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RESUMO

O objetivo deste artigo ¢ propor uma nova maneira de mensurar o risco sistémico do sistema
financeiro e identificar as institui¢des financeiras sistemicamente importantes utilizando a teoria
dos valores extremos € modelos da classe GAS. Para demonstrar a qualidade da nossa medida
de risco, n6s comparamos a nossa medida de risco com o BSI através de um horse race proposta
por Rodriguez-Moreno e Pena (2013). Os nossos resultados apontam que a nossa medida tem

boas caracteristicas, porque a horse race entre ela e o BSI gerou um empate e que a instituigao
que teve maior influéncia na nossa amostra foi o JP Morgan, ao passo que a institui¢do menos

relevante foi a AIG.

Palavras-chaves: Risco.GAS.CDS



ABSTRACT

The objective of this paper is to propose a new way of measuring the systemic risk of the fi-
nancial system and to identify the systemically important financial institutions using the theory
of extreme values and GAS class models. To demonstrate the quality of our risk measure, we
compare our risk measure with the BSI through a horse race proposed by Rodriguez-Moreno e
Pefia (2013). Our results indicate that our measure has good characteristics because the horse
race between it and BSI generated a tie and that the institution that had the greatest influence in

our sample was JP Morgan, whereas the institution less was AIG.

Key-words: Risk. GAS. CDS.



3
3.1
3.2

33

4
4.1
4.2
4.3

5

SUMARIO

INTRODUCAO 8
MEDIDAS DE RISCO 11
ESTRATEGIA EMPIRICA E METODOLOGIA 16
MODELO . . . oo oo 16
HORSE RACE E IDENTIFICACAO DE INSTITUICOES SISTEMICAMENTE

IMPORTANTES . . . . o o 19
DADOS . . o 21
RESULTADOS 25
RESULTADOS DOS PROCESSOS ARMA-Garch e ARMA-IGarch . . . . . 25
RESULTADOS DA HORSE RACE . . . . . . . o i . 25
INSTITUICOES SISTEMICAMENTE IMPORTANTES . . .. ... .... 31
CONSIDERACOES FINAIS 34

REFERENCIA 35



1 INTRODUCAO

As crises financeiras sdo eventos recorrentes nas economias, as quais causam grandes
prejuizos para a sociedade, conforme reportado por Kindleberger (2005) e Reinhart e Rogoff
(2010). Elas sao resultados do acumulo de risco gerado no sistema financeiro, por isso policy
makers e pesquisadores de instituigdes multilaterais como o Bank of International Settlements
(”BIS”) tentam encontrar formas de medir o risco do sistema financeiro. No entanto, o advento
da crise financeira de 2007 demonstrou que as medidas formuladas até entdo nao tiveram o
desempenho esperado, ou seja, existe espaco para propor novas formas de medir o risco do

mercado financeiro.

Kindleberger (2005) segue a linha cldssica do economista Hyman Minsky, e defende
que o risco do sistema financeiro ¢ gerado pela combinagdo de um choque exdgeno que torna as
pessoas otimistas em relacao aos retornos de um ativo, um aumento no volume de crédito na eco-
nomia. Esse autor considera que o choque positivo leva os agentes econdmicos a ficarem mais
otimistas, e assim mais dispostos a adquirir ativos financeiros. Simultaneamente, os bancos iriam
fornecer quantidades crescentes de recursos para financiar essas compras. A combinacao desses
eventos faria com que os precos dos ativos financeiros aumentassem rapidamente. Os agentes
econdmicos, entdo, se tornariam especuladores, pois comegariam a transacionar os ativos em
funcdo da expectativa de vendé-los por um pre¢o maior no futuro. Nessa fase, o processo de en-
dividamento se intensificaria, e os individuos ndo conseguiriam gerar recursos suficientes nem
para pagar os juros dos seus empréstimos. Os bancos continuariam a renovar os empréstimos,
porque os pregos dos ativos financiados estariam aumentando, e porque estariam contaminados

por um sentimento de euforia.

Esse processo teria um fim quando ocorresse um choque negativo na economia, porque
ele levaria as pessoas a entrarem em panico e a vender os seus ativos. Em con- sequencia disso, 0s
precos dos ativos financeiros cairiam substancialmente, fazendo com que os agentes econémicos
sofressem perdas elevadas. Os bancos, entdo, reconheceriam os prejuizos com os empréstimos, e

reduziriam significativamente o volume de crédito na economia, levando a uma crise econdmica.

Essa visdo sugere que o risco do mercado financeiro seria oriundo de um choque exo-
geno. Entretanto,Freixas, Laeven e Peydro (2015) afirmam que as pesquisas mais modernas
consideram que o risco ¢ resultado direto das decisdes dos individuos, ou seja, ele ¢ enddgeno
ao sistema econdmico. As abordagens atuais consideram que o risco ¢ causado por fatores com-

portamentais, problemas de agéncia, ou pela estrutura de mercado.

A abordagem comportamental considera que comportamentos irracionais sao os respon-
saveis pelo acamulo de risco no sistema financeiro. Desta linha de pesquisa, destaca- mos o
trabalho de Gennaioli, Shleifer e Vishny (2013), no qual as institui¢des financeiras ignoram a

ocorréncia de eventos extremos. O pressuposto central desse modelo € que as pessoas sao infini-



tamente avessas ao risco, ou seja, sé financiam os ativos que tenham fluxos de caixa garantidos.
Isso leva os intermediérios financeiros a adotarem técnicas de securitizagdo! para criarem port-
folios com o menor risco possivel. Eles utilizam esses portfolios como lastro de suas dividas,
e prometem a pagar aos investidores um retorno compativel com o pior cendrio econdomico.
Quando as institui¢des financeiras ignoram os eventos extremos, elas prometem pagar um re-
torno maior do que o seria possivel durante uma crise econdmica. Assim, na presen¢a um choque,
os intermediarios financeiros ndo seriam capazes de saldarem as suas dividas, o que levaria a

uma crise financeira.

Outro exemplo dessa linha de pesquisa € o artigo de Campbell e Cochrane (1999). Neste
trabalho, os autores consideram que o consumo atual gera utilidade para as pessoas quando
ele for maior que o nivel médio de consumo passado. Através de exercicios numéricos, eles
demonstram que em periodos de euforia®, os individuos aceitariam um prémio de risco menor
para adquirir ativos financeiros. J4 nos momentos em que o consumo nao ultrapassa a sua média
histdrica, as pessoas pediriam um prémio de risco bastante elevado para investir no mercado
financeiro. Ou seja, quando ocorresse um choque negativo na economia, as pessoas comegariam

a vender os seus ativos, porque eles ndo conseguiriam gerar o retorno esperado por elas.

Na segunda linha de pesquisa, considera-se que os incentivos criados pelo mercado le-
vam os agentes econdmicos a tomarem riscos excessivos. Dentre os artigos dessa linha de pes-
quisa destacamos os trabalhos de Rajan (1994) e Agarwal e Ben-David (2014). O primeiro au-
tor analisa as consequéncias dos executivos do mercado financeiro se importarem com a sua
reputacdo. Ele identifica que os executivos teriam incentivos de esconder os resultados ruins
dos empréstimos, porque levaria o mercado a considerar esses executivos como incompetentes.
Eles tentariam ocultar os prejuizos através da adog@o de politicas liberais de crédito, como por
exemplo, renovagao de linhas de créditos e novos desembolsos para clientes com desempenho
ruim. A consequéncia disso é que o banco vai aumentar a sua exposicao a clientes ruins, e assim

ficar mais vulneravel a choques na economia.

