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Abstract

Com os acontecimentos que desencadearam a crise financeira mundial de 2008,
os mercados financeiros globais foram palco do maior contagio de risco de que ha
memdaria. Por esta razdo, o permanente controlo e monitorizacdo de movimentagdes
extremas em mercados estrangeiros torna-se cada vez mais fundamental para uma boa
gestdo de risco e, em grande parte, para a sobrevivéncia das instituicdes financeiras.
Utilizando o conceito da causalidade de Granger em risco, o presente trabalho investiga
efeitos de contagio nos principais mercados de acgdes europeus, protagonizados pelo
CAC 40, DAX 30 e FTSE 100. Para tal, foi necessario realizar previsdes didrias,
recorrendo a diversos modelos paramétricos, do Value-at-Risk (VaR), com as respectivas
avaliacbes do seu desempenho. No ambito europeu, resultados empiricos permitem
concluir a ocorréncia de contagio de movimentacdes extremas negativas, estatisticamente
significativas, apenas no sentido do CAC 40 para o FTSE 100. Investigacdo posterior
refere que grande parte do risco presente nos trés indices europeus € contribuida pelo

S&P 500, ndo se verificando o inverso.

Palavras-chave: Value-at-Risk (VaR); Backtesting; Granger causality in risk; Extreme risk spillover;

Estimacdo ARCH; Contagio de risco financeiro; Previsao de volatilidade.
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Risco e Causalidade nos Principais Mercados de Ac¢des Europeus.

1. Introducéo

Ao longo das ultimas décadas, o aumento da volatilidade nos mercados
financeiros globais, tem exigido um esfor¢o adicional na criacdo de ferramentas e
estratégias de gestdo do risco. De acordo com Jorion (2000), este aumento da volatilidade
tem sido devido a dois factores. Primeiro, a desenvolvimentos tecnoldgicos que vieram
permitir, entre outras coisas, a negociacao de activos 24 horas por dia, e segundo, a novos
desenvolvimentos e paradigmas na teoria financeira, tais como a criacdo do modelo
Black-Scholes nos anos 70. Estes factores vieram permitir o crescimento, de forma
exponencial, da negociacdo de accdes e de derivados em todo o mundo, 0 que,
combinado com os desastres financeiros ao longo das duas Ultimas décadas tém motivado
fortemente o desenvolvimento de novos métodos de gestao do risco.

Segundo 0 mesmo autor, a gestdo do risco é o processo pelo qual a exposicao ao
mesmo € identificada, medida e controlada, sendo o Value-at-Risk (VaR), a metodologia
mais utilizada para a gestdo do risco de mercado. O VaR refere-se a maior perda que
pode ocorrer numa carteira de activos num dado periodo de tempo a um grau de
confianga pré-determinado. Por outras palavras, o VaR fornece, através de um dnico
valor, a informagdo acerca da exposi¢cdo de certa instituicdo financeira ao risco de
mercado. Visto o VaR tratar movimentacgdes apenas nas caudas da distribuicdo, torna-se
crucial uma estimacdo correcta da volatilidade dos activos, que compdem a carteira, e
que acomode 0 excesso de curtose e assimetria nas suas rendibilidades. Portanto, € da
maior importancia uma identificacdo eficaz e eficiente dos riscos a que as instituicdes
estdo sujeitas para que estas possam alocar os niveis de capital adequados a sua
actividade nos mercados em que operam. Este aspecto tem sido cada vez mais revisto nas
regras de Basileia (banca) e de Solvéncia (seguros).

Apesar desta constante necessidade de monitorizacdo de movimentagdes extremas
nos mercados, a crise financeira mundial de 2008, com epicentro nos Estados Unidos,
veio confirmar outro aspecto decisivo para a sobrevivéncia das institui¢oes e crescimento
econdémico em todo o mundo, o contagio de risco, ou risk spillover. O empobrecimento
global resultante, ndo s6 no sistema financeiro, mas também com consequéncias muito
graves nos restantes sectores econdmicos, veio alertar os reguladores e gestores de risco
sobre a subestimagdo e severidade deste tipo de eventos. Quando um gestor de risco
desconhece ou ignora a possibilidade que outro mercado, cuja ocorréncia de variacoes

extremas, tenha uma influéncia relevante na magnitude de variagcdes futuras nos
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mercados onde opera, este perde a oportunidade de se precaver, através de estratégias de
cobertura, aumentando a probabilidade de sofrer perdas inesperadas nas suas posicoes.

Como contribuicdo para a literatura da causalidade de Granger em risco e como
objectivo principal, este trabalho procura explorar o contagio de risco extremo entre trés
dos principais mercados de acc¢des europeus e a relacdo destes, no mesmo ambito, com
um dos mercados de ac¢Bes mais expressivos dos Estados Unidos. O estudo empirico
cobre, ao mesmo tempo, o periodo marcado pela crise financeira mundial de 2008

O capitulo 2 ira fazer uma revisao da literatura mais relevante e explorar de forma
breve as principais conclusdes dos diversos autores. Este sera dividido em duas seccdes,
a primeira sobre 0 VaR e a segunda sobre o Extreme Risk Spillover. O capitulo 3
compreende cinco secgBes e varias subseccbes. Aqui serdo apresentados 0os modelos de
volatilidade, a metodologia de calculo do VaR, a estratégia de backtesting dos modelos e
0 teste da causalidade de Granger em risco com as respectivas hipoteses tedricas. O
capitulo 4 comecara por fazer uma descri¢do dos dados recolhidos e periodo temporal da
amostra. Depois sera realizada uma analise detalhada aos resultados do estudo empirico,
seccionado em avaliacdo das previsdes do VaR e apreciacdo da existéncia de contagio.
No capitulo 5 poderdo ser encontradas as principais conclusdes. O capitulo 6 apontara
algumas sugestdes para investigacdo futura. No capitulo 7, poderd ser encontrada a
literatura que serviu de base a realizacdo do presente trabalho. E finalmente, no capitulo

8, poderé ser encontrada a informacédo anexa.

2. Revisao de literatura
2.1.  Value-at-Risk (VaR)

Fundada em 1989, pelo JP Morgan e apelidada de Riskmetrics™, a ideia por
detras do VaR viu ganhar um lugar de destaque na gestdo do risco de mercado aquando
da sua publicacdo no relatério anual da instituicdo, em 1994. Posteriormente, a emenda
ao Acordo de Capital Basileia | de 1996 veio permitir aos bancos utilizarem modelos
VaR internos para o calculo dos seus requisitos de capital.

Apesar do pressuposto inicial de as rendibilidades dos activos seguirem a
distribuicdo normal, varios autores, entre eles Venkataraman (1997), alertaram para a

subestimacdo do risco real de ocorréncia de variagdes extremas. Para combater esta
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subestimacéo e captar de melhor forma as heavy tails' nas rendibilidades dos activos,
Venkataraman prop6s a utilizacdo de uma mistura de distribuicbes normais em
complemento com a técnica quasi-Bayesian maximum likelihood estimation (QB-MLE),
0 que demonstrou um desempenho superior ao pressuposto tradicional da normalidade.
Mais tarde, Billio e Pelizzon (2000) compararam o multivariate switching regime model
(MSRM), com o Riskmetrics™ e com o GARCH(1, 1), num cenario de 10 accdes
italianas e diversas carteiras destes titulos. Estes concluiram que os quatro modelos
baseados no MSRM ofereceram, de forma geral, previsdes do VaR mais fidedignas as
caracteristicas de heavy tails dos activos em questdo. Também em 2000, Jorion
apresentou uma revisdo completa do seu livro “Value-at-Risk”, onde introduziu novos
capitulos que tratam os conceitos de backtesting, stress testing, risco operacional e risco
de liquidez. Nesta obra, pode ser encontrado, ndo s6 uma cobertura muito abrangente de
metodologias para o célculo do VaR (métodos de simulacdo e métodos paramétricos),
mas também sobre a utilizacdo do conceito do VaR na gestdo do risco de credito.
Posteriormente, Giot e Laurent (2003) calcularam previsdes diarias do VaR, a partir da
estimacdo do modelo APARCH com distribuigdo t-Student enviesada, para posi¢oes
curtas e longas em diversos indices de ac¢des. Estes concluiram que o enviesamento da
t-Student produziu resultados superiores, para todos os activos, relativamente a versao
simétrica. Ainda no mesmo ano, 0S mesmos autores vieram a confirmar as conclusdes
anteriores, aplicando os mesmos pressupostos, desta vez a seis matérias-primas. Tsay
(2005), no seu livro intitulado “Analysis of Financial Time Series”, dedicou um capitulo
inteiro ao calculo do VaR por vias paramétricas e ndo paramétricas. Este explora também
as metodologias de Extreme Value Theory (EVT) e Quantile Estimation (QE).

