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Resumo da Dissertacao apresentada ao PPGMMC/CI/UFPB como parte dos

requisitos necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

VOLATILIDADE DOS RETORNOS DOS INDICES DE ENERGIAS
RENOVAVEIS E CHOQUES DE INCERTEZAS NOS ESTADOS UNIDOS E
UNIAO EUROPEIA

Alexandre Gomes Souza

Janeiro/2021

Orientador: Bruno Ferreira Frascaroli

Programa: Modelagem Matematica e Computacional

O objetivo deste trabalho é estimar a volatilidade dos retornos e choques de
incertezas sobre os indices relacionados ao desempenho do mercado de energias re-
novaveis no ambito dos EUA e Europa. Neste sentido, uma anélise dos riscos asso-
ciados aos indices European Renewable Energy e o Renewable Energy Generation
pode revelar como os mesmos afetam o desempenho do setor. Primeiramente serao
estimados testes de quebra estrutural sobre as trajetorias de retornos e verificar se a
analise deve divida entre regimes. Para estimar a volatilidade serao utilizados mode-
los heterocedasticos condicionais propostos na literatura, particularmente o modelo
Dynamic conditional correlation multivariate GARCH (DCC-MGARCH). Os dados
foram escolhidos tomando como base os indices Standard & Poor’s 500, WilderHill,
Arca Tech 100, West Texas Intermediate e Morgan Stanley Capital International,
Thomson Reuters/CoreCommodity e U.S. Dollar. Além das estimativas de todos os
parametros, serao obtidas matrizes de quase-correlacao, quase covariancia, e choques
de incertezas sobre os indices estudados, por meio de fung¢oes de impulso respostas
obtidas por um modelo de vetores autoregressivos (VAR).
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The goal of this work is to estimate the volatility of returns and shocks of uncer-
tainties on the indices related to the performance of the renewable energy market
in the USA and Europe. In this sense, an analysis of the risks associated with the
European Renewable Energy and Renewable Energy Generation indexes can reveal
how they affect the sector’s performance. First, structural break tests will be esti-
mated on the return trajectories and check if the analysis should be divided between
regimes. To estimate volatility, conditional heteroscedastic models proposed in the
literature will be used, particularly the Dynamic conditional correlation multivariate
GARCH (DCC-MGARCH). The data were chosen based on the Standard & Poor’s
500, WilderHill, Arca Tech 100, West Texas Intermediate and Morgan Stanley Cap-
ital International, Thomson Reuters/ CoreCommodity and U.S. Dollar indices. In
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Capitulo 1

Introducao

2

A energia é considerada um dos aspectos vitais da sociedade contemporanea.
Tem-se usado energia de diferentes formas, a maior parte baseada em combustiveis
fosseis. No entanto, o uso do petréleo, gas natural e o carvao mineral consumiu uma
quantidade substancial das reservas conhecidas nos tltimos 200 anos (Amin et al.,
2017). Desta forma, a energia limpa, sustentavel e renovavel tem se tornado cada
vez mais importante, tendo em vista o reconhecimento de que o uso de combustiveis
fosseis prejudica o meio ambiente. Neste sentido, as fontes alternativas de energia
sao cada vez mais reconhecidas como o caminho para a construcao de matrizes
energéticas mais sustentéveis (Myers, 2012).

Com o avanco das tecnologias e a busca por alternativas sustentaveis as con-
vencionais fontes de producao de energia, as modalidades conhecidas como solar,
eblica, ondulatoéria, biomassa, maré etc, passaram a ser viaveis economicamente
(Amin et al., 2017). A energia solar é usada pelos sistemas elétricos solares, como
o sistema de energia fotovoltaica (FV), popularizado pelo uso nas habitagoes. Ja
a energia edlica é aquela obtida pela acao do vento, ou seja, através da utilizacao
da energia cinética gerada pelas correntes atmosféricas. Obtida a partir da energia
potencial de uma massa de dgua, a energia hidroelétrica utiliza fluxos de agua, como
rios e lagos e pode ser gerada por meio de um desnivel ou queda d’agua.

A definicao de energia renovavel é extensa e avanga com as novas tecnologias. A
energia geotérmica, maremotriz, ondo-motriz, de transformacao de biomassa, entre
outras, compoem esta lista. A producao de energia a partir de biomassa é a conver-
sao de combustivel solido produzido a partir de materiais vegetais em eletricidade.
Assim, os estudos sobre a producao de energias com esta caracteristica vém cres-
cendo nos tltimos anos, como mostrado nos depositarios de artigos como o Science
Direct, com mais de 200 mil resultados de publicagoes sobre o tema. Esse niimero
passou de aproximadamente 5 mil publicagoes no ano de 2000, para mais de 32 mil
resultados no ano de 2019, mostrando um aumento substancial de pesquisas neste

campo.



Neste diapasao, uma analise dos riscos e incertezas associadas ao mercado de
energias renovaveis ¢ de primeira necessidade, pois a partir disso pode-se identificar
quais fatores podem afetar negativamente o desempenho do setor. A volatilidade,
que consiste na "[...| variancia condicional de uma variavel" (Morettin, 2017, pg. 20),
¢ uma das medidas que pode ser utilizada para esta finalidade. Ela pode revelar
informacoes sobre as barreiras ao desenvolvimento do setor de energia renovavel,
uma vez associada as trajetorias de varidveis que representem o desempenho desse
segmento. Para estimar a presenca da volatilidade serao considerados modelos he-
terocedasticos condicionais, ou seja, aqueles em que a variancia condicional nao é
constante.

Diversos modelos para estimagcao da volatilidade foram propostos na literatura, e
no presente trabalho serao estimados modelos generalizados de heterocedasticidade
condicional autorregressiva da familia GARCH. Para representar o setor e produzir
evidéncias empiricas sobre riscos e incertezas associados ao setor, serao adotados os
dois principais indices que refletem o desempenho das empresas de capital aberto
da Unido Europeia (UE) e dos Estados Unidos (EUA), como variaveis dependentes.

Sob a premissa de que os eventos estocasticos ocorrem simultaneamente e uma
analise multivariada possa ser ttil, serao capturados efeitos entre algumas varia-
veis potencialmente relevantes. As variaveis selecionadas foram o indice Standard
& Poor’s 500, (Frascaroli, 2020); Wilder Hill New Energy Global, Arca Tech 100,
West Texas Intermediate e Morgan Stanley Capital International, (Inchauspe, Rip-
ple, and Triick, 2015); Thomson Reuters/CoreCommodity e U.S. Dollar, (Han et al.,
2019); European Renewable Energy, (Xia et al., 2019); Renewable Energy Genera-
tion (Vrinceanu et al., 2020). Eles serao melhor detalhados no Capitulo 4.

O objetivo deste trabalho é estimar os riscos e incertezas dos retornos dos indices
relacionados ao desempenho do mercado de energia renovavel no ambito dos EUA
e UE, revelando como se da a transmissao entre as variaveis. Serao construidos
dois sistemas para comparacao dos resultados provindos de cada mercado, ameri-
cano e europeu. A ideia é que os clusters de volatilidade presente nas trajetorias
das supracitadas variaveis sejam capazes de revelar informagoes sobre barreiras ao
crescimento do setor e o continuo melhoramento das matrizes energéticas dos paises.

Os objetivos especificos consistem em primeiramente estimar a volatilidade uni-
variada dos retornos dos indices de energia renovavel dos EUA e UE empregando
modelos da familia GARCH. Logo apos, serao estimados o Teste de Chow nas sé-
ries estudadas para identificar possiveis quebra estruturais nas trajetorias. A partir
desse primeiro diagnoéstico univariado das trajetorias, sera possivel estimar a matriz
de quase-correlagoes e a matriz quase-covariancia para identificar quais fatores estao
mais diretamente ligados ao desempenho dos indices estudados.

Complementarmente as medidas de risco dadas pela volatilidades multivariadas,



também serao investigadas possiveis fontes de incertezas associadas ao setor. Para
isso serao estimados choques de incertezas dos indices de energia renovavel para
verificar como elas afetam os indices americano e europeu. Para além desta breve
introdugao, o trabalho se divide em mais cinco capitulos. O Capitulo 2 caracteriza a
energia renovavel, abordando algumas de suas modalidades de acordo com a escolha
feita para o estudo, mostrando caracteristicas de tais modalidades, como produgao
e potencial enérgico.

No Capitulo 3 sao descritos os detalhes técnicos dos procedimentos metodolo-
gicos da pesquisa, com as informagoes que foram importantes para as formulagoes
dos modelos e testes a serem utilizados, especificando suas caracteristicas e pacotes
computacional do software livre R. O Capitulo 4 reporta como foi realizado o de-
senho amostral, com informagoes amostrais, caracteristicas e tratamento de dados,
bem como sao apresentados os critérios usados para a escolha das formas funcionais,
lags entre varidveis e aspectos fundamentais da construcao das matrizes, etc. O Ca-
pitulo 5 expoe e analisa os resultados obtidos do trabalho. Por fim, o Capitulo 6
apresenta as consideracoes finais do trabalho, com sugestoes para trabalhos futuros

e continuacao da pesquisa.



Capitulo 2
Literatura

Energia renovavel é aquela que vem de recursos renovéaveis da natureza, como sol
(energia solar), vento (energia edlica), chuva (energia hidroelétrica), entre outras.
Contudo, nem todo recurso natural é renovavel como, por exemplo, o uranio, carvao
e petréleo, que existem em quantidades limitadas na natureza e geram residuos
significativos na sua transformacao em energia. De acordo com Stapleton and Neill
(2012) a energia é produzida por meio da conversao de luz solar em eletricidade, pelo
efeito fotovoltaico. Este nao deve ser confundido com os sistemas térmicos solares
que usam a energia do sol para aquecer alguma substancia, liquido, etc. Os sistemas
fotovoltaico e térmico sao muito diferentes em aparéncia e operagao.

Os sistemas fotovoltaico e térmico tém como base energética o sol. No entanto, os
mesmos guardam diferencas na geragao de energia, sendo que fotovoltaico usa a luz
solar e converte diretamente para energia elétrica. Na outra mao, o sistema térmico
usa o calor do sol para obter energia térmica que depois podera ser transformada em
energia elétrica. Segundo Myers (2012) as tecnologias fotovoltaicas utilizam vérios
materiais semicondutores que liberam elétrons de sua estrutura atémica constituinte,
e se tornam disponiveis para condugao ou para a produgao de corrente elétrica. Os
elétrons sao expulsos das bandas orbitais absorvendo fétons acima de um limiar de
energia adequado.

Quando trata-se de sistemas FV, tem-se duas modalidades mais comuns de insta-
lacao, off-grid e on-grid. A principal diferenca trata-se de quando a produgao é maior
que o consumo: na primeira, a energia sobressalente ¢ enviada para a rede de distri-
buicao, ja a segunda, é armazenada utilizando baterias. Ambos os sistemas tendem
a ser econdmicos ap6s um periodo de tempo tendo retorno. Mesmo considerando
que o custo de manutencao e bateria seja alto para o off-grid e tenha manutengao
e taxas do on-grid, ambos podem ser economicamente viaveis (Vigneshwari et al.,
2016).

Um dos fatores empiricos da producao de energia solar é a radiacao solar, que é

a energia emitida pelo sol, propagada por ondas eletromagnéticas. A incidéncia de



radiacao solar na superficie do planeta é uma contribuicao fundamental para muitos
aspectos da climatologia e outras ciéncias, além de ser um parametro importante
nas aplicagoes de energia solar (Santamouris et al., 1999). A Figura 2.1 mostra o

potencial enérgico fotovoltaico a partir da radiacao solar no ano de 2019.

