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RESUMO

0 spread ou prémio dos contratos CDS [credit default swaps] sdo comumente utili-
zados como indicadores da percepcao do mercado a respeito da capacidade da en-
tidade objeto de honrar com seus compromissos. Devido a este fato, estes instru-
mentos possuem enorme potencial para o monitoramento da salde financeira de
companhias objetos destes contratos. Neste trabalho, investigamos os efeitos de
inimeras variaveis (tanto sistémicas quanto idiossincraticas) nos prémios (spreads)
dos contratos CDS de seguradores e resseguradores. Dentre as idiossincraticas,
utilizamos volatilidades implicitas e retornos de acoes. As variaveis relacionadas ao
comportamento sistémico consideradas na analise sao nivel e inclinacao da estru-
tura a termo de taxas de juros, fator que controla a chamada demanda por liquidez
e um indice de volatilidade de mercado (VIX]. Nossos resultados indicam uma forte
cointegracao entre os prémios de CDS e as volatilidades implicitas para um deter-
minado nimero de (res)seguradores. Exploramos a relacdo dindmica entre as vola-
tilidades implicitas das acoes negociadas em bolsa e as cotacoes de CDS.

Uma representacao geral vetorial ECM (VECM) é proposta para mudancas nestas
duas variaveis que levam em consideracao uma equacao de cointegracao, depen-
dendo das evidéncias proporcionadas por uma particular companhia. Analises em-
piricas das dindmicas dos precos e adequadas para o VECM especifico em uso, in-
dicam que as volatilidades implicitas lideram as cotacoes de CDS de forma mais
frequente que o contrario. Nossos resultados sao de grande interesse em diferen-
tes aplicacoes, tais como avaliacao do risco de contraparte presente em contratos
de (res)seguro, ou mensuracao da saude financeira, ou ainda para supervisdo de
solvéncia, tanto na esfera micro quanto macroprudencial.

Beatriz Vaz de Melo Mendes
Eduardo Fraga Lima de Melo
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PREFACIO

Pela forma como s&o estruturados, o spread ou prémio dos contratos CDS (credit
default swaps) sdo comumente utilizados como indicadores da percepcdo do mer-
cado a respeito da capacidade da entidade objeto de honrar com seus compromissos.
Por conta disto, estes instrumentos possuem enorme potencial para o monitora-
mento da saude financeira de companhias objetos destes contratos.

Neste trabalho, investigamos os efeitos de inUmeras variaveis (tanto sistémicas
quanto idiossincraticas) nos prémios (spreads) dos contratos CDS de seguradores
e resseguradores. Baseado nestas relacoes, seria possivel reconciliar qual seria a
percepcdo de mercado a respeito do risco de insolvéncia de companhias (res)segu-
radoras com base nestas variaveis explicativas. Dentre as idiossincraticas, utiliza-
mos volatilidades implicitas e retornos de acdes. As varidveis relacionadas ao
comportamento sistémico consideradas na analise sao nivel e inclinacao da estru-
tura a termo de taxas de juros, fator que controla a chamada demanda por liquidez
e um indice de volatilidade de mercado (VIX].

Nossos resultados indicam uma forte cointegracao entre os prémios de CDS e as
volatilidades implicitas para um determinado nimero de (res]seguradores.
Exploramos a relacdo dindmica entre as volatilidades implicitas das acdes nego-
ciadas em bolsa e as cotacdes de CDS. Engle e Granger (1987) demonstraram que
cointegracdo implica na existéncia de um modelo de correcdo de erro (ECM error
correction model). Portanto, uma representacdo geral vetorial ECM (VECM] é pro-
posta para mudancas nestas duas varidveis que levam em consideracao uma
equacao de cointegracao, dependendo das evidéncias proporcionadas por uma par-
ticular companhia. Analises empiricas das dindmicas dos precos, baseadas nas
companhias de seguro, e adequadas para o VECM especifico em uso, indicam que
as volatilidades implicitas lideram as cotacoes de CDS de forma mais frequente
que o contrario. H4 muito poucos trabalhos empiricos na literatura que tratam
sobre risco de default por meio de contratos CDS. Com aplicacao no mercado
de (res)seguro, ndo encontramos nenhum artigo na literatura, nem com uso de

1



modelos VECM para lidar com a cointegracao entre volatilidades implicitas e pré-
mios de CDS.

Nossos resultados sao de grande interesse em diferentes aplicacoes, tais como
avaliacdo do risco de contraparte presente em contratos de (res)seguro, ou mensu-
racao da saude financeira, ou ainda para supervisdo de solvéncia, tanto na esfera
micro quanto macroprudencial. O trabalho esta organizado da seguinte forma: no
Capitulo 1, introduzimos o tema tratado, apresentando algumas referéncias encon-
tradas na literatura. Neste capitulo, descrevemos também contratos CDS. Tendo
em vista que estes contratos estiveram em voga durante a crise financeira, devido
especialmente a posicoes assumidas por uma entidade pertencente a um grande
grupo segurador, faremos um breve resumo sobre a crise deflagrada em 2008, sobre
o papel dos contratos CDS e das seguradoras na crise.

Tendo em vista as licoes da crise e para estabelecer a relevancia do uso dos resul-
tados deste trabalho, no capitulo seguinte trataremos dos aspectos do monitora-
mento da saude financeira de (res]seguradoras com base nas abordagens micro e
macroprudencial. A abordagem micro é naturalmente mais conhecida e praticada
em todo o mundo. Entretanto, uma visao mais holistica dos efeitos do risco sisté-
mico nas companhias individuais tem sido aplicada (abordagem macro). Devido ao
fato de ser menos documentado, dedicamos uma secdo inteira do Capitulo 2 ao
assunto, pois as dindmicas comuns das cotacdes de CDS das (res)seguradoras do
estudo em funcao de variaveis publicas podem ser usadas como ferramentas para
monitoramento macro.

No Capitulo 3, descrevemos as bases de dados utilizadas no estudo. Uma vez tra-
tar-se de dados em painel (com dimensdes temporal e cross section), a descricao
é de suma importancia para o encadeamento do trabalho, além de envolver inUme-

ras variaveis macro econdomicas, além das especificas de cada companhia.

Palavras-chave: CDS; cointegracao; VECM.
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CAPITULO 1. INTRODUCAO

0 spread ou prémio dos contratos CDS (credit default swaps) sdo comumente utiliza-
dos como indicadores da percepcao do mercado a respeito da capacidade da entidade
objeto de honrar com seus compromissos. Afinal, o lucro ou o prejuizo decorrente
deste contrato estd diretamente ligado ao default ou ndo da companhia objeto.
Portanto, ao cotar o preco destes contratos, os agentes de mercado levam em con-
sideracao a capacidade da entidade objeto de honrar com seus compromissos. Por
conta desta caracteristica, estes instrumentos possuem enorme potencial para o mo-
nitoramento da salde financeira de companhias objetos destes contratos. Neste arti-
go, investigamos os efeitos de inimeras variaveis (tanto idiossincraticas quanto sisté-
micas) nos prémios (spread) dos contratos CDS de seguradores e resseguradores.

Neste contexto, uma das possiveis aplicacoes posteriores dos resultados deste tra-
balho é utilizar estes resultados para monitorar o risco de default de uma (res)se-
guradora. Essa é certamente uma das tarefas mais relevantes para um grande
numero de partes interessadas. Consumidores, investidores, corretores, ressegu-
radores, supervisores, autoridades monetarias, companhias clientes, outras segu-
radoras e analistas de mercado estao sempre em busca de uma posicao fidedigna a
respeito da saude financeira de empresas do mercado (res)segurador, além da an-
tecipacao de possiveis problemas vindouros. Adicionalmente, as préprias compa-
nhias devem realizar este monitoramento em suas praticas internas de gestao de
riscos.

Com base na analise e nos efeitos estimados por nossa modelagem, seria possivel
reconciliar as variaveis de uma determinada companhia de interesse e predizer
qual seria sua qualidade de crédito percebida pelo mercado. Para isto, utilizamos
variaveis idiossincraticas e sistémicas. Dentre as variaveis idiossincraticas, foram
usadas volatilidades implicitas e retornos de acoes. Ja dentre as variaveis relacio-
nadas ao comportamento sistémico sdo consideradas na analise, por exemplo, ni-
veis e inclinacao da estrutura a termo de taxas de juros, fator que controla a chamada
demanda por liquidez e um indice de volatilidade de mercado (VIX). Nossos resultados
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indicam uma forte cointegracao entre os prémios de CDS e as volatilidades implici-
tas para um determinado nimero de (res)seguradores. Por conta disto, também
exploramos a relacdo dindmica entre as volatilidades implicitas das acdes nego-
ciadas em bolsa. Engle e Granger (1987) demonstraram que cointegracao implica
na existéncia de um modelo de correcdo do erro (ECM error correction model).
Portanto, uma representacao geral vetorial ECM (VECM) é proposta para mudancas
nestas duas varidveis que levam em consideracao uma equacao de cointegracao,
dependendo das evidéncias proporcionadas por uma particular companhia. Analises
empiricas das dindmicas dos precos, baseadas nas companhias de seguro, e ade-
quadas para o VECM especifico em uso, indicam que as volatilidades implicitas lide-
ram as cotacoes de CDS de forma mais frequente que o contrario.

De forma geral, os modelos utilizados para precificacao do risco de default (ou de
insolvéncia) podem ser simplificadamente decompostos em duas categorias: os es-
truturais e os reduzidos. A raiz dos modelos estruturais certamente é o trabalho de
Merton (1974). Baseados no valor da firma, estes modelos assumem premissas em
relacao a equacao diferencial estocastica que governa este valor. Supde-se que uma
empresa emite uma divida, cuja maturidade é T, para financiar suas atividades. Em
T, se a empresa nao for capaz de reembolsar todos os debenturistas/credores, po-
de-se afirmar que ocorre um evento de default. Neste contexto, o default pode ocor-
rer apenas no final do prazo T e é disparado quando o valor da firma é menor que o
valor da divida. Para mensurar o valor da firma, basta calcular o valor de opcoes
tradicionais europeias.

Em uma abordagem mais realista e sofisticada para modelos estruturais, Black e
Cox (1976) consideram que o default pode acontecer também antes da maturidade
T. Neste sentido, o valor da firma é visto como um ativo também e os modelos utili-
zam a mesma matematica dos modelos de precificacao de opcoes com barreiras. O
problema fundamental destes tipos de abordagens é que os parametros de entra-
das destas equacdes ndo sao diretamente observaveis. Em sua versao mais sim-
ples, no modelo original de Merton, o valor da firma a vista e sua volatilidade nao
sdo observaveis. Neste ponto, os trabalhos costumam re-correr a aproximacoes
para estas variaveis. Os modelos estruturais por vezes ndo produzem spreads rea-
listas, isto depende da estrutura de capital da firma, conforme estudo de Eom,
Hewwege e Huang (2002).
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Modelos reduzidos, também chamados de modelos de intensidade, descrevem o
default por meio de um processo de salto exdgeno. O tempo para o default é o tem-
po para o primeiro salto de um processo de Poisson. Este processo pode ter uma
intensidade deterministica ou estocastica. Para estes modelos, o default nao é dis-
parado por variaveis observaveis no mercado, mas possui um componente exdgeno
que é independente de toda informacdo no mercado. Algumas referéncias sobre
modelos de intensidade sao Bielecki e Rutkowski (2001), Duffie e Singleton (1999,
Lando (1998) e Brigo e Alfonsi (2003, 2005). A calibragem de modelos de intensidade
baseados em prémios de CDS diretamente é prejudicada pela escassez de dados,
ao menos para especificacoes significativas dos processos da taxa de default. Para
algumas entidades objeto, as séries temporais nao sao longas o suficiente.

Diferentemente dos trabalhos citados acima, neste artigo, nosso objetivo nado ¢ a
precificacao de contratos CDS per se. De fato, o intuito é verificar se ha relacoes
entre a percepcao do risco de default, contido nas cotacoes destes contratos, com
variaveis especificas e sistémicas. E, caso seja observada esta relacao, estimare-
mos qual é. Neste tipo de abordagem, o trabalho de Benkert (2004) propde uma
forma de explicar o prémio de contratos CDS, investigando, principalmente, os efei-
tos de volatilidades histéricas e implicitas na formacao das cotacoes. Campbell et al
(2001) e Goyal e Santa-Clara (2002) ressaltam a relevancia de volatilidades idiossin-
craticas, que tém recebido pouca atencao em pesquisas empiricas sobre risco de
default.

Uma solucao possivel para o problema de mensuracdo que evita as questoes es-
pecificas levantadas acima, enquanto modelamos o prémio dos CDS diretamente,
pode ser encontrada na andlise de regressao aplicada, por exemplo, por Collin-
Dufresne (2001) e, também, por Campbell e Taksler (2002). Estes autores tentam
identificar e medir os determinantes dos spreads corporativos. A vantagem destes
modelos é que o uso de dados em painel mitiga problemas especificos de dados, por
exemplo, lacunas nas séries temporais das companhias objeto.

Conforme Campbell e Taksler (2002), executaremos analises de regressao que de-
mandam uma estrutura econémica menor que a prevista em modelos estruturais.
Por outro lado, nossa abordagem tem raizes na teoria do valor da firma para mode-
lagem do risco de default e incorpora volatilidades para explicar o prémio de CDS, o
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que representa uma conexao com a légica de Merton (1974). Um in- vestimento em
um titulo emitido por uma companhia pode ser considerado uma combinacdo de um
titulo livre de risco e uma venda de uma opcao de venda (put) sobre o valor da firma.
Assim, um aumento na volatiliade deslocara a massa de probabilidade em direcao
as caudas da distribuicdo do valor da companhia. Isto, aumenta a probabilidade de
default. Em termos do portfélio replicante, este fato econémico é refletido por um
aumento no preco da opcao de venda, piorando a posicao dos credores. Em tal ce-
nario, o aumento da volatilidade é acompanhado pelo aumento dos spreads.

Para o mercado de (res)seguros, também podemos identificar as opcoes de venda
caracteristicas da possibilidade de default das companhias. Para negdcios nao vida,
a analogia com o trabalho de Merton (1974) é direta. Para negécios do ramo vida, os
trabalhos de Ballotta et al (2006), Sherris e Hoek (2006) e referéncias ali contidas
abordam o assunto. No Brasil, para os produtos e negécios do ramo vida, Melo
(2007) identificou estas opcdes.

As regressodes conduzidas por Campbell e Taksler (2002) incluem aproximacées
para a estrutura a termo de taxas de juros, liquidez e caracteristicas especificas de
titulos. Os regressores que sao utilizados para examinar o risco de default con- sis-
tem de indices financeiros, informacao de rating e medidas de retorno de mer-
cado. Controlando a variacao na secao cross-section das firmas, utilizando efeitos
fixos, Campbell e Taksler (2002) examinaram o poder explanatdrio das respec- tivas
aproximacoes incluindo-as em diferentes combinacdes em suas regressoes. A ra-
zao para aplicacao do esquema basico do estudo conduzido por Campbell e Taksler
(2002) aos dados de CDS é dada pela teoria de que, sob condicdes ideais, o prémio
que o comprador de protecao tem que pagar em um acordo de CDS equivale ao
spread que um titulo com risco oferece sobre um instrumento equivalente livre de
risco.

Ha um ndmero de vantagens distintas em se usar dados de CDS ao invés de sprea-
ds de titulos de renda fixa. Por exemplo, ndo é necessario corrigir pela maturidade
nas regressoes. Os dados disponiveis impéem uma restricao natural a CDS com
maturidades de 5 anos, que sdo os contratos mais liquidos. Todas as cotacoes refe-
rem-se a mesma maturidade. Além disso, ndo ha preocupacao com efeitos de
cupons. CDS, como todos os swaps, sao desenhados de forma a nao prover fluxos
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de caixa no inicio do contrato. Em outros termos, lidar com cotacoes de CDS é com-
paravel a ter uma amostra de titulos de renda fixa que sao negociados ao par em
cada dia. Tamanho da emissao é outra variavel peculiar a titulos de renda fixa que
nao é aplicavel a CDS. Portanto, as diferencas de liquidez em relacao a diferentes
titulos de um mesmo emissor nao é uma questdo neste trabalho.

1.1. CONTRATOS DE CDS (CREDIT DEFAULT SWAPS]

Tendo em vista ser um contrato possivelmente pouco conhecido no mercado (res)
segurador brasileiro, entendemos ser relevante uma explanacao sobre as caracte-
risticas dos CDS [credit default swaps]. Este contrato é uma troca (swap] financeira
onde o vendedor do CDS compensa o comprador no caso de um default em um titu-
lo, emitido por uma empresa (ou pais) objeto do contrato, ou outro evento de crédito.
0 comprador do CDS faz uma série de pagamentos (prémio do CDS ou spread] ao
vendedor e, em troca, recebe um pagamento em caso de default de um titulo emiti-
do por uma empresa (ou pais) objeto do contrato.

Ao ocorrer o default, o comprador do CDS recebe uma compensacao (geralmente o
valor de face do titulo emitido pela empresa objeto do contrato), e o vendedor do
CDS toma posse do titulo em default. Entretanto, qualquer um pode comprar um
CDS, mesmo companhias/individuos que nio tenham posse do titulo de crédito e
quem nao tem interesse direto no titulo (sdo chamados naked CDS). Se houver mais
contratos de CDS do que titulos emitidos, um protocoloé iniciado: o pagamento re-
cebido é substancialmente inferior ao valor de face do empréstimo’. O Parlamento
Europeu aprovou o banimento dos naked CDS, desde Dezembro/2011, mas sé se
aplica a dividas de nacdes?. A Figura 2.1 ilustra o funcionamento dos CDS.

Os CDS existem desde o inicio dos anos 90, e seu uso aumentou nos anos 2000. Ao
fim do ano 2007, o valor nocional dos CDS era de 62,2 trilhdes de ddlares, caindo

! Ver Pollack, Lisa (5 de Janeiro de 2012). “Credit event auctions: Why do they exist?”. FT Alphaville.
http://ftalphaville.ft.com/blog/2012/01/05/779501/why-do-they-exist/.

