e 1,5 milh6es de euros no qual se situava
anteriormente. Este abrandamento foi justificado pelo o contexto vivido a data
de queda dos precos do petréleo, e também pelo escandalo de corrupgdo em
que a Petrobras estaria alegadamente envolvida, que afetou o normal
funcionamento do setor energético no Brasil, tendo levado a faléncia de

empresas prestadoras de servigcos a Petrobras.

No dia 16 de abril, a EDP Renovaveis viu o valor dos seus ativos
decrescer num nivel que ultrapassou os valores estimados para o VaR, num
dia em que nado existiram noticias de relevo sobre a empresa de energias

limpas.

Na primeira metade do més de maio, foram verificadas perdas
significativas no valor dos ativos das empresas cotadas no PSI 20. A contribuir
para tal comportamento estiveram a situacao politica vivida na Grécia, bem
como as eleicbes do Reino Unido. No dia 5, o ministro das finangas grego a
data, Yanis Varoufakis, admitiu que n&o esperava que o Eurogrupo viesse a
chegar a um acordo na reunido que viria a realizar-se na semana seguinte,
sobre as medidas a tomar pelo governo grego em troca de ajuda financeira. A
perspetiva de agravamento da crise grega gerou perdas no indice bolsista
portugués, nomeadamente na EDP, que registou um decréscimo no valor das
suas acOes superior ao VaR. No dia 6, também a Galp verificou uma queda

significativa, num dia em que a tendéncia evolutiva dos precos do petréleo nos
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mercados internacionais foi decrescente. Por ultimo, as empresas REN e EDP
registariam novamente perdas no seu valor, nos dias 11 e 12, respetivamente,
nos quais se encontravam a negociar sem direito ao dividendo de 2014. No dia
11, a REN assumia a sua maior perda no periodo em estudo, sofrendo perdas
de 7,33% contra um VaR estimado de 3,91%, obtido através do modelo GJR-

GARCH usando uma distribuicdo T-Student.

No dia 29 de junho, as cotacdes em bolsa das duas empresas do grupo
EDP desvalorizaram e ultrapassaram o valor estimado do VaR. A contribuir
para esta desvalorizacdo esteve, mais uma vez, a situacao politica grega, num
dia em que o governo grego fechou o sistema bancario e decretou controlo da
transacdo de capitais, no seguimento da decisdo do BCE de nédo reforcar a

linha de financiamento aos bancos gregos.

No més de julho, apenas uma empresa viu as suas acdes
desvalorizarem mais do que o VaR estimado, tendo sido a EDP. Contudo, a
energética viu tais acontecimentos ocorrer duas vezes, nos dias 6 e 31 deste
més. No dia 6, a desvalorizagéo foi devida aos resultados do referendo grego
efetuado no dia anterior, no qual 61% da populacéo grega escolheu ndo aceitar
as propostas dos credores, criando um enorme desconforto nos investidores
europeus. Quanto a desvalorizacdo de dia 31, veio na sequéncia da
apresentacao dos resultados da empresa para o primeiro semestre do ano
2015, nos quais foi verificada uma queda dos lucros de 7% em relacdo ao

periodo homologo do ano anterior.

O més de agosto foi marcado pelo contexto de abrandamento da
economia global que se vivia a data. No dia 7, a EDP Renovaveis viu a sua
cotacdo desvalorizar em niveis superiores aos do VaR, num dia em que foi
anunciada a queda da producéo industrial alema, noticia que contrariou as
expetativas dos investidores nacionais e internacionais. Nos dias 21 e 24 deste
més, todas as empresas do setor energético verificaram perdas significativas,
resultantes da queda dos valores da atividade industrial chinesa para minimos

de 6 anos. No caso da Galp, no dia 24, foi o dia da amostra em que 0 preco
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das acdes da empresa mais desvalorizaram, verificando perdas na ordem dos
8,30%, que contrastam com um VaR estimado de 4,94% usando o modelo
EGARCH com distribuicdo Skewed T-Student.