Figura 2.1: Mapa global do potencial enérgico fotovoltaico

Long-term average of photovolaic power potential (PVOUT)
Daily totals: 20 24 28 32 36 40 4k 48 52 56 60 64

m O /N

Yearly totals: 730 876 1022 168 1314 1461 1607 1753 1899 2045 2191 2337

Fonte: Global Solar Atlas

A Energia Eoélica é uma espécie de energia verde que também vem do sol, que
aquece a superficie da Terra de forma nao homogénea. Isso faz com que o ar se
mova entre os locais de baixa pressao e locais de alta pressao, gerando ventos.
A producao da energia edlica usa o movimento dos ventos para o deslocamento
das turbinas acionando o gerador. KEsse, por sua vez, converte energia cinética
em elétrica, passando para o transformador que transforma CC (corrente elétrica
continua) em CA (corrente elétrica alternada), para que a energia possa ser usada
na rede.

Um dos fatores mais importantes para a producao de energia edlica é o tipo de
corrente de ventos, que é consiste na forma como se did o movimento dos ventos.
Logo, as turbinas eblicas devem ser instaladas nos melhores locais de ventos, que
podem ser distantes a varios quilometros de estradas e linhas da rede (Johnson,
1985), sendo esta questao logistica extremamente importante. A Figura 2.2 mostra

o potencial da energia edlica.



Figura 2.2: Mapa global do potencial da energia edlica

Fonte: Global Wind Atlas

A Energia Hidroelétrica, na outra mao, converte energia mecanica pela rotagao de
um eixo, por meio de turbinas hidraulicas, com a finalidade de prover energia elétrica
para uso. A energia hidrelétrica também é caracterizada pela grande variedade de
efeitos positivos e negativos que pode ter sobre o ecossistema. Tanto efeitos sociais
quanto ambientais, que podem ser substanciais (Frey and Linke, 2002).

O International Hydropower Association, com um banco de dados de energia hi-
drelétrica, contém dados para mais de 8.000 estagoes hidrelétricas individuais acima
de 1 MW de capacidade. Elas representando 89% da capacidade global, além de

dados de empresas e nacionais, como mostra a Figura 2.3

Figura 2.3: Potencial da energia hidraulica

Fonte: International Hydropower Association

Ao converter residuos agricolas, industriais e domésticos em combustivel solido,
liquido e gasoso, a Biomassa gera energia a um custo econdémico e ambiental muito
mais baixo. A Energia Geotérmica, diferentemente, aproveita o calor natural abaixo
da superficie da Terra. Ela se destaca em paises como a Islandia, onde o calor
geotérmico é muito mais disponivel gratuitamente. Nas Figuras 2.4(a) e 2.4(b)

nota-se a producao de energias por biomassa e geotérmica:



Figura 2.4: [lustragao de sistemas de produgdo de energia, biomassa e geotérmica

SoTRIBUTIG,

(a) Biomass (b) Geotérmica

Fonte: Xcel Energy Inc. & Inpraind S.A

Algumas similaridades podem ser apontadas, pois em ambas o aquecimento de
adgua em vapor gira turbinas que assim geram energia que pode ser convertida no
consumo elétrico das redes e distribuidoras. A Maremotriz, por outro lado, é uma
forma de energia hidraulica que usa correntes de maré duas vezes ao dia para acionar
geradores de turbinas. Embora o fluxo das marés, diferentemente de outras fontes
de energia hidraulica, nao seja constante, é altamente previsivel.

Por fim, a Ondomotriz como a maremotriz é hidraulica, mas aproveita os movi-

mentos das ondas, como é possivel observar nas Figuras 2.5(a) e 2.5(b):
Figura 2.5: Ilustragdo de sistemas de produgdo de energia, maremotriz e ondomotriz

Linear Absorber
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Sluice Gates
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Pump and
‘Generator

(a) Maremotriz (b) Ondomotriz
Fonte:Alternative Energy Tutorials May

A medida que o compromisso global com as energias renovaveis aumenta em
funcao da preocupagao com o futuro da humanidade, é provavel que mais atengao
se concentre nas imensas reservas de energia no oceano, (Pelc and Fujita, 2002).
Desta forma, os indices estudados podem revelar as ameagas ao desempenho desse
segmento, sendo a compreensao da sua relagao com demais indicadores mundiais de
primeira importancia. A partir de tal compreensao sera possivel desenhar politicas
setoriais que minimizem os efeitos de distturbios, distress e volatilidade sobre as
empresas envolvidas em toda a cadeia de provisao, transmissao e distribuicao de
energias renovaveis.

Para Inchauspe, Ripple, and Triick (2015) os retornos das empresas de alta tec-

nologia e energia renovéaveis parecem estar altamente correlacionados. O trabalho



também aponta que eles parecem ter uma influéncia fraca das mudancas no preco
do petroleo. Assim indices como Arca Tech 100, que relaciona e as empresas de tec-
nologia e West Texas Intermediate, o valor futuro de petréleo mais liquido, também
serao analisados. Os retornos de indices que se relacionam com o setor de energia
renovavel e seus respectivos mercados podem explicar como se comporta os riscos
e as incertezas relacionadas ao aumento da participacao dos mercados de energias
renovaveis nos EUA e UE. Tais aspectos podem enriquecer a analise e trazer mais

evidéncias empiricas associadas a este setor.



Capitulo 3
Procedimentos Metodologicos

Conforme mencionado, para o propoésito do presente trabalho foram utilizados
os modelos da familia GARCH. A partir das suas caracteristicas e testes prelimina-
res, foram escolhidas as formas funcionais do modelo univariado e, posteriormente,
elencadas covariadas como entrada do sistema multivariado, particularmente o mo-
delo DCC-GARCH. Esses modelos sao utilizados com dados estacionérios, condi¢ao
atendida ja que os dados dos retornos dos indices sao estacionarios por natureza,
como pode-se verificar nas Tabelas 4.5 e 4.6.

Os critérios usados para a escolha da forma univariada sao os critérios de infor-
magao Akaike (AIC), Bayesian (BIC), Hannan Quinn (HQIC) e Shibata (SIC) que
permitem a sele¢ao do modelo penalizando o sobreajuste (Ghalanos, 2013). Pode-se

formular os critérios da seguinte forma:

arc = ) | 2k (3.1)
BIC — —2 1:{1@) + knh;(") (3.2)
SIC — #D(L) +1n (" Z%) (3.3)
HOIC - —212(L) ) 2/<:ln($n(n)) 5.4

em que k é o nimero de parametros estimados no modelo, L ¢ o valor maximo da
funcao de verossimilhanca para o modelo e n é o nimero de observagoes.

Os dados representam a Europa e os EUA, utilizados para a construcao de dois
sistemas, permitindo a comparacgao dos resultados provindos de cada mercado. A
partir do teste de Chow mostra-se a existéncia ou nao de quebras estruturais nas

variaveis dos sistemas, ou seja, mudanca significativas nas trajetorias. Assim, é



possivel decidir a partir de critérios estatisticos a melhor forma de construcao de
amostras para anélises diferenciadas.

O teste de Chow, desenvolvido por Chow (1960), considera mudangas estruturais
determinadas exogenamente para estimar pontos de possiveis quebras estruturais nas

trajetorias dos retornos amostrados:

Qq(vi) =2'A(¢) para (3.5)
Qq (i) = 2'v(¢) para (3.6)
Qq (i) = 2'B(q) para n=n;+ny (3.7)

em que A(q), v(q) e B(q) sdo os vetores de coeficientes estimados para nj, ny e
n = n; + ny, respectivamente. O teste de Chow usa a soma dos quadrados dos
residuos (SQR) dos diferentes modelos estimados.

A hipétese nula do teste (Hy) é que os parametros sao estaveis, ou seja, nao ha
alteracao estrutural nas estimativas. J& a hipotese alternativa do teste (H;) é que
os parametros nao sao estéveis, ou seja, ha alteragao estrutural nas estimativas. A

estatistica F' calculada a partir dos modelos com o valor critico é comparado com

F(k7n1+n2—2-k) .

3.1 Representacao Basica

Para representacao de séries temporais e obter estimativas do seu comporta-
mento, utilizam-se modelos AR (Autorregresive), MA (Moving Average) e ARMA
(Autorregresive Moving Averages). Tais formas permitem empregar técnicas de pre-
visoes de sistemas de energias renovéaveis como em Espinar et al. (2010). Os modelos
AR postulam que o valor de z no periodo t depende do seu valor no periodo anterior
e de um termo aleatério. Em outras palavras, esse modelo informa que o valor pre-
visto de x no periodo t é simplesmente alguma propor¢ao mais um choque aleatorio
ou perturbagao.

Os valores sao expressos em torno dos seus valores médios (Morettin, 2017).

Pode-se escrever, AR(p), como:
p
Ty = Z YiTt—; + Et (38)
i=1

em que x; é o valor da série temporal no tempo ¢, ¢ = (¢1---p,) € o vetor dos
coeficientes do modelo e &, é o ruido.

Os modelos AR sao base para modelos posteriores sendo sua forma funcional a
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base para familias de modelos mais complexos. Ja os modelos MA |, por outro lado,
sao um processo de média moével, que consistem numa combinagao linear de termos
de erro do tipo ruido branco, (Morettin, 2017). Pode-se descrever um modelo de

médias moveis de ordem m, MA(q), como:
q
r=Y e (3.9)
=0

em que z; ¢ o valor observado no instante t, § = (6, ---6,) é o vetor dos coeficientes
do modelo, 6y =1 e &; ¢ o ruido. O modelo MA(1)é dado por:

Ty = & + 91€t_1. (310)

Uma combinagao dos modelos AR da equagao (3.8) e MA da equagao (3.9) sao
os modelos ARMA | de ordem (p,q). Nele, os termos autorregressivos p e termos
de média movel g possuem caracteristicas tanto do modelo autoregressivo como do

modelo de médias moveis, o ARMA(p, ¢), que pode ser escrito por:

Ty = Z YiLt—j + Z 9j€t,j (311)
i=1 7=0

em que z; ¢ o valor da série temporal, no instante ¢. A combinacao de AR da
equacao (3.8) e MA da equacao (3.9), sendo ¢;,0; os coeficientes do modelo e ¢; é o
ruido. O modelo ARMA(1,1)é dado por:

Tt = P11 + &+ 916t_1 (312)

Os modelos de séries temporais mostrados, sao baseados na suposi¢ao de que
as trajetorias estudadas sao (fracamente) estacionéarias (Morettin, 2017). Se uma
série temporal for integrada de ordem 1, suas primeiras diferengas sao 1(0), isto é,
estacionarias. Da mesma forma, se uma série temporal é 1(2), sua segunda diferenga
¢ 1(0). Em geral, se uma série temporal ¢ I(d), depois de diferencia-la d vezes,
obtemos uma série 1(0).