Agarwal e Ben-David (2014) analisam os efeitos de mudancas na estrutura de incentivos
no desempenho dos funcionérios da area de crédito de um grande banco dos EUA. No caso, o
banco comegou a compensar os seus funcionarios pelo volume de crédito originado. Os resulta-
dos reportados pelos autores indicam que o volume de crédito liberado e a taxa de inadimpléncia
aumentaram, apesar de ndo terem ocorrido mudangas significativas nas caracteristicas dos toma-
dores de empréstimos. O aumento da taxa de default, segundo Agarwal e Ben-David (2014), foi
causado pelos responsaveis pela aprovagao do crédito. Os autores argumentam que esses funci-
onarios comegaram a dar menor peso a opinido dos executivos da area comercial do que para

os modelos estatisticos, porque temiam que eles estivessem manipulando as informacgdes. En-

' Securitizagdo se refere ao processo de construir um portfélio com os empréstimos bancarios para serem vendi-

dos para investidores no mercado.
Segundo os autores, os periodos de euforia seriam aqueles momentos em que 0 consumo corrente seria maior
que a média de consumo passado.
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tretanto, essa estratégia se mostrou equivocada, pois os modelos tinham sido estimados usando
os empréstimos originados sob a politica de crédito anterior, ou seja, os modelos subestimaram

o risco das novas operagoes de crédito, levando a um aumento da inadimpléncia.

A terceira linha de pesquisa tem como objetivo estudar os efeitos do nivel de compe-
ticdo, da desregulamentacdo e das inovagdes financeiras sobre o risco do mercado financeiro.
Desta abordagem destacamos o artigo de Martinez-Miera e Repullo (2010), no qual os auto-
res estudam os efeitos da competi¢ao sobre o risco do sistema financeiro. Eles identificam que
o nivel de competi¢do influencia o risco dos bancos através dos efeitos risk-shifting e margin.
Através do primeiro efeito um nivel maior de competi¢do diminuiria o risco, porque uma taxa de
juros menor, segundo os autores, levaria os bancos a financiar projetos menos arriscados. Ja o
segundo efeito tem o resultado oposto sobre o risco, pois uma taxa de juros menor ndo permitiria
que as instituicdes financeiras tivessem recursos suficientes para absorver os prejuizos com as

operagdes de crédito.

O risco do mercado financeiro, segundo Hansen (2012), ¢ formado pelo risco sistema-
tico e o risco sist€émico. Esse autor define o primeiro componente como as perdas oriundas de
choques macroecondmicos que ndo podem ser evitados por técnicas de diversificagdo, e afirma
que nao ha um consenso sobre o conceito do segundo elemento. Segundo Smaga (2014), a defi-
ni¢do de risco sistémico muda de acordo com o elemento que o pesquisador ou 6rgao regulador
queira enfatizar. O foco deste trabalho sera o risco sist€émico, pois ele seria o componente do

risco do mercado financeiro sobre o qual os 6rgao reguladores poderiam atuar.

O objetivo deste trabalho ¢ propor uma nova medida de risco sistémico a partir do con-
ceito dado por Freixas, Laeven e Peydro (2015), os quais definem esse risco como the risk of the
impairment of the financial system with strong negative consequences for the broader economy.
A nossa medida ird se basear no spread dos Credit Default Swaps ("CDS”) das institui¢des finan-
ceiras, e ela serd estimada através da jungdo dos modelos da classe Generalized Autoregressive

Score ("GAS”) e a teoria dos valores extremos.

Para demonstrar a qualidade da nossa medida de risco, comparamos ela com a métrica
de risco proposta por Basurto e Goodhart (2009) através de uma horse race baseada nas ideias de
Rodriguez-Moreno e Pefia (2013). Em seguida, mostramos que através da nossa medida também
¢ possivel identificar e ordenar as institui¢des sistemicamente importantes, ou seja, conseguire-
mos apontar dentro da nossa amostra quais t€ém maior influéncia sobre o risco sistémico. Este
trabalho contém quatro se¢des além desta introducao: medidas de risco, estratégia empirica, re-
sultados e consideragdes finais. A segunda secdo tem como objetivo apresentar algumas das
medidas de risco sistémico utilizadas, enquanto a terceira explicarda como construimos a nossa
medida de risco, além de como realizamos o teste de comparacao. Por fim, nas duas ultimas
secdes apresentamos os resultados, e fazemos as nossas consideragdes finais. mos os resultados,

e fazemos as nossas consideracdes finais.
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2 MEDIDAS DE RISCO

O BIS (2011) propds um indicador para identificar os bancos que tivessem uma grande
influéncia no sistema financeiro global. Essa medida seria construida para captar 5 aspectos
da instituicdo financeira, sdo estes: atividade interjurisdicional, tamanho, interconexado, substi-
tuibilidade e complexidade. O primeiro aspecto tem como objetivo medir o nivel de contagio
entre paises, usando como medida o volume de operagdes que um banco possui no exterior. A
segunda dimensao tenta medir a importancia que uma institui¢ao financeira possui no mercado
financeiro através do volume de operagdes financeiras. Ou seja, ela tenta captar o nivel de risco
absorvido por essa empresa. Ja o aspecto da interconexdao mensura o processo de difusao de
choques no sistema financeiro através das relacdes contratuais dessas empresas. O aspecto da
substituibilidade mede a importancia que uma determinada institui¢cao financeira tem na realiza-
¢do de servigos, como custodia, subscri¢do, entre outros. E por fim, a Gltima dimensao tentaria
verificar a complexidade das operacdes dos bancos, a qual ¢ mensurada a partir do volume de
operagdes que o banco possui no mercado de balcdo. O indicador seria calculado fazendo uma
ponderacdo dessas dimensdes, sendo que todos os elementos teriam o mesmo peso, ou seja,
20%. E entdo, a partir do nivel do indicador, verificar quais institui¢des precisariam aumentar
o seu nivel de capital. O ponto positivo dessa abordagem € que ela ¢ simples, e capta diferentes
caracteristicas do risco sistémico. Porém ela ¢ muito dependente de informacdes contabeis, as
quais s6 podem ser fornecidas em longos periodos de tempo, além da forma de ponderagado das

variaveis ser um tanto arbitrarias.

Bisias et al. (2012) fizeram uma revisao bibliografica de cerca de 31 métodos de medir
o risco sistémico.Hansen (2012) argumenta que essa grande quantidade de medidas ¢ resultado
da falta de consenso sobre a defini¢do do risco sist€émico. Por isso relatamos apenas as técnicas
baseadas em distribui¢do de probabilidades, ja que a medida de risco proposta por nos pertence
a essa classe. As medidas analisadas sdo as seguintes: a distdncia Mahalanobis, as medidas

baseadas na densidade multivariada, CoVaR, Co-Risk e Systemic Expected Shortfall.

A primeira medida considera que o comportamento dos precos dos ativos durante as
crises financeiras ¢ muito diferente do seu padrao historico, podendo atingir valores extremos.
Essa técnica sugere calcular o quadrado da distdncia Mahalanobis, que ¢ definida pela equagao
2.1 e assim definir como periodos turbulentos, aqueles em que a medida estd acima do 75°
percentil. O ponto positivo dessa medida € que ela incorpora o valor de mercado das instituigdes
financeiras, mas os resultados empiricos indicam, segundo Bisias et al. (2012), que essa medida
tem melhor desempenho quando usada para analisar as consequéncias da crise financeira, nao
para antecipa-las.

Seja

dy = (re — m)'’S 7 ry —m), (2.1
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a distancia Mahalanobis, onde d; ¢ o valor da distdincia Mahalanobis no periodo t, r; é o vetor
de retornos dos ativos no tempo t, m ¢ o vetor das médias amostrais do retorno dos ativos, e X

¢ a matriz das covariancias dos retornos dos ativos.