Por outro lado, existem diversos autores que dao maior énfase aos métodos
baseados em simulagdes. Lambadiaris et al. (2003) compararam a acuidade das previsoes
do VaR produzidas pela simulagdo Histérica (SH) e pela simulacdo de Monte Carlo
(MC), numa carteira de ac¢Oes e obrigacfes gregas. Estes concluiram que a SH, aplicada
na carteira de acgdes, sobrestima as previsdes do VaR, exigindo maior detencdo de

capital pelas instituicdes, dando maior preferéncia ao MC. Contudo, na carteira de

! Heavy tails, ou fat tails, é explicado por Jorion (2003) como sendo resultado do maior peso dirigido as
observagdes nas caudas da distribui¢do, causando valores altos para a curtose. Hérdle W. et al. (2002)
acrescenta ainda que o efeito das fat tails nas distribui¢fes dos activos financeiros contribui para maiores
probabilidades de falsos alarmes dos mesmos em bolsa.
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obrigagdes, os resultados ndo foram tdo conclusivos entre os dois métodos, ficando
dependentes do nivel de confianca e método de backtesting. Cientes das fraquezas da
SH?, Cabedo e Moya (2003) propuseram a SH com previsdes ARMA, no ambito dos
precos diarios do Brent. Segundo evidéncia empirica, esta metodologia permitiu maior
flexibilidade na quantificacdo do VaR e melhor adaptacdo as movimentacGes do petroleo
comparativamente a SH tradicional. Numa amostra total de 8 anos, estes autores
utilizaram 7 anos para estimacdo do modelo e um para avaliagdo das previsoes. Vlaar
(2000), por sua vez, examinou os resultados produzidos por métodos de simulacdo, de
variancia-covariancia (VCV) e um mix de ambos, para um conjunto de obrigacdes
holandesas. Evidéncia empirica demonstrou que para os métodos HS e MC produzirem
resultados correctos, deve ser considerado um grande numero de observagdes histdricas.
O mesmo autor conclui ainda que a distribuicéo t-Student sobrestima muito as previsoes
do VaR, relativamente ao pressuposto da normalidade. Danielson (2002) alertou para o
risco de manipulacdo das previsdes, que a simplicidade do conceito do VaR representa.
Tal facto conduz ao comprometimento da informacg&o sobre o nivel real da exposi¢do ao
risco que a instituicdo financeira enfrenta. Ao mesmo tempo, Hoppe (1998), Frey e
Michaud (1997) centraram-se em amostras de menor dimensdo, argumentando que
menos observacdes poderdo fornecer previsdes mais precisas e maior flexibilidade na
adaptacdo ao comportamento dos activos. Portanto, tal como Angelidis et al. (2004)
refere, ainda ndo existe um consenso sobre o0 modelo de volatilidade 6ptimo, distribuicéo

das rendibilidades e o numero ideal de observagdes a conter na amostra.

2.2.  Extreme Risk Spillover

O primeiro método a investigar a contribui¢do que a informacdo passada de uma
variavel x pode dar a explicacdo corrente de outra variavel y, foi proposto por Granger
(1969), apelidado de causalidade de Granger em média. Posteriormente, para investigar o
risco de contégio de variagdes extremas (informagéo contida nas caudas da distribuicéo),
Hong (2001) introduziu o conceito de causalidade de Granger em risco. Alguns autores
viram uma grande utilidade da causalidade de Granger em risco para outro tipo de
activos. Fan et al. (2008) aplicaram o conceito a investigagdo do contdgio de risco

extremo entre as variacdes didrias das commodities de energia WTI e Brent. Estes autores

2 A grande fraqueza da SH apontada na literatura é a sua inflexibilidade, isto &, o facto de a previséo do
VaR ser fixada num Unico valor para todo o periodo de previsdo.
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alargaram o conceito, inicialmente proposto por Hong, de forma a incluir variagcbes nos
dois sentidos, ou seja, variagdes que ocorram ndo sO na cauda esquerda da distribuicdo
(downside), mas também na direita® (upside). Resultados do teste demonstraram que a
presenca de risco no WTI ajuda a prever a ocorréncia de risco no Brent em ambos 0s
sentidos. Contudo, a presenca de risco no Brent apenas ajuda a prever a ocorréncia de
risco upside no WTI. Mais recentemente, Hong et al. (2009) testaram a causalidade de
Granger em risco em taxas de cambio, mais propriamente entre o Euro/Dollar e o
Yen/Dollar. As conclus6es foram as seguintes. Uma grande variacdo passada (downside)
no Euro ajuda a provocar uma queda grande no Yen. Inversamente, apenas variacdes
extremas do Yen contribuem para a possibilidade de quedas futuras no Euro. No mesmo
ano, Lee e Lee (2009) procuraram comparar 0s resultados obtidos pelo teste da
causalidade de Granger em risco e causalidade de Granger em média entre o indice de
accdes KOSPI e a taxa de cambio Won/Dollar. Resultados da causalidade de Granger em
média permitem concluir que o contagio de risco apenas é significativo do mercado de
accOes para a taxa de cambio. Por outro lado, a causalidade de Granger em risco verifica-
se do KOSPI para o Won/Dollar e vice-versa.

3. Metodologias para a medicdo do risco

Comeca-se por definir ry = In( p; / pr.1) como a rendibilidade logaritmizada do
momento t —1 para t, onde p; € o preco do activo em t. Partindo do pressuposto que a
série de rendibilidades r; é explicada por:

L=E(lr)+e,
onde r;_; é a informacéo disponivel em t — 1; E(e) é a expectativa condicional da média;
e é a série de inovacdes’, ou seja, a componente de imprevisibilidade na rendibilidade
dos activos.

Um modelo amplamente utilizado, na literatura de séries temporais, para estimar
a expectativa condicional da média é o processo autoregressivo (AR) de ordem Kk, ou
AR(K). Ent&o, definindo E(r¢ | r:1) como um AR(k) tem-se:

E(rIn)=d+ar, +..+ 45,

® Fan et al. (2008) explicam que quando as rendibilidades dos precos do petréleo estdo em queda, 0s
produtores e vendedores sofrem perdas enquanto os lucros aumentam por parte dos compradores. Sempre
que as rendibilidades dos precos aumentam, verifica-se o cenario inverso.

* Também apelidada de residuos na literatura de séries temporais.
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onde a variavel dependente € determinada pelos k valores passados, positivos, ry
(i=1,...,K).

Quanto a série de inovagdes e, esta pode ser expressa por um processo ARCH,
Engle (1982). A ideia chave deste modelo é o facto de a série e ser nao
autocorrelacionada e a sua dependéncia poder ser explicada por uma funcdo quadratica
dos seus desfasamentos temporais. Portanto, 0 modelo ARCH(p) define-se por:

e =0,&, of =ay+ael, +..+ael,
onde & € uma sequéncia de varidveis aleatérias seguindo a distribuicdo normal ou
t-Student; ap> 0 e ; para i > 0 até p.

Tsay (2005) explica que, por exemplo, valores altos para os quadrados das
inovagOes {ef_i }i":1 tendem igualmente a implicar valores altos para a variancia condicional
o?. Torna-se evidente que a probabilidade de obter variagGes grandes € maior do que

obter variacdes menores, esta caracteristica torna-se bastante similar as volatility clusters®
observadas nas rendibilidades dos activos financeiros. Em segundo lugar, a volatilidade
evolui ao longo do tempo de forma continua, 0 que torna raros os designados volatility
jumps®. Terceiro, a volatilidade varia num intervalo finito. E quarto, a volatilidade tende
a reagir de forma diferente a grandes aumentos ou diminuicdes de pregos, denominado
por efeito de alavanca. Estas caracteristicas desempenham uma tarefa crucial na
construcdo dos modelos de volatilidade. Devido a pouca capacidade do ARCH de captar
as propriedades mencionadas anteriormente, diversos autores tém vindo a propor

modelos especificos para corrigir falhas e introduzir melhorias aos existentes.
3.1.  Modelos de volatilidade
3.1.1. GARCH

Apesar da simplicidade do modelo ARCH, muitas vezes torna-se necessario a
especificacdo de varios parametros (desfasamentos) para descrever, de forma adequada, a

série de rendibilidades de um activo. Portanto, para evitar a adop¢do de demasiados

® Tal como Mandelbrot (1963) explica, referindo-se a volatilidade nos precos dos activos, volatility
clustering é verificado por variacdes grandes serem seguidas por variagdes grandes (de qualquer sinal) e o
mesmo € verificado para variagdes menores.

® Movimentagdes grandes e de forma inesperada na volatilidade, normalmente causadas por desfasamentos
na procura e oferta. Este fendmeno ocorre, com maior regularidade, nas commodities de energia tais como
a electricidade, gas natural e por vezes o crude.
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desfasamentos, Bollerslev (1986) propés uma generalizacdo do ARCH, o modelo
GARCH(p, q):

p q
2 2 2
ol =a,+ E oe; + E ,Bjatfj,
i=1 j=1

onde oo >0, 0i =20 parai=1,.,p, fj=0paraj=1,..,qexgg+2!,5<1C0MO

condicéo de estacionaridade da variancia.