Por outro lado, os modelos ARIMA (Autoregressive Integrated Moving Average),
de ordem (p, d, q). Nele, d representa o nimero de vezes que se deve diferenciar uma

série temporal, para torna-la estacionaria, ARIMA(p, d, q) pode ser escrito:
P q
Ty = Z gOiSd.T,'t_i + Z ngt_j (313)
i=1 =0
A combinagao das formas AR(3.8) e MA(3.9), ¢ o modelo ARMA com a determi-
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nagao a ordem de integracao I(d), sendo ¢;, 0; os coeficientes do modelo, ¢; o ruido,
S=1-—q"epn(q) estacionarios.
E possivel escrever todos os modelos vistos anteriores utilizando a forma ARIMA,

isto é:

ARIM A(p,0,0) = AR(p); (3.14)
ARIMA(0,0,q) = MA(q); (3.15)
ARIMA(p,0,q) = ARM A(p, q) (3.16)

Em geral, a variancia dos retornos dos ativos de risco dos mercados financeiros
nao é constante e, consequentemente é necessario representar esse fenoémeno com a
forma adequada (Navascués et al., 2016). Para Engle (1982) uma classe de processos
estocésticos chamados modelos de heterocedasticidade condicional autorregressiva
(ARCH), em que a variancia condicionada aos dados ndo é constante, sdo mais

adequados para representar os modelos propostos no presente trabalho.

3.2 Modelos de Heterocedasticidade Condicional Uni-

variados

Os modelos ARCH (Autoregressive Conditional Heterocedasticity) foram desen-
volvidos para estimacao da volatilidade pela primeira vez por Engle. Seja r; a re-
presentacao dos retornos da série temporal observada e h; a volatilidade no instante
t:

re = /ey (3.17)

em que &; é uma variavel aleatoria independente e identicamente distribuida (i.i.d.),
com média zero (u = 0). Na préatica, usualmente supoe-se que a série em tela segue
distribui¢do normal ou ¢t de Student. Para estimar a volatilidade h; no instante ¢

utilizando um modelo ARCH(q), tem-se:

q q
§ 2 § 2
ht =qp+ T, = Qg + aiht—igt_i
=0 =0

ag > 0
emque ¢ a; > 0, i=1,2,..,q— 1. A condicao de estacionariedade do modelo &
q
Qg > 0 Z
a; < 1.
i=1

O modelo ARCH(1) é dado por:
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re =&/ o+ aqr? ; onde ag+a; < 1. (3.18)

Com a generalizagdo do modelo ARCH proposta por Bollerslev (1986), o mo-
delo Generalizado de Heterocedasticidade Condicional Autorregressiva (GARCH)
(generalized ARCH ) estima a volatilidade h; dos retornos (3.17) da série temporal

observada no instante ¢. Ele pode ser escrito GARCH(p, ¢) conforme segue:

p q
ht = Q, + Z Oéﬂ”?f,i + Z 5]'}1157]‘ (319)
i=1 j=1
ag >0
emque ¢ o; > 0 i=1,2,....,p ,com a condicao de estacionariedade

5]2 0 j:172a"'7q

m

Z(ai +6;) < 1,onde m =max(p,q).

i=1

No caso em tela foram utilizadas algumas formas funcionais de GARCH. Sao
elas o modelo Exponential GARCH (EGARCH), o modelo Integrated GARCH
(IGARCH), o Threshold GARCH (TGARCH), e o Glosten-Jagannathan-Runkle
GARCH (GJR GARCH) . Os modelos EGARCH foram propostos por Nelson (1991).

Estima-se a volatilidade h; dos retornos (3.17) da série temporal observada no ins-

tante t pelo modelo EGARCH(p, ¢) da seguinte maneira:

In (hy) = ap + Z {ai (el =Elleill) +yiceit + ) Biln(hy)  (3:20)

j=1

|7 2 Ti—i d
Q; -/ = | +v— + n (A 3.21
(m o] «Tamoc) e

em que Ef|g]] = E [%} = /2, re=Vhe ez =+
O modelo IGARCH proposto por Engle and Bollerslev (1986) trata de uma
restrigdo ao modelo GARCH da equagcao (3.19), em que:

B+ ai=1 (3.22)
j=1 i=1

com 1> 3; > 0.
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O modelo TGARCH foi proposto por Zakoian (1994). Estima-se a volatili-
dade h; dos retornos (3.17) da série temporal observada no instante ¢ pelo modelo
TGARCH(p, ¢) conforme a seguir:

p q
ht = @ + Z (CYZ' + ’YiNt—i) ’I"tQ_Z» —I— Z /tht—j (323)
i=1 j=1
lser,1 <0 L _
em que N = e oy, 7v; € B3; sao nao-negativos.
Oser;_1 >0

Uma forma funcional equivalente ao TGARCH sao os modelos GJR GARCH
de Glosten, Jagannathan, and Runkle (1993). Estes ajustam choques positivos e

negativos na variancia condicional assimetricamente do valor de N:

m p q
O't2 = (ao —+ Z gjvjt> + Z (ai + ’YiNt—i) T?_Z» + Z ﬂjht—j' (324)
i=1

J=1 Jj=1

3.3 Modelos de Heterocedasticidade Condicional Mul-

tivariados

Uma especificacao dinamica do Modelo Multivariado Generalizado de Hetero-
cedasticidade Condicional Autorregressiva (MGARCH) é usado para estimar a vo-
latilidade condicional e identificar as covariadas de fendmenos por meio de suas
quase-covariancias e quase-correlagbes. Além de estimar mudancas estruturais que
possivelmente afetaram a dindmica dos retornos dos indices selecionados para este
estudo, a estrutura multivariada utilizada fornece informacgoes sobre outros processos
estocésticos importantes para prever retornos e volatilidade.

Para analise multivariada, sao utilizados quatro métodos de parametrizacao:
o modelo Diagonal VECH (DVECH), o modelo de Correlagao Condicional Cons-
tante (CCC), e o modelo de Correlagdo Condicional Dinamica (DCC) (Frascaroli,
2020). Os modelos MGARCH foram propostos por Bauwens, Laurent, and Rom-
bouts (2006). Desta forma, estima-se a matriz H; de covariadas, alternativamente

a medida de volatilidade h; dos retornos (3.17). Tem-se que:

Yy =Cr + & (3.25)
e = H v, (3.26)

em que y; ¢ um vetor de ordem mx1, C é uma matriz de parametros de ordem mxk,
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x; € um vetor de variaveis independentes que podem conter defasagens de y;, Ht1 ¢
o fator de Cholesky da matriz H; de covariancia condicional variavel no tempo, e v; é
um vetor de ordem mx1 com média zero e independente e identicamente distribuida
(i.i.d.). No modelo geral H; é uma matriz GARCH univariada. Um MGARCH com
um termo autoregressivo de heterocedasticidade condicional (ARCH) e um termo

GARCH pode ser representado como segue:

vech (H;) = s + A vech (¢_1€,_,) — Bvech (H,_;), (3.27)

em que a fungao vech(.) trata dos elementos acima ou abaixo da diagonal principal,
s é um vetor de parametro; A e B sao matrizes dos pardmetros. Uma vantagem
deste modelo é que ele emprega a fungao vech para extrair e modelar elementos de
H;, que deve ser definida positiva.

A equagao (3.27) pode ser utilizada para mostrar que os parametros em s, A
e B nao sao exclusivos. Portanto, para que o H; seja definida positiva, outras
restricoes devem ser incorporadas em s, A e B. Bollerslev, Engle, and Wooldridge
(1988) exigem que A e B sejam diagonais para maior parcimonia e mais robustez
ao estimar um pequeno nimero de processos temporais, uma vez que o numero de
parametros a serem estimados no modelo aumenta a uma taxa quadratica. DVECH

(1,1) é formulado em que cada elemento de H; é dado da seguinte forma:

hij,t = Sij + Qi€ t—1€5¢—1 + bz’jhij,t—l- (328)

O modelo MGARCH CCC permite representar um conjunto nao linear de proces-
sos univariados GARCH para estimar variagoes condicionais. A matriz de correlagao
condicional é definida positiva para construir uma estrutura que facilite a estimativa
de parametros. Nos modelos de correlacao condicional do MGARCH H; é decom-
posto em uma matriz de correlagao condicional R; e Dy, uma matriz diagonal de

variagoes condicionais, conforme a relagao a seguir:
H, = D;’R,D,"”* (3.29)
em que cada variacao condicional segue GARCH univariado.
As parametrizagoes de R; tem-se:
hij,t = Pijt + 0i 405t (330)

em que 0;; ¢ modelado por um GARCH univariado.
Ja no modelo DCC-MGARCH desenvolvido por Engle (2002) os retornos Ry
seguem um GARCH (1,1). Os parametros de R; ndo sdo padronizados para terem

correlagoes e sao chamados quase-correlacoes. Este modelo ¢é significativamente
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mais flexivel que o CCC e nao introduz um nimero muito maior de paradmetros
para o nimero de processos estocasticos. O DCC-MGARCH utiliza combinagoes
nao-lineares ponderadas de varia¢oes no tempo GARCH univariada. Os elementos
diagonais de H; sao modelados usando GARCH univariado. Os elementos restantes

sao modelados por fungoes nao lineares com base nos termos resultantes da diagonal:

hij,t = Pijt + O'Z'ytajl-,{? (331)

em que os termos h;;; e hj;; caracterizam o processo GARCH e p;;, t representa

o processo dindmico (Engle, 2002). O DCC-MGARCH pode ser escrito usando a

Equagao (3.29) da seguinte maneira:

R, = diag Q; /*Q, diag Q; /* (3.32)
Qt - (1 — )\1 — )\2) R —|— Algt,1g2_1 —|— )\2Qt71 (333)

em que &_1 ¢ um vetor m X 1 de residuos padronizados, €, A\; e Ay s80 parametros
que conduzem a dindmica de quase correlacao, A; e Ay sao nao-negativos e atender
a condi¢ao 0 < (A + A2) < 1. Quando Q; é estacionario, a matriz R é a média
ponderada da matriz de covariancia dos residuos padronizados . E denotado por R
e a média incondicional de Q,, denotado por Q,. Como Q, # R;, R nio representa
a matriz de correlagao ou a média incondicional de Q,.

B ¢é matriz de parametros dada por:

032 0o ... 0

0 o? 0

B= - .
0 0 0%,2

em que cada o2, correspondendo a um GARCH univariado, conforme a seguir:
p q
2 _ Z 2 Z 2
Ui,t =S + O[jei’t_j —I'_ ngi,t—j (334)
j=1 j=1
ou quando o termo constante é adicionado:

p q
ait = exp (i%it) + Z ajeit_j + Zﬁjazt_j (3.35)

j=1 j=1
em que y; ¢ um vetor 1xp de parametros, z; ¢ um vetor px1 de variaveis independentes,
incluindo um termo constante, a; sao os parametros ARCH e 3; sao os parametros

GARCH. A matriz de quase-correlacao condicional é:
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1 P12+t --- Plmyt
1 - m
R, — 01‘2,1‘, . . Pz. it (3.36)

Pim,t  P2mit - - - 1

3.4 Representacao dos Choques de Riscos e Incer-

tezas

Para simular os choques de riscos e incertezas sobre os indices de energias re-
novaveis americano e europeu usou-se a volatilidade condicional dos retornos, as
quase-correlagoes condicionais e os residuos estimados como variaveis de entrada em
um modelo de Vetores Autoregressivos (VAR). Esta ¢ uma adaptacao de (Jurado,
Ludvigson, and Ng, 2015 e Scotti 2016), usando um modelo VAR padrao irrestrito,

cuja forma mais simples é descrita em termos de variaveis defasadas:
p
ye=> P+ e (3.37)
1=1

com ®; matriz k x k parat = 1...p dos parametros covariaveis da energia renovavel
e g é o vetor de erros i.i.d.. A partir do modelo VAR foram estimadas fungoes
impulso resposta (IRF) para verificar como um choque no risco e na incerteza das

variaveis estudadas respondem.