No més de outubro realizaram-se as elei¢cdes legislativas portuguesas,
0O Qque gerou imensas expetativas nos mercados financeiros. Os seus
resultados promoveram a instabilidade politica, uma vez que a coligacédo entre
o PSD e o CDS-PP nédo conseguiu formar governo, por nao ter obtido maioria
absoluta. No dia 12, a EDP Renovaveis sofreu perdas que ultrapassaram o
VaR estimado, num dia em que se discutia a possibilidade de formacdo de um
governo liderado pelo PS e sustentado pelo apoio politico dos partidos de

esquerda, nomeadamente o Bloco de Esquerda, o PCP e os Verdes.

No dia 5 de novembro, o Novo Banco concluiu a venda de 5% do
capital social da REN em nome da Oliren. A operacédo foi concluida por 2,62
euros por acao, representando um desconto de 5,68% face aos 2,783 euros
que as acdes da empresa valiam no ultimo fecho. Este acontecimento levou a
uma forte queda das ac¢bes da energética. No dia 9 do mesmo més, dia em que
Antonio Costa, secretario geral do PS, formalizou a mocédo de rejeicdo ao
governo minoritario de coligacdo do PSD e CDS-PP, as empresas EDP e EDP
Renovaveis registaram perdas superiores a estimativa do VaR. Ainda no més
de novembro, no dia 12, a Galp verificou um decréscimo superior ao estimado
pela VaR na sua cotacdo em bolsa, num dia em que foi revelado o relatério
mensal da OPEP. O relatério do grupo apresentava uma queda na producado de
petroleo no més de outubro. Adicionalmente, a contribuir para o desconforto
dos investidores da petrolifera, esteve a previsao da Agéncia Internacional de
Energia (AIE), que anunciou que o petrdleo ndo deveria voltar a atingir os 100
dolares por barril antes do ano 2020. Por ultimo, a Galp voltaria a verificar
perdas superiores ao valor estimado do VaR no dia 10 deste més, quando foi

noticiado que a Eni saiu definitivamente do capital social da petrolifera.
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5.4. Periodo entre 01/01/2016 e 31/12/2016

O ano de 2016 iniciou com os indices bolsistas europeus a verificarem
0 seu pior arranque de sempre. No dia 4 de janeiro, a EDP viu a sua cotacéo
em bolsa decrescer mais que a estimativa para o VaR. A contribuir para tal
decréscimo esteve a forte desvalorizacéo das agfes chinesas, que culminaram
na suspensdo das negociacbes. Estando a EDP fortemente exposta ao
mercado chinés, dado que a CTG era 0 seu principal acionista, a
desvalorizacdo da elétrica era expectavel. Ainda no més de janeiro, entre 0s
dias 18 e 20, viveu-se um momento dificil nos mercados financeiros de todo o
mundo. O contexto vivido era de novos minimos histéricos para o preco do
petréleo, devido ao levantamento das sancdes ao Irdo, o que implicava que
este pais pudesse comecar a comercializar este bem, aumentando a sua
oferta. Por outro lado, o abrandamento da economia chinesa, que apresentava
0 menor crescimento anual desde 1990 em 2015, também gerou desconforto
nos investidores. Estes acontecimentos levaram a que as empresas
portuguesas expostas a economias dependentes do petroleo, bem como a
economia chinesa, sofressem perdas volumosas. No dia 18, a cotacdo da EDP
Renovaveis desvalorizou num nivel que ultrapassou a estimativa do VaR e, no

dia 20, foi a vez das empresas Galp e REN.

No dia 11 de fevereiro os mercados mundiais foram penalizados pelo
contexto econémico global. Os precos do petréleo continuavam a verificar uma
tendéncia de decrescente; a presidente da Reserva Federal dos EUA admitia
que as condi¢des financeiras dos mercados mundiais eram desfavoraveis ao
crescimento econdmico; e ainda, os lucros de um dos maiores bancos
europeus, o francés Société Générale, ficaram abaixo do previsto. Todos estes
acontecimentos contribuiram para a cotacdo das energéticas nacionais
desvalorizar mais do que o esperado. No mesmo dia, as empresas EDP, Galp

e EDP Renovaveis sofreram perdas que ultrapassaram o VaR.
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A 7 de marco, a EDP registou perdas na sua cotacdo em bolsa, num
dia em que o banco francés Société Générale cortou a avaliagdo da elétrica em

19% e recomendava aos seus investidores “vender” as suas agoes.