2 Ver “Euro-Parliament bans “naked” Credit Default Swaps”. EUbusiness. Nov 16, 2011. http://www.
eubusiness.com/news-eu/finance-economy-cds.dij.
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para 26,3 trilhdes no meio de 2010 e 25,5 trilhdes de délares no inicio de 20128, No
contexto da gestao de riscos, um exemplo de como dados de CDS podem ser utili-
zados é no monitoramento de como o mercado enxerga o risco através de uma
ampla gama de entidades. Estas entidades incluem nacdes/paises [tais como
Brasil, EUA, Grécia, etc.), empresas, instituicées financeiras e bancos. Os dados sao
registrados em bps (pontos base) e podem ser usados como indicador de um poten-
cial risco de insolvéncia da entidade objeto, como visto pelo mercado. Os dados po-
dem também ser utilizados para prover um rating de crédito implicito que antecipa
os ratings tradicionais emitidos por agéncias.

Fluxo de Caixa do CDS Fluixo de Caixa do CDS
(caso sem Default) (caso com Default]

Pagamentos
periddicos Valor do
Comprador do de X pontos Comprador do titulos ao
protecao bases protecao par
—
—
—
Entrega
do titulo

Figura 1.1. Dindmica dos fluxos de caixa dos contratos de credit default swap nos cenarios (i) sem
e (i) com default.

Os contratos CDS tém sido comparados com seguro, devido ao fato do comprador
pagar um prémio e, em retorno, receber um montante de dinheiro se um evento,
especificado no contrato, ocorrer. Entretanto, hd uma série de diferencas entre um
contrato de CDS e uma apélice de seguro, por exemplo:

3 Ver dados no sitio eletrdnico da ISDA: www.isda.org.
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0 comprador do CDS nao precisa possuir o titulo objeto ou outra forma de ex-
posicao, ou seja, o comprador ndo precisa nem sofrer uma perda por default.

0 vendedor nao precisa ser uma entidade regulada.

Ao vendedor ndo é requerido manter recursos financeiros para pagar os com-
pradores, embora a maioria dos negociadores de CDS esteja sujeita a requeri-
mentos de capital.

Seguradores gerem os riscos basicamente baseados na lei dos grandes nime-
ros, enquanto negociadores de CDS gerem riscos fazendo hedge com outros
negociadores e com transacdes no mercado de titulos de renda fixa.

Em caso de ocorréncia do evento gerador, a apdlice de seguro prové uma inde-
nizacao que cobre as perdas realmente sofridas pelo segurado, enquanto que o
CDS prové um pagamento igual a todos os compradores, calculado utilizando
um método acordado e de mercado.

A forma comum de precificacao é diferenciada. O custo de seguros é baseado
em modelos atuariais. CDS sao derivativos cujo custo é determinado pela utili-
zacao de modelos financeiros e por relacdes de arbitragem com outros instru-
mentos de mercado de crédito, de mesmo emissor a qual o contrato de CDS se
refere.

Para cancelar um contrato de seguros, basta o sequrado parar de pagar pré-
mios. No caso de CDS, o comprador, ao sair do contrato, pode ter uma perda ou
um lucro.

1.2. A CRISE DE 2008, 0S CONTRATOS DE CDS E 0 MERCADO (RES)SEGURADOR

A historia da crise &, hoje, mais conhecida. Valores cada vez mais depreciados das

propriedades e elevacao nas taxas de default nos EUA levaram a perdas em ativos

hipotecarios. Em 2007, Countrywide, o maior originador de hipotecas de baixa qua-

lidade (subprime) nos EUA tornou-se insolvente e Bear Stearns fechou dois de seus
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fundos hedge que investiam pesadamente em ativos de risco. Em marco de 2008,
Bear Stearns foi resgatado pelo JP Morgan.

Em outubro de 2008, AlG, Freddie Mac e Fannie Mae foram resgatadas por fundos
de contribuintes, ja o Lehman Brothers nao foi salvo. Incerteza a respeito da sol-
véncia dos maiores bancos com exposicoes a ativos toxicos* causou problemas
nos mercados interbancarios. Para resguardar a economia, governos injetaram
grandes quantidades de dinheiro (via divida ou capital) no setor financeiro. Nem
todos os tipos de firmas financeiras foram igualmente responsaveis pela crise,
nem igualmente afetadas por ela. Especificamente, a crise teve um efeito menos
dramatico em seguradores do que em bancos. A crise atingiu os seguradores
mais tardiamente, requereu menos capital e ocasionou menos perdas no volume
de novos negocios.

De acordo com Geneva Association (2010), embora a crise tenha tido geralmente um
efeito menor em seguradores do que em bancos, alguns seguradores de fato tive-
ram sérios problemas. Por exemplo, nos EUA, por volta de 2009 apenas trés com-
panhias seguradoras recorreram a fundos do programa TARP (Troubled Asset Relief
Program). A época, 592 bancos haviam recorrido ao programa. Em geral, a severi-
dade das perdas a seguradores dependeram de seus modelos de negoécios.
Especificamente, aqueles seguradores com grandes operacdes bancarias ou outras
exposicoes a risco de crédito sofreram as maiores perdas: mais de 90% de ajuda
estatal a toda a indUstria seguradora foi dada aquelas poucas seguradoras com
atividades bancérias significantes (ajuda estatal reflete injecoes de capital e de ati-
vos providos pelo Estado).

1.2.1. Seguradores com limitadas atividades bancarias

Seguradores com operacoes bancarias limitadas incorream em limitadas perdas.
Apesar da tormenta nos mercados de empréstimo interbancério, os mercados se-
guradores permaneceram abertos e operaram normalmente. Seguradores foram
contaminados pelo setor bancario de diversas formas:

4 Ativo téxico € um termo popular para certos ativos financeiros cujo valor tenha caido signi-
ficativamente e para o qual ndo ha mais mercado, de tal forma que estes ativos ndao podem mais ser
vendidos a um preco satisfatorio para o detentor.
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1. baixas nos valores marcados a mercado de ativos hipotecarios, titulos corpora-
tivos e acoes mantidas em carteiras por seguradoras;

2. liquidez reduzida em determinados ativos;

3. exposicoes a bancos em default (por ex. Lehman);

4. aumento na volatilidade dos mercados financeiros; e
5. diminuicao do ritmo econémico de forma geral.

Seguradores do ramo vida sofreram maiores perdas que aqueles do ramo nao vida,
além dos seguradores com grandes exposicoes a instrumentos financeiros, por
meio de derivativos embutidos em suas obrigacoes®.

Seguradores de vida como Hartford e Lincoln receberam ajuda estatal para melho-
rar sua estrutura de capital, tendo sofrido perdas por meio de suas exposicoes a
instrumentos financeiros desvalorizados. No Japao, a Yamato Vida quebrou. Exposicao
ao mercado de crédito norte-americano e altos niveis de volatilidade nos mercados
financeiros holandeses, contribuiram para que o medo fosse espalhado a respeito
de financiadores daquele pais, levando a AEGON a aceitar temporariamente ajuda
publica. Entretanto, a exposicao de seguradores de vida a contratos CDS e outros
produtos estruturados foi pequena comparada a de bancos. Isto pode ser atribuido
a politicas de subscricao mais rigorosas e niveis modestos de atividades executadas
fora do balanco ou por meio de subsidiarias.

1.2.2. Conglomerados de bancos e seguradores
Conglomerados de bancos e seguradoras foram mais atingidos pela crise do que

seguradores “puros”. Ha pouca diferenca entre o impacto da crise em conglomera-
dos de seguradoras e bancos (por ex. Fortis) e em conglomerados de bancos e

5 Derivativos embutidos em obrigacdes de seguradoras sao mais comuns em produtos previ- den-
cidrios e de vida e podem representar opcoes de conversao em renda, excedentes financeiros, au-
mento de contribuicao e resgate.
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seguradoras com operacdes similares a banco (por ex. INGJé. ING é o maior conglo-
merado de seguradoras e banco. ING recebeu mais de 40 bilhdes de ddlares em
ajuda (ver Geneva Association, 2010). Suas dificuldades vieram de suas atividades
bancarias e especialmente de sua aquisicao nos EUA, quando expandiu sua divisao
de poupanca. Esta aquisicdo tornou a ING sujeita a regulacdo do OTS (Office of Thrift
Supervision). Para cumprir com a regulacdo local, que requer mais de 55% dos
ativos alocados a hipotecas, a ING adquiriu uma grande carteira de ativos hipoteca-
rios. Quando as taxas de default comecaram a subir, o valor de mercado destes
ativos despencou, requerendo que a ING aumentasse a quantidade de capital que
mantinha. Em 2008, a ING reportou perdas de 2.6 bilhoes de euros em ativos de
crédito e 1.7 bilhdes em acdes. Em outubro de 2008, o governo holandés investiu 10
bilhdes de euros na ING e em fevereiro de 2009 tomou 80% da carteira de ativos
hipotecarios a 90% de seu valor de face por 20 bilhdes de euros’. O modelo de con-
glomerado banco e seguradora nao foi invalidado como resultado da crise, afinal
nem todos os conglomerados com estas caracteristicas foram atingidos pela crise.
Conglomerados com bancos que tinham posicoes com muita liquidez e pouco en-
volvimento em produtos estruturados sairam da crise relativamente fortes.

1.2.3. Seguradoras com operacoes bancarias de atacado: AlG

AlIG foi uma importante seguradora que esteve perto de quebrar. Entretanto, a fonte
dos problemas nao foi em suas atividades securitarias, mas sim em sua divisao de
produtos financeiros (AIG FP). A AIG operava 4 grandes linhas de negdcios: Seguros
Gerais, Seguros de Vida, Gestao de Ativos e Servicos Financeiros. A parte de Servicos
Financeiros constituia uma linha de negdcios heterogénea, contabilizando 9% das
receitas da AIG em 2007. Uma de suas unidades de negdcios, a AlG FP (AIG Financial
Products), foi fundada em 1987 como a divisdo da AIG de mercado de capitais, domi-
ciliada em Londres (responsavel por 3% das receitas da AIG em 2007).

Uma vez que a holding AlG estava registrada com um regulador equivalente, o OTS,
a AIG FP podia evadir da regulacio da FSA (Financial Services Authority, érgao do

¢ Conglomerados de bancos e seguradoras significam grupos combinados de bancos e segurado-
ras listadas como banco. Conglomerados de seguradoras e bancos significam grupos de bancos e
seguradoras listados como seguradoras.

7 Fonte: relatértios anuais da ING.
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Reino Unido). Embora a AlG FP tivesse sempre contribuido com pequenas porcoes
das receitas da AlG, ela executou transacoes com alta alvancagem. Em setembro de
2008, o valor nocional da carteira de derivativos, concentrada em CDS corporativos
e hipotecarios dos EUA, era de 2.7 trilhoes de ddlares, dos quais 440 bilhoes eram
de CDS garantidos pela holding AIG. A maioria dos CDS eram referentes a camadas
super senior de CDOs (Credit Default Obligations) lastreados por exposicées corpo-
rativas. Entretanto, uma parte substancial dos CDS subscritos pela AIG FP era de
empréstimos hipotecarios subprime, apesar do fato de que a AIG FP tenha parado
com a venda destes produtos ao final de 2005.

Em suma, a AIG FP havia apostado mais do que o dobro do valor de mercado da AIG
em CDS, e, de acordo com o relatério anual de 2007, falhou em se proteger contra
as chamadas de margem (colateral]. Foram estas chamadas de margem que colo-
caram estresse inicial na AlG. Apds baixas nas classificacoes de crédito dos ativos
subprime dos EUA no meio de 2007, as contrapartes da AlG requisitaram aumento
nos colaterais no quarto trimestre de 2007. Isto ocasionou uma perda para a AlG FP
de 11 bilhoes de ddlares no quarto trimestre de 2007. Apds as baixas nas classificacoes
dos subprime, as agéncias de rating anunciaram potencial baixa na classificacao da
AIG em setembro de 2008 (o rating de crédito da AlG foi diminuido de AA- para A-),
criando um circulo vicioso de mais chamadas de margem. Com a baixa de nota
ocorrida em setembro de 2009, a AIG FP e a AlG enfrentaram dezenas de bilhoes de
délares de chamada de margem nos CDS subscritos pela AIG FP e garantidos pela
holding. Para tornar as coisas piores, as contrapartes destes CDS eram muitas das
maiores instituicoes financeiras do mundo, todas haviam feito operacoes de hedge
de seus negodcios de crédito por meio da AIG FP.

Incapaz de cumprir com estas demandas, a AlG recebeu um total de 182 bilhdes de
délares de fundos publicos®. Embora, o OTS dissesse que mantinha programas de
supervisao focadas em risco e que monitorava o grupo AlG como um todo, incluindo
suas operacoes fora dos EUA, atualmente fica claro que ele falhou ao chegar as
conclusoes a respeito da companhia e nao interveio a tempo, o que destaca a neces-
sidade do desenvolvimento de ferramentas mais eficazes para afericao da saude
financeira de companhias financeiras e também de (res)seguradores.

8 De acordo com Bloomberg, 70 bilhdes de investimento do governo, 60 bilhées em linhas de crédi-
to e 52 bilhdes em compras de ativos hipotecarios de propriedade ou protegidos pela AlG.
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1.2.4. Seguradoras dedicadas Monoliners

0 grupo de companhias chamado de dedicadas (monoliners) esteve envolvido nas
consequéncias e talvez nas causas da crise. Entretanto, ele possui um modelo de
negocios bastante diferente do tradicional de seguradores, com concentracao ex-
clusiva em determinadas garantias financeiras. Tem sido argumentado que as de-
dicadas tiveram papel na geracao e amplificacao da crise, assim como criticas tém
surgido em relacao ao seu modelo de negécios. As monoliners tem proporcionado
historicamente garantias financeiras para reducao do custo de empréstimo de es-
tados e cidades dos EUA (titulos municipais). Seu Unico negdcio é tomar risco de
crédito. O risco de crédito tomado era diversificado por meio de cidades de baixo
risco de default. O histérico dessas cidades mostravam que possuiam poucas per-
das. Como resultado, as monoliners mantinham uma posicao de capital baseada
em um perfil de baixo risco de crédito.

Essas empresas se envolveram com produtos estruturados nos anos 90, primeira-
mente segurando o pagamento de juros e principal de forma pontual de titulos.
Posteriormente, elas passaram a operar garantias financeiras associadas a CDS
corporativos de empresas com grau de investimento. Antes da crise, elas ja se en-
volviam com garantias financeiras associadas a CDS de ativos hipotecarios que
eram classificados com notas de crédito AAA. Estas atividades tém o potencial de
transmitir perdas quando a classificacao de crédito do provedor da garantia é rebai-
xada. Isto leva a uma desvalorizacao do pacote de ativos e a perdas a quem quer que
os tenha em carteira.

As monoliners construiram carteiras alavancadas e pouco diversificadas, tomando
vantagem do fato de que os CDS lastreados por ativos hipotecarios requerem me-
nos capital que um titulo emitido por cidade dos EUA [titulo municipal). Este mode-
lo de negdcio confiava pesadamente em fortes classificacoes de crédito (como tam-
bém fazia a AIG FP) e, ao mesmo tempo, foi vulneravel a erros na estimacao do
risco. As monoliners geralmente nao concordavam com colaterais pois ndo possui-
am liquidez suficiente para suportar chamadas de margens. Isto aumentou a ansie-
dade de suas contrapartes, que ficaram preocupadas que estas instituicoes pode-
riam entrar em colapso deixando-as desprotegidas. A situacao criou um crise de
confianca nas monoliners.
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CAPITULO 2. MONITORAMENTO DO RISCO DE DEFAULT

2.1. ABORDAGEM MICRO

Como um dos temas mais palpitantes dos Ultimos tempos no mercado segurador,
o monitoramento do risco de default esta intimamente ligado com a afericao da
solvéncia de companhias. Alids, o termo “solvéncia” tem gerado inUmeros debates
nas mais diversas esferas, tanto na técnica quanto na politica, interna e externa. Em
geral, estar solvente é ter mais ativos que obrigacdes, em determinado patamar,
com determinado nivel de confianca. Esse patamar depende do pais onde a compa-
nhia esteja operando e como o regulador define os niveis tedricos de solvéncia. Se a
companhia possuir ativos superiores a alguns destes niveis, entdo a companhia
estd em um estado de “solvéncia regulatéria”, satisfazendo requerimentos regulaté-
rios. De acordo com Bennet (2004), “um segurador estd solvente para fins regulato-
rios quando seus ativos excedem os passivos por uma margem regulatoria minima”.

Isto também pode ser interpretado como ser capaz de pagar sinistros futuros na
medida em que eles s&o devidos (situacao de continuidade), ver, por exemplo, Owen
e Law (2005), ou ser capaz de pagar todas as obrigacées em uma liquidacao imedia-
ta (situacao de quebra) ou ser capaz de transferir os passivos a um terceiro (situa-
cao de run-offl. Sob o ponto de vista de regulacao, é importante para o supervisor a
estabilidade financeira do mercado e a protecao ao segurado. Neste sentido, com
base no montante que resulta da diferenca entre os ativos e as obrigacoes, chama-
do aqui no Brasil de Patrimonio Liquido Ajustado, comparado ao capital, é analisado
o nivel de solvéncia.

Para uma companhia (res)seguradora, o principal e mais relevante montante de
passivo é constituido por provisoes técnicas. O valor de uma provisao técnica esta
intimamente relacionado com o valor esperado das obrigacoes. Tal definicao pode
ser encontrada em IAIS (2011), no Solvéncia Il (UE, 2009 e CEIOPS, 2009) e no IFRS
(IASB, 2010). Entretanto, devido a incerteza inerente ao negécio segurador, o valor
esperado pode representar um montante acima do que efetivamente sera observado
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como despesa ou, por outro lado, pode ser um valor inferior ao necessario. E exta-
mente neste Ultimo cenario que a companhia deveter um montante de dinheiro aci-
ma do valor das provisoes de forma a garantir, com certo grau de confianca, que, na
ocorréncia de uma despesa nao esperada, a (res)seguradora ndo quebre em um
determinado horizonte de tempo.