3.5 Suporte Computacional

O software R Statistics ¢ uma linguagem computacional com ambientes graficos
e estatisticos. O R Core Team (2019) fornece uma ampla variedade de técnicas
estatisticas e gréaficas e é altamente extensivel. O mesmo esta disponivel como
software livre (open source) sob os termos da GNU General Public License da Free
Software Foundation (GNU GPL) no formato de codigo-fonte. Além da linguagem R
ser muito popular, ela possui atualmente mais de 15 mil pacotes em seu depositario
oficial CRAN®.

Ele ainda conta com pacotes nao oficiais depositados na plataforma de hospe-
dagem de codigo-fonte no Github?. Pacotes como tseries (Trapletti and Hornik,
2019), xts (Ryan and Ulrich, 2020), fBasics (Wuertz, Setz, and Chalabi, 2017),
strucchange (Zeileis et al., 2002), rugarch (Ghalanos, 2020), rmgarch (Ghalanos,

1The Comprehensive R Archive Network
2GitHub Inc.
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2019) e vars (Pfaff, 2008), possuem fungoes bastante uteis. As implementagoes
dos codigos usados estao presentes no Apéndice C para que possa ser replicada ou
tomada como ponto de partida para implementacoes futuras. Os pacotes usados
tseries, xts criam objetos do tipo "timeserie”.

Para a construcao da Tabela 4.1, Tabela 4.2, Tabela 4.3 e Tabela 4.4 foi utilizada
a funcao basicStats do pacote fBasics. Ela recebe um objeto do tipo "timeserie”
e retorno um "data.frame” com nimero de observagoes, nimero de nao avaliagoes,
valor valor maximo, 1° quartil, 3° quartil, média, mediana, soma total dos valores,
erro quadrado médio, limite de controle inferior médio, limite de controle superior
médio, variancia, desvio padrao, coeficiente de assimetria e curtose.

As quebras estruturais foram estimadas com o uso do pacote strucchange utili-
zando a fungdo Fstats que calcula a estatistica F (estatistica do teste Chow) para
cada ponto possivel. Ela gera um objeto da classe "Fstats”, aplicando esse objeto na
funcao breakpoints e retorna as possiveis quebras estruturais, que posteriormente
foram testadas com a funcao sctest. O pacote rugarch foi usado para testar qual
forma funcional do modelo GARCH, com as func¢oes autoarfima para qual modelo
de média se ajusta melhor e ugarchspec para especificar qual forma funcional de
GARCH sera testada.

Ela gera um "uGARCHspec" que juntamente com os dados sao inseridos em
ugarchfit serve para testar os ajustamentos, tendo o retorno dos critérios AIC, BIC
HQIC e SIC, entre outros parametros. Para o uso de modelos GARCH multivariados,
recorreu-se ao pacote rmgarch, que disponibiliza a fung¢ao dccfit, que recebe um
"data.frame” com as varidveis, um objeto de saida da funcao dccspec que sao as
caracteristicas do modelo DCC e um objeto de saida da fun¢ao multifit que sao
as caracteristicas do modelo GARCH.

O pacote oferece como saida varios objetos como matriz com os parametros
estimados para o modelo DCC-GARCH e matrizes de correlagao e covariancia entre
as variaveis, residuos do modelo, variancia estimada e outras estatisticas. Os choques
de riscos e incertezas foram estimados com o pacote vars. Selecionou-se a fungao
VARselect para a escolha da ordem de entrada das variaveis e em seguida a fungao
VAR para estimar um modelo VAR (3.37).

Por fim, utilizou-se a funcao do impulso resposta irf tendo como dados de en-
trada os desvios-padrao estimados dos termos de erros, os desvios-padrao estimados
dos erros da variavel no modelo corresponde aos choques. As saidas das fungoes irf

sao empregadas na fungao plot para geracao da Figura 5.2 e da Figura 5.3.
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Capitulo 4

Desenho Amostral e Tratamento dos
Dados

A escolha dos dados e o desenho amostral foi limitada pela inexisténcia de infor-
macgoes de outros paises sobre o desempenho das energias renovaveis. Além disso,
buscou-se dados que poderiam fornecer respostas diante de variaveis endogenas que
representassem riscos e incertezas ao setor. Por isso, foram afastadas dados teriam
relacao com varidveis potencialmente exégenas, como a irradiacao solar, quantidade
de vento, chuvas, etc., cujo fornecimento de evidéncias empiricas nao seria de inte-
resse analitico. Por esses motivos escolheu-se trabalhar com os indices, que refletem
as maiores empresas americanas e europeias relacionados ao setor.

Conforme mencionado, os modelos heterocedasticos desse trabalho usam como
dados de estudos séries temporais estacionarias. Assim, a variancia dos erros sera
diferente para cada valor condicional da série, i.e., ela se desenvolve no tempo ale-
atoriamente ao redor de uma média constante. As amostras foram obtidas em
Inchauspe, Ripple, and Triick (2015) e Han et al. (2019), principalmente pela nao
existéncia de dados da producao das matrizes enérgicas propriamente ditas. Logo,
os dados dos retornos dos indices globais e de algumas commodities. Eles foram
representam a UE e os EUA.

Algumas caracteristicas das varidveis sao apresentadas a seguir. O indice Wil-
derHill New Energy (ECO) representa o setor de energia limpa: especificamente,
empresas que podem se beneficiar de uma transicao social em direcdo a uma ener-
gia e conservagao mais limpas. As agoes e os setores do indice baseiam-se em sua
importancia para energia limpa, influéncia tecnologica e relevancia na prevengao da
poluigao em primeiro lugar, (WilderHill, 2020).

Ja o West Texas Intermediate (WTI) é conhecido como petroleo doce leve do
Texas, i.e., um tipo de 6leo usado como referéncia nos precos do petroleo. Os contra-
tos futuros de petroleo leve doce NYMEX WTI, o contrato de petroleo bruto mais

liquido e negociado ativamente no mundo, s@o a maneira mais eficiente de negociar
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os mercados globais de petroleo (CME, 2017). O indice Morgan Stanley Capital In-
ternational (MSCI Inc.), por sua vez, refere-se a empresa financeira americana com
sede na cidade de Nova York e que atua como fornecedora global de agoes, renda
fixa, indices do mercado de agoes de fundos de hedge e ferramentas de analise de
portfolio de multiplos ativos. Publica os indices MSCI BRIC, MSCI World e MSCI
EAFE (Inchauspe, Ripple, and Triick, 2015).

O indice NYSE Arca Tech 100 (PSE Index) foi projetado para fornecer uma refe-
réncia para medir o desempenho de empresas relacionadas a tecnologia que operam
em um amplo espectro de industrias. A composicao do indice e as a¢oes corporati-
vas, incluindo informagoes que podem ser acessadas a partir da NYSE Market Data,
(Ryan, 2007). O indice Thomson Reuters/CoreCommodity CRB (TR/CRB Index)
¢ um indice de precos futuros de commodities. O Commodity Research Bureau, Inc.
fundado em 1957, compreende 19 commodities: aluminio, cacau, café, cobre, milho,
algodao, petréleo bruto, ouro, 6leo para aquecimento, porcos magros, gado vivo, gas
natural, niquel, suco de laranja, prata, soja, agtcar, gas sem chumbo e trigo (Han
et al., 2019).

Outro indice que impacta o desempenho do setor de energia renovaveis, o U.S.
Dollar (USDX Index), representa o impacto do valor do doélar dos EUA em relagao
a uma cesta de moedas estrangeiras, geralmente chamada de cesta de moedas dos
parceiros comerciais. O indice sobe quando o doélar norte-americano torna-se mais
competitivo quando comparado a outras moedas (Chen, 2020). O indice Standard
& Poor’s 500 (S&P 500 Index), na outra mao, é composto por quinhentos ativos
cotados nas bolsas de NYSE/NASDAQ que juntas representam aproximadamente
80% da capitalizacao de mercado dos EUA, qualificados devido ao seu tamanho de
mercado, sua liquidez e sua representagao de grupo industrial (Frascaroli, 2020).

O indice European Renewable Energy (ERIX Index) acompanha o desempenho
das empresas europeias de energia renovavel que atuam em um, ou varios dos seis
grupos de investimentos a seguir: biocombustiveis, geotérmica, marinho, solar, agua
e eolica (Xia et al., 2019). O indice Renewable Energy Generation (GRNREG)
representa o setor primario do indice de economia verde. Ele compreende empresas
que produzem energia através de fontes renovaveis, como células solares, edlicas,
geotérmicas, de ondas, entre outros (Vrinceanu et al., 2020).

O periodo analisado inicia-se em 19 de janeiro de 2011 (dezenove de janeiro de
dois mil e onze) para os EUA, e 18 de setembro de 2017 (dezoito de setembro de
dois mil e dezessete) para a UE, quando o indice foi criado. Ambos os periodos
estudados encerram-se em 31 de dezembro de 2019 (trinta e um de dezembro de dois
mil e dezenove), o que também foi delimitado devido a crise causada pela pandemia
da Covid-19 em 2020. Na Figura 4.1 e na Figura 4.2 sao apresentados os graficos das

séries temporais dos valores de fechamento das variaveis que compoem os sistemas
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estimados. A Figura 4.3 e a Figura 4.4 exibem os graficos das séries dos retornos.

Figura 4.1: Valores de fechamento das variaveis que representam a UE
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Figura 4.2: Valores de fechamento das variaveis que representam os EUA.
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Figura 4.3: Grafico das séries temporais dos retorno dos valores de fechamento das variaveis que representam a
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Figura 4.4: Grafico das séries temporais dos retorno dos valores de fechamento das variaveis que representam os
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Em termos da anélise das estatisticas descritivas, sao apresentados o ntimero de
obervagoes (Obs.), os valores minimo e méaximo das variaveis estudadas, os valores
do 1° quartil), do 3° quartil, assim como a média, a mediana (que equivale ao 2°
quartil), o erro padrao médio (EPM), o desvio padrao (DP), a assimetria e a curtose.
Tais valores encontram-se, na Tabela 4.1 e na Tabela 4.2. Eles referem-se aos valores
de fechamento de mercado das variaveis e na Tabela 4.3 e na Tabela4.4 referem-se

aos retornos usados nas estimagoes.

Tabela 4.1: Estatisticas dos valores de fechamento da UE

ERIX WilderHill WTI USDX MSCI

NObs. 563.00 563.00 563.00  563.00 563.00
Minimo 896.83 145.62 42.53 88.50 1,802.95
Maéaximo 1,515.31 207.22 76.41 99.02 2,364.90
1° Quartil  1,027.30 167.13 55.34 93.58 2,063.61
3° Quartil  1,327.05 179.73 65.56 97.13 2,166.76
Média 1,158.10 173.92 60.24 95.05 2,116.68
Mediana 1,087.41 174.99 59.18 95.67 2,119.36
EPM 6.74 0.42 0.28 0.11 3.72
DP 159.97 10.04 6.69 2.62 88.22
Assimetria 0.40 0.05 0.21 —-0.79 —0.09
Curtose —-1.29 0.95 —0.72 —-0.27 0.70

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Tabela 4.2: Estatisticas dos valores de fechamento dos EUA

GRNREG SP500 WilderHill WTI CRB PSE

NObs. 2,250.00 2,250.00 2,250.00 2,250.00 2,250.00 2,250.00
Minimo 531.80 1,086.25 102.40 26.21 155.01 958.37
Maéaximo 1,968.70 3,244.50 236.44 113.93 370.56 3,768.79
1° Quartil 900.03 1,564.94 160.67 51.07 184.62 1,406.49
3° Quartil 1,422.35 2,500.63 195.71 94.89 295.68 2,686.86
Meédia 1,130.51 2,054.66 174.78 71.62 239.24 2,077.30
Mediana 1,100.05 2,048.25 179.22 65.49 212.34 1,940.38
EPM 7.05 11.58 0.60 0.48 1.26 15.81

DP 334.34 549.22 28.58 22.92 59.60 749.70
Assimetria 0.26 0.16 —0.60 0.14 0.37 0.48

Curtose —-0.67 —1.05 —0.25 —1.49 —1.43 —-0.91

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Nas Tabelas 4.1, 4.3 a maioria, das médias ficaram proximas a mediana; os
coeficientes de assimetria ficaram positivos que pode ser analisado que a cauda do
lado direito da funcao densidade de probabilidade é maior que a do lado esquerdo
e a curtose menor que 0 mostra uma curva da fungao de distribui¢cao mais dispersa

com um pico mais baixo do que a distribuicao normal.