No més de abril, apenas uma empresa verificou perdas superiores ao
VaR no preco dos seus ativos. Esta empresa foi a REN, tendo acontecido em
trés ocasifes diferentes. A primeira foi no dia 7, dia em que a empresa
comunicou a CMVM que a Gestmin teria procedido a venda de parte do capital
social da energética, passando a deter menos de 5%. Posteriormente, no dia
18, a empresa voltou a verificar decréscimos no seu valor, no seguimento da
proposta da Entidade Reguladora de Servicos Energéticos (ERSE) de descer
as tarifas do gas natural pagas pelos consumidores, passando a elétrica a
suportar estes custos. Esta proposta veio no seguimento da tendéncia
decrescente que se vinha a verificar nos precos do petroleo e noutras matérias-
primas. Por fim, no dia 28, a REN viu a sua cotacéo cair por estar a negociar

sem direito ao dividendo referente ao ano de 2015.

No dia 9 de maio, a Galp sofreu uma desvalorizagdo da sua cotacéo
para valores inferiores ao VaR, acompanhando a tendéncia do preco do
petréleo verificada no mesmo dia. Adicionalmente, foi noticiado que as novas
descobertas de petréleo no ano de 2015 foram as menores desde o0 ano 1954,
0 que gerou desconforto aos investidores expostos a este mercado devido ao
excesso de oferta. Ainda no més de maio, desta vez no dia 16, foi a EDP a
verificar uma desvalorizacéo, no dia em que a elétrica negociava sem direito ao
dividendo do ano 2015.

O més de junho foi marcado pelo referendo do Reino Unido, no qual o
povo britanico foi consultado relativamente a uma eventual saida da Unido
Europeia (Brexit). Ao longo do todo o més, os indices bolsistas de todo o
mundo sofreram quedas significativas nas suas cotacdes, sendo que o PSI 20
nao foi excecdo. A expetativa em relagcéo ao resultado do referendo comecou a
penalizar as energéticas no dia 10 deste més, tendo a EDP visto o preco das

suas acoes desvalorizar significativamente. No dia 14, o mesmo acontecimento
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veio a repetir-se. Apos ter sido efetuado o referendo, no dia 24 de junho, as
empresas EDP, Galp e REN sofreram perdas de grande volume. Em patrticular,
a EDP sofre a maior perda de valor do periodo em estudo, verificando uma
desvalorizacdo no preco das suas agOes de 11,29%, valor superior ao VaR
estimado maximo de 4,87%, calculado através do modelo IGARCH com
distribuicdo Skewed T-Student. Por ultimo, a Galp viu o preco das suas acdes

desvalorizar em niveis superiores ao VaR no dia 27.

No dia 9 de setembro, as cotagcbes da EDP desvalorizaram mais do
gue o valor do VaR. A contribuir para esta descida estiveram as declaracfes de
Méario Draghi, que anunciou que apesar das perspetivas de o crescimento
econdémico serem inferiores ao esperado, o BCE néao iria reforcar ou alterar o
programa de compra de ativos. No dia 13, a Galp viu o seu valor em bolsa
decrescer, no seguimento das previsdes da OPEP para a producéo de petréleo
dos paises fora do cartel, relativas ao ano 2017, e das previsbes da AlE
relativas ao consumo de petréleo para o mesmo ano. Por um lado, a OPEP
estimava que a producdo de petrdleo para aqueles paises viria a aumentar,
aumentando a oferta deste bem; por outro lado, a AIE previa uma quebra no
consumo devido ao abrandamento do crescimento econdémico em paises
consumidores de petréleo, como a China. No dia 16, a empresa Amorim
Energia vende 5% do capital social da Galp, levando a empresa a registar

perdas superiores a estimativa do VaR.

No dia 5 de outubro, foi a vez da REN ver o valor das suas acodes
descer mais que o VaR. Esta descida vem na sequéncia do comunicado feito
pelo Great-West Lifeco de que teria adquirido 2,056% do capital social da

elétrica.