O termo solvéncia foi tratado até este ponto mais sob o ponto de vista regulatério.
Entretanto, Pentikinen (1967) apresentou duas diferentes vertentes para o conceito
de solvéncia:

1. Sob o ponto de vista de autoridades regulatérias: os beneficios de segurados
devem ser assegurados.

2. Sob o ponto de vista da gestao da companhia: a continuidade das funcoes e a
existéncia da companhia devem ser asseguradas. Isto pode ser considerado
como o ponto de vista do capital econdmico.

Adefinicdo (1) é mais adequada como base de um sistema legal. Conforme Pentikinen
(1984), este caso indica a manutencao da capacidade do segurador de cumprir com
suas obrigacdes por um curto periodo de tempo, por exemplo, 1 ano. De acordo com
IAIS (2007c), esta definicio esta em linha com a finalidade dos requerimentos de ca-
pital regulatdrios, pois “requerimentos de capital regulatério devem ser estabeleci-
dos em um nivel tal que o montante de recursos que um segurador é requerido a
manter seja suficiente para garantir, na adversidade, que as obrigacdes junto aos
segurados serao cumpridas. Estes requerimentos devem ser definidos de tal forma
que os ativos excederdao as provisoes técnicas e outros passivos com um nivel
especificado de seguranca por um determinado horizonte de tempo™.

No segundo caso, o objetivo é garantir a continuidade da existéncia do segurador.
Este é o ponto de vista do capital econémico, que é uma situacao, a principio, mais
complexa que a anterior, incluindo a primeira definicao. A segunda visao pode ser
vista como uma abordagem executada pela companhia para estabelecer seu pro-
prio nivel de solvéncia para seus controles internos. De acordo com Sandstrom
(2011), o capital calculado pela companhia para cumprir com suas proprias neces-
sidades é chamado de “capital econémico”. O objetivo é alcancar a criacdo maxima
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de valor. Uma discussao mais geral de capital econdmico pode ser encontrada em
Lelyveld (2006) e uma introducao em Bhatia (2009). Esta visdo do capital econdmico
indica o uso de uma abordagem de avaliacdo prépria de risco e solvéncia (ORSA),
como proposto em IAIS (2007a, 2007b).

A adequada especificacdo ou modelagem da dindmica da percepcdo de mercado a
respeito do risco de quebra de uma companhia (res)seguradora obviamente é de
grande ajuda no monitoramento da saude financeira destas companhias sob o pon-
to de vista individual. Por exemplo, conforme a abordagem de Merton (1974), a vola-
tilidade é determinante para o valor da opcao que caracteriza o default de uma
companhia. Um aumento no valor da opcao, via aumento de volatilidade, correspon-
de a uma maior chance de default. Outras razdes que sejam indentificadas como
significativas para explicar a mudanca nas cotacoes de CDS podem ser utilizadas na
previsao da percepcao a respeito do risco de default de uma seguradora especifica.
Neste contexto, a metodologia e resultados do trabalho podem ser de relevancia na
abordagem micro de monitoramento do risco de insolvéncia.

2.2. ABORDAGEM MACRO

A recente crise financeira ressaltou a necessidade de se ir além de uma abordagem
puramente micro ao monitoramento da saude financeira de uma companhia, ativi-
dadetambém comumaregulacao e supervisaodosistemafinanceiro. Recentemente,
o numero de discursos de autoridades monetarias, artigos de pesquisa e conferén-
cias que discutem a perspectiva macro na regulacao aumentou drasticamente. O
debate de politicas esta focado em ferramentas especificas macro prudenciais, no
seu uso, sua implementacao e sua eficacia.

Iniciando com o estouro da bolha imobiliaria em 2007, comentado no capitulo ante-
rior, o termo risco sistémico tem ganhado importancia para todos os players do
mercado financeiro (investidores, reguladores, gestores, etc.). Em particular, a
definicdo de risco sistémico, a mitigacao de efeitos de eventos sistémicos e o desen-
volvimento de estratégias para impedir futuras crises sistémicas tém sido o foco de
discussoes em cada nivel e em todos os mercados. De fato, novas regulacoes tém
sido propostas para instituicoes financeiras, incluindo alguns seguradores.
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Portanto, uma questao especifica surge se uma instituicao financeira, como um
segurador, representa risco sistémico ou nao. Seguradores, com a possivel excecdo
daqueles que oferecem exclusivamente garantia financeira, afirmam fortemente
que nao sao sistemicamente relevantes, enquanto alguns reguladores discordam.
Ha muito poucas pesquisas que abordam o mercado segurador e riscos sistémicos,
excecdes notaveis estdo em Harrington (2009), Swiss Re (2003) e Bell e Keller (2009).

Em outubro de 2003, a Associacao Internacional dos Supervisores de Seguros IAIS
editou principios que devem ser seguidos para tornar a regulamentacdo e a super-
visdo do mercado securitario mais efetiva. Este documento, conhecido como
Principios Basicos de Seguros (ICP) passou por processo de atualizacdo em 2011.
Neste procedimento de alteracao, foram incorporados aspectos macro prudenciais
(ICP 24 IAIS, 2011) com a finalidade de aprimorar este tipo de supervisdo. Tal fato
ilustra de forma inequivoca a relevancia que a matéria tem ganhado nos anos re-
centes. Nesse principio citado acima, a IAIS descreve que:

O supervisor compromete-se a realizar fiscalizacao macroprudencial monito-
rando e analisando os fatores que podem ter um impacto sobre as seguradoras,
grupos do seguro e dos mercados de seguro. Ele usa esta informacao em sua
supervisao de seguradores ou de grupos individuais do sequro. Também desen-
volve e aplica ferramentas macroprudenciais apropriadamente e proporcional-
mente para limitar o risco sistémico em conseqéncia de, ou aumentado pelas
atividades nos setores de seguro.

O ICP 24 também menciona que:

O supervisor avalia a extensao a que os riscos economicos e as vulnerabilidades
macroeconomicas confrontam com proteées de prudéncia, na estabilidade
financeira ou nos interesses do consumidor. Quando necessario, o supervisor
coopera com outros supervisores do mercado financeiro (tais como operacdo
bancaria, a seguridade e os supervisores da pensao, o banco central e os minis-
térios relevantes do governo).

Tendo em vista as relacoes globais existentes atualmente, a analise destes riscos
ndo deve se limitar um mercado isolado, mas também incluir desenvolvimentos
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regionais e globais. Desta forma, deve ser avaliada com que extensao os riscos eco-
nomicos e as vulnerabilidades macroecondmicas afetam as defesas prudenciais, a
estabilidade financeira e os interesses dos consumidores. Em nosso trabalho, bus-
camos atingir este objetivo por meio do uso de varidveis de mercado.

Com relacdo aos passos adotados no Brasil, em 2006, foi instituido o Comité
de Regulacao e Fiscalizacao dos Mercados Financeiro, de Capitais, de Seguros, de
Previdéncia e Capitalizacao Coremec. Dentro de seu mandato, o Coremec criou, em
2010, o Subcomité de Monitoramento da Estabilidade do Sistema Financeiro Nacional
(Sumef], por meio da Deliberacdo Coremec n. 12/2010, com a finalidade de:

1. manter o Coremec informado sobre a evolucao dos mercados e as suas inter-
conexoes, principalmente no que se refere as relacoes entre os seus agentes e
os papéis por eles desempenhados, apontando os riscos para o Sistema
Financeiro Nacional (SFN); e

2. sinalizar situacoes que, em razao da integracao dos mercados e de outras so-
breposicdes, possam comprometer a estabilidade do SFN e em que seja neces-
saria a atuacao conjunta, ou ao menos coordenada, das entidades que com-
poem o Coremec.

De acordo com a recomendacdo 5 do relatério do G20 (2009) sobre o aumento de
regulacao robusta e fortalecimento de transparéncia, para determinar o grau apro-
priado de regulacao ou monitoramento, autoridades nacionais devem estabelecer
mecanismos adequados para obtencao de informacdes de todas as instituicoes
financeiras, mercados e instrumentos relevantes. Esta informacao permitira auto-
ridades nacionais aferir o potencial de suas falhas ou estresse severo que contribua
para o risco sistémico, tanto por eles prdprios, como parte de um cluster, ou por
meio de ligacoes com outros segmentos do sistema financeiro. Vigilancia macro-
prudencial envolve analise de mercado, incluindo aquisicdo de dados, analise de
dados, sistemas de sinalizacao antecipada, assim como testes de stress do merca-
do. Outras definicoes do termo englobam o monitoramento de tendéncias conjuntu-
rais e estruturais do mercado a fim de que seja dado um alerta na aproximacao de
uma instabilidade sistémica.
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Na ultima década, houve relevante crescimento no nimero de artigos que
identificam indicadores de distlurbios financeiros em indicadores de balanco
(Carson e Ingves (2003), Bordo et al (2000)), mais notavelmente os FSls (Financial
Soundness Indicators) cujo desenvolvimento foi coordenado pelo FMI (Moorhouse
(2004), IMF (2008)), e indicadores de mercado, tipicamente baseados em dados de
CDS ou outros instrumentos derivativos (Illing e Liu (2006), Tarashev e Zhu (2006,
2008)). A maioria dos indicadores de balanco, tais como provisdes de perdas ou
empréstimos com maus desempenho, sdo geralmente retrospectivos. Ratings de
instituicdes individuais sdo, em principio, prospectivos, mas, na pratica, tendem a
incorporar novas informacoes com um lag relevante. Além disso, eles sao de na-
tureza micro, logo falham ao tentar realcar vulnerabilidades ao nivel de todo o
sistema financeiro.

Ha uma rica literatura a respeito de indicadores para sinalizacao antecipada. Foram
documentadas virtudes e problemas de tipos alternativos destes indicadores para
crises financeiras. Estes estudos tendem a prever eventos que ocorrem em uma
data muito proxima e, ainda, nao refletem um modelo de como a economia real e o
setor financeiro se interagem. Neste sentido, um caminho promissor de pesquisa
em indicadores de sinalizacao antecipada se baseia em indicadores de crédito e de
mercados de ativos (Borio e Lowe (2002), Borio e Drehmann (2009b), Gerdesmeier
et al (2009)). Estes indicadores tém desempenho relativamente bom na previsao,
mesmo fora da amostra, de episddios de disturbio financeiro sob horizontes mais
longos (1 a 4 anos), e refletem a visdo da instabilidade financeira que é baseada em
ciclos enddgenos (Borio e Drehmann, 2009a). Dentro deste contexto, as cotacdes
dos contratos CDS podem prover ajuda no monitoramento da estabilidade financeira.
Neste ponto, em uma abordagem por série temporal, o estudo da dindmica dos
precos dos contratos CDS pode ser de grande utilidade, afinal permite analise a
respeito da evolucao da percepcao de risco de quebra de instituicoes individual-
mente, além de poder ser utilizado para o estudo de processos ou dindmicas co-
muns aos precos dos contratos. Os resultados deste tipo de estudo em geral permi-
tem tirar conclusoes a respeito do comportamento sistematico do risco de default.
Este comportamento é entrada fundamental em um procedimento de monitora-
mento macro ou sistémico.
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2.2.1. Monitoramento Macroprudencial e Risco Sistémico

0 monitoramento macroprudencial pode ser definido como um conjunto de instru-
mentos que monitoram a vulnerabilidade do sistema financeiro em relacao aos
choques econdmicos, e é visto como uma ferramenta valiosa para reduzir a pro-
babilidade e os efeitos das crises financeiras. O monitoramento macro tem como
principais objetivos:

1. Identificar os riscos sistémicos
2. Reduzir a probabilidade dos riscos sistémicos
3. Mitigar os efeitos colaterais no sistema financeiro e na economia real.

O risco sistémico é o risco de colapso em todo o sistema financeiro, conhecido tam-
bém como risco nao diversificavel, causado por interdependéncias entre as institui-
cOes e exposicoes comuns enfrentadas pelas instituicoes. O FMI define o risco sis-
témico como o risco de interrupcao dos servicos financeiros que é causado pela
deficiéncia de todos os integrantes do sistema financeiro e tem um potencial enor-
me para trazer sérias conseqgéncias negativas para a economia. As taxas de juros,
recessao e as guerras, por exemplo, representam fontes de risco sistémico, pois
elasafetam o mercado comoumtodo e ndo pode ser evitada através da diversificacao.

De acordo com BIS (2010, as autoridades responsaveis pelas politicas monetarias
concordam que o propdsito de uma politica macroprudencial é reduzir o risco sisté-
mico, fortalecendo o sistema financeiro contra choques e ajudando-o a continuar
seu funcionamento de forma estdvel sem suporte emergencial na escala que foi
alcancada na crise de 2008. Além da utilidade no monitoramento macro, a modela-
gem da dindmica das cotacoes de contratos de CDS pode ser utilizada na afericao
da saulde financeira de uma companhia individual, em uma abordagem micropru-
dencial. A fim de discernir os conceitos micro e macro, vamos introduzir duas
definicoes intencionalmente estilizadas destes termos para realcar suas diferen-
cas. Elas representarao os extremos de um espectro conceitual sob os quais as
perspectivas de afericao da saude financeira de uma companhia podem ser locali-
zadas. Enquanto é comum associar a avaliacao do risco de default a dimensao
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microprudencial, tornar-se-a aparente que, conforme a definicdo aqui exposta, as
perspectivas inevitavelmente incluirdao elementos de ambas, e que o elemento ma-
croprudencial tem ganhado terreno nos anos recentes. De fato, a mistura difere
dentro da atividade de monitoramento e pode até mesmo variar dentro do contexto
da discussao.

Adistincao entre as dimensoes micro e macro prudenciais da estabilidade financeira
€ melhor descrita em termos do objetivo das tarefas e dos conceitos dos mecanis-
mos influenciando os resultados econdmicos. Tem menos a ver com os instrumen-
tos usados na perseguicao dos objetivos. O objetivo macro prudencial pode ser
definido como limitacao dos custos a economia de um stress financeiro, incluindo
aqueles que surgem de qualquer risco moral induzido pelas politicas desejadas.
Pode-se pensar neste objetivo como um limitador da possibilidade de falha, e os
custos correspondentes, de porcdes significantes do sistema financeiro. Isto é ge-
ralmente referido como limitacao ao risco sistémico.

Por outro lado, o objetivo micro prudencial pode ser visto como limitacao da possi-
bilidade de falha de instituicdes individuais. Novamente, colocado de forma geral, é
a limitacao do risco idiossincratico. Uma implicacao 6bvia é que a dimensao macro
prudencial foca no risco de falhas correlacionadas, presta grande atencao naquelas
caracteristicas de uma instituicao, como tamanho, para determinar sua significancia
para a economia. A dimensao micro prudencial considera cada instituicao isolada-
mente, e ndo estad preocupada com as correlacées macro.

No trabalho de Weiss (2010), é concluido que seguradores, em sua grande parte,
ndo sao instigadores ou causadores de risco sistémico. Ou seja, a andlise de indica-
dores primarios associados com risco sistémico e fatores de riscos associados com
risco sistémico sugerem que seguro nao cria risco sistémico. Alguma correlacao
entre perdas dentro das linhas de negoécios é possivel na industria se perdas nao
esperadas surgem devido ao mesmo evento (por ex. decisdes em tribunais), mas,
ainda assim, nao se espera que afetem todas as linhas de negdcio ao mesmo tem-
po. Além disso, seguro costuma possuir um funding antecipado por meio do paga-
mento de prémios, logo seguradores costumam ter mais ativos realizaveis na mao
para pagamento de perdas. A insolvéncia de seguradores geralmente ocorre de
forma mais ordenada.
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Seguradores sao importantes intermediarios financeiros por causa do ganho por
meio dos investimentos resultantes do prémio recebido antecipadamente e o lag de
tempo entre a ocorréncia do sinistro e o efetivo pagamento. Como intermediarios,
eles estao expostos a todos os riscos financeiros que intermediarios enfrentam:
risco de crédito, risco de mercado, risco de ma precificacao, risco de liquidez, etc.
Tipicamente, seguradores investem em ativos de alta qualidade ou usam técnicas
de gerenciamento conjunto de ativos e obrigacoes para mitigar o risco de mercado
e de crédito. Entretanto, na extensdo de que estes riscos nao sao completamente
mitigados, as companhias serao afetadas por eventos de mercado sistémicos e sis-
tematicos. Neste caso, seguradores geralmente nao sao causadores ou instigado-
res da crise, mas podem estar suscetiveis a ela. Os mercados que provavelmente
resultam no maior efeito para seguradores sdo os mercados de juros, divida corpo-
rativa e acoes.

As (res)seguradoras cujos contratos de CDS s3o objeto deste trabalho sdo compa-
nhias relevantes no cenario global. Estas empresas possuem acdes negociadas em
bolsas de peso no mundo, o que faz com que sejam foco de analise de variados in-
vestidores. Além disso, elas possuem opcoes negociadas sobre suas acoes, fato que
coloca suas operacoes ainda mais em evidéncia. Nao bastassem essas caracteris-
ticas, sao seguradoras ou resseguradoras objetos de contratos CDS. Tudo isto em
conjunto reflete a relevancia sistematica dessas instituicoes. Baseado no que foi
visto até agora, sao companhias cuja quebra ou default pode ocasionar estresse na
estabilidade do mercado de (res)seguros, seja por via direta ou pela queda na
confianca. Esses motivos nos levam a conclusdo que o monitoramento da satde
financeira é fundamental, seja na visao micro, seja no aspecto macroprudencial,
motivando sobremaneira a metodologia que aplicamos neste trabalho.
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CAPIiTULO 3. DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho consiste de cotacdes diarias de contratos
de CDS em délares norte-americanos de 14 (res)seguradores internacionais:
ACE, AEGON, AIG, ALLIANZ, AVIVA, AXA, CHUBB, MUNICH RE, OLD MUTUAL,
PRUDENTIAL, SWISS RE, TRAVELERS, XL and ZURICH. Todos os contratos tém a
mesma maturidade de 5 anos. O mercado de derivativos de crédito € um mercado
de balcao organizado. Os dados do estudo foram coletados e disponibilizados pela
Bloomberg. Estes dados denotam precos de compra e venda no mercado. Usamos
as médias destas cotacoes. Todos os dados de acdes, taxas de juros e volatilidades
foram obtidas junto a Bloomberg também. O periodo amostral compreende as da-
tas de 10-Setembro-2001 a 19-Abril-2012. Ao todo 29.310 cotacdes (pontos médios
entre precos de compra e venda) sdo usadas na anéalise. O nimero de observacdes
por firma varia entre um minimo de 955 (OLD MUTUAL] a um maximo de 2.489
(ALLIANZ). A Figura 3.1 apresenta as séries temporais das cotacdes de CDS de al-
gumas companhias da amostra. As estatisticas que resumem as séries estao na
Tabela 3.1.