Nos modelos apresentados previamente, ndo existe consideracdo pelo fendmeno
intitulado de alavanca’, impondo-se a necessidade da especificacéo de modelos nos quais
a variancia condicional responda de forma distinta ao sinal da inovacdo e; anterior e nao

apenas a sua magnitude.
3.1.2. EGARCH

De forma a conseguir uma melhor adaptacdo aos efeitos assimétricos das séries
temporais, Nelson (1991) propds o GARCH exponencial, ou EGARCH(p, q). A

variancia condicional é obtida por:

|n(gt2)= a, + Zq:ai % "'Zp:ﬂj |n<o_t2—j)
i1 =

i
Este modelo apresenta algumas particularidades que importa realcar. Primeiro, utiliza a
logaritmizacdo da variancia condicional o que permite a ndo imposicao de restricdes
sobre ndo negatividade dos parametros. Segundo, o parametro y; significa o efeito
alavanca de e;_j, 0 que permite a ocorréncia de uma resposta assimétrica na volatilidade
quando y < 0. Por fim, ao, a; e fj sdo parametros ndo negativos que satisfazem condicoes
idénticas as do modelo GARCH.

3.1.3. TARCH

Um outro modelo para a constru¢do da volatilidade, que considera os efeitos de
alavanca, é o Threshold GARCH, ou TARCHY(p, q), de Rabemananjara e Zakoian (1993).
O modelo TARCH(p, g) assume a forma de:

q P
2 2 2 2
Oy =0, + Zaiel—i +7:80,0, + Zﬁjel—j )
i i

onde d; 1 é um indicador para valores negativos de e; _j, ou seja:

" O termo alavanca refere-se & assimetria na variancia condicional em funcéo do sinal da Gltima inovacao,
isto é, a ocorréncia de situacdes em que inovagdes positivas (e;> 0) “acalmam” os mercados, levando a
gueda da volatilidade. Contrariamente, a ocorréncia de inovagdes negativas (e < 0) conduz a maior
instabilidade nos mercados, levando a uma tendéncia de subida da volatilidade.
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com o, o, fj e y1 parametros ndo negativos satisfazendo condigdes idénticas as dos
modelos anteriores. A partir da interpretacdo do modelo, pode-se verificar que valores

positivos de e; _ ; contribuem com ¢e?, para o resultado de o7, enquanto valores

negativos contribuem com choques maiores, ou seja, ;2. + y,62. com y, > 0.

3.2.  Distribuicdo das inovacdes

Um pressuposto tradicional na literatura de séries temporais, inicialmente
adoptado por Engle (1982) quando este prop6s o processo ARCH, é o facto de a série de
rendibilidades r; dos activos financeiros seguirem a normalidade, com média 0 e
variancia unitaria. A fungdo densidade probabilidade (FDP) da distribuicdo normal é
dada por:

2

f(gt)zﬁexp(_? J

onde & € uma sequéncia de varidveis aleatdrias independentes e identicamente
distribuidas seguindo a distribuicdo normal estandardizada.

Para combater as limitagbes da normalidade, Bollerslev (1987) propds a

utilizacdo da distribuicdo t-Student para o comportamento das inovacdes. A FDP é

determinada por:

(w2 (. & Vs
f(gtlv)_r(v/z)\/(v—z)ﬂ(brv—zj V2

onde r(v)zj: y"?eYdy € uma funcdo gama; v sdo os graus de liberdade, o que permite
definir a espessura das caudas da distribuicao.

3.3. Calculo do VaR para o momentot + 1

Para se calcular as previsdes diarias do VaR para t + 1, primeiro terd que ser
obtido os valores condicionais para a média e para a variancia em cada t + 1 dia.

Portanto, partindo de t, a previsdo para o dia seguinte para 0 modelo AR(k) obtém-se por:

Kk
rt+1 = ¢0 + z¢| r-t—i+1'
i=1

10
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Para a variancia condicional segundo o modelo GARCH(p, q) por:

a2 p ) q X
Ot =y + Zaiet—Hl + Zﬁj Ot ju
i=1 j=1

No caso do EGARCHY(p, q) por:

a2 9 et re i, &
In(at] =q, +Zai —‘ t_'+1‘ Vi%in +Zﬁj In(GiM)
t+1 =l

i=1 t=i+l j
E por fim, a variancia condicional, segundo o modelo TARCH(p, q), para t + 1 obtém-se

por:
" 5 2 2 5 2
Ot =Q +zaiet—i+1 +7.6 d, + Zﬁjet—jﬁ'
i=1 j=1
A construcdo da previsdo do VaR para posi¢oes longas (downside), dia t + 1,

tendo em conta 0s pressupostos criados anteriormente, é dada por:

2

A

VaRt+1 = r-t+l + Fa Ot

em que F, é o quantil da distribui¢do da série de inovagdes, normal (0, 1) ou t-Student
(com v graus de liberdade), cujo o € 5% ou 1%. Importa referir que a férmula adoptada
para o calculo do VaR (rendibilidade média esperada positiva) estad de acordo com Tsay
(2005), Giot e Laurent (2003). Outros autores, tais como Fan et al. (2008), subtraem a
rendibilidade média esperada. Penso que a Ultima versdo ndo é a preferivel, pois,

invertendo os seus sinais, esta-se a corromper o caminho que a série r; pode tomar.

3.4. Backtesting

Visto serem testados diversos modelos VaR, o estudo de causalidade e seu rigor
nos resultados dependera fortemente da qualidade das previsGes realizadas anteriormente.
Ao mesmo tempo, deve ser tido em conta diversas fontes de erro nos resultados do VaR,
tais como erros amostrais, modelos desapropriados e mé especificacdo dos mesmos.
Todos estes factores contribuem para estimativas do VaR muitas vezes enviesadas. Posto
isto, no presente capitulo sera verificada a precisdo dos modelos VaR, definidos
anteriormente, através de uma analise conhecida por backtesting. O backtesting é um
panorama estatistico que consiste em comparar as perdas projectadas para 0 VaR com as
respectivas variacdes histéricas da carteira de activos, de acordo com o nivel de

confianca p utilizado. Quando o modelo esta perfeitamente calibrado, o ndmero de
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observacdes fora das previsdes do VaR (excepcdes) devem estar em concordancia com o
nivel de confianga, como por exemplo, em 5% do total de observacbes a 95% de
confianga. Sempre que existem excepcOes em demasia, 0 modelo subestima o risco.
Contrariamente, poucas excepg¢des indicam que se esta perante um modelo muito
conservador. Em ambos 0s casos, a alocacdo de capital pela instituicdo financeira sera
ineficiente.

O método mais simples de verificar a precisdo do modelo é analisar a proporcao
de falhas, isto é, a proporcdo de vezes em que 0 VaR estimado é excedido numa certa

amostra. Definindo N =37, I.., como o nimero de dias numa amostra T em que a perda

t—-0 "t+l

da carteira foi superior a respectiva estimativa do VaR:

1! yt+1 < VaRt+1 '

It+l =

O! yt+i 2 VaRH—l *

N € o numero de excepgdes observado e N / T € a proporcao de falhas. Idealmente, tal
como Jorion (2000) refere, esta proporgéo deveria originar um valor ndo enviesado de «,

isto é, teoricamente deve convergir para o @ medida que a dimensdo da amostra aumenta.

3.4.1. Cobertura incondicional Kupiec

De acordo com Kupiec (1995), o nimero de excepcdes observadas segue uma

distribuicdo binomial, N ~B(T,p) e consequentemente a estatistica teste de maxima

verosimilhanca (likelihood ratio statistic) é:
N T-N N - ,
LR =2In[1-= | [N —2mfa-py " p"] 220

Este teste, cuja hipotese nula sob a frequéncia esperada de excepcbes N / T = «, tem
distribuicdo Qui-Quadrado com um grau de liberdade. Importa ainda sublinhar que esta

abordagem ignora a variagédo pelo tempo na amostra.
3.4.2. Mean Relative Bias (MRB)

Enquanto o teste de Kupiec realiza uma avaliagdo do ponto de vista da eficécia,
isto €, na perspectiva da aceitacdo/rejeicdo do modelo consoante o numero de falhas por

este incorrido, importa também que o modelo em questdo ndo permita a ocorréncia de
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falhas, ou nivel de conservadorismo, cuja magnitude esteja excessivamente desfasada da
alocacdo de capital pela instituicdo. Como forma de medicdo da eficiéncia dos modelos
VaR, Hendricks (1996) propds como critério o mean relative bias (MRB). Este processo

desenvolve-se da seguinte forma. Primeiro, calcula-se o VaR médio, VaR;, para

i =1,....T, transversalmente pelos M modelos:
_ 1M
VaR: =— > VaR,,.
M i=1 '

Segundo, calcula-se a diferenga em percentagem entre o VaR diario (de cada modelo) e a
média do VaR obtida anteriormente para o respectivo dia. Estas diferencas diarias sdo
denominadas por daily relative bias (DRB):

DRB,, =V—aFii/;F:/aRt i=1..T
t

Terceiro e ultimo passo, calcula-se a média entre os DRB para toda a amostra T,

obtendo-se um valor para cada modelo, representado por mean relative bias (MRB):

.
MRB, =%Z DRB..
i=1

Quanto a prevaléncia entre o critério de eficacia ou eficiéncia, Hung et al. (2008)
clarifica este assunto, referindo-se as regras do Comité de Supervisdo Bancaria de
Basileia (CSBB) em que € exigido aos bancos que os modelos, adoptados por estes,
passem o critério de eficicia. Portanto, de entre os melhores modelos que passem o
critério de eficacia deve ser entdo seleccionado aquele que oferece maior eficiéncia na

alocacéo de capital.