Tabela 4.3: Estatisticas dos retornos da UE

ERIX WilderHill WTI USDX MSCI

NObs. 562.0000 562.0000 562.0000  562.0000  562.0000
Minimo —0.0674 —0.0362 —-0.0790  —0.0137  —0.0313
Maéaximo 0.0574 0.0240 0.1468 0.0142 0.0334
1° Quartil —0.0061 —0.0043 —0.0092 —0.0021 —0.0030
3° Quartil 0.0077 0.0056 0.0110 0.0022 0.0042
Meédia 0.0007 0.0003 0.0006 0.0001 0.0003
Mediana 0.0011 0.0010 0.0022 0.0000 0.0008
EPM 0.0005 0.0003 0.0008 0.0001 0.0003
DP 0.0121 0.0078 0.0197 0.0035 0.0071
Assimetria  —0.2548 —0.4684 0.0955 0.0460 —0.4024
Curtose 3.2661 0.8560 6.5932 0.6838 3.3668

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Tabela 4.4: Estatisticas dos retornos dos EUA

GRNREG SP500 WilderHill WTI CRB PSE
NObs. 2,249.0000 2,249.0000 2,249.0000 2,249.0000  2,249.0000  2,249.0000
Minimo —0.0572 —0.0722 —0.0675 —0.1023 —0.0490 —0.0633
Méximo 0.0538 0.0552 0.0748 0.1468 0.0479 0.0506
1° Quartil —0.0047 —0.0034 —0.0056 —0.0109 —0.0054 —0.0045
3° Quartil 0.0057 0.0051 0.0059 0.0108 0.0049 0.0064
Média 0.0003 0.0005 0.0001 0.0000 —0.0002 0.0006
Mediana 0.0008 0.0006 0.0007 0.0006 0.0002 0.0010
EPM 0.0002 0.0002 0.0002 0.0004 0.0002 0.0002
Dp 0.0099 0.0093 0.0108 0.0211 0.0090 0.0107
Assimetria —0.4363 —0.5646 —0.3513 0.2563 —0.1294 —0.4136
Curtose 3.1070 5.9288 3.8561 3.8965 2.3751 3.0524

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Na Tabela 4.3 e na Tabela 4.4 observa-se que a maioria das médias ficaram
proximas a 0. Também nota-se que os coeficientes de assimetria ficaram negativos,
e que a cauda do lado esquerdo da funcao densidade de probabilidade é maior que
a do lado direito. A curtose maior que 0 (> 0) mostra uma curva da fungao de
distribuicao mais afunilada, com um pico mais alto do que a distribui¢ao normal.
O excesso de curtose caracteriza distribuicoes platiciirticas, comumente presentes
em séries temporais financeiras, e isso fortalece o argumento para a escolha de um
modelo multivariado (Frascaroli, 2020).

A Tabela 4.5 e a Tabela 4.5 correspondem aos testes de Augmented Dickey-Fuller
(ADF), Phillips-Perron (PP) e Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPSS), respec-

tivamente. Os dois primeiros sao testes de raiz unitaria em séries temporais, em que
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a hipotese nula do teste (Hy) é que existe raiz unitaria, contra a hipotese alternativa
(Hy), que propoe que nao ha raiz unitaria. O terceiro teste possui a hipotese nula
(Hp) de que a série temporal observével é estacionaria, contra a alternativa (H) de

que hé presenca de raiz unitaria.

Tabela 4.5: Resultados dos testes de raiz unitaria dos retornos dos indices da UE

ERIX WilderHill WTI USDX MSCI

ADF —8.79 —8.03 —7.89 —-8.71 —8.09
PP —564.28 —452.73 —617.33 —543.85 —493.30
KPSS 0.11 0.25 0.11 0.08 0.08

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Tabela 4.6: Resultados dos testes de raiz unitaria dos retornos dos indices dos EUA

GRNREG SP500 WilderHill WTI CRB PSE
ADF —~11.94 —14.32 —12.17 —12.66 —12.69 —~14.04
PP —1,864.79  —2,223.39  —1,683.54  —2469.67 —2,407.15 —2,122.14
KPSS 0.36 0.02 0.22 0.09 0.10 0.04

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Desta forma, foram estimados os testes ADF, PP e KPSS para o caso do sistema
de dados da UE e dos EUA| respectivamente, em que o p-valor para ADF e PP foram
menor que 0,01 (<0,01). No caso do teste KPSS, verifica-se que o valor foi maior
que os valores de referéncia usuais, assim todos os retornos sao estacionarios. Isto
é, as hipoteses nulas sao rejeitadas ao nivel de significancia de 1% para ADF e PP,
enquanto para o KPSS nao foi rejeitado. Concluida a etapa de analise dos dados,
e obtidas algumas informagoes relevantes para o ajuste dos modelos, no proximo

capitulo sera realizada a analise dos resultados das estimagoes.
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Capitulo 5
Analise dos Resultados

Os resultados dos testes de Chow estao na Tabela 5.1 mostra indicios de quebras
estruturais. Por isso foi definido para o sistema que representa a UE o Regime I
caracterizado durante o periodo de 18 de setembro de 2017 a 28 de janeiro de 2019,
com 337 observagoes. O Regime II, por sua vez, abrange o periodo de 29 de janeiro
de 2019 a 31 de dezembro de 2019, com 226 observacoes. No caso americano o
Regime I predomina durante o periodo de 19 de janeiro de 2011 a 22 de fevereiro de
2017, com 1534 observagoes. Ja o Regime II abrange o periodo de 23 de fevereiro
de 2017 a 31 de dezembro de 2019, totalizando 716 observacoes.

Tabela 5.1: Testes de Chow

UE EUA

F = 1.55 x 102 2.82 x 102
p-value < 220 x 10716 2.20 x 10~16

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Na Tabela 5.1 é mostrado que o teste de Chow é rejeitado, ou seja, os parame-
tros nao sao estaveis. Assim, ha alteracao estrutural nas estimativas, uma quebra
estrutural. Na Tabela B.1, na Tabela B.2, na Tabela B.3 e na Tabela B.4, todas
localizadas no Apéndice A, sao apresentados os valores dos critérios de informagao
e da log-verossimilhanga e das formas funcionais univariadas dos modelos GARCH
para cada regime, respectivamente. Elas trazem informacoes do Regime I e Regime
IT referentes a UE, e Regime I e Regime II dos EUA.

As estimativas obtidas mostraram que as variaveis selecionadas para compor os
sistemas foram significativas aos valores de 10% de significAncia. Assim, de certa
forma a escolha desses drivers foram acertadas de acordo com certos niveis de signi-
ficancia menos rigorosos. Para o caso europeu, o Regime I foi melhor descrito pelo
ARMA (1, 2) EGARCH (1, 1), enquanto o Regime II foi ajustado usando o ARMA
(1, 1) GJRGARCH (1, 1). O Regime I americano foi melhor descrito pelo ARMA
(2,2) EGARCH (1, 1) e o Regime II foi ajustado usando o ARMA (1, 1) EGARCH
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(1, 1).

Este resultado também foi confirmado pelo teste ARCH para ambos os regimes,
em que a hipotese nula de auséncia ARCH efeito foi rejeitado. A Tabela 5.2 mostra
os resultados descritos, em que Lag sao as defasagens testadas, x? sao os valores da
estatica da qui-quadrado no teste, df os graus de liberdade da qui-quadrado e, por

fim, tém-se os p-valores para cada regime.

Tabela 5.2: Resultados dos testes ARCH em ERIX e GRNREG para a UE e os EUA

Lag x2 df p-valor

Regime I 1-2 0.7211  2.0000 0.6973

(UE) 1-5  5.1754  5.0000 0.3949
Regime II 1-2 0.5133  2.0000 0.7737
(UE) 1-5 0.9404  5.0000 0.9672
Regime 1 1-2 1.7624  2.0000 0.4143
(EUA) 1-5 29829  5.0000 0.7026
Regime II 1-2 0.0284  2.0000 0.9859
(EUA) 1-5 0.1524  5.0000 0.9995

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Os parametros univariados estao resumidos na Tabela B.5 e na Tabela B.6, em
que w é uma constante, o parametro « é do modelo ARCH, o parametro 3 refere-se
ao modelo GARCH, o parametro ~ é estimado no modelo EGARCH e o parametro
n ¢ da especificagao do modelo GJR, respectivamente. A volatilidade aumenta em
resposta a inovacao em ¢;_1, notada pelo parametro negativo a para os regimes I
(UE), I (EUA) e II (EUA), respectivamente. Em contraste, diminui em consequéncia
do parametro positivo « para o regime II (UE).

O parametro [ indica alta volatilidade para todos os regimes, pois é proximo
da unidade. Os parametros também revelam que choques positivos na volatilidade
dos retornos de ERIX e GRNREG de longo prazo influenciam mais do que choques
negativos para os regimes [ (UE), I (EUA) e II (EUA). Este achado ¢ apontado pelo
parametro de assimetria 7, que ¢ diferente de zero a um nivel de confianca de 99%.
Por outro lado, o parametro de assimetria n do regime II (UE) se mostra muito
proximo da unidade a um nivel de confianca de 99%.