Como valores que fornecem indicativo da percepcao do mercado a respeito do risco
de default de um emissor, ha um nimero de vantagens ao se usar cotacdes de CDS,
ao invés de spreads de titulos de renda fixa. Primeiro, eles se referem todos a mes-
ma maturidade. Segundo, lidar com cotacoes de CDS é comparavel a ter uma
amostra de titulos de renda fixa negociados ao par todo dia. Terceiro, o volume
monetario (tamanho) da emissdo é uma outra variavel peculiar a titulos que n&o se
aplica aos CDS. Portanto, diferencas de liquidez para diferentes titulos do mesmo
emissor nao é uma preocupacao neste trabalho.
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Figura 3.1. Séries temporais das cotacdes diarias de CDS (prazo de 5 anos) de AIG, Allianz, Swiss
Re e Zurich. A série mais longa é da Allianz, de 10/09/2001 a 19/04/2012.
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Tamanho | Min. |1 quartil | Mediana | Média | 3 quartil Max. Desvio

amostra Padrao
ACE 2.235 15,91 | 44,90 67,07 | 71,70 95,31 297,50| 36,85
AEGON 2.226 8,88 | 23,84 64,79 (112,39 | 180,23 608,25 109,45
AIG 2.318 8,16 | 22,17 48,78 [257,84 | 289,09 |3.688,34| 463,23
ALLIANZ 2.489 5,66 | 20,85 50,17 | 53,38 80,00 190,91 36,86
AVIVA 2.139 575 | 18,14 53,64 | 82,04 | 128,18 494,15 78,29
AXA 2.476 8,90 | 26,21 61,63 | 86,93 | 129,87 396,31 79,13
CHUBB 2.215 9,85 | 2535 43,86 | 51,12 77,46 180,51| 30,58

MUNICH Re 2.423 5,56 | 22,44 39,50 | 42,29 60,33 128,24 | 24,07
OLD MUTUAL 955 123,76 | 154,48 | 191,28 | 425,75 | 323,45 |2.708,58| 534,93
PRUDENTIAL | 2.214 8,33 | 20,17 45,83 | 97,32 | 124,60 924,59 | 131,32

SWISS RE 2.224 7,68 | 20,72 47,62 | 99,71 | 126,30 841,63 | 130,31
TRAVELERS 1.158 16,22 | 31,00 43,00 | 55,39 86,48 130,49 | 29,76
XL Group 2.216 16,98 | 45,33 99,72 |157,45 | 169,13 | 1.163,65| 202,91
ZURICH 2.021 8,00 | 28,00 66,89 | 69,32 | 107,00 207,84 | 45,96

Tabela 3.1. Estatisticas de resumo de cada uma das séries de cotacées de contratos CDS
[maturidade de 5 anos].

Trés variaveis sao incluidas nas anélises para representar em parte as condicoes da
economia e para controlar a liquidez. De forma correspondente a maturidade dos
CDS na amostra, utilizamos as taxas de juros de 5 anos dos titulos do tesouro norte-
-americano (Treasury bonds) como uma aproximacao do nivel (chamada neste tra-
balho de “Level’) da estrutura a termo de taxa livre de risco. Como representante da
inclinacdo (chamada neste trabalho de “Slope”) da estrutura a termo de taxa livre
de risco, escolhemos a diferenca entre as taxas de 5 anos e de 3 meses dos treasury
bills. Na Figura 3.2 encontra-se o grafico do comportamento temporal destas va-
riaveis.

Duffee (1998) documentou um relacdo inversa entre os spreads de crédito de titulos
de renda fixa e o nivel da taxa de juros livre de risco. Uma explicacdo para este fato
empirico associa baixas taxas com um estado de recessdo da economia. Default
corportativos ocorrem mais frequentemente durante ciclos de baixa da economia
do que durante fases de ascencao, e a ocorréncia de uma recessao pode causar um
declinio na qualidade de crédito que leva a um maior nimero de defaults no futuro.
De acordo com esta linha de raciocinio, a compensacao pelo risco de default au-
mentaria, e um sinal negativo deste coeficiente seria esperado. Collin-Dufresne,
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Goldstein e Martin (2001) argumentam que a inclinacao da estrutura a termo prové
alguma medida de incerteza a respeito da economia assim como uma expectativa
sobre o comportamento futuro das taxas de curto prazo.

Série Temporal das taxas de juros em ddlar de 3 meses
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Figura 3.2. Série temporal diaria das taxas de juros, em dolar, de 3 meses e de 5 anos entre os
dias 10/09/2001 e 19/04/2012.

Em adicao as taxas de juros, uma variavel é necessaria para controlar a variacao na
demanda por liquidez (chamada neste trabalho de “Lig”) durante o periodo amos-
tral. Apds os atentados terroristas de 11 de setembro de 2001, uma “procura por
qualidade” foi observada nos mercados financeiros, e tentamos capturar este efeito,
conforme Benkert (2004), incluindo a diferenca entre as taxas de anos entre 3 me-
ses dos swaps de taxas de juros em délar e as taxas dos Treasury bills. Uma aber-
tura desta diferenca indica uma diminuicao na confianca dos participante do merca-
do na estabilidade do sistema bancério. Para esta variavel, um coeficiente positivo é
esperado, pois em tempos de estresse, quando o preco de um contrato swap pa-
drao sobre taxas de titulos puUblicos americanos sobe, investidores vao requerer um
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preco maior para aceitar o risco de default de titulos corporativos. Na Figura 3.3 é
apresentado o comportamento desta variavel ao longo do tempo.

Diferenca entre taxa de 3 meses do swap de délar e a taxa de 3 meses das T-bills
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Figura 3.3. Série temporal da diferen  ca entre as taxas dos Treasury bills de 3 meses e do swap
de taxa de juros, em délar, para o prazo de 3 meses. Tal série ilustra a procura por liquidez.

Com relacdo a volatilidade das acdes das companhias, € muito dificil sua separacao
em componente idiossincratica e sistémica. Isto demandaria dados de varios indices
de acodes e abriria uma discussao a respeito de com qual benchmark os prémios de
risco das (res)seguradoras seriam mensurados. Embora possamos lamentar este
fato, entendemos que nao afetara em nada na investigacao do impacto da volatilidade
das acoes nos spreads dos CDS, ja que, neste caso, a quantia de interesse ¢ a volati-
lidade total. A volatilidade implicita (chamada neste trabalho de “Vollmp~) foi calcula-
da invertendo-se os precos das opcoes de compra, das acoes das companhias, nego-
ciadas em mercado. As opcoes usadas estavam no dinheiro (at-the-money).

E importante ressaltar que nao temos interesse em discutir a utilidade de volatili-
dades implicitas como estimadoras de volatilidade futura. Apenas tentamos ter
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vantagem da informacao contida na volatilidade implicita, o que de certa forma, nos
leva a considerar a influéncia do preco das opcoes nos CDS. Um aumento na volati-
lidade implicita pode refletir expectativas de mercado sobre oscilacées futuras.
Pode também representar mudancas em outros aspectos, como liquidez, risco de
modelagem, ou outros momentos (3 e/ou 4) a respeito da distribuicdo (condicional
ou nao) do preco da acdo. Independentemente do que causa mudancas na volatili-
dade implicita de opcoes, este dado pode ser Util para a mensuracao dos spreads
dos CDS. Na Figura 3.4 mostramos o comportamento das volatilidades implicitas
para algumas das companhias da amostra (as mesmas referentes ao grafico de
cotacdes de CDS).
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Figura 3.4. Séries temporais das volatilidades implicitas das companhias (res)seguradoras AlG,
Allianz, Swiss Re e Zurich. O tamanho de cada série corresponde aos tamanhos das séries de
cotacoes de CDS.
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Entendemos que um aumento desta volatilidade representa uma ma noticia para
credores e, portanto, resulte em maiores prémios nos contratos de swap de default
de crédito. No modelo de Merton (1974), um aumento da volatilidade esta associado
a um aumento da probabilidade de default. Evidéncias do mercado financeiro su-
portam esta crenca, ja que durante épocas de tormentas financeiras, é observado
um relevante aumento dos spreads e das volatilidades implicitas. Além das volatili-
dades impliticas de cada companhia, incluimos em nossas analises um indice de
volatilidade de mercado, o VIX (Chicago Board Options Exchange Market Volatility
Index). O VIX é uma medida popular de volatilidade implicita de opcées do indice SP
500. Costuma ser referenciado como indice de aversao ao risco, representa uma
medida de expectativa de mercado da variabilidade do mercado de acoes para os
proximos 30 dias. O VIX é cotado em pontos percentuais e traduz, de forma geral, o
movimento esperado no indice SP500 no periodo de 30 dias seguintes. Ele é calcu-
lado como uma média ponderada de um leque de opcoes sobre o indice SP500.
Atualmente, ha instrumentos financeiros negociados cujo ativo objeto é o VIX. Na
Figura 3.5, mostramos o comportamento desta variavel entre Jan/2000 e Dez/2011.

Por fim, foram utilizadas no estudo as séries referentes as cotacoes das acdes das
companhias. A figura 3.6 mostra o comportamento destas séries para as compa-
nhias AIG, Allianz, Swiss Re e Zurich.

Tendo em vista a aparente nao-estacionariedade das séries de cotacoes de CDS, no
capitulo seguinte (Metodologia) apresentaremos também os resultados de testes de
raiz unitaria e de nao-estacionariedade, além de uma anélise a respeito da mudan-
ca de regime observada em algumas das séries temporais.
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Figura 3.5. Série temporal diaria do VIX para o prazo de 10/09/2001 a 19/04/2012.
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Figura 3.6. Série temporal diaria dos log-precos das acdes das companhias (res)seguradoras AlG,
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cotacoes de CDS.
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CAPITULO 4. METODOLOGIA

Nesta secao estamos interessados em analisar modelos para descrever comovi-
mentos dinamicos das séries temporais objeto de interesse do trabalho, como as
séries de cotacoes e de taxas. A s vezes, no mercado financeiro, observamos que
precos de ativos apresentem uma tendéncia estocastica comum no longo prazo, ou
seja, que sejam cointegradas. Precos e taxas sdo em geral /(1) e é usual analisar os
logaritmos destas séries para investigar cointegracao. Estabelecida uma relacado de
longo prazo entre log-precos, pode-se ajustar um modelo que corrija desvios
de curto prazo nesta relacao de equilibrio. Este modelo é chamado de modelo de
correcdo de erro (ECMJ, com sua versao vetorial chamada de VECM. Antes de abor-
darmos este modelo, cabe descrever os modelos vetoriais autorregressivos, cuja
base também ¢é utilizada para os modelos VECM.

4.1. MODELOS VETORIAIS AUTORREGRESSIVOS VAR(p)

0 modelo VAR (vector autoregressive) é a extensdo natural para séries temporais
multivariadas estacionarias do modelo univariado AR(p). Seja x, =[x, , x5, - . ., xg,)
um vetor aleatdrio (d x 1). 0 modelo VAR(p) pode ser escrito como

X =c+Ix 1 +Tx+...+Ix ,te,t=1,...,T[41)

onde ¢ é um vetor (d x 1) de constantes, IT; sdo matrizes (d x d) de coeficientes e ¢ é
um vetor (d x 1) de erros ndo observaveis seguindo um processo RB com média zero
e matriz de covariancias X constante no tempo. Notemos que ha d equacdes com os

mesmos regressores no lado direito.

Considerando um VAR(1) estacionario temos que a esperanca nao condicional do
processo é

E(x) = c(Iy— 1))
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desde que (I, -II,) seja n3o singular. A variancia ndo condicional é varlx) =
Y2 I E(II), onde IIY = I, e a covariancia de lag k é dada por covy = Il cov_,,
k>0, uma generalizacdo do resultado visto para o processo AR(1).

Escrito de uma maneira compacta com o operador retroativo, o VAR(p) é
II(B)x,=c +¢ (4.2)

onde I(B)=1,—11; B—...—II,B"

0 VAR(p) é estavel se as raizes de det(1 4— I1,Z —. .. —TI, Z?) =0 estao fora do circulo
unitario complexo [isto é, possuem valor absoluto maior que 1). Neste caso o pro-
cesso VAR(p) é estacionario de 2 ordem e ergddico. A média ndo condicional é p= (I,
=11, — ... —TI,)"c. A con(x,, & ) = = [a matriz de covariancias de ), cov(x.y , &) =0
para k> 0, e cov(x, X, ) = covk = Il,cov_, +. .. + I, cov_,para k> (0. Notemos que
af.a.c.eaf.a.c.p.vistas no caso univariado, sao também facilmente estendidas, veja
Tsay (2002). O mesmo ocorre com a generalizacao para os modelos VMA[g) e os

VARMA(p, g).

Podemos incluir no modelo VAR(p) termos deterministicos como uma tendéncia li-
near no tempo, ou variaveis dummies sazonais, além de variaveis exdgenas y,.

A forma geral é:
X =Ix 1L+ . ..+ 11 x, + ®D + Gy, +g, (4.3)

onde D, é uma matriz (/ x1) de componentes deterministicos, ® e G sdo matrizes de
parametros, e y, € uma matriz (m x 1) de variaveis exégenas.

Para a estimac&o do VAR(p), supondo que n&o haja restricdes nos pardmetros, con-
sidere as equacdes (de regressao)

x,;=Zm+e,i=1,...,d [4.4)
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onde x; € um vetor (T x 1) de observacdes da i-ésima equacao, Z é uma matriz (T x k),
onde a t-ésimalinha é Z',= (1, x,_;, ..., x'_,) e portanto k =dp + 1, m; é um vetor
(k x 1) de pardmetros e e, é um vetor (7' x 1) de erros com matriz de covariancias 7:17.
Como todas as d equacoes possuem as mesmas variaveis explanatérias, elas po-
dem ser estimadas separadamente por MQO sem perder eficiéncia. Cada estima-
dor ITtem distribuicao assintotica normal com erro b padrao dado pela raiz quadra-
dado i-ésimo elemento da diagonal de S®(Z'Z7"), onde $ é a matriz de covariancias
dos residuos de minimos quadrados €; de (??).’

A selecao de p é crucial. Como no caso univariado, podemos ajustar varios modelos
variando p =0, . . ., P, € escolher aquele que minimiza algum critério, como por
exemplo o de Akaike ou de HannanQuinn:

- 2
AIC(p) = log|E(p)| + 7p- &

2loglogT

d?
T p

HQ(p) = log |S(p)| +

= T ~ . “A . , -
onde X(p) = +>_,_, &%, a matriz de covariancia dos residuos sem a correcdo com os
graus de liberdade.

? 0 modelo VAR(p) pode ser reescrito em forma compacta como
II(B)x, = ®D, + ¢
onde I1(B) =1,—II; B—...—IL,B* é uma matriz polinomial, ou, equivalentemente
x,=B'Z +¢
onde B' = (I1;, IL,,..., I, ¢) € Z, = (X,_;, X,_2- -+, X,p» 1), @ssumindo ter apenas constantes, e que as
condicodes iniciais sao dadas.
Supondo normalidade dos erros, temos a funcao de log-verossimilhanca
d 1 1<
InL(B,%;x;) = 7T§ In27r — Tgln =] - 5;(& —~B'Z) Y (x; — B'Zy).
Maximizando a funcao de log-verossimilhanca com respeito a B'e —1, obtemos os respectivos

estimadores de maxima verossimilhanca:
T

T
B =3 (ZZ)") (Zixi) =S558z
=1

t—1
~ T ~ ~
S =17 (i —B'Z)(x, — B'Z) = Su0 — 8,287,552
t=1

onde Szz =+ (ZZ}) e Sz, = +5[(Zix)).
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As vezes fica dificil interpretar os diversos coeficientes do VAR(p). Podemos entéo
fazer uma analise estrutural com objetivo de resumir as propriedades dindmicas do
VAR. Uma dessas analises é o teste de causalidade de Granger.

0 teste de causalidade de Granger (1969] é muito Gtil para previsdes. Por exemplo,
se x; é importante para prever x,, entdo dizemos que x, GrangerCausa x,. Mais for-
malmente, x; Granger-Nao-Causa x, se para todo s > 0 o erro quadratico médio

(EQM) da previsdo de x,,,,, baseada em [x,, , X5,,1, - . .J € 0 mesmo que o EQM da
previsao dex,,,, baseada em (x,,, x5,y ,...) € (x;,, X1,1, . . .). Neste caso as matrizes
IT1, . . ., TIp sao triangulares. Quando x, ndao Granger-Causa x, e x, ndao Granger-

Causa x,, essas matrizes serao diagonais. As hipodteses relacionadas com esses
coeficientes sendo zero sao testadas com o teste de Wald cuja estatistica tem distri-
buicdo limite chi-quadrado, veja Tsay (2002).

Considere o processo VAR(1)
x,=c+Ilx_, +e (4.5

onde ¢ é um vetor d-dimensional, IT é uma matriz (d x d) e {¢, } € uma sequéncia de
erros nao autocorrelacionados F (0, ). Supondo d = 2, o VAR(1) tera duas equacoes

X =ct Hllxl,r—l + Hl2x2,t—l +e&,

Xpy =t Iy + gy 2,y + 8,

Na primeira equacao IT, representa a depéndencia linear de x;,, em x,,_, na presen-
ca de x,, ;. Assim, interpretamos II;, como o efeito condicional de x,, , em x;, dado
xi 1. Se, por exemplo na segunda equacao, I1,; = 0, entdo x,, nao depende de x,,,
quando x,, | esta presente.