3.5.  Extreme Risk Spillover

Para medir o risco de contigio de variacGes extremas, entre as variaveis em
estudo, sera implementado o conceito da causalidade de Granger em risco, desenvolvida
por Hong (2001). Este metodo verifica se a ocorréncia de variagdes extremas num
mercado (Yz) contribui para a previsdo de ocorréncia de variagcBes extremas noutro
mercado (Y1). Na literatura de séries temporais, a no¢do mais utilizada da causalidade de
Granger pertence a causalidade de Granger em média, lancada por Granger (1969). No
entanto, de acordo com Y. Hong et al. (2009), a causalidade de Granger em risco é mais
ajustada as variages extremas nas caudas da distribuicdo que é o presente objecto de
estudo. O mesmo autor acrescenta que esta concluséo se deve ao facto de a causalidade
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de Granger em risco poder revelar-se, ndo apenas atraves de co-movimentos da média e
variancia, mas também através de co-movimentos de maior ordem, tais como o
coeficiente de assimetria e curtose. Quer isto dizer que a causalidade em risco pode surgir
na auséncia da causalidade em meédia.

O teste da causalidade de Granger em risco desenvolve-se da seguinte forma.
Primeiro deve ser definido um indicador de risco downside:

Z,=1Y, <VaR,),i=1,2

onde 1(-) representa a funcdo indicador e Yj representa a série historica de
rendibilidades. Z;; toma o valor 1 quando a perda na variavel em questdo foi superior a

respectiva previsdo do VaR, e 0 caso contrario. Segundo, a partir do indicador de risco

constrdi-se a hipdtese nula H, contra a hipotese alternativa H, :

Hy: E(Zy | 1yes)) = E(Zy 1 1)

H, 1 E(Zy, 1) # E(Zy 11,4)
com I, =(lyy, 1) onde Ly =1{Y, ...V} € lyy=1{,..Y,} s80 duas séries
temporais contendo informacdo t — 1. Se a hipétese nula for rejeitada, entdo a presenca de
variagOes extremas em Yy pode ser utilizada para prever a ocorréncia de uma situacao

semelhante em Y. Terceiro, estima-se as co-variancias cruzadas da amostra entre 0s
vectores {zn} e {zﬂ}:

1 A A A A .
Zit—a1 || Z2t-j—a2 |, 0<j<T-1,
t=1+]j

T (Zl,nj—alj[Zz,t—azJ, 1-T<j<0.

A T A , ~ o
onde o =T*>7,, i=12; T representa o numero de observacOes das séries i, ,,Y,, }::l,e
t=1

a varidvel j um indicador de desfasamento. Com o resultado obtido na etapa anterior,

calcula-se as correlagGes cruzadas da amostra:

p(i)=C)/S.S, =041 +(T -1)
onde §i2 :&{1_2“) é a variancia da amostra das séries{ﬁt}, Actualmente, a volatilidade
nos mercados financeiros € mais afectada por acontecimentos recentes do que pelos

distantes. De forma a respeitar este fenOmeno, € necessario recorrer a uma funcdo que dé
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maior peso aos desfasamentos mais recentes e menos peso aos de maior ordem, ou seja, a
dependéncia de Zi; em Zy;_j ira decrescer a medida que o desfasamento j aumenta. De
acordo com Hong et al. (2009), a funcéo a utilizar serd a Daniell Kernel®;

K(x)= Sen;,EﬂX)'

A causalidade de Granger entre Y, e Y, € dada pela seguinte estatistica teste:
T-1 A
)= {r (i) (-c,on)] /oo, )
j=1

onde k(e) representa a fungdo kernel definida anteriormente e M é a ordem do

desfasamento de truncagem, isto é, por exemplo, testar se com um M = 5 existe evidéncia
estatistica de contdgio num intervalo de 5 dias. Os factores de centralizagdo Cy(M) e

dimensionamento D1(M) s&o obtidos, respectivamente, por:

il JTKEG/M),

=

To

D, (M)=2 (- j/T)a-(i +2)TH*(i/M)

j=

l\)

N

A estatistica teste Q1(M) segue uma distribuicdo assintética normal N(O, 1).

4. Amostra e Resultados
4.1. Dados e estatistica descritiva

Na aplicagdo empirica, serdo utilizadas as rendibilidades, calculadas a partir dos
valores diarios, de trés dos principais indices de ac¢fes na Europa, o CAC 40 de Franca,
DAX 30 da Alemanha e FTSE 100 de Inglaterra e de um dos principais indices de ac¢Bes
dos Estados Unidos, o S&P 500. Procurou-se seleccionar indices de trés paises europeus
com desenvolvimento econdémico comparavel, constituidos por empresas cuja
capitalizacdo bolsista e nivel de internacionalizacdo desempenha um papel relevante nao
sO nas proprias economias como também no espago econémico europeu. Os mesmos
critérios foram utilizados na seleccdo do mercado accionista norte-americano. As quatro

séries foram obtidas através do terminal Datastream do ISEG, cobrindo o periodo de 26

® Hong et al. (2009) consideram versdes truncadas (uniforme) e ndo truncadas (n&o uniforme) da funcéo
Kernel. A principal conclusdo a que os mesmos chegam é que uma ponderagdo ndo uniforme (Daniell
Kernel, por exemplo) oferece, de forma geral, maior poténcia relativamente a seleccdo dos desfasamentos
M.
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de Janeiro de 1996 a 26 de Maio de 2011. Na figura 1, pode-se visualizar a evolugdo dos
valores (em Doélar) dos quatro indices no horizonte temporal em estudo.

Nas quatro séries, verifica-se que todas apresentam uma evolugdo semelhante ao
longo do tempo e quedas muito acentuadas despoletadas por principalmente trés eventos
marcantes: a exploséo da Bolha de Internet, em 2000, o0 11 de Setembro, em 2001 e a
faléncia do Lehman Brothers, em 2008. Assim, e ja numa fase inicial, pode-se verificar
indicios de uma forte exposicdo dos trés indices europeus a eventos que impactem
negativamente o mercado norte-americano.

Para cada série de valores v;, calculou-se a rendibilidade diaria logaritmizada:

ri,t = In(vi,t /Vi,t—l)’i =1,...,4

Desta forma, obteve-se quatro séries de rendibilidades diarias, de 4000 observagdes cada,
com as respectivas tendéncias apresentadas na figura 2.

A tabela 1 apresenta as principais estatisticas, bem como o teste Jarque-Bera (JB),
para as séries de rendibilidades. Nos quatro casos, a hip6tese nula da normalidade da
distribuicdo é rejeitada a qualquer nivel de «. Tal concluséo é corroborada pelo facto de
os valores para a assimetria e para a curtose surgirem negativos (com excepcao do CAC
40) e bastante superiores a 3, respectivamente. Por fim, pode-se verificar, e de forma

significativa, a presenca de autocorrelacdo nas series de rendibilidades. Esta conclusdo

Figura 1
Evolucédo dos valores diarios (em Délar) do CAC 40 (PCAC), DAX 30 (PDAX), FTSE 100 (PFTSE) e S&P 500 (PS&P).
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Figura 2
Rendibilidades diarias dos indices CAC 40 (RCAC), DAX 30 (RDAX), FTSE 100 (RFTSE) e S&P 500 (RS&P).
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resulta do teste Ljung-Box (LB)®, em que se rejeita a hipotese nula da independéncia da
distribuicéo das observagdes.

Feita uma analise prévia as amostras dos indices, estas terdo que ser decompostas
em duas sub-amostras cada, a amostra de estimacdo (in-sample) e a amostra de previsao
(out-of-sample). A primeira sub-amostra é utilizada para a constru¢do dos modelos de
volatilidade e a segunda sub-amostra € utilizada para a avaliagdo da capacidade de
previsdo dos mesmos. Quanto as dimensdes ideais a incluir em cada uma delas, tal como
foi discutido anteriormente, ainda ndo existe consenso sobre esta matéria.

Aparentemente, na maior parte dos estudos disponiveis, os autores seleccionam de forma

Tabelal
Estatistica descritiva para as rendibilidades diarias.

Série Média Desvio Padrdo  Assimetria Curtose Teste JB Teste LB-Q(8)
CAC 40 0,00020 0,01564 0,02328 9,64110 7352,890 (0,0000) 50,904 (0,0000)
DAX 30 0,00029 0,01628 -0,05553 7,82336 3880,500 (0,0000) 23,117 (0,0030)

FTSE 100 0,00014 0,01375 -0,08959 12,02400 13580,83 (0,0000) 90,358 (0,0000)
S&P 500 0,00019 0,01276 -0,19099 10,91655 10472,23 (0,0000) 43,637 (0,0000)

Nota: Valores-p em parénteses

® Tsay (2005) refere o facto de varios estudos realizados sugerirem que os graus de liberdade m, para a
estatistica Q(m), sejam em funcéo de m = In(T), o0 que oferece maior poténcia.