A segunda abordagem consiste em estimar a densidade multivariada do sistema finan-
ceiro, e assim construir indicadores de risco sistémico. Essa estratégia utiliza o método proposto
por Segoviano (2006) para obter a distribuicdo multivariada dos valores dos ativos das institui-
¢des financeiras. O método tem como objetivo encontrar a densidade multivariada do valor dos
ativos do sistema financeiro ao minimizar a diferenca Kullback- Leibler, a qual ¢ definida pela
equacao 2.2, impondo as restrigdes de que a integral em Rn da densidade multivariada deve ser
igual a 1, onde n representa a quantidade de ativos totais do sistema financeiro, e que ela seja
consistente com a probabilidade de default individual de cada uma das instituigdes, como mos-
tra a equagdo 2.2. O resultado final deste processo de minimizagao ¢ dada pela equagdo 2.3, a
qual nos possibilita expressar a densidade multivariada dos ativos do sistema financeiro através
de uma densidade multivariada a priori q(), dos multiplicadores de Lagrange da minimizacao
restrita da diferenca Kullback- Leibler, e dos limiares de default das institui¢cdes financeiras. A
partir desta equagdo,Segoviano (2006) propdem duas medidas de risco, o Joint Probability of
default ("JPOD”), e o Bank Stability Index ("BSI”), as quais sdo representadas, respectivamente,
pelas equagdes 2.4 ¢ 2.5. O JPOD representa a probabilidade de todas as empresas entrarem em
default, e o BSI! calcula a quantidade esperada das institui¢des problematicas dado que pelo
menos uma delas entrou em default. O problema de utilizarmos o método por Segoviano (2006)
para obter a densidade multivariada dos ativos do sistema financeiro ¢ que precisamos definir ar-
bitrariamente a func¢do q(), € Rodriguez-Moreno e Pefia (2013) argumentam que esses métodos

sdo dificeis de calcular quando temos um grande nimero de ativos. Seja

M, on) [ oo - [ o0 P(T1, -0, xn)log%axl..ﬁxn
s.a.
POD; = [%_ .. [% . [ p(zy, ez (2 < 28)0xy...02, Vi, t, (2.2)

1= [ [ p(x, oy ) 0. 0Ty,

arepresentagdo do processo de minimizagao restrita da diferenca Kullback-Leibler, onde
p() ¢ a densidade multivariada dos ativos das institui¢des financeiras, q() ¢ uma distribuicao a
priori para a distribuicao multivariada dos ativos das instituigdes financeiras, xi ¢ o valor do

CDS do banco i, I (z; < z¢) é uma fungdo indicadora que assume o valor 1 quando z; < 2%, ¢ 0

' E possivel mostrar que o valor esperado das institui¢des financeiras que entram em default dado que uma delas

apresentou problemas através das probabilidades de default, como mostra a equagdo 2.5.
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r

caso contrario, PO D! é a probabilidade de default empirica da instituigdo i no tempo t, € j € \;
sdo os multiplicadores de Lagrange, respectivamente, das restrigdes que garantem que a integral
multipla de p() sejaigual a 1 e que ela seja consistente com a probabilidade da institui¢do i entrar

em default.

7(1+M+Z?:1 )\il:ci<ac‘,i)
N

p(1, .y ) = q(21, ... 20)e (2.3)
JPOD = /d /d p(x1,, 2,) (2.4)
BSI — Pr(z; > z¢) + P(z; > x?) 2.5)

1— Pr(z; <afz; <af)’

Adrian e Brunnermeier (2008) ppropuseram o C'oV aR; para medir o impacto de uma
institui¢ao financeira sobre o risco do sistema financeiro como um todo, essa técnica ¢ baseada
no Value at Risk (”VaR”). O CoVaR ¢ definido pelos autores como o valor do VaR do sistema
financeiro dado que a institui¢do 1 apresentou dificuldades, ou seja, ele ¢ definido como q %-
quantil da equacdo 2.6. A influéncia de uma determinada instituicdo sobre o risco do sistema
financeiro ¢ medida pela diferenca entre o Covar calculado quando essa instituicdo apresenta

resultados “normais™? e o CoVaR estimado quando ela tem perdas extremas. Seja

P(Xsystemlc(Xi) < C’OVGR;ySt@m\C(Xi)) — q%, (26)

a probabilidade de perda do sistema financeira condicional a um evento que ¢ influenciado pelas
perdas da instituigdo i, C'(X*) é um evento que ¢ afetado pelas perdas da instituigdo i € q € o

quantil.

system|X'=VaR}

ACoVaR:¥* ™t = CoVaRgn — CoVaRystemX'=Valt (2.7)

Essa medida ¢ de facil interpretacao e Bisias et al. (2012) apontam que o CoVaR conse-
guiria identificar instituigdes sistemicamente importantes. Entretanto, os resultados reportados
por Rodriguez-Moreno e Pefia (2013) demonstram que ele ndo teve um bom desempenho quando

comparado com outras medidas de risco sistémico.

Também podemos medir o risco sistémico através do Co-Risk. Essa medida tem como
objetivo medir a influéncia que uma institui¢ao financeira tem sobre o risco de outra através dos

spreads do CDS. Para calcularmos essa medida, devemos primeiramente estimar a regressao

2 Adrian e Brunnermeier (2008) definem normal como o CoVaR calculado com o ¢ = 50.
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quantilica dada pela equacdo 2.8. A seguir, utilizamos esses resultados para estimar a equacao2.9.

Nota-se que essa medida capta apenas as relagdes bilaterais entre as instituicdes financeiras. Seja

CDS;y = Oéfm + > Ryt + B jCDSjy + €y, (2.8)

gn,m
a relacao do spread do CDS da institui¢dao 1 no periodo t com os fatores de risco € o spread
do CDS da institui¢do j no tempo t, onde C' DS, ; é o valor do spread do CDS da empresa i no
periodo t, IR,,,; € 0 fator® de risco m no tempo t, e e;+ representa todos os demais fatores que

influenciam o spread do CDS da institui¢do i no periodo t.
Seja

0465 + Zg:l Bgs,mRm,t + 5650D535,j(95)
CDS;(95)

CoRisk;” = 100( —1), (2.9)
a equacdo que representa a influéncia da institui¢do j na instituicdo i no tempo t,onde oy, é
uma constante do quantil qn, € 3, ; ¢ a sensibilidade da companhia i a mudangas no spread
da empresa j no quantil qn, e CoRisk]” representa o valor do impacto da instituigio j sobre a

institui¢do 1 no periodo t.

A terceira medida de risco é conhecida como Systemic Expected Shortfall*. Ela foi pro-
posta por Acharyaetal. (2010) ) e ¢ definida como a propensdo de uma institui¢ao financeira nao
possuir capital suficiente para atender as suas obriga¢des, quando o sistema financeiro também
esta apresentando dificuldades. Ele mensura a contribui¢ao da institui¢ao i no risco do sistema
financeiro a partir da regressao entre os piores retornos das acgdes, € o nivel de alavancagem da
institui¢ao i, como pode ser visto na equagao 2.10. O risco sistémico ¢ calculado em duas etapas,
no primeiro estagio estimamos os parametros b e ¢ da equacdo 2.10, e depois utilizamos esses

valores estimados para calcular o risco sistémico através da equagao 2.11.

Os pontos positivos desta medida sdo que o processo de estimagdo utiliza como fonte
de informagdo os valores extremos dos retornos de cada institui¢do, ¢ ainda permite isolar o
efeito que o grau de alavancagem tem no risco do sistema financeiro. No entanto, esse método
depende de informagdes contabeis para medir a alavancagem das institui¢des financeiras, as

quais s6 podem ser disponibilizadas ap6s periodos de longo de tempo.

SES; = a+bMES; + cLVG; + e;, (2.10)

Onde M ES; é a média dos piores retornos do banco i, LV GG; o nivel de alavancagem do banco

i, e ¢ SES; é a propensdo de a instituicdo i ndo ter recursos suficientes para manter as suas

3
4

Alguns dos fatores de risco listado por Bisias et al. (2012) sdo: retorno do S&P 500 e o spread da Libor.
Essa medida também ¢ conhecida como CVAR.
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operagdes, quando o mercado nio possui capital para funcionar adequadamente®.