Olhando as duas equacodes conjuntamente, se, por exemplo ®1,2=0¢ ®2,1 =0 exis-
tird uma relacao unidirecional de x;, parax,,. Se ®,, = ®,,=0entao x,,, e x,,, N30 sao
linearmente dependentes. Assim, I mede a dependéncia linear dindmica do vetor
X, no seu passado. A dependéncia corrente, no tempo ¢, € medida pelos elementos
fora da diagonal de . E por isto que o modelo (4.2) é dito estar na sua forma redu-
zida por ndo mostrar explicitamente as dependéncias de x, no tempo 7. E possivel
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reescrever (4.2) considerando as relacdes no tempo ¢, a forma estrutural, mas para
estimacao e previsao a forma (4.5) é mais vantajosa.

4.2. COINTEGRACAO

A cointegracao nao se refere aos movimentos conjuntos das séries diferenciadas,
mas sim aos movimentos conjuntos das séries integradas. A cointegracao é um
processo de 2 etapas: primeiramente, quaisquer relacdes de equilibrio de longo
prazo entre os precos sao definidas e, a seguir, estima-se um modelo dindmico de
correcdo dos erros. Esse modelo de correcdo de erro (ECMJ, assim chamado porque
os desvios de curto prazo do equilibrio sdo corrigidos, revela as causalidades de
Granger que devem estar presentes em um sistema cointegrado. Dessa forma, a
cointegracao entre as séries integradas pode ser um sinal de ineficiéncia do merca-
do, mas também pode ser o resultado da eficiéncia do mercado por exemplo, é a
cointegracao entre os precos a vista e futuros.

0 ponto de partida da alocacao de ativos e administracao de risco consiste na anali-
se da dependéncia dos retornos. O objetivo fundamental da analise de cointegracao,
entretanto, é detectar quaisquer tendéncias estocasticas comuns nos dados dos
precos e usa-las na analise dindmica da correlacdo dos retornos, ou seja, da pri-
meira diferenca. Um conjunto de séries 7 (1) é dito “cointegradas” se ha uma com-
binacao linear dessas séries que seja estacionaria. Portanto, no caso de apenas
duas séries integradas, tem-se que:

x e ysdo cointegradas se x, y ~ I (1) e se existe a tal que x — ay ~ 1 (0).

A cointegracao e a correlacao, embora relacionadas, sao conceitos diferentes.
Elevada correlacao nao implica elevada cointegracao, nem elevada cointegracao
implica elevada correlacao. De fato, as séries cointegradas podem ter correlacoes
que as vezes sdao muito baixas. Por exemplo, um grande e diversificado portfélio de
acoes de um indice de acoes, em que as alocacdes sao determinadas pelos seus
pesos no indice, deve ser cointegrado com o indice. Ainda que o portfélio deva se
mover em linha com o indice de acdes no longo prazo, podem haver periodos em
que as acdes que nao estao no portfélio, tenham movimentos excepcionais de
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precos. Dessa forma, as correlacoes empiricas entre o portfélio e o indice podem
ser, antes de tudo, baixas durante certo tempo. O inverso pode ser também verda-
deiro. Os retornos podem ser altamente correlacionados sem que haja elevada
cointegracao nos precos. Dessa forma, altas correlacoes podem facilmente ocorrer
quando ha e quando nao ha cointegracao. Ou seja, a correlacao nada nos diz a res-
peito da relacao comportamental de longo prazo entre dois mercados: eles podem
ou nao estar se movendo juntos ao longo de grandes periodos e a correlacao nao é
a ferramenta adequada para se medir isso.

A correlacao reflete os movimentos conjuntos dos retornos, responsaveis pelas
grandes instabilidades ao longo do tempo. E intrinsicamente uma medida de curto
prazo. Portanto, as estratégias de hedge que se baseiam em correlacdo exigem
geralmente um rebalanceamento frequente. As estratégias de administracao de
investimento que se baseiam somente em correlacao ndao podem garantir um de-
sempenho no longo prazo, porque ndo hd um mecanismo que possa assegurar a
reversao do hedge do ativo subjacente. E ndao ha nada que possa evitar que o erro de
aderéncia se comporte, de uma maneira imprevisivel, como um passeio aleatério.

Visto que uma alta correlacao nao é suficiente para se garantir o desempenho de
longo prazo do hedge, existe a necessidade de que as metodologias usuais de mo-
delagem de risco-retorno sejam ampliadas para se levar em conta as tendéncias
comuns de longo prazo dos precos. Isso é exatamente o que a cointegracao propor-
ciona. A cointegracao mede os movimentos conjuntos de longo prazo dos precos
que podem ocorrer mesmo ao longo de periodos em que as correlacdes estaticas
parecam ser baixas.

Em geral existe cointegracao entre n séries integradas se houver, pelo menos, um
vetor de cointegracao, ou seja, se houver, pelo menos, uma combinacao linear das
séries I (1) que seja estacionaria. Cada combinacdo linear estacionaria age como
“cola” no sistema e, portanto, quanto mais vetores de cointegracdo sio encontra-
dos, maior é a dependéncia conjunta entre os processos. As curvas de juros, por
exemplo, tém cointegracdo muito elevada. Quando ha » maturidades em uma curva
de juros, frequentemente, cada um dos n —1 spreads independentes exibe reversao
a média, dessa forma existem n — 1 vetores de cointegracao, o nUmero maximo
possivel.
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Seja x, = (x;,, ..., X4, )" um vetor (d x 1) de séries I(1]). O vetor x, é cointegrado se
existir uma combinacao linear dos componentes que seja 1(0), isto é, um vetor (d x 1)

B=(B ..., B) tal que
B =Bt Baxa,~1(0) (4.6)

Se algum dos g; for zero, é porque somente um subconjunto dos x, com nao-zero f’s
é cointegrado.

A combinacao linear 'k, em geral tem interpretacao economica e é chamada de
relacao de equilibrio de longo prazo. A interpretacao é que, no longo prazo, existirao
forcas econdmicas forcando as variaveis I(1) a retornarem als) sual(s) relacaolcoes)

de equilibrio.

B € chamado de vetor cointegrante e nao é Unico ja que para qualquer constante ¢
temos f* = cf e f*' x,~1(0). Uma normalizacio usual para unicamente identificar p é:

B=(,—By,....Pg)-
Assim, (4.6) fica
Bx,=x1,— Boxa,— oo = Baxa,~10)  (4.7)
ou, interpretando o lado direito de (??) como os residuos de uma regressao:
X1 = Poxost o+ Baxg, tu,  (4.8)
onde ut~1(0).
Em (4.8) 0 erro u, € chamado erro de desequilibrio (disequilibrium error] ou ainda de

residuo de cointegracao [cointegrating residual). No longo prazo o erro de desequi-
librio ut é zero e a relacao de equilibrio de longo prazo é

X = PoXo, T Byxy,.
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Em geral, para d > 2 temos varias relacoes de cointegracao e ndo apenas uma.
Neste caso, se o vetor (d x 1] xt é cointegrado, podem existir » linearmente indepen-
dentes vetores cointegrantes, 0 < < d. Por exemplo (veja ilustracao no final desta
secdo comd=3),sed=3er=2teremos 2 vetores cointegrantes

Bi= B B fr3)
Bo= (Ba1 B2 B3)s

tais que P'; x,~1(0) e ', x, ~ 1(0). Neste caso a matriz (3 x2) B

B — /6,1 _ B Pz Pz
ﬁIQ [521 622 /823
forma uma base para os vetores cointegrantes, que ndo € Gnica (assim como 3, e j,
nao sdo) e normalizacdes sdo necessarias.

E interessante ver o problema dual: se o vetor (d x 1) x, é cointegrado com 0 < r<d
vetores cointegrantes, entdo existem (d — r) tendéncias estocdsticas comuns que
sdo 1(1). No exemplo acima com d =3 e r =2, teremos 1 tendéncia estocastica co-
mum as trés séries. Existe uma representacao devida a Phillips (1991), denominada
representacao triangular, a qual no exemplo, impde que 8, = (1, 0, =f,3)" f, = (0, 1,
—f»;)" e portanto

X1t =ﬁ13x3,r +u, u,~1(0)
Xt :,B23x3,r +u, u,~1(0)
X34 ::B13,t-l +w, w,~1(0),

onde as duas primeiras equacoes descrevem as duas relacoes de equilibrio de lon-
go prazo, e a terceira fornece a tendéncia estocastica comum. Um exemplo dado em
Zivot de um sistema deste tipo consiste em um sistema da estrutura a termo de
taxas de juros, onde x; representa a taxa de curto prazo, e x, e x, representam duas
taxas diferentes de longo prazo. Veja ilustracao no final desta secao.
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4.2.1. 0 modelo VECM

0 mecanismo que vincula séries cointegradas € a “causalidade”, ndo no sentido de
que se fizermos uma mudanca estrutural em uma das séries, a outra também muda,
mas no sentido de que pontos de reversao em uma das séries precedem pontos de
reversao da outra. Este é o conceito de causalidade de Granger. Esse conceito foi in-
troduzido sem referéncia a cointegracao porque a existéncia de cointegracao nao é
necessaria para a existéncia de causalidade, embora seja suficiente. Quando as sé-
ries de tempo sao cointegradas, deve haver algum fluxo causal do tipo de Granger no
sistema. A cointegracao nao é essencial para que as relacoes de antecedéncia-defa-
sagem existam: pode ser que os fluxos causais existam entre as séries de tempo
porque elas tém algumas outras caracteristicas em comum.

O teorema da representacao de Granger afirma que o modelo do vetor autorregressi-
vo das diferencas de variaveis I (1) é subidentificado se as variaveis sao cointegradas
(Engle e Granger, 1987). Engle e Granger mostram que a especificacao do equilibrio é
omitida na representacao VAR. No entanto, o modelo torna-se bem especificado
quando sdo incluidos os termos defasados de desequilibrio como variaveis explicati-
vas. Esse modelo é chamado de modelo de correcéo de erro (ECM] pois possui um
mecanismo de auto-regulacao segundo o qual os desvios do equilibrio de longo prazo
sao automaticamente corrigidos.

0 ECM é um modelo dindmico das primeiras diferencas das variaveis I (1) usadas na
regressao de cointegracdo. Pode ser observado que o ECM é uma analise de curto
prazo das correlacoes dindmicas bastante diferente do primeiro estagio da analise
do equilibrio de longo prazo de se encontrar as relacées de cointegracao. A conexao
entre os dois estagios deve-se ao fato de que o termo de desequilibrio, usado no
ECM, é identificado durante o primeiro estagio.

A razdo para o nome “correcdo de erro” deve-se ao fato de que o modelo é estrutu-
rado de forma que os desvios de curto prazo do equilibrio de longo prazo sejam
corrigidos. Isto é simples de se ilustrar no caso de duas séries cointegradas x, € y,.
Nesse caso, o ECM toma a forma:

ma

my
Ary = o + Z Brildawy_; + Z Baj Ay + A€—1 + &ue

i=1 j=1
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my

m3
Ay, = g + Z B3iAxy_; + Z BujAyi—j + Aa€r1 + Ex

i=1 j=1

em que A representa o operador da primeira diferenca ¢ =x — ay é o termo de dese-
quilibrio e o tamanho das defasagens e os coeficientes sdo determinados realizan-
do-se o teste preliminar das regressoes de minimos quadrados.

Suponha que a> 0 (no modelo do termo de desequilbrio ). 0 modelo das equa-
cdes acima somente é um modelo ECM se 4, <0 e 4, > 0, pois é somente nesse
caso que o ultimo termo de cada equacao restringe os desvios do equilibrio de
longo prazo de modo que os erros sejam corrigidos. Para isso, suponha que €
seja grande e positivo, entao x descresce, pois 4, <0 e y aumenta porque 4, >
0, ambos tém o efeito de reduzir ¢ e, desse modo, os erros sao corrigidos. De
modo similar, se a« < 0 para o modelo ECM, precisa-se ter 1, > 0 e 4, < 0.
Somente assim o equilibrio € mantido em virtude da presenca do termo de
desequilibrio.

A magnitude dos coeficientes A, e A, determina a velocidade de ajustamento em di-
recao ao equilibrio de longo prazo apds um choque de mercado. Quando esses
coeficientes sao grandes, o ajustamento é rapido e, dessa forma, ¢ é altamente es-
tacionaria de modo que a reversao ao equilibrio de longo prazo E(¢) = E(x) — aE(y)
seja rapida. De fato, o teste de cointegrac&o proposto por Engle e Yoo (1987) baseia-
-se na significancia dos coeficientes da velocidade de ajustamento.

Quando x e y sao os logaritmos dos precos de ativos cointegrados, o modelo ECM
captura as correlacoes dinamicas e as causalidades entre os seus retornos. Se os
coeficientes da equacao dos retornos defasados y contra x sao significativos, entao
os pontos de reversao em y precedem pontos de reversido em x. Isto é, “y causa x”
no sentido da causalidade de Granger.

A generalizacao do modelo ECM para mais duas variaveis é simples. O modelo
ECM tem uma equacao para cada variavel do sistema em que a variavel depen-
dente é a primeira diferenca, e cada equacdo tem as mesmas variaveis explica-
tivas: os termos defasados da primeira diferenca até alguma defasagem de or-
dem p e até r termos de desequilibrio com defasagens que correspondem aos r
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vetores de cointegracao. A especificacao total do modelo ECM, em forma veto-
rial, € dada por:

AY,=ay+ B Ay, + BAy,, +.. + B,Ay,_, + Iy, + ¢,

Cada um das n equacdes acima tem como regressores uma constante, as primeiras
diferencas defasadas de todas as variaveis de y até as de ordem p e todos os termos
de desequilibrio defasados em razao do termo Ily,_,. Para um grande valor de p,
existe um nimero imenso de regressores potenciais, sendo pouco provavel que to-
dos eles sejam significativos em cada uma das equacoes. A estimacao por minimos
quadrados de cada equacao separadamente indica quais variaveis que devem ser
incluidas em cada equacdo e, no caso da formula acima tiver sido especificada efe-
tivamente, entao ela pode ser usada na modelagem do comportamento de antece-
déncia-defasagem entre os retornos do sistema inteiro.

Agora, considere o modelo VAR(p) dado em (??) e (??), com a generalizacdo para a
parte deterministica

x=0D,+1Iix,_ +...+1I

P X -P

+g,t=1,...,T, [4.9)

onde D, contém termos deterministicos tais como constante, tendéncia, dummies
sazonais, etc. Lembremos que o modelo é estavel se as raizes de det (I, — I1,z—. . .
— 11,29 ) = 0 estdo todas fora do circulo complexo unitario. Se alguma das raizes es-
tiver sobre o circulo, todas ou algumas das variaveis x, serdo I(1) e podem ser coin-
tegradas. Neste caso a representacao VAR(p) de (??) ndo é adequada pois existem as
relacoes de cointegracao e devemos considerar o vector error correction model,
modelo de correcao do erro de equilibrio, VECM(p — 1).

Ax,= @D, +IIx,_ +T)Ax, +. ..+ T, A%, g (4.10)
onde

M=T+...+1,~ 1,
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P
Ty=—> M, k=1...p-1
j=k+1

Notemos que a equacao (4.9) pode ser modificada de varias formas diferentes, in-
clusive com a introducao de regressores deterministicos, com a adicao de termos
defasados em Ax,, ou ainda permitindo que as componentes de x, sejam integradas
de ordem maior que 1.

A matriz I1 é a matriz de impacto de longo prazo, e as matrizes I', sao as matrizes
de impacto de curto prazo. Esta especificacao corresponde a especificacio “transi-
tory” do pacote R. Notemos que os parametros II; do VAR podem ser obtidos do
VECM através dos parametros 1 e I';:

I,=T,+11+1d
Hk:rkfrk_l, k:2,...,p.

No modelo (4.10), Ax, e os seus valores defasados sao I(0); x,~1 s3o variaveis I(1) e o
termo IIx,_; ¢ I(0) e contém as relacdes de cointegracdo. Se a matriz I for singular,
terd posto , ou posto reduzido, isto é, posto(IT) = » < d. Temos dois casos a conside-
rar: (i) posto(IT) = 0. Isto implica que IT=0 e assim x,~ I(1) mas ndo cointegradas. O
VECM (4.10) entdo se torna um VAR(p — 1) para as primeiras diferencas:

AXpy = OD, + T A+ + Ty AX iy + &
(ii) 0 < posto(IT) = < d. Neste caso x,~I(1) com r vetores de cointegracdo linearmen-
p grag

te independentes, e d — r tendéncias estocasticas comuns. Podemos escrever I1
como

gty = OasrB’ rxay

onde a e f sao matrizes (d x r) com posto(a) = posto(f) = r. As linhas de p' for-
mam uma base para os r vetores cointegrantes, e os elementos de a distribuem
o impacto dos vetores de cointegracao na evolucao de Ax, e sao interpretados
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como coeficientes da velocidade de ajustamento. O modelo VECM (4.10] se
torna:

Ax,= @D, + af’x,; + T\AX, + ...+ T Ax e, (411)

com B'xt—1 ~1(0). A fatorizacao Il = aff ndo é Unica. Para obter valores Unicos para a
e S é preciso impor restricoes ao modelo.

Considere, por exemplo, d=2, p = 1. Neste caso o modelo VAR(1) cointegrado para

(x).» x5, ,) Seria

x=1II, X, +¢,
eoVECM[p—1)é

Ax, =11 X, g,
onde IT = IT, — I,. Sendo x, cointegrado, temos um vetor cointegrante f tal que fx, ,
+ frx,,~1(0). Usando a normalizagao f = (1, —f) obtemos a relacao estocastica de
equilibrio de longo prazo

xl,t:sz,I+ut

onde u,~1(0) e u, representa os desvios estocasticos do equilibrio de longo prazox, ,=

B, -

A matriz I é (2 x 2) e como temos um vetor de cointegracao, posto(IT)= 1 e obtemos

H=aﬁ’=<2>(17ﬁ)= [ZQ :Z;Z]

a decomposicao

IIx RSS! *Ollﬁ Tit—1 | | 1%1-1 *alﬁiﬂz,t—l
-1 = =
ay —apf T2,t—1 QoTyp1 —Q2fTo
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e podemos reescrever o VECM como
AX, = of’x,_, + & (4.12)
ou dar as duas equacoes

Ax = al(xl,t—l) - B-xZ,t—l) +e,
sz,t = 0-2()Cl,t—1 - sz.t—l) t&,

onde (x, ,_; —Px, ,.;) € o erro de desequilibrio defasado, comum as duas equacoes. O
importante é que as reacoes de x, e de x, aos erros de desequilibrio sdo capturadas
pelos coeficientes de ajustamento a, e a,. Sendo o uma matriz (d x r), definimos oL
uma matriz d x (d — r) tal que aa L = 0. Convencionamos al =Isea=0esea=|
entdo al=0.As tendéncias comuns sdo .Y &;.