17



André da Silva de Aratjo / Trabalho Final de Mestrado

arbitraria as dimensfes de ambas. No presente trabalho, houve a preocupacéo de incluir,
em cada sub-amostra, pelo menos um dos eventos marcantes atras referidos. Assim, a
amostra de estimacdo cobrira o periodo compreendido entre 26 de Janeiro de 1996 e 25
de Agosto de 2005, comportando 2500 observacBes didrias. A amostra de previsao
compreenderd o restante periodo, de 26 de Agosto de 2005 a 26 de Maio de 2011,
contendo 1500 observacoes.

4.2.  Estimacéo dos modelos VaR

De modo a considerar o aspecto leptocurtico das distribuicbes em estudo,
marcadas por volatility clusters, autocorrelagdo e heavy tails, serd aplicado um processo
AR a média condicional. A variancia condicional sera estimada pelos processos GARCH,
EGARCH e TARCH. No que se refere a estimacdo da média condicional, Angelidis et al.
(2004), no seu estudo em que estimam um total de 4 milhdes de combinagdes de modelos
entre a meédia e variancia, concluem que, geralmente, a especificacdo da média
condicional ndo € relevante para a precisdo das previsdes do VaR. Excepcao a esta regra,
sdo, segundo 0s mesmos, alguns casos em que basta um simples AR(1) para aumentar a
precisdo dos resultados. Outros autores tais como Jorion (2000, 2003), Giot e Laurent
(20033, 2003b), apenas fazem mencdo a componente fixa ¢, da equagdo para a média. No
presente trabalho, os intervalos a considerar nas ordens dos pardmetros para AR(K),
GARCH(p, q), EGARCH(p, q) e TARCH(p, q) serio k=0,1, p=0,1,2eq =1, 2,
respectivamente.

Visto 0 objectivo nesta sec¢do prender-se com a comparacgéo de trés metodologias
do VaR, de forma a obter-se os melhores resultados a 95 e a 99% de confianca terdo que
ser utilizados alguns critérios de seleccdo das melhores variantes em cada metodologia.
De acordo com os requisitos do critério de informacdo Akaike (AIC), de Akaike (1973),
cujo valor deve ser relativamente baixo, procurou-se construir modelos que respeitassem
igualmente mais dois critérios. Primeiro, significancia individual (¢« minimo de 10%) dos
coeficientes para as equacfes da média e variancia condicionais. Segundo, ndo rejeitar a
hipdtese nula do teste ARCH-LM.

Finalmente, no que toca a distribuicdo das inovacg0es, a literatura mais recente tem
vindo a demonstrar que devido a propria natureza da normalidade, esta falha, na maior
parte dos casos, a adequacdo a caracteristicas leptocurticas das distribuicdes. Tal razdo

deve-se ao facto de as suas caudas desaparecerem mais rapidamente do que se observa
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efectivamente nas distribuicdes de activos financeiros™. A distribuicdo t-Student retine
maior consenso para descrever o comportamento dos activos financeiros, Jorion (2003),
Tsay (2005), Esch et al. (2005), sendo esta a principal conclusdo a que diversos autores,
tais como Angelidis et al. (2004), Giot e Laurent (2003a, 2003b) chegam nas suas
aplicacdes empiricas. No entanto, outros autores tais como Billio e Pelizzon (2000) e
Guermat e Harris (2002) apontam um mau desempenho desta distribuicdo. No presente
trabalho, primeiro serdo apresentados os modelos com os melhores resultados utilizando
0 pressuposto da normalidade e com o a 5% e 1%. Logo de seguida estes serdo
comparados, nos mesmos moldes, com as previsdes desta vez obtidas através da

distribuicéo t-Student.
4.2.1. Distribuicdo Normal

Tal como foi indicado anteriormente, o pressuposto de normalidade nas inovagdes
origina resultados pouco satisfatorios. A tabela 2 apresenta os resultados da avaliagdo de
desempenho dos modelos VaR. Comecando por analisar a uma confianca de 95% (o de
5%), verifica-se que os valores diarios do VaR subestimam largamente as respectivas
variagdes historicas. Dos 12 modelos estimados, apenas 5 conseguem ser estatisticamente
significativos, com uma média total para a probabilidade de aceitacdo de 8,51%. Os
melhores desempenhos foram alcangados pelo AR(0) TARCH(2, 1) para o DAX 30 e
pelo AR(0) TARCH(O, 1) para o S&P 500, com valores-p, do teste de Kupiec, ambos de
29,51%. Relativamente ao CAC 40, apenas 0 AR(0) GARCH(1, 1) consegue ser
estatisticamente significativo (valor-p = 10,67%), enquanto no caso inglés, nenhum dos
trés modelos consegue passar 0 o de 5%. Importa referir que a inclusdo de um processo
autorregressivo na equacao para a media, durante a fase de estimacgdo, ndo aumentou a
probabilidade de adequacdo, de acordo com os critérios de seleccdo discutidos
anteriormente.

Passando para uma confianca de 99%, o pressuposto da normalidade falha quase
por completo. Para o FTSE 100 e o S&P 500, os modelos seleccionados, AR(0)
GARCH(1, 1) e AR(0) EGARCH(1, 1), respectivamente, alcancam mais do dobro do «
(com valores-p de 0%), traduzindo-se na rejeicdo das previsdes diarias do VaR que lhes

estdo inerentes.

10 Uma das razdes pelas quais as regras de Basileia exigem a multiplicacéo dos resultados das previses do
VaR por um factor de seguranca igual a 3.
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Tabela 2
Avaliacdo do desempenho dos modelos assumindo distribuicdo Normal nas inovagdes (amostra de previsao).

Indice Modelo Proporcéo de falhas Teste Kupiec MRB

a =0,05
CAC 40 AR(0) EGARCH(L, 1) 0,0673 8,5990 (0,0034) -0,0173
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0593 2,6024 (0,1067) 0,0181
AR(0) TARCH(L, 1) 0,0633 5,1959 (0,0264) -0,0007
DAX 30 AR(0) EGARCH(2, 1) 0,0600 2,9763 (0,0845) -0,0139
AR(0) GARCH(2, 1) 0,0580 1,9264 (0,1652) 0,0161
AR(0) TARCH(2, 1) 0,0560 1,0962 (0,2951) -0,0023
FTSE 100 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0687 9,9054 (0,0017) -0,0281
AR(0) GARCH(L, 1) 0,0647 6,2426 (0,0125) 0,0288
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0673 8,5990 (0,0034) -0,0007
S&P 500 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0667 7,9776 (0,0047) -0,0251
AR(0) GARCH(2, 1) 0,0633 5,1959 (0,0226) -0,0043
AR(0) TARCH(0, 1) 0,056 1,0962 (0,2951) 0,0294

o =001
CAC 40 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0173 6,6841 (0,0097) -0,0173
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0167 5,6088 (0,0179) 0,0181
AR(0) TARCH(1, 1) 0,0167 5,6088 (0,0179) -0,0007
DAX 30 AR(0) EGARCH(2, 1) 0,0167 5,6088 (0,0179) -0,0139
AR(0) GARCH(2, 1) 0,0147 2,8847 (0,0894) 0,0161
AR(0) TARCH(2, 1) 0,0147 2,8847 (0,0894) -0,0023
FTSE 100 AR(0) EGARCH(L, 1) 0,0260 26,9199 (0,0000) -0,0281
AR(0) GARCH(L, 1) 0,0213 14,6872 (0,0001) 0,0288
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0240 21,3321 (0,0000) -0,0007
S&P 500 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0280 32,9819 (0,0000) -0,0282
AR(0) GARCH(2, 1) 0,0267 28,8896 (0,0000) 0,0019
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0240 21,3321 (0,0000) 0,0262

Nota: Valores-p emparénteses

No caso alemédo, visto os modelos AR(0) GARCH(2, 1) e AR(0) TARCH(2, 1)
terem apresentado os mesmos resultados no teste de Kupiec (valor-p = 8,94%), o0 MRB
ligeiramente mais baixo do segundo sugere uma maior eficiéncia deste. O CAC 40
verifica uma situacdo semelhante & anterior, com as suas previsdes do VaR, fornecidas
pelo AR(0) TARCH(1, 1), ainda a encontrarem-se na regido de aceitagédo. Contudo, com
um valor-p para o teste de Kupiec de apenas 1,79%, estas ficam praticamente no limiar
da rejeicdo/aceitacao.

As principais conclusbes que se podem retirar desta breve analise sdo: embora
algumas das previsdes do VaR ainda sejam estatisticamente significativas, o pressuposto
da normalidade nas inovagfes subestima, com alguma margem, o risco de ocorréncia de
movimentacdes extremas, assumindo um o de 5%. Quando se passa para uma confianca
de 99%, este aspecto acentua-se muito fortemente. Mesmo assim, mais de metade dos

modelos seleccionados sdo aqueles que respeitam a assimetria nas rendibilidades. De
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acordo com Angelidis et al. (2004), a estimacdo de um processo AR na equacdo para a
média condicional ndo trouxe beneficios a precisdo dos valores diarios do VaR. Prova
disso é o facto de, em todas as classes de modelos estimadas, GARCH, EGARCH e
TARCH, apenas ter sido necessario a estimacdo da equacdo para a variancia condicional,

com um caso™ a preferir a inclusio de apenas uma constante na equacao para a média.