&= mest+ S rver, (2.11)
b+e b+e

onde S; ¢ o risco sistémico estimado do banco 1.

> Bisias et al. (2012) sugerem medir isso através de testes de estresse, aumento do spread do CDS da institui¢do,

ou através da queda no valor das a¢des da firma de interesse.
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3 ESTRATEGIA EMP{RICA E METODOLOGIA

Esta secdo esta subdividida em trés partes. Na primeira parte, descrevemos detalha- da-
mente o modelo e os fundamentos tedricos da nossa medida de risco. Depois explicamos o mé-
todo de comparacao da nossa medida de risco com o BSI e como identificamos as institui¢des

sistemicamente importantes. Ao final descrevemos os dados utilizados neste trabalho.

3.1 MODELO

A estratégia empirica deste trabalho se baseou na teoria dos valores extremos para medir
o risco sistémico do sistema financeiro americano. Esse ramo da estatistica se mostra adequado
para atingir os objetivos deste artigo, pois a defini¢cdo dada por Freixas, Laeven e Peydro6 (2015)
nos permite descrever o risco sist€émico como um evento extremo, ja que ele ¢ um fenomeno
capaz de causar prejuizos elevados para o sistema financeiro e a economia real. Os resultados
mais importantes da teoria dos valores extremos, para fins desta dissertagdo, sdo os teoremas 1

e 2 apresentados por Coles (2001) e enunciados abaixo.

Teorema 1 Seja Pr() uma funcao distribui¢do acumulada de probabilidade univariada,Max() ¢
uma fungdo que representa o maximo de uma sequéncia de variaveis aleatorias, { X1, .., X,, } uma
sequéncia de variaveis aleatorias identicamente ¢ indepedentemente distribuidas de tamanho n,
e M, = Max(Xy, ..., X,). Se existe uma sequéncia de constantes a,, ¢ b, onde a,, > 0, tais que
Pr(MZi;b" < z) = G(z), quando n — oo, entdo G(z) ¢ um membro da familia de distribui¢ao
generalizada de valor extremo G(z) = exp{—[1 + {(**)]} definida em {2 : 1 + 5('2%‘“) > 0},
onde —oo0 < p < 00,0 >0e —o0 < & < o0.

Teorema 2 Seja { X7, .., X,,} uma sequéncia de variaveis aleatorias igualmente e independente-
mente distribuidas, e seja M,, = Max({X;, .., X,,}). Denote um termo arbitrario da sequéncia
X, por X, e suponha que fun¢do de distribuigdo acumulada satisfacdo o teorema 1. Entdo para
um n grande, P(M, < z) = G(z), onde G(z) = exp{—[1 + ()]} para ;1 e o maiores que
0 e £. Entdo, para um 7 grande, a fungdo de distribuigdo de (X — 7), condicional a X > 7, ¢é
aproximadamente H((X — 7)) =1 — (1 + 5%)(%)

Tendo em mente esses dois teoremas, Coles (2001) sugere duas formas de modelar os
eventos extremos de uma variavel aleatéria. A partir do teorema 1, Coles (2001) propds dividir a
amostra em blocos, coletar os maiores valores de cada bloco, e entdo utilizar essas observagdes
juntamente com a distribuicdo generalizada de valores extremos para estimar os parametros
de interesse através do método de méxima verossimilhanga. A segunda estratégia proposta por

Coles (2001) seria a de definir um limiar, calcular a diferenga entre os valores da amostra e o
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limiar especificado, coletar os excessos positivos dessa operagao, e entdo utilizar esses valores
juntamente com a distribui¢do generalizada de Pareto, para estimar os parametros de interesse
através do método da maxima verossimilhanga. Coles (2001) argumenta que esse método seria
melhor do que a primeira estratégia, porque além da primeira abordagem estar sujeita ao “trade-
off “entre viés e varidncia pela escolha do tamanho dos blocos, ele desperdicaria informacao,
pois os demais valores do bloco nao seriam utilizados no processo de estimag¢ao, mesmo que

esses valores fossem muito préximos do valor maximo do bloco.

Assim, decidimos usar os modelos baseados em limiar para atingir os objetivos desse
artigo. Rootzén e Tajvidi (2006) enunciam a versao multivariada do teorema 2, € demonstram
que a distribui¢do de probabilidade de um vetor de excesso sera uma distribuigdo multivariada

generalizada de Pareto cuja forma genérica € representada pela equagao 3.1.

— XX >0
H(X) = G(0)” (3.1)
0, X <0

onde X é um vetor de excesso, G() ¢ uma distribuigao valor extremo.

Para fins desta dissertagdo iremos restringir o espaco paramétrico para que oS excessos
possuem a distribuicdo multivariada de Pareto do tipo II descrita por Arnold (2015), a qual ¢
representada pela equagdo 3.2. A partir desta equagao podemos perceber que quanto maior for
o valor de «, maior sera a probabilidade de observarmos um vetor de valores extremos, logo
a partir dele poderiamos identificar em quais momentos ¢ mais provavel de ocorrer uma crise

financeira.

Ti

FOY)=1-(1+Y 225 a <0,y >meo; > 0Vi, (3.2)
i=1

o)
onde y; € o valor do ativo financeiro da instituicdo i, 7; € o; sdo ,respectivamente, o limiar e
parametros de escala da institui¢do i da distribui¢do. Escreveremos, como Zhang e Schwaab
(2016), que o« = —e~*, dessa forma conseguimos assegurar durante o processo de estimacio
que o pardmetro « seja sempre negativo. Permitimos que « varie no tempo a partir do parametro
A e de um modelo da classe GAS, representado na equagdo 3.3. Esses modelos foram propostos
pela primeira vez por Creal, Koopman e Lucas (2013)! e Harvey, Chakravarty et al. (2008). O
objetivo desses modelos ¢ fazer com que a evolugdao do pardmetro ao longo do tempo va na

direcdo que maximize o valor da fun¢do de verossimilhanca.

8log(p(yiv )‘ia 0))
o\ ’

p q
Aip1 = w + Z KiSt—i+1 + Z OgAi—jt1, Si =
i=1 j=1

(3.3)

onde ); ¢ o parametro de interesse no periodo t, w ¢ uma constante, p() ¢ a fungdo de densidade

de probabilidade, 6 sdo os demais pardmetros da densidade de probabilidade, € x; e J; sdo os

' Esses autores demonstram que muitos modelos, inclusive do tipo Garch, sdo casos especificos do modelo GAS.
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coeficientes da equagdo. Como em Zhang e Schwaab (2016), utilizamos o modelo GAS(1,1)

descrito pela equacao 3.4.

)\t =w + RSt—1 + 5)\t—1' (34)

Os ativos financeiros nunca possuem dependéncia perfeita, logo nem todos os ativos
vao atingir um valor extremo no mesmo dia. Para lidar com essa situagdo utilizamos a estratégia
sugerida por Coles (2001) e Ledford e Tawn (1996), na qual censuramos a func¢ao de verossi-
milhan¢a de forma a considerar apenas as informagoes referentes as marginais das institui¢des
financeiras que ultrapassaram o seu limiar, abaixo segue um exemplo para o caso bivariado. Seja
L0, (z1,1), .., (xp,yr)) = T 9(0, (x4, :)), a fungdo de verossimilhanga, entdo temos que:

02F

thayt ?

oF
aTEt|(zt,ry)a Sexy > T ey STy

¢(97 (xt,yt)) = OF

8yt (Tx‘uyt)’
F(ry,1y)sex, <1, ey <7,

Se$t>7'3;eseyt>7'y

(3.5)
sexy S TpeY > Ty

onde x; e y; sdo as varidveis de interesse no periodo t, 7; € o limiar da variavel de interesse
i, e F() ¢ a distribui¢ao multivariada de Pareto. Intuitivamente, estamos incorporando apenas a
informacao de que o ativo nao ultrapassou o limiar, ndo importando o quao longe ele ficou desse

limite.