A interpretacao é que a representacao das solucoes do modelo autorregressivo
(VECM] em termos das tendéncias comuns, mostra que a nao estacionaridade nas
variaveis é criada pelos choques ndo antecipados e acumulados do processo, mas
que nem todos os choques aparecem. Eles aparecem multiplicados por uma matriz
al aqual mostra que apenas (d — r) passeios aleatérios dao origem a nao estacio-
naridade. As combinacdes lineares fx, ndo sao influenciadas pelos passeios aleato-
rios e se tornam estacionarias.

As equacdes acima que descrevem o comportamento dinamico de Ax, , e Ax, , po-
dem ser aumentadas com a inclusao de termos deterministicos e de defasagens.
Note que o modelo VECM liga a relacdo de equilibrio de longo prazo que existe de-
vida a cointegracdo com o mecanismo dindmico de ajustamento de curto prazo «, e
a,. Os coeficientes de ajustamento a, e a, descrevem como as varidveis reagem
quando elas se afastam do equilibrio de longo prazo, ou suas reacdes ao erro de
desequilibrio.

Ambas contém o termo (x; ,_; — B»x,. ;) que € o erro de desequilibrio defasado. Os ¢, &
controlam a velocidade com a qual os x;, respondem ao erro de desequilibrio.
Quando as variaveis estao fora do seu equilibrio de longo prazo, as forcas economé-
tricas representadas pelos a5 empurram o modelo de volta ao seu equilibrio de
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longo prazo. Por exemplo se ¢;= 0.5, aproximadamente metade do erro de desequi-
librio é corrigido em um periodo. Se &, ~ 1, aproximadamente corrigido por comple-
to. Se ¢;> 1 a correcao supera a necessidade de correcao.

Uma propriedade importante é que cointegracdo ¢ invariante as extensoes do con-
junto de informacdes utilizado, isto é, se mais variaveis sao incluidas na analise os
vetores de cointegracao ainda estarao presentes, mas as tendéncias comuns po-
dem mudar completamente, j& que temos mais fatores explicativos.

Em resumo, o modelo VECM na sua forma reduzida deve especificar que II =af na
sua formulacao, e supor que as raizes das equacoes estejam fora do disco unitario,
e que os parametros o, 8, Ty, ..., [, ® e X variam livremente, podendo ser estima-
dos. A suposicao de normalidade permite escrever a funcao de verossimilhanca.
Notemos porém, que os parametros a e f sao ndo identificaveis. Assim, a inferéncia
é feita nas equacdes de cointegracao, sp(f), e no de ajustamento, sp(a), e € preciso
normalizar f.

Seja 0 < rank(IT) = r < d. Os estimadores de maxima verossimilhanca 8 EMV sao
os r autovetores associados aos auto-valores A, > ... > A, . Tendo estimado os 3
EMYV os parametros restantes sao obtidos por minimos quadrados. Como a fato-
rizacdo IT = @B’ ndo é Unica, as colunas de 3 EMV s&o interpretadas como com-
binacoes lineares das verdadeiras relacoes de cointegracao. Para interpreta-
cdes é sempre conveniente normalizar esses vetores de acordo com algum
sistema de coordenadas. Uma dessas sugestdes é achar a representacao trian-
gular do sistema cointegrado, o que da origem ao B¢,EMV. Esta normalizacao
afeta os EMV de o.

Notemos que, uma vez que as r relacoes de cointegracao tenham sido achadas,
podemos estabelecer e testar diversas hipoteses sobre os coeficientes a e f,
veja Johansen (2000). O modelo ECM com IT = a8 é uma regressao de posto re-
duzido cuja solucao pode ser obtida através de seus autovalores. Veja detalhes
em Johansen e Juselius (1990). Num primeiro passo, os parametros autorre-
gressivos I'; e deterministicos ® sao estimados. Em seguida, os residuos sdo
utilizados para obter os restantes. A metodologia permite testar os modelos en-
caixados. As distribuicoes assintéticas dos estimadores sao dadas em Johansen
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(2000). A partir de suposicdes simples, a distribuicio assintotica de 3 é aproxi-
madamente Normal.

4.2.2. Testes para cointegracao

O primeiro passo da analise de cointegracao consiste no uso dos testes estatisticos
usuais de cointegracao para se identificar as combinacoes lineares estacionarias de
séries integradas que melhor definam as relacoes de equilibrio de longo prazo en-
tre as varidveis do sistema e se tais relacdes existem. Naturalmente, se essas rela-
coes nao existem, entao as varidveis nao sao cointegradas e existe, portanto, pouco
interesse na andlise multivariada dos dados.

Os ensaios classicos sobre cointegracio sao os de Granger (1986) e Engle e Granger
(1987). Engle e Granger (1987) propuseram um teste de cointegracdo que se baseia
em uma regressao de minimos quadrados simples. No método de Engle-Granger,
simplesmente se aplica a regressao de uma variavel integrada contas as outras vari-
aveis integradas e, a sequir, se testa a estacionariedade dos residuos usando-se o
teste de raizes unitarias. Nao é usual o emprego de regressdo por minimos quadra-
dos em dados nao estacionarios. A teoria usual de regressao baseia-se em dados
estacionarios.

Um processo estacionario é um processo estocastico que possui distribuicao que
nao muda quando deslocada no tempo. Parametros como média, variancia e cova-
ridncia nao alteram no tempo. Um processo que possui raiz unitaria é ndo estacio-
nario. Logo, um processo estacionario ndo possui raiz unitaria.

Se a variavel dependente nao for estacionaria, é bem possivel que os residuos nao
sejam estacionarios, mas as propriedades dos estimadores de minimos quadrados
apenas sao validas no caso de os residuos serem estacionarios. No entanto, existe
uma Unica circunstancia na qual uma regressdo entre variaveis integradas gera
residuos estacionarios: quando as varidveis sao cointegradas. Assim, a regressao
define a relacdo de equilibrio de longo prazo entre as séries.

O teste de Engle e Granger é composto por um processo de duas etapas: na primei-
ra, estima-se a regressao de minimos quadrados dos dados 7 (1) e, na segunda,
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aplica-se um teste de estacionariedade, do tipo do teste de ADF2'°, aos residuos
dessa regressao. No caso de somente duas variaveis I (1) x e y, a regressao de
Engle-Granger é dada por:

x,=ctay te

Agora x e y sao cointegradas se, e somente se, ¢ for estacionario. Entao , o vetor de
cointegracdo é dado por (1, —a) e a relacao de equilibrio de longo prazo entrex e y é
x =c + ay. Os testes de cointegracao nao produzem resultados significativos se se
utiliza um periodo de dados muito curto: eles sao projetados para detectar tendéncias
comuns de longo prazo das variaveis. O periodo de dados deve ser suficientemente
longo para que a tendéncia estocastica possa ser detectada.

No geral, a regressao de minimos quadrados entre n diferentes variaveis cointegra-
das 7 (1) estima qual é a combinacdo linear estacionaria das séries 7 (1). O vetor de
cointegracéao é (1, A1, ..., -Bn-1), em que B1, ..., Bn-1 s&o os coeficientes das n -1 va-
ridveis / (1), usadas como variaveis explicativas, sendo a outra variavel dependente da
regressao de Engle-Granger. O termo de desequilibrio é dado pelos residuos dessa
regressao. Quando n = 2, ndo importa qual seja a varidvel considerada como a variavel
dependente. Ha somente um vetor de cointegracao que € o mesmo no caso de ser
estimado pela regressao de x contra y, como no caso de ser estimado pela regressao
de y contra x. Mas quando ha mais do que duas séries 7 (1), o método Engle-Granger
pode sofrer de um sério viés. Ou seja, as diferentes estimativas do vetor de cointegra-
cao sdo obtidas em funcao da escolha da variavel dependente. No entanto, apenas
uma estimativa é possivel ainda que possa haver n - 1 vetores de cointegracao.

Dessa forma, o método de Engle-Granger ndo pode ser utilizado para identificar
todos os vetores de cointegracao em um sistema com mais de duas variaveis.
Apenas um vetor de cointegracao é estimado, mas todos os vetores de cointe-
gracdo independentes devem ser empregados no ECM (modelo de correcéo de
erros).

10 Em estatistica e econometria, o Teste de Dickey-Fuller aumentado ou Teste ADF (do acrénimo
em inglés Augmented Dickey-Fuller] é um teste de raiz unitaria em séries temporais. Quanto mais
significativa a estatistica ADF, usada no teste, mais indicativo o teste se torna de rejeitar a hipotese
nula de que existe raiz unitaria na série.
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Agora, considere novamente xt € RY, xt ~ I(1) e 0 < r < d, e assim temos r vetores
cointegrantes. Seja B’ uma matriz (r x d) contendo os vetores cointegrantes. Entao:

5,1 Xt Ut
5, Xt U2t

Bx=| "’ = ~ 1(0)
Br Xt Upt

Os testes mais importantes para se testar se existe cointegracao, ou se existe
algumals) combinac&olcoes) linear(es) 1(0) dos componentes de x, sdo os de Engle
e Granger (1987) (esta referéncia daqui para frente sera denotada por EG87) e de
Johansen (1988).

0O teste em dois passos de EG87 assume que exista no maximo um vetor cointegran-
te. Os dois passos sdo (i) Ache os residuos cointegrantes @, = 3'x,. (ii) Teste se ut é
1(0) (teste da raiz unitaria, RUJ.

A hipétese nula do teste é Hy: Nao ha cointegracdo ou us~1I(1) e H;: Ha cointegracao
ou ut ~ 1(0). Dois casos podem ser considerados. No primeiro # é conhecido ou
especificado. O segundo estima f. Se f8 for especificado, use-o para obter os residu-
os do passo 1. Qualquer teste para detectar RU pode ser usado no passo 2. Em geral
usa-se o teste ADF ou o PP, vistos no Capitulo 4. E muito importante especificar
corretamente a parte deterministica desses testes, assim como o nimero de defa-
sagens das variaveis.

No caso de ff ser desconhecido deve ser estimado, mas antes algum tipo de padro-
nizacao deve ser feito para se ter unicidade na estimacao. Em geral, colocase x/
como variavel dependente e (x,, x3, ..., x4 ) como variaveis explanatorias. Entao g é
normalizado como g = (1, —f’,)' e temos a regressao

X, =ct (B> X2, +ﬁ3x3,t Tt Baxa) Ty (4.13)

que pode ser estimada por MQO. Os residuos

U =x14—C— (ﬁﬂz,t +...+ ded,t) (4.14)
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sao usados em um teste de RU para detectar se sao 1(0). O teste de RU neste caso
deve ser especificado sem termos deterministicos, constante e/ou tendéncia, sem-
pre que a média de {4, } for zero. Notando que sob HO teriamos um caso de regres-
s&o espuria, Phillips e Ouliaris (1990) mostraram que os testes ADF e PP aplicados
aos residuos (4.14) ndo seguiam a distribuicao usual de DickeyFuller (sob Hy).
A distribuicdo (PO) seria uma funcdo do processo de Wiener e dependente da
especificacio do termo deterministico em (4.13), assim como do nimero (d — 1) de
variaveis, veja Phillips and Ouliares (1990] e Hansen (1992). Para a definic&o final da
distribuicao, trés possibilidades para as tendéncias de x, devem ser consideradas:

Caso 1. Todas as d variaveis sao I(1) sem drift. Neste caso um vetor (d — 1) x 1 de
constantes deve ser considerado na distribuicdo PO da estatistica teste.

Caso 2. Todas as (d — 1) variaveis (x,, ..., x,) sao I(1) com drift, e x, pode ou nao ter
drift. Neste caso a distribuicao PO da estatistica teste sob H,, deve considerar uma
constante e tendéncia de dimensao d — 2.

Caso3.x;,temdrifte (x,,,...,x,,) e nao possuem. Neste caso 5, deve ser estimado
da regressao
X =et o B (xy, o, X)) Ty

Neste caso, a distribuicao PO da estatistica teste de ADF ou PP deve ser ajustada
para uma constante e uma tendéncia, de dimensao d —1. O SPlus considera todos
esses casos fornecendo os valores criticos da distribuicao.

Sobre as propriedades assintoticas dos estimadores de MQ ao serem usados para
estimar os vetores cointegrantes veja Stock (1987) e Phillips (1991). Em resumo a
distribuicdo assintdtica de T'( 3, — f») ndo é a Normal e a férmula usual para calcu-
lar a variancia assintética nao é valida.

Um estimador com melhores propriedades foi proposto por Stock and Watson
(1993). Este estimador considera termos deterministicos e termos defasados e
adiantados na regressao. A regressao aumentada seria

P
210 =Dy + (Bo - Ba) (@ans - Tan) + Y A (@ag, o, Tag) + U (4.15)

Jj=-p
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a qual é estimada por MQ. Este é o MQ dindmico (DOLS], eficiente e assintoticamen-
te Normal.

0 teste de Johansen

Seja 0 modelo VECM (4.11) e chamemos este modelo de H (r]. Temos entao os mo-
delos encaixados

H©O)C..CH®@)C ...C H(d)

onde H (0) representa o VAR nao cointegrado com I1=0, e H (d) representa o mode-
lo VAR(p) estacionario n3o-restrito. A metodologia de Johansen é baseada nesta
sequéncia. Como o posto da matriz II de impacto de longo prazo da o nimero
de relacdes de cointegracao, o teste de Johansen baseia-se nos autovalores
At > X > ... > A da matriz I1, os quais estdo entre 0 e 1, e tais que postolIT) é igual
ao numero de autovalores nao nulos.

Em resumo, a metodologia de Johansen consiste em: (i) Especificar e estimar um
modelo VAR(p) para x,, equacao (??). (ii] Determinar o posto » da matriz IT em (??).
Para isto, estima-se por maxima verossimilhanca um sistema de duas equacoes de
regressao que considera as defasagens Ax,_;, j=1,2, ..., p — 1, para explicar Ax, e
X,. Obtém-se as matrizes de covariancias amostrais baseadas nas duas séries de
residuos, recaindo-se em um problema de determinar os autovetores de uma ma-
triz. O nimero de autovalores diferentes de zero é o valor de r. Os r autovetores sao
os r vetores de cointegracdo ndo normalizados. (iii] Identificar restricdes e impor
normalizacdes para os vetores cointegrantes. (iv) Utilizando os vetores de cointe-
gracao normalizados, estimar por maxima verossimilhanca os parametros restan-
tes do VECM correspondente. (v) O valor maximo da func&o de verossimilhanca ba-
seada nos r vetores cointegrantes é usado na construcao de testes estatisticos. A
aplicacdo do teste é sequencial com a hipdtese nula variando desde =0 até r = r,.
A nao rejeicao da hipdtese nula define o nimero final de relacoes de cointegracao.

0 teste de Johansen tem hipdteses

Hy:r=ry, H,:r>rn.
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A estatistica do traco, trace statistic, é dada por

d
LRtrace(TO) =-T Z lOg(]. — /):z)

i=ro+1

Se postolll) = r, entao Myitio M devem ser todos quase zero e a estatistica
LR,.(ry) deve ser pequena. A distribuicao assintética da estatistica sob H, nao é
chi-quadrado (veja Tsay (2003)), e depende de (d — r,) e da especificacdo do termo
deterministico. Valores criticos estdo tabelados em OsterwaldLenum(1992) para os
cinco casos previstos (veja abaixo). O teste se inicia supondo 7, = 0 e continua se-
quencialmente até que H, seja aceita.

A outra estatistica teste de Johansen é do maximo autovalor:

~

LRmax(rO) = —TlOg(l - )\r0+1)7

e testa
HOZV:I’O, Hl.'r>7"0+1

e novamente os valores criticos para os cinco casos previstos estdo tabelados.

De acordo com a metodologia de Johansen (1995), os termos deterministicos em
(4.11) s3o restritos a serem desta forma:

DD, =, = o + pt.
Se os termos deterministicos forem nao-restritos, entdo as séries x, poderao exibir
tendéncias quadraticas e mais, poderemos ter um termo de tendéncia linear nas re-
lacoes cointegrantes. Colocando restricoes em y, e u, limitaremos as tendéncias de
x,. Assim, podemos classificar o comportamento das tendéncias de x, em cinco casos:
(1) Modelo H,(r) : i, = 0 [sem constante). Neste caso o VECM restrito é

Ax,=of%_; + DA+ AT, A, T

e todas as séries em x, sdo I(1) sem drift e as relacdes B, tém média zero.
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(2) Modelo H () : u,= py= ap, [constante restrita). 0 VECM restrito é:
Ax, = o(BXy +po) +TAX_ + ..+ Ly AX ey T &

isto &, incluimos a constante no vetor cointegrante. As séries xt sdo I(1) sem drift
e as relacoes cointegrantes S, terao médias p, ndo zero (p, é (r % 1)).

(3) Modelo H,(r) : u,= u, [constante ndo-restrita). 0 VECM restrito é
Axt = Mo + aﬁ’xr—l + rlet—l oo f I—}I—]A'xl‘—]’H-l +e&

onde x,~I(1) com vetor de drifts u, (uy € (d x 1) e as relacdes f'x, podem ter média
nao-zero.

(4) Modelo H ~(r) : u, = uy + op,t [tendéncia restrita). 0 VECM restrito sera
Ax, = pgtaBx ;+pt) + DX+ T, Ax T

onde x, ~ I(1) com vetor de drifts u, e as relacoes de cointegracao ', terao um
termo de tendéncia linear p,z, p, € (r < 1).

(5) Modelo H (1) : ut = u0 + ul t (tendéncia e constante ndo-restritas). 0 VECM n3o-
restrito é

Ax,=pp+ru t+rofx A+ + Ly Ax iy T
onde x, ~1(1) com tendéncia linear (quadratica em x,) e 8, tem tendéncia linear.
0 caso (1) é apropriado para quando as séries x, ndo apresentam tendéncia. Caso (2)
é apropriado para x, ~ I(1) sem tendéncia. Caso (3) é apropriado para x, ~I(1) como

por exemplo preco de acdes, agregrados macroeconémicos. Caso (5) é apropriado
para séries x, ~ I(1) com tendéncia quadratica.
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4.2.3. Regressao espuria

Quando todas as variaveis em um modelo de regressao sao 1(0), os resultados esta-
tisticos para o modelo linear de regressao tem propriedades bem conhecidas.