O més de novembro foi marcado pelas elei¢des presidenciais dos EUA.
O candidato republicano, Donald Trump, vinha incendiando a imprensa
estadunidense com as suas declaragdes controversas, 0 que criou bastante
desconforto nos investidores internacionais. Um dos temas que gerou mais

controvérsia foram as suas fortes opinides contra as energias renovaveis. No
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dia 2 desse més, os resultados das sondagens eram de vitéria de Trump, o que
fez com que a EDP Renovaveis visse a sua cotacdo em bolsa desvalorizar
significativamente. No dia da sua vitéria e no dia seguinte, a empresa de
energias limpas voltou a registar perdas no seu capital social. Para além da
EDP Renovaveis, também a EDP e a Galp foram atingidas pelas eleicdes nos
Estados Unidos, nos dias 10 e 11, respetivamente.

5.5. Periodo entre 01/01/2017 e 13/06/2017

Em janeiro de 2017, apenas a Galp registou perdas no valor das suas
acOes superiores ao VaR estimado, acontecendo no dia 30 deste més. Foi
nesse dia noticiado que, apesar dos esforcos levados a cabo pela OPEP, os
precos do petr6leo se encontravam a cair devido ao aumento da producao por
parte dos EUA. Para além disto, também foi noticiado que o movimento Algarve

Livre de Petréleo pediu reunido urgente contra o furo em Aljezur.

No dia 3 de margo, a EDP sofreu uma desvalorizagdo no valor dos
seus ativos, um dia ap6s apresentacdo dos resultados referentes a 2016.
Apesar dos lucros da elétrica terem subido na ordem dos 5%, tal aumento foi
devido ao pagamento de menos impostos, o que nao satisfez os investidores
da empresa. No dia 9, foi a vez da Galp ver os precos das suas acgdes
desvalorizar, devendo-se a descida dos precos do petréleo que atingiram

valores minimos de 3 meses.

No dia 10 de abril, a REN voltou a registar perdas que ultrapassaram o
valor do VaR. Estas vieram na sequéncia da aquisicdo da empresa EDP Gas
Distribuicdo, comunicada & CMVM no dia 7 do mesmo més. No dia 27 de abiril,
no seguimento da noticia de que a Libia tinha reaberto o seu maior campo
petrolifero, que faria aumentar a oferta deste bem, a Galp voltou a registar

perdas no valor dos seus ativos maiores que as estimativas para o VaR.

No dia 15 de maio, a EDP negociava sem direito ao dividendo do ano
2016, pelo que a elétrica registou perdas superiores ao valor do VaR. No dia 17

do mesmo més, foi a vez da Galp ver as suas acbes em bolsa desvalorizarem,
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afetadas pela situagcdo politica vivida no Brasil. A imprensa noticiava a
existéncia de gravacdes que, alegadamente, provavam que o0 presidente
brasileiro Michel Temer estava envolvido em subornos. Adicionalmente, a Galp
anunciava a entrada em producdo de um navio-plataforma no Brasil, parte de
um consorcio liderado pela Petrobras. Os investidores ndo se sentiram
confortaveis devido a tenséo politica vivida no Brasil. No final do més de maio,
no dia 29, a REN negociava sem direito ao dividendo de 2016, o levou a que as

suas acdes em bolsa registassem perdas superiores a estimativa do VaR.

6. Conclusodes

As conclusdes deste estudo, expostas nesta seccdo, foram
identificadas recorrendo a uma analise detalhada dos resultados empiricos
apresentados. Em primeiro lugar, as noticias que provocaram perdas nas
energéticas foram categorizadas para determinar qual o peso de cada
categoria na perda de valor de tais ativos. De seguida, apresenta-se um quadro
que identifica quais os dias que tiveram mais de duas empresas a sofrerem
desvalorizacGes superiores ao VaR. Por ultimo, sdo identificadas as noticias

gue mais afetaram negativamente cada uma das empresas em analise.

Pela andlise da Tabela IV, presente em anexo, € possivel retirar
diversas conclusdées. Em primeiro lugar, observando a coluna dos totais,
conclui-se que as categorias de noticias que mais contribuem para a
desvalorizacdo das acBes das empresas energéticas sdo a Macroeconomia
(30,17%), noticias relacionadas com a Empresa e Estrutura Acionista (26,72%)
e o Contexto Politico e Social (23,28%) vivido a data. Subdividiram-se estas
categorias entre noticias de ambito Nacional e Internacional. Desta forma, tem-
se que a categoria mais importante é a Macroeconomia em contexto
Internacional, com um peso de 29,31%, facto que se deve, em grande parte, as
oscilacbes nos precos do petrdleo nos mercados mundiais. De seguida, a
categoria Empresa e Estrutura Acionista em contexto Nacional apresenta um
peso de 25,86% do total das desvalorizacbes. Nesta categoria sdo incluidas