Antes de realizarmos o processo de estimagao do parametro «, nos utilizamos modelos
das classes ARMA-Garch e ARMA-IGarch para retirar os efeitos da autocorrelacao das nossas
observagoes. Esse procedimento ¢ importante para termos certeza que o valor extremo observado
nao decorreu de um aumento da média condicional, ou da variancia condicional. A partir disso
as nossas observagoes podem ser descritas pela equagdo 3.6. Incorporando todos os aspectos
mencionados acima, a nossa fun¢ao de verossimilhanca ¢ descrita pela equagao 3.7. Assim como

Zhang e Schwaab (2016), supomos que o; ¢ igual a 1 Vi.

P q
v—)y iy PivVE—i— > =i Ojet—j
)

€t

Y = € — htZt, y (36)
hy=c+ b e+ b, X e+ ] <1

onde v; € a nossa observagao no periodo t, p, q, P e Q denotam, repectivamente, as ordens

dos processos autorregressivo, de médias moveis, ARCH e GARCH, z; ¢ uma variavel aleatoria
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com distribui¢do Normal(0;1), ¢;, 6,, Vi € ¢; sdo parametros do modelo.

log(TIE, (T, 1))

¥, OFF (YT tse- Yj, 65Tt 1t 1T,
1/}(}/;5, )\t) = (yl, al/z}lté;}; t t) |g,(~1,-~~7y~j77'j+17""7-" (3 7)
At ’ ’

L(M) =

ay = —e

)\t =W+ KS;—1 + (5)\15,1

onde n ¢ a quantidade de institui¢des financeiras na amostra, € j ¢ o nimero de instituigdes cujos
valores dos ativos ultrapassaram o seu respectivo limiar,Y; é o vetor de excessos padronizados
pela variancia condicional no periodo t,y; ; € 0 excesso padronizado da institui¢do 1 no instante
t, e ¢ possui distribuicdo N(0;1). Por fim cabe destacar que utilizamos apenas os dias em que
a variacdo do spread do CDS de pelo menos uma das institui¢des ultrapassou o seu respectivo

limiar.

3.2 HORSERACE E IDENTIFICACAO DE INSTITUICOES SISTEMICAMENTE IMPOR-
TANTES

Para verificar a efetividade da nossa medida de risco, comparamos ela com o BSI pro-
posto por Basurto e GoodharT (2009), através de uma horse race semelhante a proposta por
Rodriguez-Moreno e Pena (2013). Porque nos resultados reportados por esses autores, o BSI
foi o indicador que teve melhor desempenho na classe das medidas micro?. Esse teste compara
as medidas duas a duas, e ¢ formado por trés etapas, sdo elas: calculo da causalidade Granger,

métrica Gonzalo-Granger e a média do R? .

Na fase de testes, utilizamos apenas os dados do JP Morgan, Citibank e do Bank of
America, em fun¢do de que foram as mesmas institui¢des utilizadas por Rodriguez-Moreno e
Pefia (2013) para examinar a efetividade do BSI. Decidimos trabalhar com poucas institui¢des
financeiras, porque conforme mencionado por Rodriguez-Moreno e Pefia (2013), o BSI ¢ dificil

de calcular quando temos um grande nimero de empresas.

O célculo do BSI, como mostrado na secdo 2, depende da distribui¢do a priori q(), da
probabilidade de default individual das institui¢des financeiras, e do limiar de default. Assim
utilizamos a distribui¢do multivariada N(0;I),a equagao 3.8 sugerida por Hull (2014) e Chan-
Lau (2006) para calcular as chances de as empresa de referéncia do CDS ndo cumprir com
as suas obrigac¢des, € a equacdo 3.9 para quantificar o limiar de default, conforme descrito por
Segoviano (2006). Essa equagao ¢ oriunda da seguinte condicdo de arbitragem: o valor esperado

do prejuizo deve ser igual ao ganho gerado pelo spread do CDS.

spi+(1 + tlvy)

1-—RR
Segundo Rodriguez-Moreno e Pefia (2013), medidas micro sdo aquelas que consideram as informagoes indivi-
duais das institui¢des financeiras.

pod; = (3.9)

2
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Xi = @711 — pod;), (3.9)

onde pod;; € a probabilidade de default da institui¢do i no periodo t, sp;; ¢ o valor do spread
do CDS da instituicdo i no tempo t, tlv; ¢ a taxa livre de risco no periodo t, RR ¢ a taxa de
recuperagao do empréstimo da companhia de referéncia, y; ¢ o limiar de default da institui¢ao
i, ®() ¢ a distribui¢do de probabilidade Normal padrdo, e pod; ¢ a média das probabilidades de

default da empresa i.

Na primeira etapa, o célculo da causalidade de Granger® tem como objetivo identificar
se as varia¢des de uma medida de risco precedem a outra. Intuitivamente, se o indicador de risco
A causar-Granger a medida B, e o contrario ndo for verdadeiro, entdo ela captaria mais rapido
as mudangas de risco sistémico, logo seria uma medida melhor que B. Se a medida A causar-
Granger a medida B, e a medida B ndo causar-Granger A, entdo a medida A recebe 1 ponto ¢ B
perde 1 ponto, e se o resultado do teste de Granger for positivo ou negativo para ambas, entdo

elas nao recebem pontos.

As métricas Gonzalo-Granger sdo baseadas no modelo proposto por Gonzalo e Gran-
ger (1995) para calcular a tendéncia comum entre duas variaveis cointegradas. A partir desse
modelo ¢é possivel estimar a tendéncia utilizando uma combinagdo linear das varidveis de inte-
resse. Rodriguez-Moreno e Pefia (2013) utilizam os parametros dessa combinagao linear para
construir a métricas Gonzalo-Granger, as quais sao representadas pela equacao 3.10. Se o valor
da métrica Gonzalo-Granger de A for maior que 50%, entdo a medida A recebe 1 ponto, ¢ a
métrica B perde 1 ponto, ou seja, quanto maior a contribui¢do do indicador de risco sistémico

para “explicar’a tendéncia comum do risco sistémico, melhor sera o indicador.

GGr= —2P GGy =

ap — aa ap — gy’

(3.10)

onde o «; € parametro do modelo de Gonzalo-Granger referente a variavel i.

Na ultima etapa dos testes, Rodriguez-Moreno e Pefa (2013) estimam uma regressao
multinomial logistica entre as medidas de risco defasadas e uma fungao indicadora que assume
os valores -1,0 e 1 quando no dia ocorre, respectivamente, um evento que diminui o risco do mer-
cado, nenhum evento relevante para o risco do sistema financeiro, € uma situagdo que aumenta
o risco da economia no periodo da crise financeira. Essa fase tem como objetivo identificar qual
medida tem maior sucesso em prever a ocorréncia de eventos sist€émicos. Cabe destacar que
Rodriguez-Moreno e Pefia (2013) ndo mostram a metodologia que utilizaram para classificar os
eventos durante o periodo da crise financeira, por isso resolvemos modificar a tltima fase da

horse race.

3 Utilizamos o critério de informacio de Schwarz para definir o nimero de defasagens utilizadas no teste de

causalidade de Granger.



21

Na nossa ultima fase de teste, estimamos uma regressao linear entre a variagdo do in-
dice de risco sistémico calculado pelo FED de Cleveland, o spread da diferenca entre average-
distance-to-default e portfolio-distance-to-default* ("SR™), para cada uma das varia¢des das me-
didas de risco com defasagem de até¢ 10 periodos , como fizeram Rodriguez-Moreno e Pefia
(2013) e conforme mostra a equacdo 3.11. Dai calculamos a média do R? de cada uma das re-
gressdes, e atribuimos 1 ponto para a medida que tiver o maior k2, e -1 para a métrica que

possuir a menor média do R2.