A Tabela 5.3 mostra os critérios de adequagao foram baseados no critério de infor-
magao de Akaike (AIC), no critério Bayesiano de Schwartz (SBC) e nas estatisticas
de Shibata (SIC) e Hannan-Quinn (HQIC):

Tabela 5.3: Valores dos critérios de ajustes dos modelos

Regimes AIC SBC SIC HQIC

Regime I (UE) —34.6594 —34.0119 —34.7066 —34.4013
Regime II (UE) —35.1912  —34.4017 —35.2734 —34.8725
Regime I (EUA) —42.6519  —42.4048 —42.6560 —42.5600

Regime II (EUA) —44.3965 —44.0192 —44.4088 —44.2508

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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A Figura 5.1 mostra as estimativas DCC-MGARCH para a varidncia condicional
de ERIX e GRNRES. Na Figura A.1 e na Figura A.2 sao identificadas as covariancias
condicionais e correlagoes para UE (ERIX) com WilderHill, WTI, USDX e MSCI;
e para EUA (GRNRES) com S&P500, WilderHill, WTI, CRB e PSE:

Figura 5.1: Estimativas DCC-MGARCH para os regimes UE (ERIX) e EUA (GRNREG)
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

Na Figura 5.2 e Figura 5.3, do lado esquerdo, estao as fungoes impulso resposta
estimadas para o Regime I, ao passo que a direita estao as respostas para o Regime
II. As respostas aos riscos representam os choques das varidncias condicionais de
cada variavel. A incerteza consiste em choques provenientes de fontes que nao
foram explicadas pelos sistemas de variaveis propostos para entrada dos modelos
MGARCH. Todos os choques tém efeitos instantaneos, transitérios nos retornos de
ERIX e GRNREG, cujas previsoes sao indicadas no eixo horizontal, que mede o

numero de periodos a frente, em ntimero de dias:
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Figura 5.2: Funcgoes de impulso resposta para um choque de um desvio padr@o no risco e incerteza sobre o indice

Regime I Regime I1
Risco Incerteza ;
Risco Incerteza
o 7
l £ . ]
° ] 2 B
o 7 . o -
ERIX ko
- =] < E 4
o~ - s 7 P
S A L] ] ]
T T T T T T T T T T T T =3 =
3 — R e
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
o g =
S+ B =N b
4 s ] 5
. . o - Y i
WilderHill = & P - 8] Ll
i E ] £
o lo ] i
S - o b
3 — % — 8] g |
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
o 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
o o r
8 . s N
. P =) B -
L 4 :
] i o i
g ] = M= B
WTI . g s | £
g L 8 1
2 B i i
g 4 g o T
S T T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
0 5 10 15 20 25 30 ] 5 10 15 20 25 30
; B J o L
< | B s g
o ~ | U
i g . g |
USDX 8 b .
b B 2 5
] s o
o | ° T T T T T T T T T T T T
° T T T T T T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
0 5 10 15 20 25 30 ] 5 10 15 20 25 30
i 6] « ] b
g 8 | E 7
] ] -
MSCI 7 i "] .
E ]
2 B g g |
g 3 E — T
c‘o T T T T T T T T T T T T T

0 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

°
@

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

A Figura 5.2 reposta as fungoes impulso resposta de choques no risco e na incer-
teza sobre o indice ERIX provenientes das demais variaveis, WilldeHill, WTI, USDX
e MSCI, no Regime I e Regime II. Os choques nos riscos em WilldeHill tanto no
Regime I quanto no Regime II produzem um impacto positivo no ERIX, e esse efeito
perdura poucos periodos (dias). Apos isso, tendem a ser menores com o passar dos
periodos.

Na variavel WTI eles também sao positivos, com impactos menores e mais du-
radouros, superiores a quinze dias, diminuindo posteriormente. Ou seja, a funcao
impulso resposta retorna & zero possivelmente no segundo més. Igualmente a varia-
vel WilldeHill, o USDX produz impactos positivos em ambos regimes, que perdura
por alguns dias.

Diferentemente das demais varaveis o indice MSCI teve impactos negativos. Ja
em relagao aos choques de incerteza, o indice WilldeHill no Regime I apresenta inici-
almente um efeito positivo e em seguida uma queda, se estabilizando nos periodos a
frente. Na outra mao, a variavel WilldeHill no Regime II e MSCI em ambos regimes
apresenta um efeito positivo seguido de uma dissipagao. Os indices WTI e USDX no
Regime I e no Regime II apresentaram um impacto positivo seguido de uma queda

para zero em menos de 5 periodos (dias) a frente.
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Figura 5.3: Funcgoes de impulso resposta para um choque de um desvio padr@o no risco e incerteza sobre o indice
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Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

A Figura 5.3 ilustra as fungoes impulso resposta do GRNREG em respeito aos

choques no risco e na incerteza. Nela percebe-se cada uma das outras varidveis
SP500, WilldeHill, WTI, CRB e PSE, respectivamente, tanto para o Regime I quanto
para o Regime II. Os choques no risco da variavel SP500, apresentaram um impacto
positivo em ambos os regimes sendo que no Regime I ha uma duracao maior da in-
fluéncia desse choque. No que se refere ao indice WilldeHill no Regime I, observa-se
um impacto positivo pequeno de grande duracao de periodos, se dissipando poste-
riormente, enquanto que no Regime II a dissipacao é mais rapida.

Notou-se um impacto negativo em ambos os regimes quando observados os cho-
ques advindos da variavel WTI, com uma duracao bastante similar em ambos. No
Regime II o efeito do choque é maior, com efeito relativamente préoximo ao da varia-
vel WilldeHill no Regime I e da variavel CRB no Regime I. Neste tultimo verificou-se
um efeito menos robusto, também mostrando um impacto positivo muito pequeno
de grande duracao de periodos. No Regime II, por sua vez, inicialmente é positiva
tendo uma queda depois de proximos de cinco periodos (dias) até ter um efeito
negativo e apos vinte periodos (dias), quando tende a uma dissipagao completa.

O indice SP500 apresentou um impacto negativo em ambos os regimes sendo

que no Regime I nota-se uma duragao maior desse choque. Em relagao aos choques
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de incerteza, o indice SP500, WilldeHill em ambos regimes, WTI e PSE no Regime
I, e CRB no Regime I, apresentam inicialmente um efeito positivo e em seguida
uma queda, se estabilizando. A varidvel WTI no Regime II ¢ CRB no Regime I
apresentam efeito negativo, seguido de uma dissipa¢ao. O indice PSE no Regime II
apresenta um efeito positivo seguido de um efeito negativo, para posteriormente se
estabilizar.

Clusters de volatilidade e de distress nos mercados financeiros e na economia
global provocados por fatores adversos sao desfavoréveis ao crescimento da oferta
de energias renovaveis, conforme ja exposto. Por esta razao, estimar a volatilidade
e identificar o papel dos principais drivers do indices que representam os mercados
dos EUA e UE é de fundamental importancia. Comparando EUA e UE, é possivel
notar diferencas das magnitudes das fungoes de impulso resposta, sendo que nos
EUA com -4% no WTI referente ao Regime II, o indice SP500 durante o Regime
I chegou a quase 50%. Ja na UE o valor apresentou-se negativo de -2,5% no que
compreende o indice MSCI durante o Regime I, e o valor maximo do indice USDX
com 50% no Regime 1.

Sadorsky (2012) afirma que as correlages condicionais dindmicas entre os pregos
das acoes de energia limpa e de tecnologia sao maiores do que as correlacoes condici-
onais dindmicas entre os pregos das agoes de energia limpa e do petroleo. Resultados
assim sao importantes para estabelecer que as empresas de energia limpa possuem
mais relacao com empresas de tecnologia do que com as empresas dos mercados de
petroleo. Ferrer et al. (2018) defende que o desempenho do mercado de agoes de
empresas de energia renovéavel provavelmente estd mais relacionado aos fatores como
inovagao tecnologica, gastos de capital, legislacao ou disponibilidade geogréfica do

que retornos excessivos.
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Capitulo 6
Consideracoes Finais

O setor de energias renovaveis é uma aposta para o futuro das matrizes energé-
ticas dos paises. Contudo, os desafios e as barreiras tanto tecnoldgicas de reducao
de custos, quanto advindas das turbuléncias dos mercados financeiros mundiais sao
notaveis. Neste trabalho foram revelados clusters de volatilidade e de distress nos
mercados financeiros globais, que sao desfavoraveis para o desenvolvimento de tais
tecnologias.

O presente trabalho se voltou a estudar os dois indices mais importantes do setor,
sendo segmentados de acordo com testes que indicaram quebras estruturais em suas
trajetorias, originando mudancas de regimes. Foram estimados dois sistemas para
representar o caso dos EUA e dois sistemas para representar a UE. Em geral, conclui-
se que o setor de energias renovaveis americano e europeu possuem muitos desafios
também no tocante ao controle de como a volatilidade os afeta.

As estimativas indicaram que esse setor possui elevada correlagdo com outros im-
portantes segmentos da economia mundial, indicado pelas estimativas de correlagoes
dos indices estudados com mercados de petroleo, monetario e outros. Sendo assim,
recomenda-se o uso de derivativos, como as commodities do SP500 para os EUA, e
do USDX para a UE para ajudar a diminuir a volatilidade nos retornos dos indices,
ajudando a melhorar, portanto, o desempenho do setor. Tais resultados indicam que
governos de paises e territérios soberanos que almejem avancar na mudanca para
matrizes energéticas limpas, precisam também lidar com tais dificuldades.

Como continuagao deste trabalho, sugere-se a insercao de outras varidveis sejam
usadas como entrada dos modelos. Outra sugestao seria testar os efeitos dos mer-
cados emergentes sobre os indices estudados, como aqueles referentes ao continente
africano, asiatico ou Latino-Americano, representados pelos indices representativos

das bolsas de valores locais.
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Apéndice A
Graficos extras

Nos graficos na Figura A.1 sao apresentadas as covariancias condicionais das
variaveis usadas em todos os regimes, UE(ERIX) e EUA(GRNREG), ja na Figura
A.2 sdo os graficos das correlacoes condicionais das variaveis usadas em todos os

regimes, UE(ERIX) e EUA(GRNREG).
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Figura A.1: Covariancias condicionais das variaveis usadas em todos os regimes, UE(ERIX) e EUA(GRNREG).

Regime | Regime II
o
]
ERIX/ g 3
. . 8 _
WilderHill s A o
i g |
o 8
8 S
8 T T T T T T
19 set 2017 24 mai 2018 28 jan 2019 30 jan 2019 16 jul 2019 31 dez 2019
ERIX/ 3 8
WTI N &
§ T T T © T T T
19 set 2017 24 mai 2018 28 jan 2019 30 jan 2019 16 jul 2019 31dez 2019
w0 I
5 ] s ]
ERIX/ H ]
- | L.
USDX o ]
8 g
37 g
h"’ T T T EF T T T
19 set 2017 24 mai 2018 28 jan 2019 30 jan 2019 16 jul 2019 31 dez 2019
E 9
9
ERIX/ g 8
8 7 =]
MSCI ° g |
g7 g
g - 3
2 T T T T T T
19 set 2017 24 mai 2018 28 jan 2019 30 jan 2019 16 jul 2019 31dez 2019
o ;
3
GRNREG/ i1 5]
i g |
SP500 3 | s
&
[=] B 8 7
z T T T § T T T
20 jan 2011 04 fev 2014 22 fev 2017 ©24 fev 2017 29 jul 2018 31dez 2019
3
> ]
GRNREG/ g =
> | »
. . & 8
WilderHill — © | I
7] .
3 1
T T T & T T T
20 jan 2011 04 fev 2014 22 fev 2017 24 fev 2017 29 jul 2018 31 dez 2019
3
i S
- ]
GRNREG/ 4
. 8]
WTI o 4]
g 2]
3 T T T & T T T
20 jan 2011 04 fev 2014 22 fev 2017 24 fev 2017 29 jul 2018 31dez 2019
. 8
g1 2
GRNREG/ 8 w |
8
i 3|
CRB 9 8
g1 g
° T T T g T T T
20 jan 2011 04 fev 2014 22 fev 2017 24 fev 2017 29 jul 2018 31dez 2019
- 0 7
GRNREG/ s | g |
8 3
PSE A o]
3 g
3 3
T T T T T T
20 jan 2011 04 fev 2014 22 fev 2017 24 fev 2017 29 jul 2018 31 dez 2019

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com

37



Figura A.2: Correlacdes condicionais das variaveis usadas em todos os regimes, UE(ERIX) e EUA(GRNREG).
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Apéndice B
Tabelas extras

Nas Tabelas B.1, B.2, B.3, B.4 apresenta-se os valores dos critérios de informacao
e log-verossimilhancga obtidas dos testes para a escolha de melhor forma funcional
do GARCH, com ARMA que melhor se ajusta. Ja nas Tabelas B.5 e B.6 valores
dos parametros, error padrao, teste t e p-valor, estimasdos dos modelos univariados,

para os regimes I e II, das variaveis que representam os UE e EUA, respectivamente.