noticias relativas a venda de capital social por parte de acionistas institucionais
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da empresa, bem como anuncios de resultados e outros relacionados com a
empresa. Por ultimo, a categoria Contexto Social e Politico em contexto
Internacional, com um peso de 16,38%, tem um papel importante na explicacao
das desvalorizacfes. Neste caso incluem-se acontecimentos como o Brexit e a

tenséo politica vivida no periodo em andlise na Grécia, por exemplo.

A Tabela V, em anexo, apresenta os dias nos quais trés ou mais
empresas verificaram desvalorizagcbes nos seus retornos em simultaneo. A
primeira vez em que tal aconteceu foi 3 de julho de 2013, quando o entdo
ministro dos Negdcios Estrangeiros, Paulo Portas, apresentou a sua demissao,
o que fez com que a EDP, a REN e a EDP Renovaveis verificassem perdas
bastante significativas. De seguida, no dia 2 de outubro de 2014, as empresas
EDP, Galp e EDP Renovaveis verificaram perdas superiores ao VaR. Neste
caso as desvalorizagOes tiveram origem em dois acontecimentos diferentes.
Por um lado, temos o anuncio por parte do BCE do programa de compra de
divida titularizada, que ficou aquém das expetativas dos investidores. Por outro
lado, os precos do petrdleo negociaram a menos de 90 ddlares por barril pela
primeira vez em 17 meses. A Unica data em que todas as empresas viram 0s
seus retornos decrescer com valores superiores ao VaR foi 24 de agosto de
2015, quando foi noticiado que os niveis de atividade industrial da China
atingiam minimos de 6 anos. No dia 11 de fevereiro de 2016, a EDP, Galp e
EDP Renovaveis foram afetadas pela noticia de que os lucros da Société
Générale ficaram abaixo do esperado. Por ultimo, no dia 24 de junho de 2016,
apos terem sido conhecidos os resultados do referendo do Brexit, a EDP, Galp

e REN viram os seus retornos desvalorizar em niveis superiores ao VaR.

Para concluir, a observacdo da Tabela VI, presente em anexo, permite
identificar quais os eventos que afetaram mais negativamente cada uma das
empresas energeéticas estudadas, selecionando os eventos que tiveram mais
impacto nas mesmas e agregando os restantes em Outros. Relativamente a
EDP, o evento que provocou mais desvalorizagdes nos seus retornos foi o
desconto dos dividendos pagos aos acionistas, com um peso de 4,31%. Sabe-

se que estas desvalorizacbes ndo sao reais, pois ndo correspondem a uma
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perda de valor real, mas sim a um ajuste pelo facto de a empresa ter pago
dividendos. Por outro lado, as noticias relativas a um contexto de
abrandamento da economia mundial constituiram uma fonte importante de
desvalorizacfes, assumindo um peso de 3,45%. No caso da Galp, a sua
exposicdo a alteracdes relacionadas com o petr6leo assume o lugar cimeiro
nos eventos impactantes do valor dos retornos, verificando um peso de
12,07%. As noticias relativas ao abrandamento da economia mundial tiveram
um peso de 4,31%, sendo também um dos fatores que mais influenciou a
empresa. Quanto a REN, pode verificar-se que o desconto dos dividendos
pagos aos acionistas constitui a maior fonte de desvalorizagcbes da empresa,
com um valor de 4,31%. As alteracdes na estrutura acionista ocupam o lugar
de segunda maior fonte de desvalorizacbes, com um peso de 2,59%, onde se
inclui vendas de capital social por parte de acionistas institucionais. Por ultimo,
no que toca a EDP Renovaveis, conclui-se que o tipo de noticias que mais
originou desvaloriza¢des dos retornos superiores ao VaR foi, com um peso de
5,17%, o abrandamento da economia mundial. Os eventos relativos as elei¢cdes
presidenciais americanas em 2016, nas quais foi eleito Donald Trump, e a
reforma do governo espanhol no que toca as remuneracdes pagas as
energéticas e edlicas, tiveram um peso de 2,59% cada, pelo que foram também

significativos para explicar as desvalorizacbes da empresa de energias limpas.