Quando todas sao I(1), porém nao cointegradas, temos o fenémeno da regressao
espuria.

Nesta situacao temos a regressao através de MQ fornecendo resultados considera-
dos bons, tais como estatisticas t significativas, R? interessante. Porém, a estatistica
de Durbin-Watson pode ser baixa, sugerindo forte autocorrelacao nos residuos. A
analise dos residuos (que sempre deve ser efetuada) deve incluir o exame da f.a.c.,
a qual, neste caso, ird mostrar varios coeficientes de autocorrelacao significativos.
Neste caso, a abordagem correta é utilizar as diferencas das variaveis e o modelo
VARMA. Boas referéncias sdo Hamilton (1994) e Phillips (1986).
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CAPITULO 5. RESULTADOS

Neste capitulo, apresentamos os resultados dos modelos aplicados e explorados
na secao Metodologia. Cade destacar que a analise foi dividida em 3 partes.
Primeiramente utilizamos a amostra pelo periodo completo disposto na base de
dados. Em um segundo passo, a amostra objeto de estudo compreendeu o periodo
pré-crise (PRE]) e, por fim, pds-crise (POS). O periodo PRE compreende os dados do
inicio de cada série até a data 19 de julho de 2007. O periodo POS compreende os
dados a partir desta data até o fim da amostra. 0 mesmo procedimento foi executa-
do para cada companhia de nosso banco de dados. Cabe destacar que em secao do
Anexo apresentamos o procedimento de forma detalhada para uma companhia
especifica (AIG).

Inicialmente, descartamos as variaveis de taxa de 3 e 5 anos dos titulos do tesouro
americano. Isto se deve ao fato das varidveis Slope e Lig envolverem combinacoes
lineares destas taxas. Algumas transformacoes foram feitas nas séries da amostra.
Algumas taxas estavam em pontos bases. Todas foram levadas a unidade e traba-
lhou-se com o logaritmo das taxas. Iniciamos testando a presenca de raiz unitaria.
Para as séries utilizadas neste trabalho, na grande maioria das vezes nao rejeita-
mos a presenca de raiz unitaria. Podemos resumir estes resultados da seguinte
forma:

e Vollmp: apresentou raiz unitaria nos 3 periodos analisados.

e Equity: j& é bem documentado na literatura que séries de log-precos de acoes
sao integradas. Os resultados dos testes confirmam.

e  Slope: apresentou raiz unitaria nos 3 periodos analisados.

e Lig: apresentou raiz unitaria no periodo completo e PRE. No periodo POS rejei-
tamos a hipdstese de /(1) ao nivel de 1%.
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e Level: apresentou raiz unitaria no periodo completo e PRE.
e VIX: apresentou raiz unitdria nos 3 periodos analisados.

Apos os testes de raiz unitaria, seguindo a metodologia de Johansen, ajustamos
modelos VAR(p) para determinar a ordem dos modelos VECM. Para as varias séries
de cotacoes de CDS das (res)seguradoras da amostra, foram observadas ordens p
de valor elevado, por exemplo acima de 10. Entretanto, ao se ajustar os mode-
los VECM, verificamos que as ordens acima de 2 nao eram estatisticamente
significativas. Por este motivo, ficamos com p = 2. A partir de entdo , executamos o
teste de Johansen para estabelecer o niUmero de vetores de cointegracdo. A estatis-
tica teste (traco) foi inicialmente calculada para todos os 21 pares envolvendo as
séries CDS, VI, EQ, LEV, LIQ, SLO, VIX, e para os trés periodos.

Para cada (res)seguradora, e para cada periodo, mantivemos apenas as séries que
apresentaram cointegracdo com algumals) das outras séries, e prosseguimos com
o ajuste do modelo VECM, passo a passo eliminando variaveis ndo significativas, até
chegar em um VECM final onde todos os coeficientes sdo estatisticamente
significativos. O modelo VECM geral para o CDS pode ser escrito como

mi mo

ms3 my
ACDS; = ar+)_fulCDS i+ fulVIii+)y BulEQ i+ BulLEV, i+

=1 i=1 i=1 i=1

ms me

m7
D BsALIQu i+ Y BeiASLO;—i+ Y  BouAVIX, i+ A RC1+

i=1 i=1 i=1

AM2RCo 4+ AM3RC3 + Mg RCy + A5 RC5 + Mg RC + &1 (5.1)

onde RC sao os residuos de cointegracao. Para cada firma e cada periodo estudados
iremos obter a melhor (mais parcimoniosa) versao deste modelo para o CDS.

De acordo com os resultados obtidos nos testes de cointegracao de Johansen base-
ados em todas as séries, algumas restricoes serdo feitas no modelo acima. Seja d o
numero de séries no modelo. O Modelo Completo, ou Modelo 1, contém d— 1 vetores
de cointegracao, e todos os pares sao cointegrados. Para d > 2 os residuos de coin-
tegacdo (RC) sdo assim obtidos (escrevemos os modelos supondo d =7).
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Modelo 1:

RC, ,=CDS,_;=¢;,=¢,:V1_; =1 3EQ, 1 =, LEV, ;=¢,sLI O, ;—¢,,SLO,_; ¢;,VIX,
RC,, =CDS, =021~ 022V 1oy =2 3EOQt—1 =G JLEV, ;=G 5LI O, 1= $26SLO, =27 VI X,
RC;,=CDS,_;=¢3,=032V L) 35O, 1 —h34LEV, ;=¢35LI O 1=¢36SLO, ;=¢3, VI X,
RC,,=CDS, ;=1 1=02V1_ 1 —¢43EQ, =y LEVI—1—¢,sLI O, ;—¢,6SLO,_;—¢,; VI X,
RCs, = C DS, =95~ 952V 1) =95 3EQ, ;= hs JLEVI=1 =45 5LI O, ;=h54SLO,_;—hs, VI X,
RCs, = CDS,_;=ps =52V I,_; —0s3EOQ, ;= LLEV,_;—PssLI O,_;—¢ssSLO,_;—¢s, VI X,_,

0 Modelo 2 nao é completo. Contém d — 2 vetores de cointegracdo, e acontece quan-
do 1 das séries nao é cointegrada com todas as outras.

Modelo 2:

RCI,r = CDSt—17¢1,]7¢1,2VIt—1 *¢1,3EQ,_1 7¢1,4LEVt—17¢1,5L1 Qt—]7¢],6SLOt—17¢1,7 V])(;—I
RCy, = CDS,_;=¢2,= 22Vl —23EOQ,_; = LEV, ;—¢ysLI O, ;=¢26SLO,_ =5, VI X,_,
RC;,=CDS, ;=¢3,=¢32V1_; —¢33EOt—1 =3 LEV, ;—¢35LI O, 1—$36SLO, —d3,VIX,
RC4,t = CDSt—17¢4,17¢4,2V1t—1 7¢4,3EQt—17¢4,4LEVt—17¢4,5L1 Qt—17¢4,6SLOt—17¢4,7 VI‘X;—I

RC 56 C DSr-1_¢5,1_¢5,2Vlz—1 _¢5,3EQ1—1_¢5,4LE Vr—1_¢5,5u Qx—1_¢5,6SLOz—1_¢5,7 VIX_,
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0 Modelo 3 nao é completo. Contém d — 3 vetores de cointegracao, e acontece quan-
do 2 das séries nao sdo cointegradas com todas as outras.

Modelo 3:

RC,,=CDS,_;=¢; =0,V I 1 —¢,:EOQ, | =, LEV, ;—¢,sLI Q,_;—¢;sSLO,_—¢;, V IX,_,
RC 2, =CDS,_;=2,=022V 1) —023EQ, 1 —¢24LEV, ;=¢55L1 O, ;= ¢26SLO, =2, VIX,
RC;,=CDS,_;=¢3,=952V 111 —935E0, 1 =93 LEV, ;=955L1 O, ;=¢56SLO, =3, VIX,,
RC,,=CDS,_=¢4,=¢42V1_ | —b43EQ, ;=4 LEV, —dssLI O, ;—¢,sSLO,_ ;—¢,, VIX,

0 Modelo 4 nao é completo. Contém d — 4 vetores de cointegracao, e acontece quan-
do 3 das séries nao sdo cointegradas com todas as outras.

Modelo 4:

RC,,=CDS,_;=¢; =0,V 1_; —¢;3EO,_; —¢1 LEV, ;—=¢;sLI O,_1—¢, sSLO,_;—¢,, VIX,_,
RC 207 CDSH_¢2,1_¢2,2VIH _¢2,3EQH _¢2,4LEVH_¢2,5L1 Qz—1_¢2,6SL01—1_¢2,7 VIX.
RC;,=CDS, ;=3 ¢32V 1) —933EO, 1 —¢3LEV, ;=¢35L1 O, ;=¢36SLO, =3, VIX,

0 Modelo 5 nao é completo. Contém d — 5 vetores de cointegracao, e acontece quan-
do 4 das séries nao sdo cointegradas com todas as outras.

Modelo 5:
RC],, = CDSH_¢1,1_¢1,2VIH _¢51,3EQH _¢1,4LEVH_¢1,5L1 Qt—l_¢l,6SL0t—]_¢],7 ViX_,

RCZ,t =C DSt—17¢2,17¢2,2 VIt—I 7¢2,3’EQt—1 7¢2,4LE Vt—17¢2,5L1 Qt—17¢2,6SLOt—1 7¢2,7 VI)(;—I
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Como nesta ilustracao d maximo é 7, sé poderemos ir até o Modelo 6. O Modelo 6

ndo é completo. Contém d — 6 vetores de cointegracao, e acontece quando 5 das

séries ndo sao cointegradas com todas as outras.

Modelo 6:

RC 1t CDS:-1_¢1,1_¢1,2VL—1 _¢1,3EQ1—1 _¢1,4LEV1—1_¢1,5L[ Qt—1_¢l,6SL0t—1_¢1,7 VIX,_,

As Tabelas 5.1, 5.2 e 5.3 apresentam os coeficientes dos modelos finais VECM ajusta-

dos para todas as firmas e, respectivamente, para os periodos completos, pre, e pds.

Periodo Completo - VECM para o CDS,
Séries no Modelo Final

Mi#d)| o |CDS,| VL, | EQ, | LEV, | LIQ, | SLO,, | VIX,| RCI | RC2 | RC3 | RC4
Ace 3(4) |-0.001 | 0.224 | 0.001 | -0.003 - 0.065 | — — | -0.013 - - -
Aegon 2(5) | 0.000 | 0.152 | -0.002 — 0.344 — | -0.050| 0.008 | -0.012 | 0.001 | -0.004 | —
AIG 2(5) |-0.001 | 0.137 | 0.013 | -0.023 | -1.440 - — | 0.014+| -0.045 | 0.008 | -0.001 | —
Allianz 4(5) |-0.001 | 0.106 — -0.001 — 0.045 | -0.050 | 0.002 | -0.006 — — —
Aviva 3(6) | 0.000 | 0.084 | -0.002 | -0.005 - 0.067 | -0.051| 0.003 | -0.006 | 0.001 | 0.000 | —
AXA 4(6) | 0.000 | 0.128 | -0.002 | -0.002 — 0.061 | -0.047 | 0.004 | -0.001 | -0.001 = -
Chubb 3(4) | 0.000 | 0.054 — -0.003 | -0.073 | 0.052 — — -0.007 — — —
Munich 3(5) |-0.000 | 0.043 - -0.002 - 0.031 | -0.048 | 0.001 | -0.010 | 0.000 — —
OldMutual - = - - = = - = - - - = -
Prudential | 4(5) | 0.000 | 0.148 | 0.001 | -0.002 | 0.161 — |-0037| — -0.008 — — —
Swiss Re 4(5) |-0.000 | 0.230 | -0.003 | -0.005 | 0.245 — |-0.048| — 0.001 - — —
Travelers 2(4) | -0.001 | -0.067 - — — 0.082 | -0.038 | -0.002 | -0.016 | -0.008 — —
XL 2(4) |-0.000 | -0.024 | -0.012 | -0.017 — 0.196 — — -0.034 | 0.003 — —
Zurich 3(5) | 0.000 |-0.051 - -0.003 - 0.066 | -0.062 | 0.002 | -0.015 | 0.001 - -

Tabela 5.1. Resultados dos ajustes dos modelos VECM para as séries de cotacées de CDS das (res)
seguradoras. Periodo Completo. M# é o niumero que identifica o modelo.
+ significante ao nivel 10%. Todas as outras estatisticas sdo significantes ao nivel de 5%.
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Periodo Completo - VECM para o CDS,
Séries no Modelo Final

M#(d) a CDS,,; Vi, EQ., | LEV, | LIQ, | SLO,, | VIX,; | RCI RC2 | RC3 | RC4
Ace 1(2) | 0.001 | 0.167 - -0.003 - - - — | -0.027 — — —
Aegon 1(2) | 0.001 | -0.425 — -0.002 — — - — | -0.043 — — -
AlG 2(3) | -0.001 | 0.137 | 0.001 | -0.001 - - -0.020 - — —
Allianz 0.000 | 0.131 - -0.002 - - — |-0.001| -0.035 | -0.001 | — -
Aviva 1(2) | 0.001 | -0.436 — -0.001 — — - — | -0.067 — — -
AXA 3(4) | -0.001 | 0.079 | 0.002 | -0.001 - — |-0.035| — | -0.006 - — -
Chubb 2(4) | -0.001 | -0.170 | -0.003 | -0.002 - — — |-0.003| -0.029 | -0.001 | — -
Munich 3(4) | 0.000 | 0.015 | -0.001 | -0.002 — — |-0025| — | -0.025 — — -
OldMutual - - — - — - - - — — — — -
Prudential | 1(2) | 0.002 | -0.436 — -0.002 - — - — | -0.104 — — -
Swiss Re 1(2) | 0.001 | 0.008 — -0.001 — — - — | -0.005 — — -
Travelers 2(3) | 0.000 | 0.093 - — -0.015 [-0.028| — — | -0.006 - - -
XL 1(2) | 0.001 | -0.334 — — -0.366 | — - — | -0.016 — — -
Zurich 1(2) | 0.003 | -0.380 — -0.002 — — - — | -0.10 — — -

Tabela 5.2. Resultados dos ajustes dos modelos VECM para as séries de cotacdes de CDS das (res)
seguradoras. Periodo Pré-Crise. M# é o nimero que identifica o modelo. d - M # é o nimero de
vetores de cointegracao.

Todas as estatisticas sao significantes ao nivel de 5%.

Periodo Completo - VECM para o CDS,
Séries no Modelo Final

Mi(d) 4 CDS,, VI, EQ, | LEV,, | LIQ, | SLO, | VIX,; | RCI RC2 | RC3 | RC4
Ace 4(5) | 0.001 | 0.307 | 0.002 | -0.004 - 0,062 | — [-0.001| -0.002 — - -
Aegon 3(5) | 0.000 | 0.200 | -0.004 — — 0.123 |-0.121] 0.009 | -0.017 | 0.002 | — —
AlG 3(5) | -0.001 | 0.311 | 0.004 | -0.001 . 0308 | — |0.007 | -0.015 | 0.002 | — —
Allianz 1(2) | 0.000 | 0.131 - - - - — | 0.005 | -0.007 — — —
Aviva 4(6) | -0.001 | 0.103 | -0.003 | -0.005 — 0.086 | -0.068 | 0.003 | -0.011 | 0.001 | — —
AXA 1(2) | 0.000 | 0.156 - — . — — | 0.007 | 0.000 — — —
Chubb 3(4) | -0.001 | 0.156 = -0.004 | -0.076 | 0.055 | — — | -0.012 — — —
Munich 4(5) | -0.001 | 0.040 — -0.002 — 0.047 | -0.066 | 0.001 | -0.014 — — —
OldMutual | 1(2) | -0.002 | 0.078 - — . — — | 0.010 | -0.009 — — —
Prudential | 1(2) | 0.000 | 0.273 = — 0.159 — — = 0.001 — — —
Swiss Re 4(5) | 0.001 | 0.182 | -0.005 | -0.005 | 0.268 — — | 0.003 | -0.012 — — —
Travelers 3(4) | -0.001 | -0.075 — — — 0.105 | -0.067 | -0.003 | -0.023 — — —
XL 1(3) | 0.002 | 0.013 | -0.014 | -0.018 — = — — | -0.046 | 0.004 | — —
Zurich 1(2) | 0.003 | -0.380 — -0.002 — — — — | -0.109 — — —

Tabela 5.3. Resultados dos ajustes dos modelos VECM para as séries de cotacdes de CDS das (res)
seguradoras. Periodo Pds-Crise. M# é o niumero que identifica o modelo.
Todas as estatisticas sdo significantes ao nivel de 5%.
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Devido ao tema deste trabalho, nossas analises estarao concentradas na dinamica
das cotacoes dos contratos CDS. Pelos resultados apresentados nas tabelas acima,
podemos observar que os residuos das equacdes de equilibrio, envolvendo a dindmica
do CDS, apresentam sinal negativo com elevada significancia estatistica. Tal fato de-
monstra a tendéncia de correcao quando as cotacoes de CDS estao acima do previsto
no equilibrio. Ou seja, quando tal situacao ocorre, um residuo positivo é observado na
equacao de equilibrio. Este residuo positivo quando é colocado na equacao da dinami-
ca de curto prazo da variacdo do CDS gera um componente negativo (afinal o
coeficiente estimado é negativo e significativo). Este componente negativo torna mais
provavel a previsao de uma variacao negativa na dinamica da cotacado do CDS, tenden-
do a leva-la de volta a situacao de equilibrio no momento posterior.