4.2.2. Distribuicao t-Student

Visto os quatro indices apresentarem heavy tails, a aplicacdo da distribuicéo
t-Student nas inovacdes produz resultados bastante mais aceitaveis. A tabela 3 apresenta
uma proporcdo de falhas bastante mais proxima dos « para a generalidade dos modelos.
A um nivel de confianca de 95%, todos os modelos produzem previsfes diarias do VaR
estatisticamente significativas, com um valor-p médio de 55,42%, o que comparando
com a percentagem alcancada, nos mesmos moldes, pela distribuicdo normal, é uma
melhoria bastante expressiva.

Apesar de ndo considerar directamente os efeitos assimétricos das distribuicdes, a
boa flexibilidade estrutural do GARCH produziu os melhores resultados do VaR nos
quatro indices. No caso alem&o, o modelo consegue mesmo oferecer uma cobertura de
100%, igualando o o a proporcdo de falhas ocorridas durante os quase 6 anos que
serviram a amostra de previsdo. Tal resultado é impressionante na medida em que esta
amostra contém as variacGes extremas que caracterizaram a crise financeira mundial e a
faléncia do Lehman Brothers™.

Aumentando o nivel de confianca, pode-se verificar que desta vez os modelos que
admitem os efeitos assimétricos da distribuicdo sdo aqueles que oferecem os resultados
mais adequados para 0 VaR. Tanto para 0 DAX30 como para 0 S&P 500, os modelos
AR(0) TARCH(2 ,1) e AR(0) TARCH(0 ,1) respectivamente, oferecem uma adequacao
bastante favoravel a ambas as séries de rendibilidades. No caso francés, além do AR(0)
EGARCH(1, 1) atingir uma probabilidade de cobertura de 100%, um MRB de -0,0183,
transmite ainda a melhor eficiéncia, de entre os trés modelos do conjunto, na alocac¢éo do

capital.

1 |nformagdo constante na tabela A. 2 do anexo.

12 Nas quatro semanas que seguiram ao anincio da faléncia do Lehman Brothers, em 15 de Setembro de
2008, o VaR diario a 95% calculado para 0 DAX 30 apenas falhou as previsdes em 3 dias. Contrariamente,
0 modelo seleccionado para o FTSE 100 falhou 6 dias, durante o mesmo periodo.
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Tabela 3
Avaliacdo do desempenho dos modelos assumindo distribuicdo t -Student nas inovacdes (amostra de previsao).

indice Modelo Proporcdo de falhas Teste Kupiec MRB

o =0,05
CAC 40 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0593 2,6023 (0,1067) -0,0153
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0520 0,1248 (0,7239) 0,0171
AR(0) TARCH(1, 1) 0,0547 0,6683 (0,4136) -0,0018
DAX 30 AR(0) EGARCH(Z, 1) 0,0487 0,0566 (0,8119) 0,0036
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0500 0,0000 (1,0000) 0,0232
AR(0) TARCH(2, 1) 0,0547 0,6683 (0,4136) -0,0269
FTSE 100 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0607 3,3739 (0,0662) -0,0352
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0527 0,2209 (0,6386) 0,0259
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0533 0,3437 (0,5677) 0,0093
S&P 500 AR(0) EGARCH(Z, 1) 0,0527 0,2209 (0,6384) -0,0337
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0480 0,1279 (0,7206) 0,0143
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0467 0,3585 (0,5493) 0,0194

o =001
CAC 40 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0100 0,0000 (1,0000) -0,0183
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0073 1,1874 (0,2759) 0,0230
AR(0) TARCH(1, 1) 0,0080 0,6506 (0,4199) -0,0046
DAX 30 AR(0) EGARCH(Z, 1) 0,0093 0,0688 (0,7929) 0,0032
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0067 1,9075 (0,1672) 0,0440
AR(0) TARCH(2, 1) 0,0107 0,0659 (0,7974) -0,0472
FTSE 100 AR(0) EGARCH(1, 1) 0,0173 6,6841 (0,0097) -0,0380
AR(0) GARCH(1, 1) 0,0140 2,1561 (0,1420) 0,0375
AR(0) TARCH(O, 1) 0,0133 1,5241 (0,2170) 0,0005
S&P 500 AR(0) EGARCH(L, 1) 0,0120 0,5696 (0,4504) -0,0444
AR(0) GARCH(4, 1) 0,0073 1,1874 (0,2759) 0,0362
AR(0) TARCH(0, 1) 0,0093 0,0689 (0,7930) 0,0082

Nota: Valores-p em parénteses

No entanto, foi no FTSE 100 onde se verificou os resultados menos satisfatorios,
comparativamente aos resultados produzidos pelos modelos dos indices congéneres. Mas
com um valor-p de 21,7% para o teste de Kupiec e uma proporcao de falhas na ordem
dos 1,33%, o AR(0) TARCH(0 ,1) estimado para o indice inglés permite aceitar a
adequacdo estatistica das suas previsdes do VaR com alguma margem.

Brevemente concluindo, a um o de 5%, a simples utilizagdo de uma distribui¢do
leptocurtica ja permite melhorar bastante a qualidade das previsbes do VaR. Tal anélise
vai de encontro as principais conclusdes de diversos autores atras referidas. No caso de
um a de 1%, evidéncia empirica demonstrou que a combinacdo da utilizacdo da
distribuicdo t-Student com um modelo de volatilidade assimétrico ja se torna condicao
necessaria para a boa precisdo das previsdes do VaR. Uma vez mais, e confirmando a
critica anterior, a estimacdo de um AR(1) para a equacdo da média ndo se revelou

necessario a um aumento da precisao dos resultados do VaR.
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4.3.Extreme Risk Spillover
4.3.1.Causalidade entre os indices europeus

Apos a seleccdo dos modelos que oferecem as previsdes estatisticamente mais
precisas do VaR nos indices CAC 40, DAX 30 e FTSE 100, estd-se em condicGes de
verificar o risco de contégio entre os trés. De modo a oferecer um ponto de vista, sobre o
risco de contagio, o mais solido possivel, sera utilizado o conjunto de modelos que
ofereceu os resultados mais consistentes. Tal grupo pertence ao nivel de confianca a 95%
conjuntamente com a distribuicédo t-Student.

A partir da visualizagdo dos valores constantes na tabela 4, ndo existe, de forma
geral, significancia estatistica que comprove a ocorréncia de contdgio de risco entre 0s
principais indices europeus de ac¢fes. Excepcdo a esta regra, € 0 contagio no sentido
CAC 40 para FTSE 100 e, de forma algo atenuada, no sentido inverso. A ocorréncia de
variacOes extremas no indice francés comeca a contribuir para a previsdo da ocorréncia
de risco no inglés por volta do 6° dia (valor-p bastante préximo de 1%), de acordo com
um nivel de rejeicdo de 5%. O contagio de risco torna-se mais evidente alguns
desfasamentos depois sendo que por volta do 25° dia (valor-p = 0,011), este comeca a
apresentar sinais de desaparecimento. De acordo com Jacques (2006), cerca de 45% dos
titulos registados no CAC 40 eram detidos por investidores estrangeiros até a data.
Devido a esta forte exposicdo a capital estrangeiro, é possivel que o comportamento dos
titulos destas empresas em bolsa e consequentemente as variacdes do CAC 40 possam,
ser mais pressionadas por eventos negativos vindos do exterior. Este facto podera,
eventualmente, aumentar os efeitos de contagio em outros mercados europeus, por via da
monitorizagdo deste indice, como € o caso do FTSE 100, mas ndo no alemdo. Por outro
lado, variagdes extremas verificadas no indice inglés apenas contribuem para a

ocorréncia de risco no francés nos primeiros 4 desfasamentos (razbes pouco fortes),

Tabela 4
Teste do risco de contégio (95% de confianca) entre as rendibilidades diarias do CAC 40, DAX 30 e FTSE 100.
. . M
Sentido do contagio 5 0 5 20 3 0

CAC40#>DAX30 -0,626(0,734) -0,316(0,624) -0,156 (0,562) -0,209 (0,583) -0,339(0,633) -0,512 (0,696)
DAX30#>CAC40  0,851(0,198) 0,708 (0,240) 0,185 (0,427) -0,179 (0,571) -0,454 (0,675) -0,671 (0,749)
CAC 40 #>FTSE100 1,577 (0,057) 3,179 (0,001) 3,019 (0,001) 2,687 (0,004) 2,309 (0,011) 1,963 (0,025)
FTSE 100 #~ CAC40 1,561 (0,059) 1,658 (0,049) 1,393 (0,082) ~ 1,083 (0,139) 0,783 (0,217) 0,516 (0,303)

DAX 30 #> FTSE100 0,073 (0,471) 0,896 (0,185) 0,903 (0,183) 0,817 (0,207) 0,634 (0,263) 0,436 (0,332)
FTSE 100 #> DAX 30 0,026 (0,490) 1,024 (0,153) 1,111 (0,133) 0,944 (0,173) 0,714 (0,238) 0,462 (0,322)

Nota: > representa a ndo existéncia da causalidade de Granger em risco da primeira varidvel para a segunda. Para cada desfasamento
M, os valores-p encontram-se em parénteses.
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Figura 3

Evolugdo do risco de contagio (95% de confianga) entre as rendibilidades diarias do CAC 40, DAX 30 e FTSE 100,
num prazo de 15 dias.
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Nota: As linhas #> representam a evolugdo dos valores-p do teste de causalidade (nos respectivos desfasamentos M ) em cada um dos
seis sentidos de contagio, combinados entre 0s trés indices.

tornando-se ausente apds esse momento.