ASR, = Bo + BiAM;—; + €, (3.11)

onde AS R, é a variagdo da métrica de risco sistémico do FED no periodo t, 5, uma constante, 3,
¢ o parametro de inclinagdo, M, ; ¢ a medida de risco 1 no tempo t, j € a quantidade de defasagens,

que no caso vai de 0 até 10, e ¢, ¢ uma choque com distribuigao N(0;1).

O ultimo ponto que devemos chamar a atencdo ¢ que consideramos para a nossa analise
apenas os dias em que pelo menos o valor do spread de uma instituicdo financeira ultrapassou
o seu respectivo limiar. Isso se justifica pelo fato de que a distribuicdo multivariada de Pareto
sO considera a informag¢do da cauda das distribui¢cdes dos ativos, ou seja, lida somente com os

eventos extremos.

Ap6s a fase de comparagdo, estimamos o nosso modelo com todas as institui¢cdes finan-
ceiras da nossa amostra, e entdo utilizamos os valores de &,% e 6 da equagao 3.7 para calcular o
nosso parametro de risco, &;. Por fim, estimamos a regressao linear dada pela equacao 3.12 para
cada uma das institui¢des financeiras, e a partir dos resultados desta regressdo comparamos os
valores dos ;s de cada uma das empresas, quanto maior for o (3, maior o efeito da institui¢ao

sobre o risco do sistema financeiro.

Ady = 0; + Biwiy + €, (3.12)

onde w; ; € a variagdo do spread do CDS da institui¢do i no tempo t, 3; € o quanto a institui¢do
1 influencia no risco do sistema financeiro, e ¢; ¢ uma constante da regressdo em que usa dados

da companhia i,¢; € o residuo da regressao que possui distribuicao N(0;1).

3.3 DADOS

O CDS ¢ um ativo financeiro, no qual o vendedor desse contrato se prontifica a absor-
ver o prejuizo sofrido pelo comprador quando a empresa de referéncia do contrato entrar em
default, em troca de pagamentos periddicos durante o periodo firmado no contrato, esse fluxo €
conhecido como spread do CDS. Assim, quanto maior for o risco de uma institui¢do ndo conse-
guir cumprir com as suas obrigacdes, maior sera o valor do spread cobrado pelo vendedor para
4 O periodo disponivel desta medida era 24/03/2008 até 14/12/2016.
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absorver o prejuizo do comprador. Ou seja, acreditamos que o bom funcionamento do sistema
financeiro ¢ dado pela capacidade das institui¢des financeiras cumprirem com as suas obriga-

¢oes.

Os dados utilizados na realizacdo deste trabalho foram os valores didrios dos spreads de
CDS seniores com prazo de 5 anos de instituicdes financeiras que atuam nas areas de bancos
de investimento, banco comercial, seguros, e empréstimos, totalizando 8 empresas que atuam
no ramo financeiro dos EUA. A nossa série temporal inicia no dia 11/09/2002 e vai até o dia
21/09/2016, totalizando 3661 observacdes diarias para cada uma das instituigdes financeiras.
Definimos os limiares 7; como o percentil 95 de cada uma das séries, assim como Zhang e
Schwaab (2016), o periodo usado para calcular cada um dos 7; foi de 11/09/2002 a 26/02/2007,
ou seja, até um dia antes do inicio da crise financeira, conforme a linha temporal do FED. O

motivo de fazermos isso foi para tentar estimar o limiar com base em um periodo “normal”.

A série foi coletada da base de dados da Bloomberg, e utilizamos o filtro de Kalman
de tendéncia local para interpolar os dados nas datas em que nao houvesse informagdes sobre
o spread do CDS. Usamos a taxa dos titulos do tesouro americano com vencimento de 5 anos
como a nossa taxa livre de risco, e definimos a taxa de recuperagdo como 40%, ja que essa €
a taxa normalmente utilizada pela International Swaps and Derivatives Association ("ISDA”)

para o célculo do CDS, conforme mostra ??.

Na tabel 1 podemos visualizar as estatisticas descritivas de todas as instituicdes financei-
ras analisadas, e no grafico 1 podemos ver como as séries dessas companhias se comportaram
no periodo analisado. A analise da Tabela 1 mostra que o American International Group ("AIG”)
apresentou o maior spread do CDS no periodo analisado, e as séries temporais dos spreads das
instituigdes financeiras mostram que a partir de 2008 o nivel dos spreads aumentou considera-

velmente.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas

Instituicoes Maximo Minimo Meédia Desvio-Padrao
JP Morgan 0.0232  0.0011  0.0069 0.0038
Bank of America 0.0483  0.0008 0.0097 0.0087

Citibank 0.0666  0.0007 0.0108 0.0103
Morgan Stanley  0.1360  0.0015 0.0131 0.0126
AIG 0.3759  0.0008 0.0217 0.0407

Goldman Sachs ~ 0.0545  0.0019 0.0108 0.0083
Merryl Linch 0.0562  0.0015 0.0119 0.0104

Fonte: Elaboragao propria (2017).
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Figura 1 — Spreads dos CDSs do JP Morgan, Bank of America, Citibank, Morgan Stanley, AIG,
Goldman Sachs, Merryl Linch e Metlife.
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Fonte: Elaboragao prépria (2017).

A Tabela 2 mostra os resultados do teste KPSS para verificar a presenga de raiz unitaria
nas séries analisadas, e que tem como hipdtese nula a auséncia de raiz unitaria. Os resultados
dessa Tabela indicam que a 5% de significancia podemos rejeitar a hipdtese nula para todas as
séries. Assim, analisamos as primeiras diferengas. Na Tabela 3 observa-semque as primeiras
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diferengas parecem ser todas estaciondrias.

Tabela 2 — Resultado do teste KPSS para o nivel do spread do CDS.

Instituigdes Estatistica de Teste P-Valor

JP Morgan 7.9617 <0.01
Bank of America 8.3092 <0.01
Citibank 5.9905 <0.01
Morgan Stanley 5.0986 <0.01
AIG 2.3226 <0.01
Goldman Sachs 7.3398 <0.01
Merryl Linch 5.4061 <0.01

Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 3 — Resultado do teste KPSS para a variagdo do spread do CDS.

Instituigdes Estatistica de Teste P-Valor

JP Morgan 0.0349 >0.1
Bank of America 0.0489 >0.1
Citibank 0.0419 >0.1
Morgan Stanley 0.0161 >0.1
AIG 0.0193 >0.1
Goldman Sachs 0.0302 >0.1
Merryl Linch 0.0400 >0.1

Fonte: Elaboragao propria (2017).

A partir dos resultados desses testes, decidimos trabalhar com a primeira diferenca dos
spread do CDS. Uma variacao positiva do CDS indica que o risco da institui¢cao piorou, logo
0 nosso parametro de interesse, oy, ird determinar a probabilidade de ocorrer simultaneamente
uma deterioragdo na capacidade de as instituicdes saldarem as suas dividas. O parametro «
estd diretamente relacionado com a defini¢do de risco sistémico dado por Freixas, Laeven e
Peydro (2015), uma vez que consideramos que o sistema financeiro estard funcionando bem, se

¢ somente se as instituicdes financeiras forem capazes de cumprir com as suas obrigagoes.
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4 RESULTADOS

A presente se¢do foi dividida em trés partes. Na primeira subse¢do, mostramos os re-
sultados dos procedimentos ARMA-Garch e ARMA-IGarch. Na segunda se¢ao, mostramos os
resultados da horse race, na qual a nossa medida de risco ”empatou” com o BSI. E na terceira

parte, apresentamos quais sdo as institui¢des financeiras que t€ém maior influéncia no risco sis-
témico.