Importa ainda referir, com base na andlise da Tabela VI, que as
empresas que verificaram mais desvalorizacbes dos retornos superiores ao
valor estimado do VaR foram a EDP e a Galp, com pesos de dias em que o
VaR foi ultrapassado pelos retornos de 32,75% e 27,59%, respetivamente. Este
facto € explicado por estas empresas estarem mais expostas ao mercado
internacional. Por exemplo, a EDP, sendo a sua principal acionista a gigante
chinesa CTG, tem um nivel de exposicdo ao mercado chinés muito
significativo. Quanto a Galp, o facto de o valor desta empresa depender dos
precos do petréleo também faz com que seja bastante exposta ao contexto
econdémico vivido a data. Para as empresas REN e EDP Renovaveis nédo foram
encontrados eventos com pesos significativos que permitam retirar conclusdes

assertivas sobre as mesmas.
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Figura | — Graficos das séries dos retornos das empresas do setor energético,
para o periodo em estudo
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Figura lll - Estatistica Jarque-Bera e valor-p da empresa Galp
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Figura IV - Estatistica Jarque-Bera e valor-p da empresa REN
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Figura V - Estatistica Jarque-Bera e valor-p da empresa EDP Renovaveis

240
Series: R_EDPR
200 ] Sample 12/14/2012 6/13/2017
Observations 1147
160 4 Mean 0.000459
] Median 0.000520
120 | Maximum 0.096224
Minimum -0.066200
80 4 Std. Dev. 0.014936
Skewness -0.070742
Kurtosis 5.938914
40
Jarque-Bera  413.7436
Ol T e Probability 0.000000

-0.06 -0.04 -0.02 0.00 0.02 0.04 0.06 0.08 0.10



Eduardo Parreira Econometria Aplicada e Previsédo 39

Figura VI - Programa desenvolvido para obter os valores criticos da
distribuicdo T-Student — exemplo EDP

"R C:\Users\Eduardo\Desktop\ Tese\program_t_dist.R - R Editor =N Ec =™
### programa para calculo dos valores criticos da distribuigédo t

table = read.csv("EDP-sGARCH-std-1000-1.txt") # ler o ficheiro txt seperado por virgulas
data.frame (tableSshape)

# Loop

for ( i in data.frame (table$shape))
critical values <- qt(c(0.05),1)

write.csv(critical values, file = "edp_sgarch_c.csv"ﬂ

Figura VII - Programa desenvolvido para obter os valores criticos da
distribuicdo Skewed T-Student — exemplo EDP

'R C:\Users\Eduardo\Desktop\Tese\program_skt_dist.R - R Editor == EcR =
### programa para cédlculo dos valores criticos da distribuigdo t skewed
table = read.csv("EDP-sGARCH-sstd-1000-1.txt") # ler o ficheiro txt seperado por virgulas

data.frame (table$shape)
data.frame (tablefskew)

# Loop

a <- tablefshape
b <- table$skew

critical values <- numeric(length=length(a))
for (i in seq_along(a)){

critical values[i] <- gskt(0.05,a[i],b[1])

}

write.csv(critical values, file = "edp_sgarch_skt.csv")

Figura VIII - Programa desenvolvido para obter os valores criticos da
distribuicdo Skewed Normal — exemplo EDP

"R C:\Users\Eduardo\Desktop\Tese\program_snorm_dist - R Editor = EoR ™
### programa para célculo dos valores criticos da distribuigdo Normal skewed

table = read.csv("EDP-sGARCH-snorm-1000-1.txt") # ler o ficheiro txt seperado por virgulas
# Loop

for ( i in data.frame (tableSskew))
critical values <- gsn(c(0.05), 0, 1,1i)

write.csv(critical values, file = "edp_sga:ch_snorm.csv"ﬂ
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Figura IX - Programa desenvolvido para obter os valores criticos da distribui¢céo
GED - exemplo EDP

"R C:\Users\Eduardo\Desktop\ Tese\program_ged_dist.R - R Editor (o] ® |-
### programa para célculo dos valores criticos da distribuigdo GED

table = read.csv ("EDP-sGARCH-ged-1000-1.txt") # ler o ficheiro txt seperado por virgulas
data.frame (table$shape)