Apesar de uma relacdo proxima entre 0 DAX 30 e o FTSE 100, ndo existe
evidéncia estatistica que comprove contagio de risco entre ambos. Entre 0 CAC 40 e 0
DAX 30 verifica-se uma situacdo semelhante. A figura 3 demonstra, de forma mais

pormenorizada, a evolucéo dos efeitos de contagio nos primeiros 15 desfasamentos, entre
0s trés indices.
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Brevemente concluindo, com a excepcdo de dois casos, ndo se verifica fortes
probabilidades de ocorréncia de contagio de variagdes extremas entre os trés mercados
accionistas europeus em estudo. Contudo, como se verificou na secgéo 4.1 e tal como a
historia ja tem vindo a demonstrar, deve ser investigada a relacdo do CAC 40, DAX 30 e

FTSE 100 com um mercado accionista fora do contexto europeu.

4.3.2.Causalidade entre os indices europeus e o exterior.

De forma a investigar probabilidades de contagio de risco vindas de fora da
Europa, seleccionou-se um dos mercados accionistas com maior influéncia a nivel
internacional, o norte-americano S&P 500. A tabela 5 demonstra os resultados do teste de
causalidade de Granger em risco entre cada um dos principais mercados europeus com o
S&P 500.

Claramente, sempre que ocorrem noticias negativas, a informacdo constante nas
rendibilidades passadas do S&P 500 permite prever a ocorréncia de risco extremo nas
rendibilidades do CAC 40, DAX 30 e FTSE 100, de forma quase imediata.
Adicionalmente, verifica-se que a influéncia negativa provocada pelo indice
norte-americano pressiona durante mais tempo as rendibilidades do CAC 40 e do FTSE
100, enquanto passados 30 dias, os resultados demonstram algum alivio no contagio
recebido pelo DAX 30 (valor-p = 0,04).

Quando se procura investigar o contadgio de risco na direccdo oposta, a
informacdo historica de nenhum dos indices europeus em estudo contribui para o
aumento do risco do S&P 500. Como explicacdo plausivel, o facto de o S&P 500
albergar as 500 empresas com maior capitalizagdo de mercado dos Estados Unidos, de
acordo com Standard & Poor’s (2011), este torna-se num dos indices benchmark como
base de construcdo de carteiras de investimento. As razdes que poderdo estar por detras

Tabela 5
Teste do risco de contagio (95% de confianca) entre as rendibilidades diarias do CAC 40, DAX 30 e FTSE 100
com o S&P 500.

M
5 10 15 20 25 30

S&P 500 #> CAC40 6,697 (0,000) 5,502 (0,000) 4,671 (0,000) 4,055 (0,000) 3,521 (0,000) 3,062 (0,001)
CAC 40 #>S&P 500 0,329 (0,371) 0,592 (0,277) 0,420 (0,377) 0,125 (0,450) -0,213 (0,585) -0,536 (0,704)

S&P 500 #>DAX 30 5995 (0,000) 4,081 (0,000) 3,172 (0,001) 2,603 (0,005) 2,152 (0,016) 1,752 (0,040)
DAX 30 #>S&P 500  -0,226 (0,589) -0,453 (0,675) -0,711(0,761) -0,975(0,835) -1,256(0,896) -1,519 (0,936)
S&P 500 #> FTSE 100 7,633 (0,000) 5388 (0,000)  4,885(0,000) 4,653 (0,000) 4,305 (0,000) 3,929 (0,000)
FTSE 100 #> S&P 500 1,563 (0,059) 0,755 (0,225) 0,395 (0,347) 0,080 (0,468)  -0,257 (0,602) -0,576 (0,718)

Sentido do contagio

Nota: #> representa a ndo existéncia da causalidade de Granger em risco da primeira varidvel para a segunda. Para cada desfasamento
M, os valores-p encontram-se em parénteses.
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dos resultados obtidos pelos testes de causalidade sdo, provavelmente, a estratégia que
grande parte dos investidores europeus segue ao monitorizar o desempenho deste indice
para as suas decisbes de investimento. Investimentos esses que, de acordo com as
conclus6es do teste, muito provavelmente sofrem perdas, em periodos de tempo bastante

idénticos, as ocorridas do outro lado do atlantico.

5. Principais conclusfes

Os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500 apresentam excesso de
curtose, assimetria nas distribuicdes e volatility clustering em intervalos de tempo
similares ao longo do periodo da amostra.

De forma a obter-se as previsdes diarias do VaR, recorreu-se inicialmente a
estimacdo de um processo AR para a média condicional e de um processo GARCH,
EGARCH ou TARCH para a variancia condicional. Tanto pelos critérios de seleccao de
modelos utilizados na literatura de séries temporais como pelos backtests, o processo
autoregressivo ndo desempenha um papel relevante para a precisdo das previsdes do
VaR. No caso da variancia condicional, a sua estimacdo a partir de modelos assimétricos,
apesar de néo terem sido os melhores a 95% de confianca, ofereceu resultados bastante
consistentes. Contrariamente, quando se aumenta a confianca para 99%, a utilizacdo de
modelos assimétricos para descrever a volatilidade torna-se uma condicdo essencial.
Finalmente, as séries de inovacdes, estimadas sob a distribuicdo t-Student, acomoda de
forma bastante mais eficaz as caracteristicas leptocurticas das séries de rendibilidades, do
que o pressuposto da normalidade.

Examinando a causalidade de Granger em risco, resultados do teste indicam que,
dos trés mercados europeus estudados, apenas existe contagio de risco, estatisticamente
relevante, no sentido do francés para o inglés. Quando se procurou incluir o S&P 500
como outra fonte provavel de contagio de risco, 0s mercados europeus viram as suas
rendibilidades diarias ser pressionadas de forma praticamente imediata e com razdes
estatisticamente muito fortes. Por outro lado, a ndo rejeicdo da hipdtese da néo
causalidade de Granger em risco no sentido europeu para 0 norte-americano, transmite
alguma imunidade do Ultimo ao contagio de risco originado na Europa, representado pelo
CAC 40, FTSE 100 e DAX 30.

Por fim, o periodo que cobriu a amostra de previsdo inclui os eventos que

marcaram a crise financeira mundial de 2008, o que poderd ter oferecido uma
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confirmacdo adicional acerca do nimero e sentidos de contagio que eventualmente

ocorrem em tempos de maior acalmia nos mercados financeiros.

6. Sugestdes para investigagao futura

Os temas relacionados com o risco de contagio financeiro entre paises tém-se
tornado extremamente importantes para a boa gestdo de carteiras de investimento. Apesar
de o presente trabalho explorar eventuais origens de contagio de risco estrangeiro
provocado pelos trés principais mercados accionistas em contexto europeu, com a
investigacdo adicional de uma fonte de contagio do mercado norte-americano, este
assunto ainda carece de investigacdo adicional. Portanto, uma primeira sugestdo para
investigacOes futuras passaria pela pesquisa do contagio de risco entre mercados de
accOes de paises do sul da Europa, Portugal, Espanha, Grécia e Italia, comparaveis entre
si. Uma segunda possibilidade poderia incluir o estudo do contagio de risco entre séries
de precos de obrigacdes do tesouro dos mesmos paises, pois seria interessante investigar
as consequéncias que 0s sucessivos cortes do rating das republicas portuguesa e grega
tém tido na eventualidade e sentidos de contdgio de risco nas dividas soberanas de
Espanha e Italia. Como variante da ultima sugestdo, poderia realizar-se um cruzamento
de causalidade entre os mercados de accdes e séries de obrigagcdes dos mesmos paises.

Ao mesmo tempo, seria interessante desenvolver os modelos do VaR e de
previsdo de volatilidade para que se possa captar as caracteristicas dos mercados

financeiros de forma mais eficaz e eficiente.
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8. Anexos

Representagdes graficas das previsdes VaR dos modelos seleccionados a 95% e a 99% de
confianga.

Figura A. 1
VaR a 95% de confianga para CAC 40 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 2
VaR a 95% de confianca para DAX 30 utilizando AR(0) TARCH(2, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 3
VaR a 95% de confianga para FTSE 100 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 4

VaR a 95% de confianga para S&P 500 utilizando AR(0) TARCH(O, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 5
VaR a 99% de confianga para CAC 40 utilizando AR(0) TARCH(1, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 6

VaR a 99% de confianga para DAX 30 utilizando AR(0) TARCH(2, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 7
VaR a 99% de confianga para FTSE 100 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 8

VaR a 99% de confianga para S&P 500 utilizando AR(0) EGARCH(1, 1) e distribuicdo normal.
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Figura A. 9
VaR a 95% de confianga para CAC 40 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribui¢do t - Student.
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Figura A. 10
VaR a 95% de confianga para DAX 30 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribuicdo t -Student.
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Figura A. 11
VaR a 95% de confianga para FTSE 100 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribuicdo t -Student.
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Figura A. 12
VaR a 95% de confianga para S&P 500 utilizando AR(0) GARCH(1, 1) e distribui¢do t - Student.
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Figura A. 13
VaR a 99% de confianga para CAC 40 utilizando AR(0) EGARCH(1, 1) e distribuicdo t - Student.
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Figura A. 14
VaR a 99% de confianga para DAX 30 utilizando AR(0) TARCH(2, 1) e distribuicdo t -Student.
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Figura A. 15
VaR a 99% de confianga para FTSE 100 utilizando AR(0) TARCH(O, 1) e distribuicdo t -Student.
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Figura A. 16
VaR a 99% de confianga para S&P 500 utilizando AR(0) TARCH(0, 1) e distribui¢do t - Student.
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Tabelas contendo o detalhe da estimacgdo dos modelos a partir do Eviews.