4.1 RESULTADOS DOS PROCESSOS ARMA-Garch e ARMA-IGarch

Os resultados da estimacdo dos modelos ARMA-Garch e ARMA-IGarch sdo apre- sen-
tado nas Tabelas 4,5,6,7,8, 9, 10,11,12,13,14,15,16 e 17, , eles nos permitem afirmar que as
estimativas de todos os parametros foram significantes a um nivel de 95% . Nas tabelas 18 e
19 apresentamos, respectivamente, os resultados dos testes de Ljung-Box sobre os residuos e os
quadrados dos residuos, os quais nos permitem falar que a um nivel de confianga de significancia
de 5% nao ha a presenca de autocorrelagao.

Tabela 4 — Estimativas dos parametros do modelo ARMA do JP Morgan

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b1 13026 19.6601  <0.01
bo -0.5512  -8.2289  <0.01
0, -1.1509  -15.6983  <0.01
0y 03844  5.1705  <0.01

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 5 — Estimativas dos parametros do modelo ARMA do Bank of America

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b1 0.8664  8.8220  <0.01
bo -0.0982  -3.1941  <0.01
b3 -0.0859 -4.9189  <0.01
0, -0.6644  -6.7841  <0.01

Fonte: Elaboracao prépria (2017).

4.2 RESULTADOS DA HORSE RACE

O primeiro passo da horse race foi estimar o valor do limiar para cada uma das institui-
¢oes, conforme explicamos na subse¢ao3.1. Os limiares, estimados como o percentil 95 de cada

uma das séries, podem ser visualizados na Tabela 20. Ap6s aplicarmos o limiar 1, ficamos com



Tabela 6 — Estimativas dos parametros do modelo ARMA do Citibank

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b1 0.2504  15.1398  <0.01
bo -0.0403  -2.3653  0.018
b3 -0.0735 -4.4483  <0.01
b5 -0.1017 -6.1197  <0.01

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 7 — Estimativas dos parametros do modelo ARMA do Morgan Stanley

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b1 -0.0634 -3.8416  <0.01
bs -0.0637 -3.8898  <0.01
b3 -0.1351 -8.2460  <0.01
b4 -0.0543  -3.2890  <0.01

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 8 — Estimativas dos pardmetros do modelo ARMA da AIG

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b4 0.4301  26.0758  <0.01
0, 0.1835  10.2973  <0.01
Oy 0.1041 55934  <0.01
0, -0.0973 -5.1803  <0.01

Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 9 — Estimativas dos parametros do modelo ARMA do Goldman Sachs

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

b1 -0.3056  -3.2307  <0.01
b4 0.5222  5.5557  <0.01
6, 0.0757 25369  <0.01
0y -0.1878 -9.7890  0.0112
05 -0.1858 -7.4184  <0.01

Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 10 — Estimativas dos pardmetros do modelo ARMA do Merryl Linch

Parametro  Valor  Est. Teste P-Valor

o1 0.1690 10.1574  <0.01
bo -0.0447  -2.6550  <0.01
b3 -0.0394  -2.3815  0.0172
b5 0.1058  6.3209 <0.01

Fonte: Elaboragao prépria (2017).
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Tabela 11 — Estimativas dos parametros do modelo Garch do JP Morgan

Parametro Valor Est. Teste P-Valor
C 221509467 2422.525 <0.01
A 0.77144004 32.579 <0.01

Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 12 — Estimativas dos parametros do modelo Garch do Bank of America

Parametro Valor Est. Teste P-Valor

C 0.0149926  6.8656 <0.01
M 0.1319162 19.3894  <0.01

Uy 0.8680838 397.5244 <0.01
Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 13 — Estimativas dos parametros do modelo Garch do Citibank

Parametro Valor Est. Teste P-Valor
C 0.0144516 57768  <0.01
M 0.6407067 469119  <0.01
Ao 0.17159  123.2985 <0.01
Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 14 — Estimativas dos parametros do modelo IGarch do Morgan Stanley

Parametro Valor Est. Teste P-Valor

C 0.0447566  8.4614 <0.01
M 0.2175525 23.2963  <0.01

Un 0.7824475 147.9252  <0.01
Fonte: Elaboracdo propria (2017).

Tabela 15 — Estimativas dos parametros do modelo IGarch da AIG

Parametro Valor Est. Teste P-Valor
C 0.0230965  7.295 <0.01
A 0.2341912  34.752 <0.01

Jy 07658088 241.881  <0.01
Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 16 — Estimativas dos parametros do modelo IGarch do Goldman Sachs

Parametro Valor Est. Teste P-Valor
C 0.0348469  9.0348 <0.01
A 0.1412654  23.7998 <0.01
1&1 0.8587346 222.6451 <0.01

Fonte: Elaboracao préopria (2017).
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Tabela 17 — Estimativas dos parametros do modelo IGarch do Merryl Linch

Parametro Valor Est. Teste P-Valor
C 0.0230768  7.9962 <0.01
o 0.1410751 19.795 <0.01
1&1 0.8589249 297.6193 <0.01
Fonte: Elaboracao prépria (2017).

Tabela 18 — Resultado do teste Ljung-Box para o residuo de ¥,

Instituicao Est. Teste P-Valor

JP Morgan 3.3647 0.644
Bank of America 1.003 0.9623
Citibank 9.8246  0.08036
Morgan Stanley  0.83199  0.9749
AlIG 6.7392 0.2408

Goldman Sachs  0.44655 0.994
Merryl Linch 7.8609 0.1641
Fonte: Elaboracao propria (2017).

Tabela 19 — Resultado do teste Ljung-Box para y,

Instituig¢do Est. Teste P-Valor

JP Morgan 5.1041 0.4033
Bank of America  1.9604  0.8546
Citibank 1.7596  0.8813
Morgan Stanley 34784  0.6267
AIG 3.5605  0.6143

Goldman Sachs 1.6495  0.8952
Merryl Linch 1.4869 09146
Fonte: Elaboracao prépria (2017).

748 dias, nos quais pelo menos uma das variagdes do spread padronizado do CDS ultrapassou
o0 seu respectivo limiar.

Tabela 20 — Limiar das institui¢des financeiras

Institui¢ao 7
JP Morgan 0.7589
Bank of America 1.4278
Citibank 1.0121

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Nas Tabelas 21 e 22 visualizamos, respectivamente, os valores estimados por maxima

verossimilhancga e os resultados do teste da razdo de verossimilhanca!. Cabe destacar que os
1

O teste foi construido a partir da descri¢do de Cuthbertson, Hall e Taylor (1992),e a hipotese nula do teste ¢
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parametros e 0 foram testados conjuntamente, e que os valores da Tabela 22 indicam que as

estimativas dos parametros foram significantes a um nivel de 5%.

Tabela 21 — Parametros do modelo GAS

Parametro  Valor

& 0.0072
i 0.0406
5 0.9341

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 22 — Resultado do teste da razao de Verossimilhanca

Parametro Est. Teste P-Valor
@ 4.0159 0.0451
Red 2463471 <0.01

Fonte: Elaboracao préopria (2017).

O resultado da primeira etapa mostra que nenhuma das medidas ¢ capaz de causar a
outra no sentido de Granger, como mostra a 24. Antes de realizarmos a segunda fase de testes,
verificamos se as duas métricas sdo cointegradas. Os resultados das Tabelas 23 e 25 apontam

que a 5% de significancia, as duas medidas devem ser cointegradas.

Tabela 23 — Resultado do teste KPSS das medidas de risco

Parametro Est. Teste P-Valor

& 0.6354  0.0194
BSI 2.2041 <0.01
Ad 0.0613 >0.1

ABSI 0.0112 >0.1
Fonte: Elaboracao propria (2017).