# Loop

a <- table$shape

for ( i in data.frame (tablefshape))
critical_values <- gged(c(0.05),0,1,nu = i)

write.csv(critical_values, file = "edp_sgarch_ged.csv"ﬂ

Figura X - Programa desenvolvido para obter os valores criticos da distribuigdo
Skewed GED — exemplo EDP

R C:\Users\Eduardo\Desktop\Tese\program_sged_dist - R Editor 3]
### programa para calculo dos valores criticos da distribuigdo GED skewed
table = read.csv("EDP-sGARCH-sged-1000-1.txt") # ler o ficheiro txt seperado por virgulas

data.frame (tableSshape)
data.frame (tablelskew)

# Loop

a <- table$shape
b <- table$skew

critical values <- numeric(length=length(a))
for (i in seqg_along(a)){

critical values[i] <- gsged(0.05,0,1,a[i],b[i])
}

write.csv(critical values, file = "edp_sgarch_sged.csv"ﬂ
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Figura XlI - Gréficos das séries dos retornos da EDP, para o periodo em
estudo, e VaR estimado segundo os modelos da classe GARCH
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Figura Xll - Grafico da série do retorno da EDP, para o periodo em estudo, e
VaR estimado segundo o modelo RiskMetrics
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Figura Xlll - Gréaficos das séries dos retornos da Galp, para o periodo em
estudo, e VaR estimado segundo os modelos da classe GARCH
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VaR estimado segundo o modelo RiskMetrics
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Figura XV - Gréficos das séries dos retornos da REN, para o periodo em
estudo, e VaR estimado segundo os modelos da classe GARCH
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Figura XVI - Gréfico da série do retorno da REN, para o periodo em estudo, e
VaR estimado segundo o modelo RiskMetrics
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Figura XVII - Gréficos das séries dos retornos da EDP Renovaveis, para o
periodo em estudo, e VaR estimado segundo os modelos da classe GARCH
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A.2. Tabelas

Tabela | - Relag&o entre parametro y; e simetria no modelo EGARCH

Caso Simetria Concluséo
o Variagdes positivas e negativas acentuadas tém o mesmo
Yi=0 Simétrico ) .
nivel de efeito.
o . VariagOes positivas acentuadas tém maior efeito que
Yi >0 Assimétrico positivo L )
variagdes negativas acentuadas.
o ) Variagfes negativas acentuadas tém maior efeito que
vi <0 Assimétrico negativo o -
variagdes positivas acentuadas.
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Tabela Il - Momentos amostrais dos retornos das empresas energeéticas.
Empresa T Minimo Maximo o sk k
EDP 0,033% -11,292% 4,576% 1,524% -0,933252 7,274905
Galp 0,012% -8,298% 7,810% 1,738% 0,090672 5,417909
REN 0,032% -7,334% 4,982% 1,191% -0,749348 7,022581
EDPR 0,046% -6,620% 9,622% 1,494% -0,070742 5,938914
Tabela Ill - Percentagem de dias em que os retornos ultrapassaram o VaR
Modelos | EDP | Galp ‘ REN ‘ EDPR ‘
GARCH 5,3182% 4,0105% 5,0567% 4,7079%
(Normal)
GARCH 8,4568% 9,5902% 8,2825% 7,4978%
(Skewed Normal)
GARCH 3,4002% 2,8771% 1,8309% 2,4412%
(T-Student)
GARCH 2,3540% 2,4412% 2,0052% 2,2668%
(Skewed T-Student)
GARCH 5,5798% 4,1848% 5,0567% 4,6207%
(GED)
GARCH 5,2310% 4,1848% 4,8823% 4,3592%
(Skewed GED)
IGARCH 5,0567% 4,3592% 4,1848% 2,2668%
(Normal)
IGARCH 7,7594% 9,5902% 7,1491% 4,4464%
(Skewed Normal)
IGARCH 3,2258% 2,5283% 1,7437% 2,0924%
(T-Student)
IGARCH 2,1796% 2,5283% 1,9180% 2,0924%
(Skewed T-Student)
IGARCH 5,3182% 4,3592% 4,7951% 3,1386%
(GED)
IGARCH 4,9695% 4,1848% 4,7079% 3,1386%
(Skewed GED)
GJR-GARCH 5,3182% 3,9233% 4,8823% 4,8823%
(Normal)
GJR-GARCH 8,4568% 9,2415% 8,1081% 7,4106%
(Skewed normal)
GJR-GARCH 3,4874% 2,8771% 1,8309% 2,4412%
(T-Student)
GJR-GARCH 2,3540% 2,6155% 2,0924% 2,5283%
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(Skewed T-Student)
GJR-GARCH 5,7541% 4,7079% 5,4926% 4,7079%
(GED)
GJR-GARCH 5,4054% 4,6207% 5,2310% 4,6207%
(Skewed GED)
EGARCH 5,4054% 4,3592% 4,8823% 5,0567%
(Normal)
EGARCH 8,8056% 9,5902% 8,1081% 7,7594%
(Skewed normal)
EGARCH 3,4874% 2,5283% 1,5693% 2,0924%
(T-Student)
EGARCH 2,4412% 2,3540% 1,6565% 2,1796%
(Skewed T-Student)
EGARCH 5,3182% 4,5336% 4,0976% 4,4464%
(GED)
EGARCH 4,9695% 4,2720% 4,1848% 4,5336%
(Skewed GED)
RiskMetrics 5,4926% 5,2310% 4,8823% -