Tabela B.1: Valor dos critérios de informacgao e log-verossimilhanga, obtidos das formas funcionais do modelos
GARCH com parametros (1,1) e ARMA(1,2) no R, dados do regime 1 (UE).

modelos ERIX WilderHill WTI USDX MSCI
AIC

GARCH —5.8488 —6.9036 —5.2274 —8.2536 —7.2721
eGARCH —5.8620 —6.9195 52722  —8.2828 —7.3013
iGARCH —5.8423 —6.8915 —5.2325  —8.2587 —7.2781
GJRGARCH  —5.8606 —6.9246 —5.2454  —8.2503 —7.3013
BIC

GARCH —5.7692 —6.8241 51479  —8.1741 ~7.1926
eGARCH —5.7711 —6.8286 ~5.1813  —8.1919 —7.2104
iGARCH —5.7741 —6.8234 ~5.1644  —8.1905 —7.2099
GJRGARCH  —5.7697 —6.8337 —5.1545  —8.1594 —7.2104
SIC

GARCH —5.8496 —6.9045 ~5.2283  —8.2545 —7.2729
eGARCH —5.8631 —6.9206 —5.2733  —8.2839 —7.3024
iGARCH —5.8429 —6.8922 ~5.2332  —8.2593 —7.2787
GJRGARCH  —5.8617 —6.9257 —5.2465  —8.2514 —7.3024
HQIC

GARCH —5.8171 —6.8719 —5.1957 —8.2219 —7.2404
eGARCH —5.8257 —6.8833 —5.2360 —8.2465 —7.2650
iGARCH —5.8151 —6.8644 —5.2054 —8.2315 —7.2509
GJRGARCH  —5.8244 —6.8884 52091  —8.2141 —7.2651
LLH

GARCH 989.5915  1,166.8068  885.2085 1,393.6122  1,228.7094
eGARCH 992.8108  1,170.4765  893.7339  1,399.5027  1,234.6132
iGARCH 987.5081  1,163.7772  885.0662 1,393.4610 1,228.7167

GJRGARCH  992.5812 1,171.3304 889.2201  1,394.0552  1,234.6158

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Tabela B.2: Valor dos critérios de informagao e log-verossimilhanca, obtidos das formas funcionais do modelos
GARCH com parametros (1,1) e ARMA(1,1) no R, dados do regime 2 (UE).

modelos ERIX WilderHill WTI USDX  MSCI
AIC

GARCH —6.3049 —7.0822 —4.8174 —8.7338  —7.3630
eGARCH —6.3572 —7.1070 —4.8096 —8.7638  —7.4945
iGARCH —6.3137 —7.0714 —4.8169 —8.7269  —7.3719
GJRGARCH  —6.2963 —7.1111 —4.8791  —8.7233  —7.4578
BIC

GARCH —6.2138 —6.9911 —4.7263  —8.6427  —7.2719
eGARCH —6.2509 —7.0007 —4.7933  —8.6575  —7.3883
iGARCH —6.2378 —6.9955 —4.7410  —8.6510  —7.2960
GJRGARCH  —6.1901 —7.0048 —4.7728  —8.6171  —7.3516
sIC

GARCH —6.3063 —7.0836 —4.8188 —8.7352  —7.3644
eGARCH —6.3591 —7.1088 —4.9014 —8.7656  —7.4964
iGARCH —6.3147 —7.0723 —4.8179  —8.7279  —7.3729
GJRGARCH  —6.2982 —7.1130 —4.8809 —8.7252  —7.4597
HQIC

GARCH —6.2682 —7.0455 —4.7806  —8.6970  —7.3263
eGARCH —6.3143 —7.0641 —4.8567 —8.7209 —7.4516
iGARCH —6.2831 —7.0407 —4.7863  —8.6963  —7.3413
GJRGARCH  —6.2535 —7.0682 —4.8362 —8.6805 —7.4149
LLH

GARCH 715.3060  802.7509  547.9552 988.5542  834.3414
eGARCH 722.1855  806.5345  558.2024  992.9230  850.1354
iGARCH 715.2912  800.5280  546.9038 986.7770  834.3425

GJRGARCH  715.3393 807.0004 555.8933  988.3764  846.0065

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Tabela B.3: Valor dos critérios de informagao e log-verossimilhanca, obtidos das formas funcionais do modelos
GARCH com parametros (1,1) e ARMA(2,2) no R, dados do regime 1 (EUA).

modelos GRNREG SP500 WilderHill WTI CRB PSE
AIC

GARCH —6.2739 —6.7497 —6.2171 —5.0818 —6.6236 —6.4176
eGARCH —6.2859 —6.7949 —6.2328 —5.0998 —6.6364 —6.4711
iGARCH —6.2626 —6.7392 —6.2124 —5.0810 —6.4130
GJRGARCH  —6.2766 —6.7809 —6.2331 —5.1148 —6.6286 —6.4562
BIC

GARCH —6.2461 —6.7219 —6.1893 —5.0540 —6.5957 —6.3897
eGARCH —6.2546 —6.7636 —6.2014 —5.0684 —6.6051 —6.4398
iGARCH —6.2383 —6.7149 —6.1881 —5.0567 —6.3886
GJRGARCH  —6.2453 —6.7495 —6.2017 —5.0835 —6.5973 —6.4248
sIC

GARCH —6.2740 —6.7498 —6.2172 —5.0819 —6.6236 —6.4176
eGARCH —6.2860 —6.7950 —6.2328 —5.0998 —6.6364 —6.4712
iGARCH —6.2627 —6.7393 —6.2125 —5.0811 —6.4130
GJRGARCH  —6.2767 —6.7809 —6.2331 —5.1149 —6.6287 —6.4562
HQIC

GARCH —6.2635 —6.7394 —6.2068 —5.0715 —6.6132 —6.4072
eGARCH —6.2742 —6.7833 —6.2211 —5.0881 —6.6247 —6.4594
iGARCH —6.2536 —6.7302 —6.2034 —5.0720 —6.4039
GJRGARCH  —6.2650 —6.7692 —6.2214 —5.1032 —6.6169 —6.4445
LLH

GARCH 4,816.9490  5,181.6818  4,773.4408  3,903.2171 5,084.9535  4,927.0832
eGARCH 4,827.1450  5,217.3218  4,786.4093  3,917.9610 5,095.7857  4,969.0975
iGARCH 4,807.2994  5,172.6243  4,768.8296  3,901.6079 4,922.5552

GJRGARCH 4,820.0370 5,206.5219 4,786.6349 3,929.5047  5,089.8103  4,957.6526

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Tabela B.4: Valor dos critérios de informagao e log-verossimilhanca, obtidos das formas funcionais do modelos
GARCH com parametros (1,1) e ARMA(1,1) no R, dados do regime 2 (EUA).

modelos GRNREG SP500 WilderHill WTI CRB PSE
AIC

GARCH —7.2204 —7.1072 —7.1724 —5.1051 —6.8987

eGARCH —7.2409 —7.1821 —7.2016 —5.1470 —6.9129 —6.5795
iGARCH —7.2178 —7.1100 —7.1543 —5.0999 —6.8900 —6.5429
GJRGARCH  —7.2378 —7.1640 —7.2085 —5.1334 —6.9076 —6.5657
BIC

GARCH —7.1910 —7.0689 —7.1340 —5.0667 —6.8604

eGARCH —17.1962 —7.1374 —17.1568 —5.1023 —6.8681 —6.5347
iGARCH —7.1858 —7.0780 —7.1223 —5.0679 —6.8580 —6.5109
GJRGARCH  —7.1930 —7.1192 —7.1637 —5.0886 —6.8629 —6.5210
sIC

GARCH —7.2295 —7.1074 —7.1725 —5.1052 —6.8989

eGARCH —7.2411 —7.1823 —7.2017 —5.1472 —6.9131 —6.5797
iGARCH —7.2179 —7.1101 —7.1544 —5.1000 —6.8901 —6.5430
GJRGARCH  —7.2379 —7.1641 —7.2087 —5.1336 —6.9078 —6.5659
HQIC

GARCH —7.2146 —7.0924 —7.1576 —5.0903 —6.8839

eGARCH —7.2236 —7.1649 —7.1843 —5.1207 —6.8956 —6.5622
iGARCH —7.2054 —7.0976 —7.1419 —5.0876 —6.8777 —6.5305
GJRGARCH  —7.2205 —7.1467 —7.1912 —5.1161 —6.8904 —6.5484
LLH

GARCH 2,590.5012  2,546.8361  2,570.1227  1,831.0763  2,472.3023

eGARCH 2,595.6316  2,574.6157  2,581.5575  1,847.0643 2,478.3571  2,350.1725
iGARCH 2,585.3602  2,546.8230  2,562.6533  1,828.2200 2,468.1831  2,344.0859

GJRGARCH 2,594.4982 2,568.1129 2,584.0258 1,842.1871  2,476.4839  2,354.2473

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Tabela B.5: Valores dos parametros, error padrao, teste t e p-valor, estimados dos modelos univariados,
ARCH(1,2)-EGARCH(1,1) e ARCH(1,1)-GJRGARCH(1,1) respectivamente, dos regimes I e II, das variaveis que
representam a UE.

Regime I Regime II

Estimativa Erro t P-valor Estimativa Erro t P-valor
ERIX ERIX
AR(1) 0.2847  0.0227 125481 0.0000 AR(D) 0.5967 11863 04440 06570
MA(1) —0.2252  0.0176 —12.7585  0.0000 MA() 06230 10890 05720 0.5667
MA(2) 0.0757  0.0466  1.6251 0.1041
w _0.5232 01415  —3.6983 0.0002 w 0.0000 0.0000  20.3846 0.0000
a —0.1165  0.0494 —2.3563  0.0185 ay 0.0352 0.0147  2.3971  0.0165
B 00398 00164  57.3001  0.0000 b1 0.8010 0.0454 17.6318  0.0000
- 01153 00393 29328  0.0034 m 10000  0.0221 45.3152  0.0000
WillHill WillHill
AR(1) 05933 0.0288 205732 0.0000 AR(D) _06552 01276 —5.1349  0.0000
MA(1) —0.3985  0.0309 —12.8781  0.0000 MA(L) 08104 00956 8481 0.0000
MA(2) —0.0668  0.0160 —3.9482  0.0001
w ~1.1446  0.0788 —14.5308  0.0000 w 0.0000 0.0000 19.5064  0.0000
o ~0.1463  0.0373  —3.9197  0.0001 o 0.0629 ~ 0.0225  2.7909  0.0053
8 0.8831 0.0080  110.8053  0.0000 b1 0.7264 0.0452  16.0554  0.0000
" 0.1499 0.0432 3.4689 0.0005 M1 1.0000 0.0354  28.2849 0.0000
WTI WTI
AR() 05444 00331 164275 0.0000 AR(1) 0.8332  0.0688 121183  0.0000
MA(1) 05084  0.0433 117285  0.0000 MA(1) 09081  0.0519 —17.4845 0.0000
MA(2) —~0.0103  0.0560 —0.1840  0.8540
w —0.1530  0.0079 —19.2615  0.0000 w 0-0000 0.0000  1.5208  0.1283
@ 00992 00228  —43504  0.0000 i 0.0155  0.0058  2.6690  0.0076
B 0.9819  0.0001 10,114.7201  0.0000 B 0.9503 0.0201  47.2377  0.0000
M —0.0359 0.0271 —1.3259 0.1849 i 0.9983 0.0376  26.5261 0.0000
USDX USDX
AR(1) —0.9631  0.0237 —40.6957  0.0000 AR(1) 08261  0.0677 —12.2014  0.0000
MA(1) 09343 00046 2035644  0.0000 MA(1) 0.8704 0.0560 155445  0.0000
MA(2) —0.0170  0.0065 —2.6237  0.0087
w 18215  0.0075 —242.5543  0.0000 v 0-0000 0-0000 0.0122 09903
o —0.1016  0.0359 —2.8283  0.0047 a1 0.0064 0.0021  3.1249  0.0018
6 0.8369  0.0005 1,640.5905  0.0000 B 0.9876 0.0058 171.2270  0.0000
" —0.1801  0.0352 —5.1107  0.0000 M 0.6875 0.5491  1.2521  0.2105
MSCI MSCI
AR(1) 03095  0.0310  9.9935 0.0000 AR(1) 0.9053 0.0358  25.2876  0.0000
MAEl) —0.1869  0.0403  —4.6360  0.0000 MA(1) _0.9410 00178 —52.9390  0.0000
MA(2 0.0399  0.0040  0.4244 0.6713
w ) —0.4836  0.2033  —2.3791 0.0174 w 0-0000 0.0000 22893 0.0221
a —0.1559  0.0518  —3.0125  0.0026 * 0.1047 00558~ 1.8765  0.0606
B 09533 0.0200 47.6327  0.0000 B 0.7172  0.0602  11.9187  0.0000
T 0.3120  0.0855  3.6484 0.0003 N 0.9982 0.2512  3.9741 0.0001

Fonte: Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Tabela B.6: Valores dos parametros, error padrao, teste t e p-valor, estimasdos dos modelos univariados,
ARCH(2,2)-EGARCH(1,1) e ARCH(1,1)-EGARCH(1,1) respectivamente dos regimes I e II, das variaveis que
representam os EUA.