Tabela 24 — Resultado do teste da causalidade de Granger

Parametro Est. Teste P-Valor
A BSI causa-Granger Aaé  0.8676  0.4829
A& causa-Granger BSI 1.7239  0.1428

Fonte: Elaboragao propria (2017).

que os parametros sdo iguais a 0.
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Tabela 25 — Resultado do teste de cointegracdo de Johansen

Trago Est.Teste Johansen
0 47.4400 17.9500
Fonte: Elaboracdo propria (2017).

Em seguida, calculamos as métricas de Gonzalo-Granger, conforme a equagao 26, cujos
valores foram apresentados na Tabela 3.10. Eles indicam que o BSI ”explica” mais a tendéncia

comum das medidas do que a nossa medida de risco.

Tabela 26 — Valores das métricas Gonzalo-Granger

Pardmetro  Valor
GG, 0.0820
GGpgsr 009180

Fonte: Elaboracao prépria (2017).

Por fim, realizamos a ultima etapa de testes, na qual comparamos a média dos Rs? dos
modelos lineares que utilizam como variaveis explicativas as defasagens do BSI e da nossa
medida de risco. Os valores da Tabela 27 indicam que a nossa medida de risco teria melhor
desempenho do que o BSI em antecipar os movimentos do risco sistémico. Assim, o resultado
final da horse race ¢ um empate entre a nossa medida de risco, como mostra a Tabela 28. Nos
graficos abaixo visualizamos a série temporal do BSI ? e do parAmetro &, a partir dos quais
verificamos que ambas as medidas apresentaram aumento em 2007 e 2008, periodo no qual

ocorreu a crise financeira.

Tabela 27 — Média do R? das medidas de risco

Parametro Mzédia do R?
A& 0.0039
A BSI 0.0032

Fonte: Elaboracao propria (2017).

2 Acreditamos que alguns valores ficaram um pouco abaixo de 1 devido ao fato de problemas de arredondamento

do software assim como do fato de termos utilizados integrais numéricas para calcularmos os parametros do
BSL
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Tabela 28 — Pontuagao da horse race

Etapa & BSI
Causalidade de Granger 0 0
Métrica Gonzalo-Granger -1 1
Média do R? 1 -1
Total 0 O

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Figura 2 — Séries temporais das estimagoes do BSI e do a.
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Fonte: Elaboragao prépria (2017).

4.3 INSTITUICOES SISTEMICAMENTE IMPORTANTES

Ap0s verificarmos que a nossa medida de risco teve um desempenho razoavel na horse
race, estimamos novamente o modelo, mas agora iremos utilizar todas as variaveis para estimar
o parametro a.. Apos aplicarmos o limiar, identificamos 1064 dias em que pelo menos um dos
spreads de alguma das instituicdes ultrapassou o limiar, em seguida estimamos por maxima
verossimilhanga o pardmetro «.. Os resultados deste processo podem ser verificados na Tabela
30, e na Tabela 31 vemos que as estimativas dos parametros « e dsdo significativos a um nivel de
5% de confianca, enquanto que a estimativa do parametro w nao ¢ significantemente diferente
de 0 a um nivel de confianca de 5%. No grafico 3, podemos perceber pelo grafico que a partir
de 2007 o & aumentou, o que nos da evidéncias de que as condi¢des de mercado ja estavam se

deteriorando naquele ano.
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Tabela 29 — Limiar das institui¢cdes financeiras

Instituicao T
JP Morgan 0.7589
Bank of America 1.4278

Citibank 1.0121
Morgan Stanley  1.2651
AIG 1.4575

Goldman Sachs 1.2289
Merryl Linch 1.3445

Fonte: Elaboragao propria (2017).

Tabela 30 — Estimativas dos parametros do modelo GAS.

Parametro  Valor

& -0.0022
i 0.0239
5 0.9653

Fonte: Elaboragao prépria (2017).

Tabela 31 — Resultado do teste da razao de verossimilhanga.

Parametro Est. Teste P-Valor
@ 1.7024 0.1920

Red 4563448 <0.01
Fonte: Elaboracao propria (2017).

Figura 3 — Série temporal do pardmetro &
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Fonte: Elaboragao propria (2017).
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Por fim identificamos as institui¢des sistemicamente importante através da estratégia
empirica descrita na subse¢do 3.2, cujos resultados podem ser observados na Tabela 32. Os
valores da segunda coluna mostram o quanto a institui¢do financeira influencia o mercado como
um todo, € a terceira e quarta colunas mostram, respectivamente, os valores referentes ao teste
da razdo de verossimilhan¢a e o P-Valor do teste, os quais nos permitem afirmar que a 5% de

confianga apenas a estimativa do parametro J da AIG nio foi significativa.

Tabela 32 — Efeito das institui¢des financeiras sobre o risco sistémico.

Instituicao B Est. Teste P-Valor
JP Morgan 40.4065 9.6920 <0.01
Bank of America 20.3946 8.0750 <0.01
Goldman Sachs  12.6968 7.4160 <0.01
Citibank 11.0015 6.1360 <0.01
Merryl Linch ~ 9.467386 5.375 <0.01
Morgan Stanley ~ 4.7280 4.3530 <0.01
AIG 0.3192 0.8740 0.382

Fonte: Elaboracao propria (2017).

A Tabela 32 nos permite afirmar que a instituicdo que tem maior impacto no mercado € o
JP Morgan, enquanto que a AIG ¢ a empresa que tem menor influéncia no mercado formado pela
nossa amostra. Destacamos que o fato de o parametro be“ta da AIG nao ter sido significante nao
nos permite dizer que ela ndo influencia o risco sistémico do sistema financeiro, pois qualquer
deterioragao extrema € considerada no calculo de & através da fungdo score, esse fato significaria

apenas que variagdes “normais”’no spread do CDS ndo afetam o risco sistémico do mercado.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Os resultados apresentados na subsecao 4.2 indicam que a nossa medida de risco conse-
guiu “empatar” com o BSI, ou seja, ele possui algumas propriedades melhores que o BSI. No
caso, a nossa medida de risco conseguiu antecipar melhor as movimentacdes do risco sistémico,

conforme mostra o resultado da tabela 3.2.

Na subsecao 4.3, conseguimos demonstrar que a nossa medida de risco pode ser utilizada
para ordenar o tamanho do efeito que os participantes da nossa amostra tém sobre o risco sisté-
mico. [sso se mostra como uma vantagem em relacao ao BSI, pois ele indica apenas o nimero
esperado de instituigdes financeiras que podem entrar em default dado que uma delas apresentou

problemas, ou seja, ele ndo especifica quais instituigdes podem apresentar problemas.

A possibilidade de identificar quais sdo as instituigdes sistemicamente importantes ¢
interessante para os 0rgaos responsaveis por regular e supervisionar o sistema financeiro, porque
eles poderiam focar melhor as medidas prudenciais, como por exemplo, exigir um nivel de
capital maior para aquelas empresas que tém maior efeito sobre o risco do sistema como um
todo. E ainda, no caso de uma crise financeira, na qual o governo se vé obrigado a resgatar
as institui¢des financeiras, ele poderia utilizar o pardmetro [ para definir quais empresas ele

deveria salvar e o volume de recursos que deveria alocar para cada uma delas.

A partir disso acreditamos que a nossa medida de risco possa contribuir para avangar as
técnicas de mensurar o risco sistémico, pois ele consegue apontar quais sao as instituigdes mais
importantes no sistema financeiro. Por fim destacamos que essa metodologia poderia ser utili-
zada em outros contextos, por exemplo, seria possivel calcular o pardmetro o para uma carteira
de agdes, nesse caso o objetivo seria identificar a facilidade com as ag¢des pudessem simulta-
neamente apresentar enormes perdas, € que as pesquisas futuras deveriam focar em formas de

calcular o limiar de forma que ele variasse ao longo do tempo.
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