TabelaA. 1

Detalhe da estimacdo dos modelos de volatilidade EGARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribuicdo normal.

Coeficientes

CAC 40

DAX 30

FTSE 100

S&P 500

AR(0) EGARCH(1)

AR(0) EGARCH(L1)

Modelo AR(0) EGARCH(1,1) AR(0) EGARCH(2,1)
Distribuicdo Normal
CGraus Liberdade - - - -
Equacéo Yt
¢ - - - -
¢ - - - -
Equagdo c%t
a -0,207276 (0,0000) -0,302590 (0,0000) -0,275443 (0,0000) -0,270046 (0,0000)
a 0,108851 (0,0000) 0,053774 (0,0899) 0,115572 (0,0000) 0,100535 (0,0000)
a - 0,115446 (0,0008) - -
y -0,052882 (0,0000) -0,068083 (0,0000) -0,074353 (0,0000) -0,113007 (0,0000)
s 0,985920 (0,0000) 0,980117 (0,0000) 0,979709 (0,0000) 0,978741 (0,0000)
AlC -5,997061 -5,819842 -6,370779 -6,324741
Log Likelihood 7500,326 7279,802 7967473 7909,926
ARCH LM
2 05112 0,7574 0,4805 0,4393
5 0,4995 0,4690 0,4484 0,7287
10 0,1204 0,8186 0,2709 0,9420
Nota: Valores-p em parénteses
TabelaA. 2
Detalhe da estimacdo dos modelos de volatilidade GARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribui¢do normal.
DAX 30 FTSE 100 S&P 500

Coeficientes

CAC 40

Modelo
Distribuicdo
Graus Liberdade
Equacgdo Yt
¢
¢

Equagdo o%t
a

o
o
y
B

AlC
Log Likelihood

ARCH LM
2
5
10

AR(0) GARCH(L1)

1,22E-06 (0,0012)
0,055149 (0,0000)

0,938479 (0,0000)

-5,988483
7488,604

0,7210
0,7273
0,0735

AR(0) GARCH(2,1)

AR(0) GARCH(L1)

Normal

1,76E-06 (0,0008)
0,055233 (0,0006)
0,033283 (0,0823)

0,906183 (0,0000)

-5,805483
7260,854

0,9518
0,9836
0,9850

1,56E-06 (0,0000)
0,072816 (0,0000)

0914742 (0,0000)

-6,357446
7949,807

0,2821
0,1862
01327

AR(0) GARCH(2,1)

0,000496 (0,0109)

1,58E-06 (0,0001)
0041172 (0,0012)
0,040140 (0,0034)

0,909161 (0,0000)

-6,280305
7855,382

01144
0,4346
0,8289

Nota: Valores-p em parénteses
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Detalhe da estimacéo dos modelos de volatilidade TARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribuicdo normal.

Coeficientes CAC 40 DAX 30 FTSE 100 S&P 500
Modelo AR(0) TARCH(1,1) AR(0) TARCH(2,1) AR(0) TARCH(0,1) AR(0) TARCH(0,1)
Distribuicdo Normal
Graus Liberdade - - - -
Equacédo Yt
¢ - - - -
¢ - - - -
Equagdo o’
o 1,80E-06 (0,0000) 3,51E-06 (0,0000) 1,99E-06 (0,0000) 2,09E-06 (0,0000)
a 0,020189 (0,0088) -0,041416 (0,0000) - -
a - 0,075043 (0,0000) - -
y 0,063628 (0,0000) 0,109615 (0,0000) 0,101224 (0,0000) 0,141110 (0,0000)
s 0,937764 (0,0000) 0,896712 (0,0000) 0,932069 (0,0000) 0,915833 (0,0000)
AIC -5,999095 -5,819885 -6,373278 -6,319111
Log Likelihood 7502,869 7279,857 7969,597 7901,888
ARCH LM
2 0,4949 05592 0,3935 0,1095
5 0,5901 0,3439 0,3078 0,3212
10 0,1274 0,7275 0,2373 0,6903

Nota: Valores-p em parénteses

Tabela A. 4

Detalhe da estimagdo dos modelos de volatilidade EGARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribui¢do t-Student.

Coeficientes

CAC 40

S&P 500

Modelo
Distribui¢do
Graus Liberdade
Equacéo Yt
¢
¢

Equagdo o’t
o

™R QR

AIC
Log Likelihood

ARCH LM
2
5
10

AR(0) EGARCH(L1)

12,66963

0,000476 (0,0262)

-0,195730 (0,0000)
0,110654 (0,0000)
-0,052309 (0,0000)
0,087622 (0,0000)

-6,007627
7515,534

0,4988
0,4220
0,1286

DAX 30 FTSE 100
AR(0) EGARCH(1,1)  AR(0) EGARCH(1,.1)
t-Student
13,04023 16,50805

- 0,000352 (0,0523)
-0,234005 (0,0000) -0,258771 (0,0000)
0,146263 (0,0000) 0,117319 (0,0000)
-0,066805 (0,0000) -0,073453 (0,0000)
0,985961 (0,0000) 0,981966 (0,0000)

-5,828035 -6,376646

7290,044 7976,808
0,6900 0,5606
0,2431 04719
0,5746 0,2878

AR(0) EGARCH(L1)

10,66502

-0,255641 (0,0000)
0,097409 (0,0000)
-0,111809 (0,0000)
0,080078 (0,0000)

-6,342835
7933,544

04518
0,7424
0,9448

Nota: Valores-p em parénteses
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TabelaA.5
Detalhe da estimacdo dos modelos de volatilidade GARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribui¢do t-Student.
Coeficientes CAC 40 DAX 30 FTSE 100 S&P 500
Modelo AR(0) GARCH(1,1) AR(0) GARCH(1,1) AR(0) GARCH(1,1) AR(0) GARCH(1,1)
Distribuicéo t-Student
Graus Liberdade 11,86291 11,86213 13,85502 8,134703
Equacdo Yt
¢ 0,000665 (0,0018) 0,000628 (0,0052) 0,000541 (0,0027) 0,000553 (0,0026)
¢ - - - -
Equagdo c*t
a 1,16E-06 (0,0100) 1,15E-06 (0,0151) 0,00000139 (0,0034) 1,17E-06 (0,0070)
a 0,054438 (0,0000) 0,074531 (0,0000) 0,071314 (0,0000) 0,062809 (0,0000)
o - - - -
y - - - -
p 0,939534 (0,0000) 0,922813 (0,0000) 0,917846 (0,0000) 0,929219 (0,0000)
AIC -6,002123 -5,817747 -6,367738 -6,311785
Log Likelihood 7507,654 7277183 7964,672 7894,731
ARCH LM
2 0,7212 0,8846 0,2982 0,0402
5 0,6745 0,9242 0,1841 0,2583
10 0,0591 0,9093 0,1037 0,6705

Nota: Valores-p em parénteses

TabelaA. 6
Detalhe da estimacéo dos modelos de volatilidade TARCH para os indices CAC 40, DAX 30, FTSE 100 e S&P 500, utilizando distribui¢do t-Student.
Coeficientes CAC 40 DAX 30 FTSE 100 S&P 500
Modelo AR(0) TARCH(1,1) AR(0) TARCH(2,1) AR(0) TARCH(0,1) AR(0) TARCH(0,1)
Distribuicdo t- Student
Graus Liberdade 12,98103 20,02127 16,64986 10,30817
Equacéo Yt
1) 0,000493 (0,0218) - - -
¢ - - - -
Equagdo c%t
a 1,61E-06 (0,0006) 5,32E-06 (0,0000) 1,92E-06 (0,0000) 1,80E-06 (0,0000)
a 0,021166 (0,0283) -0,039926 (0,0000) - -
a - 0,090437 (0,0000) - -
y 0,059991 (0,0000) 0,147943 (0,0000) 0,103212 (0,0000) 0,129951 (0,0000)
s 0,938138 (0,0000) 0,850991 (0,0000) 0,932019 (0,0000) 0,922856 (0,0000)
AIC -6,009167 -5,828464 -6,379097 -6,339565
Log Likelihood 7517,458 7291,579 7977872 7928457
ARCH LM
2 0,4933 0,2837 0,4049 0,1292
5 0,5402 0,1145 0,3146 0,3817
10 0,1245 0,3577 0,2630 0,7555

Nota: Valores-p em parénteses
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