Da forma simétrica podemos raciocinar quando ha um residuo negativo na equacao
de equilibrio, ou seja, a cotacao do CDS estd, em um determinado instante, abaixo
da cotacao de equilibrio. Tal residuo negativo ao ser multiplicado por um coeficiente
negativo, transforma-se em uma componente que leva a uma tendéncia positiva na
equacao da dinémica de curto prazo da variacao do CDS. Esta variacado positiva na
cotacdo do CDS gera uma tendéncia de retorno a situacdo de equilibrio. Para todas
as companhias foi observada tal ocorréncia, a excecdo de Swiss Re (periodo com-
pleto) e Prudential (POS). Esse resultado é bastante forte, principalmente porque foi
obtido para os 3 periodos analisados: completo, pré e pés crise.

Ao se olhar as tabelas de forma conjunta, salta aos olhos a relevancia da variavel
Equity no periodo PRE e da variavel VIX no periodo POS, deixando claro as respecti-
vas importancias em diferentes periodos. De certa forma, a variavel Equity, além de
conter em sua composicao o risco sistémico, possui também um componente idios-
sincratico. Ja o VIX, por ser um indice de mercado, traduz mais, em sua composicao,
o0 risco sistémico. Portanto, hd uma mudanca na dindmica das cotacdes de CDS
antes e depois da crise, tendendo a haver uma maior dominancia de uma variavel
sistémica no periodo pos-crise.

Outro fato que pode ser observado dos resultados refere-se a significancia estatis-
tica da variacao da cotacao de CDS com lag 1. Para a grande maioria das compa-
nhias, o coeficiente é positivo, especialmente nos periodos completo e pds crise.
Isso pode denotar uma certa persisténcia em momentos mais nervosos do mercado
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como o experimentado no periodo apds o auge da crise. Variacao positiva na cotacao
do CDS (piora na percepcao do mercado a respeito da capacidade financeira da se-
guradora objeto) sendo precedidas de outra variacao positiva.

Em muitas seguradoras, observa-se um coeficiente positivo e significativo para a
variacao defasada da volatilidade implicita. Conforme relatado neste trabalho, este
resultado seria esperado em um contexto descrito pela modelo de Merton em
financas corporativas, onde um aumento da volatilidade sinaliza uma maior proba-
bilidade de default (aumento na cotacdo do CDS). Eventualmente, na presenca do
VIX, e quando este € significativo, a volatilidade implicita ou se torna nao significativa
ou apresenta coeficiente com sinal negativo. Isso é explicado pelo relacdo positiva
entre o VIX e a volatilidade implicita. O VIX é um indice de volatilidade implicita do
mercado. Logo, a parte “sistémica” da variacdo da volatilidade implicita seria expli-
cada pela variacao do VIX.

Os retornos das acoes apresentam um comportamento esperado, um retorno posi-
tivo gera uma variacao esperada negativa na cotacdo do CDS no periodo seguinte,
tendo em vista o coeficiente ser negativo e significativo para muitas das companhias
analisadas. A variavel que representa a busca por liquidez (e por isso utilizada no
mercado para sinalizar momentos de estresse) apresenta sinal positivo em algu-
mas das (res)seguradoras.

0 nivel (LEV) como variavel para explicar os incrementos nas cotacdes de CDS nao
se apresentou significativo na maioria das companhias e segmentacdes do periodo
amostral. Quando significativo, o nivel apresentou coeficiente negativo e significativo,
como esperado. Afinal ha uma associacao entre baixas taxas com um estado de
recessao da economia. Default corportativos ocorrem mais frequentemente duran-
te ciclos de baixa da economia do que durante fases de ascensao, e a ocorréncia de
uma recessao pode causar um declinio na qualidade de crédito que leva a um maior
numero de defaults no futuro. J& a variavel inclinacdo (slope SLO) é mais presente
nas equacoes e apresenta sinal negativo e significancia estatistica. A inclinacao da
estrutura a termo prové uma expectativa sobre o comportamento futuro das taxas
de juros de curto prazo. Uma economia em expansao possivelmente apresenta in-
clinacoes positivas. Por isso, uma variacao positiva na inclinacao pode ser conside-
rado uma boa perspectiva econdémica o que leva a menores cotacoes de CDS.
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CAPITULO 6. CONSIDERACOES FINAIS

Pela forma como s&o estruturados, o spread ou prémio dos contratos CDS (credit
default swaps) sdo comumente utilizados como indicadores da percepcao do mer-
cado a respeito da capacidade da entidade objeto de honrar com seus compromis-
sos. Por conta disto, estes instrumentos possuem enorme potencial para o monito-
ramento da salde financeira de companhias objetos destes contratos.

Neste trabalho, investigamos os efeitos de inimeras variaveis (tanto sistémicas
quanto idiossincraticas) nos prémios (spreads) dos contratos CDS de seguradores e
resseguradores. Baseado nestas relacoes, seria possivel reconciliar qual seria a
percepcado de mercado a respeito do risco de insolvéncia de companhias (res)segu-
radoras com base nestas variadveis explicativas. Dentre as idiossincraticas, utiliza-
mos volatilidades implicitas e retornos de acoes. As variaveis relacionadas ao com-
portamento sistémico consideradas na analise sao nivel e inclinacdo da estrutura a
termo de taxas de juros, fator que controla a chamada demanda por liquidez e um
indice de volatilidade de mercado (VIX).

Nossos resultados indicam uma forte cointegracao entre os prémios de CDS e as
volatilidades implicitas para um determinado nimero de [res)seguradores.
Exploramos a relacdo dindmica entre as volatilidades implicitas das acdes nego-
ciadas em bolsa e as cotacdes de CDS. Engle e Granger (1987) demonstraram que
cointegracao implica na existéncia de um modelo de correcdo de erro (ECM error
correction model). Portanto, uma representacao geral vetorial ECM (VECM] é pro-
posta para mudancas nestas duas variaveis que levam em consideracao uma
equacao de cointegracdo, dependendo das evidéncias proporcionadas por uma
particular companhia. Andlises empiricas das dindmicas dos precos, baseadas
nas companhias de seguro, e adequadas para o VECM especifico em uso, indicam
que as volatilidades implicitas lideram as cotacoes de CDS de forma mais fre-
quente que o contrario. Had muito poucos trabalhos empiricos na literatura que
tratam sobre risco de default por meio de contratos CDS. Com aplicacao no mer-
cado de (res)seguro, ndo encontramos nenhum artigo na literatura, nem com uso
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de modelos VECM para lidar com a cointegracao entre volatilidades implicitas e
prémios de CDS.

Na secdo de resultados, apresentamos o residuo da equacao de equilibrio (residuo
de cointegracao) foi significativo para todas as companhias da amostra. Tal fato de-
monstra a pertinéncia do uso do modelo de correcao de erros. Outro resultado que
chamaaatencao, foi que, para muitas seguradoras, observou-se um coeficiente
positivo e significativo para a variacao defasada davolatilidade implicita. Eventualmente,
na presenca do VIX, e quando este ¢é significativo, a volatilidade implicita ou se torna
nao significativa ou apresenta coeficiente com sinal negativo. Isso é explicado pelo
relacdo positiva entre o VIX e a volatilidade implicita. O VIX é um indice de volatilida-
de implicita do mercado. Logo, a parte “sistémica” da variacao da volatilidade impli-
cita seria explicada pela variacao do VIX. Outro ponto que salta aos olhos, e relacio-
nado com esta conclusdo, é o fato de no periodo pré-crise a variavel Equity, que
apresenta também caracteristicas idiossincraticas, ter sido bastnate significativa e
posteriormente a crise, no periodo POS, a varidvel VIX ter se tornado mais relevante.
De certa forma, fica claro que depois da crise, o risco sistémico passa a ter um
maior poder sobre a dindmica das cotacoes dos CDS.

Nossos resultados sao de grande interesse em diferentes aplicacoes, tais como
avaliacdo do risco de contraparte presente em contratos de (res)seguro, ou mensu-
racdo da saude financeira, ou ainda para supervisao de solvéncia, tanto na esfera
micro quanto macroprudencial.
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CAPITULO 8. ANEXOS

8.1. ILUSTRACAO DO PROCEDIMENTO DE AJUSTE VECM PARA A AIG

Cointegracao tem a ver com simultaneidade de séries temporais, é problema mul-
tivariado por natureza. A globalizacao economica e a crescente velocidade da inter-
net sao bastante responsaveis pela também corrente crescente integracdo dos
mercados. Efeitos sdao sentidos quase instantaneamente o que torna cada vez mais
necessaria a consideracao conjunta de variadveis, procurando entender e prever
seus movimentos simultaneos. Particularmente, em financas, investidores pos-
suem ativos em diferentes mercados, e é de interesse entender como eles se mo-
vem juntos.

As séries do Credit Default Swap, CDS, da firma de seguro AlG a da sua Volatilidade
Implicita ao longo do tempo, de 6 de maio de 2002 a 19 de abril de 2012 (ao todo 2318
observacoes) parecem ser n3o estacionarias tipo raiz unitaria, apesar delas nao
exibirem uma tendéncia deterministica clara.

Comecaremos ajustando os modelos vistos para cointegracao para as trés variaveis
CDS, Volatilidade Implicita (Vollmp) para a firma AlG, e o indice VIX.

Os trés testes, ADF, PP, e PP modificado (MPP) nao rejeitaram a H, de RU para
Vollmp e VIX ao nivel de significancia de 5%, porém para o CDS, a hipétese nula foi
aceita ao nivel de 1% mas rejeitada aos 5%. Utilizamos a metodologia de selecao
automatica do nimero de defasagens na utilizacao da funcao unitroot do SPlus para
as estatisticas ADF e MPP conforme Ng e Perron (2001). Continuaremos a analise
considerando as trés séries (1) ao nivel de 1%.

Aplicando o teste de EG87, primeiro estimamos o vetor # normalizado através da
regressao por minimos quadrados, sendo o CDS a variavel dependente, e as outras
duas as explanatdrias mais uma constante (isto é, na parte deterministica da re-
gressao nao consideramos uma tendéncia deterministica), obtendo estimativas
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altamente significativas com R2 de 76%. Aos residuos desta regressao aplicamos os
testes de RU que neste caso é sem termos deterministicos, pois os mesmos ja fo-
ram considerados na regressao, mas pode ter termos defasados. O numero de de-
fasagens no teste RU foi determinado conforme a teoria vista para as estatisticas. A
suposicao feita sobre a parte deterministica afeta a distribuicao da estatistica teste,
a distribuicdo PO, que esta tabelada no SPLUS. A H, foi fortemente rejeitada para
todas as estatisticas de teste e concluimos que existe uma relacao de cointegracao.

A sequir aplicamos o teste de Johansen para decidir sobre r, o nUmero de vetores
de cointegracdo. No primeiro passo decidimos sobre o nimero de defasagens no
VECM. Utilizando a funcao VAR e o critério AIC identificamos p = 2. Em seguida usa-
mos a funcao coint para determinar r. Conforme vimos, é importante especificar
corretamente os termos deterministicos na funcao coint. Dentre os cinco casos vis-
tos de tendéncias e constantes, decidimos pela constante restrita (2], restrita a es-
tar somente no vetor de cointegracado, pois as séries ndo possuem tendéncia. Abaixo
temos o output desta funcao onde **e *significam, respectivamente, rejeicaoa 1%
e 5% da hipotese nula ao lado. As duas estatisticas LR,,,. € LR, aceitam a 1% a
H,:r=2,isto é, que existem dois vetores de cointegracdo. Os trés auto-valores es-
timados sao 0.0371, 0.0130, e 0.0047, e o nimero de vetores de cointegracao é igual
ao numero de auto-valores ndo nulos. Temos entdo 1 =d — =3 — 2 tendéncias es-

tocasticas.

Hip. Nula Autovalores | Trac-Est | 95%VC | 99%VC | Max-Est | 95%VC | 99%VC
H(0)++** 0.0371 128.75 34.91 41.07 87.58 22.00 26.81
H(1)++** 0.0130 41.16 19.96 | 24.60 30.27 15.67 20.20
H(2)+ * 0.0047 10.89 9.24 12.97 10.89 9.24 12.97
A estimativa da matriz IT de impacto no longo prazo é

CDS Vollmp VIX

cds.t -0.0416 0.0082 -0.0045
Vollmp 0.0042 -0.0142 0.0120

VIX -0.0118 0.0085 -0.0301
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As estimativas de maxima verossimilhanca do vetor ' normalizado,

A=, Bu=pis)
Bo=, ~Br—P)

e da constante restrita p, sao

CcDS Vollmp VIX Constante restrita
1 -0.2476 0.2410 0.0158
1 0.1092 -0.9418  0.1156

E as relacoes de cointegracao

ﬁ’,tx,~1(0)
estimadas sao

C DS, — 0.2476V oll mp, + 0.2410V I X, + 0.0158 ~ I (0)
C DS, + 0.1092V oll mp, — 0.9418V I X, + 0.1156 ~ I (0)

A interpretacdo é que se as séries de CDS, Vollmp, e VIX se afastarem muito das
relacées de equilibrio C DS, = 0.2476V oll mp, — +0.2410V [ X, — 0.0158 e C DS, =
=0.1092V oll mp, + 0.9418V I X, — 0.1156, forcas econdmicas irao agir fazendo com
que as relacoes de equilibrio sejam restauradas.

A matriz a normalizada é

-0.03599 -0.00488
0.03651 -0.01511
-0.02873 0.02148

Temos um modelo completo, com 3 variaveis (d = 3) e 2 relacdes de cointegracado
(r=2). 0 modelo VECM restrito a ser ajustado é

Ax, = af'x—1 +py) + 'AX,~1 +¢
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Utilizando as estimativas de maxima verossimilhanca fornecidas por coint podemos
escrever

Axy = 0.0365 —0.0151

—0.0360 —0.0049 ([
—0.0287  0.0215

1 02476  0.2410 0.0158
101092 —0.9418 | ' | 0.1156

>+rleLl+5t

Utilizando agora a funcao VECM obtemos as estimativas finais de maxima verossi-
milhanca dos coeficientes do modelo completo VECM proposto, isto é, as estimati-
vas das 3 equacoes

AC DSt =a, +4; RC | +A,RC , +I'Z\ACDS,_; +I', AVoll mp,_; +';:AVIX,_; +e,

AV oll mp; = a2+221RC 1+/122 RC 2+F21AC DS,_I+F22AVOII mp,_1+F23A VI)(;_1+82,

AVIX, = ay +i3 RC | +A,RC 5 +T5, AC DS, +T'uAV oll mp,_, +TAVI X, | +e5,

onde RC ; e RC, representam o primeiro e o segundo residuo de cointegracao.
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0 output da funcao VECM é

cds.t Vollmp VIX
coint.1 -0.0409 0.0214 -0.0072
(std.err) 0.0048 0.02970.0127 0.0029
t.stat) -8.4431 0.7199 -0.5702
coint.2 0.0084 -0.0107 0.0095
(std.err) 0.0011 0.0069 0.0029
(t.stat) 7.5033 -1.5600 3.2292
cds.t.lagl 0.1653 -0.1363 -0.1111
(std.err) 0.0202 0.1241 0.0530
(t.stat) 8.1804 -1.0987 -2.0948
Vollmp.lag1 0.0171 0.0414 -0.0079
(std.err) 0.0038 0.0232 0.0099
(t.stat) 4.5428 1.7882 -0.7940
ViX.lag1 0.0415 0.1112 -0.1221
(std.err) 0.0084 0.0517 0.0221
(t.stat) 4.9308 2.1525 -5.5285
Intercept -0.0011 -0.0012 0.0020
(std.err) 0.0003 0.0016 0.0007
(t.stat) -4.3101 -0.7177 2.9488

Por exemplo, a primeira equacao fica:

AC DSt = —0.0011+—0.0409RC 1 +0.0084RC 2+0.1653AC DSt—1+0.017IAV oll
mpt—1+0.0415AV I Xt—1

com todos os parametros altamente significativos.

Testamos se as médias dos erros de desequilibrio A, estimados'' sao zero e acei-
tamos a H,.

" |sto é, as estimativas dos desvios estocasticos das duas relacées de equilibrio.
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Iremos agora ajustar os modelos VECM com limiar para as mesmas variaveis, nao
s6 no periodo completo, mas também separadamente nos periodos pré e pos crise,
periodos esses definidos pela data de 19 de julho de 2007.

O teste de EG87 aplicado aos pares e utilizando o periodo completo indicou cointe-
gracao para todos eles. Separadamente, para o periodo pré-crise e o periodo pos-
-crise vimos que CDS e Vollmp sao cointegrados no periodo pré.

CDS e Vollmp sao cointegrados no periodo pos.

CDS e VIX nao sao cointegrados no periodo pré a 1%.

CDS e VIX nao sao cointegrados no periodo pos a 1%.

Vollmp e VIX sao cointegrados no periodo pré a 1%.

Vollmp e VIX ndo sao cointegrados no periodo pré a 1%.

Novamente estimamos por MQO a regressao, obtendo os residuos {u,} e testamos
se sao estacionarios de raiz unitaria. Para o periodo todo rejeitamos H, a qualquer
nivel de significancia razoavel. Esses residuos sao usados para estimar o modelo

Aty = pu,_y + A,y + pAud_, e,

que forneceu estatisticas altamente significativas e AIC de -16615.77. O nimero de
defasagens foi obtidos através do critério AIC. Este é o modelo classico, linear.

90



ACE CDS premia

AEGON CDS premia

£ 1 51
= =]
w for]
= J o 4
= S
=]
8 S
S 7 =]
=]
T T T T T T T T T T = T T T T T T T T T
2003 2005 2007 2009 2011 2003 2005 2007 2009 2011
Aviva CDS premia AXA CDS premia
w0
~
3 3
S
w0
4
=
& R
=)
S
= =]
T T T T T T T T T s A RARS RARE MRS RN REAN RS AR RS AR
2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2002 2004 2006 2008 2010 2012

Figura 8.1. Séries temporais das cotacées diarias de CDS (prazo de 5 anos) de ACE, AEGON, Aviva

e AXA.

8.2. GRAFICOS

Abaixo seguem os graficos das séries temporais das cotacoes de CDS, volatilidades
implicitas e log-precos das acoes das companhias ACE, Aegon, Aviva, Axa, Chubb,

Munich Re, Old Mutual, Prudential, Travelers e XL.
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Figura 8.2. Séries temporais das cotacdes diarias de CDS (prazo de 5 anos) de Chubb, Munich, Old
Mutual e Prudential.
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