Tabela IV - Percentagem de cada categoria de noticias no total de dias em que
os retornos ultrapassaram o VaR

Categoria Nacional Internacional Total
Contexto Politico e 6,90% 16,38% 23,28%
Social
Empresa e Estrutura 25,86% 0,86% 26,72%
Acionista
Guerras e Conflitos 0,00% 2,59% 2,59%
Macroeconomia 0,86% 29,31% 30,17%
Mercado 1,72% 0,00% 1,72%
Concorrencial
Politica Econémica 5,17% 5,17% 10,34%
Processos Judiciais 0,86% 0,86% 1,72%
Indefinido - - 3,45%
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Tabela V — Dias em que os retornos de 3 ou mais empresas ultrapassaram o

VaR
5 . N° empresas (c/
Data Titulo da Noticia
retornos < VaR)
03-07-2013 - Portas demite-se do Governo descontente com solugéo para 3
as Financgas
02-10-2014 - BCE comecga compra de divida privada este més 3
- Preco do petréleo negoceia abaixo dos 90 délares pela
primeira vez em 17 meses
24-08-2015 - Atividade industrial na China cai para minimos de seis anos 4
11-02-2016 - Lucros do Société Générale ficam abaixo do esperado. Accoes 3
afundam 12%
24-06-2016 - Bye bye. Brexit vence referendo no Reino Unido - como 3
aconteceu

Tabela VI — Percentagem de cada evento de noticias no total de dias em que

os retornos ultrapassaram o VaR

Evento EDP Galp REN EDPR Total
Abrandamento da economia mundial 3,45% 4,.31% 1,72% 5,17% 14,66%
Alteragdes na estrutura acionista 1,72% 1,72% 2,59% 0,00% 6,03%
Q;equasggg da peninsula da Crimeia por parte 0.00% 1,72% 0.00% 0.86% 2.59%
Brexit 2,59% 2,59% 0,86% 0,00% 6,03%
Desconto do dividendo pago ao acionista 4,31% 0,00% 4,31% 0,00% 8,62%
e oponiyes Latone s 2015 ogg | ooow | oome| 17| 200w
_IE_:[e;ir(T;]?)es Presidenciais EUA 2016 - Donald 0,86% 0.86% 0,00% 2.59% 4.31%
gz;’ﬁ;gg gsrzf]";t‘/g\'lggta remuneracoes das 0,00% | 0,00% | 000% | 259% | 259%
Oscilagdes nos pregos do petroleo 0,86% | 12,07% 1,72% 0,00% 14,66%
Resolugdo Banco Espirito Santo 1,72% 0,00% 0,00% 0,86% 2,59%
Tensé&o politica na Grécia 2,59% 0,86% 0,00% 1,72% 517%
Outros 12,93% 3,45% 6,03% 5,17% 27,59%
Total 32,76% | 27,59% | 18,10% | 21,55% | 100,00%
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