Regime 1
. Estimativa Erro t P-valor
GRNREG
AR(1) 0.8316 0.0371 22.4346 0.0000
AR(2) —0.4972  0.2356 —2.1106 0.0348
MA(1) —0.6898  0.0155 —44.4925 0.0000
MA(2) 0.4142 0.2728 1.5183 0.1289
w —0.1949  0.0037  —52.8221 0.0000
o —0.0329  0.0103 —3.1875 0.0014
o 0.9784 0.0004  2,684.5642 0.0000
" 0.0769 0.0245 3.1343 0.0017
SP500
AR(1) 0.0980 0.0141 6.9599 0.0000
AR(2) 0.8579 0.0140 61.4208 0.0000
MA(1) —0.1432  0.0017  —86.3323 0.0000
MA(2) —0.8409  0.0000 —25,995.7317 0.0000
w —0.7037  0.0105 —67.1192 0.0000
a1 —0.2301  0.0196 —11.7100 0.0000
I 0.9265 0.0001  6,271.7314 0.0000
" 0.1541 0.0177 8.7156 0.0000
WillHill
AR(1) 0.6347 0.0196 32.3006 0.0000
AR(2) —0.2007  0.0407 —4.9260 0.0000
MA(1) —0.4037  0.0162 —24.9766 0.0000
MA(2) 0.0993 0.0501 1.9830 0.0474
w —0.2200  0.0097  —22.7068 0.0000
e —0.0678  0.0143 —4.7331 0.0000
oit 0.9755 0.0012 787.9671 0.0000
" 0.1279 0.0291 4.3931 0.0000
WTI
AR(1) —0.6890  0.0011 —631.9949 0.0000
AR(2) 0.3070 0.0003 948.2753 0.0000
MA(1) 0.6400 0.0001  6,340.7478 0.0000
MA(2) —0.3675  0.0002 —1,855.7713  0.0000
w —0.4379  0.2614 —1.6750 0.0939
a1 —0.1114  0.0271 —4.1101 0.0000
B 0.9439 0.0338 27.9026 0.0000
" 0.2586 0.1056 2.4495 0.0143
CRB
AR(1) —0.4254  0.0060 —71.1330 0.0000
AR(2) —0.9799  0.0058 —167.7499 0.0000
MA(1) 0.4081 0.0072 56.5766 0.0000
MA(2) 0.9822 0.0004  2,295.5838 0.0000
w —0.0717  0.0028 —25.5220 0.0000
ay —0.0451  0.0112 —4.0144 0.0001
b1 0.9923 0.0002  6,445.2768 0.0000
" 0.0829 0.0093 8.9474 0.0000
PSE
AR(1) —1.5375  0.0174 —88.3015 0.0000
AR(2) —0.5806  0.0179 —32.5146 0.0000
MA(1) 1.5398 0.0001  21,388.0206  0.0000
MA(2) 0.5933 0.0034 176.7988 0.0000
w —0.5319  0.0081 —65.4062 0.0000
e —0.1993  0.0172 —11.5597 0.0000
Ioit 0.9426 0.0003  3,048.9390 0.0000
" 0.1496 0.0165 9.0612 0.0000

Regime 11

Estimativa Erro t P-valor
GRNREG
AR(1) —0.8726 0.1086 —8.0388 0.0000
MA(1) 0.9039 0.0912 9.9068 0.0000
w —0.6646 0.2026 —3.2803 0.0010
ay —0.0711 0.0288 —2.4703 0.0135
b1 0.9339 0.0200 46.7455 0.0000
" 0.1582 0.0524 3.0169 0.0026
SP500
AR(1) 0.5025 0.1039 4.8359 0.0000
MA(1) —0.5827 0.1278 —4.5578 0.0000
w —0.6344 0.4248 —1.4936 0.1353
ay —0.2130 0.0804 —2.6484 0.0081
b1 0.9358 0.0431 21.7053 0.0000
" 0.2808 0.0830 3.3824 0.0007
WillHill
AR(1) 0.5633 0.0169 33.2644 0.0000
MA(1) —0.3492 0.0150 —23.3464 0.0000
w —1.0763 0.0498 —21.5910 0.0000
e —0.1817 0.0248 —7.3328 0.0000
b1 0.8929 0.0048 187.8196 0.0000
T 0.1807 0.0256 7.0563 0.0000
WTI
AR(1) —0.1112 0.0248 —4.4882 0.0000
MA(1) 0.0574 0.0195 2.9442 0.0032
w —0.1853 0.0047 —39.2062 0.0000
o —0.0979 0.0220 —4.4537 0.0000
b1 0.9766 0.0000  197,983.1577  0.0000
" 0.0361 0.0054 6.6452 0.0000
CRB
AR(1) —0.5812 0.0267 —21.7690 0.0000
MA(1) 0.5179 0.0297 17.4119 0.0000
w —0.1864 0.0036 —51.4327 0.0000
a1 —0.0612 0.0156 —3.9267 0.0001
51 0.9808 0.0000  673,596.7769 0.0000
" 0.0335 0.0048 6.9905 0.0000
PSE
AR(1) 0.9639 0.0147 65.4888 0.0000
MA(1) —0.9846 0.0000 —643,117.9162  0.0000
w —0.7772 0.3872 —2.0072 0.0447
a1 —0.1891 0.0406 —4.6579 0.0000
51 0.9171 0.0410 22.3677 0.0000
o) 0.1979 0.0501 3.9499 0.0001

Fonte:

Elaborado pelo autor com base em Investing.com
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Apéndice C

Implementacao em R

library (magrittr);library (readr);library (tseries);
library (tibble);library (quantmod)
rm(list = 1s())

retorno <— function(df) {
a <— xts(df|,—1], order.by=as.Date(df[[1]], "%Y %m%d"))
as.data.frame(diff (a,arithmetic = F)—1)[—1,]

r EU <— read csv("Europa_(set2017—dez2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y %m%d"))
) 7%
retorno ()
r US <— read csv("USA (jan2011-dez2019).csv",
col _types = cols(Data = col date(format = "%Y %m%d"))
) 7%

retorno ()

tab_est <— function (mr=data.frame()) {

adf <— list ();pp_ < list ();kpss <— list();

n <— length (mr)

for (i in 1:n){
adf [[i]] <— adf.test(mr[[i]]) [[1]] %% round(.,4)
pp_[[i]] < pp-test(mr[[i]])[[1]] %% round(.,4)
kpss_[[i]] < kpss.test(mr[[i]]) [[1]] %% round(.,4)

}

names (adf ) <— names (mr)

names (pp_) <— names (mr)

names (kpss_) <— names (mr)

rbind . data . frame (data. frame (adf ), data.frame(pp ),

data.frame (kpss_)) %%
cbind (data. frame(’. '=c(’ADF’, PP’ ,’KPSS’")) ,.)
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write csv(tab_est(r EU),"estacionariedade EU.csv")

s|write _csv(tab_est(r US),"estacionariedade USA.csv")

Listing C.1: Coédigo fonte em R do teste de estacionariedade

library ("fBasics");library (readr);library (magrittr);library (quantmod)
rm(list = 1s())

df FU <— read csv("Europa_ (set2017—-dez2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y Y%m %d")

))

be <— round(basicStats (df EU[—1]) ,4)[-¢(2,9,11,12,13) ,]
be <— ¢("NObs." ,"Minimo" ,"Maximo" ," 1.\ tQuartil",
"3.\tQuartil" "Media" ,"Mediana" ,"EQM" ,
"DP","Assimetria","Curtose") %% cbind.data.frame(.,be)
df USA <— read csv("USA (jan2011-dez2019).csv",
col _types = cols(Data = col_date(format = "%Y %m %d"

)))

bu <— round(basicStats (df USA[—1]),4)[-¢(2,9,11,12,13) ,]

bu <— ¢ ("NObs." ,"Minimo" ,"Maximo" ," 1.\ tQuartil",
"3\ tQuartil" ,"Media" ,"Mediana" ,"EQM" ,
"DP","Assimetria","Curtose") %% cbind.data.frame(.,bu)

write csv(be,"est _eu.csv" na = "")

write csv(bu,"est usa.csv" ,na = "")

r EU <— retorno (df _EU)
r USA <— retormno (df USA)

i| ber <— round(basicStats(r EU) ,4)[—c(2,9,11,12,13) ,]

ber <— c¢("NObs." ,"Minimo" ,"Maximo" ," 1.\ tQuartil",
"3.\tQuartil","Media" ,"Mediana" ,"EQM" ,
"DP","Assimetria","Curtose") %% cbind.data.frame (., ber)

bur <— round(basicStats(r USA) ,4)[—c(2,9,11,12,13) ,]

bur <— c¢("NObs.","Minimo" ,"Maximo" ," 1.\ tQuartil",
"3.\tQuartil","Media" ,"Mediana" ,"EQM" ,
"DP"," Assimetria","Curtose") %% cbind.data.frame (., bur)

j| write_csv(ber,"estR_eu.csv" ,na = "")

write csv(bur,"estR_usa.csv",na = "")
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w0|nomes e <— c¢("ERIX", "EUR","WilderHill", "WTI’, 'USDX", "CRB’ , "MSCI ")
1| nomes_u <— c("GRNREG", "SP500","WilderHill","WTI’, 'USDX’, 'CRB’, 'PSE")

wu|pdf("plot_o EU.pdf", width = 6, height = 3.5)
ss| for (i in 2:8) {

46 ts.plot (ts(df EU[[i]],start = ¢(2017,220) ,frequency = 260),xlab = ~’
’ylab — HH)

a7 legend ("top", legend=nomes e[i—1], bty="n")

s}

10| dev.off()

51 pdf("plot r EU.pdf", width = 6, height = 3.5)
s2| for (1 in 1:7) {

53 ts.plot (ts(r_EU[[i]],start = ¢(2017,220) ,frequency = 260),xlab = 7’
ylab — ")

54 legend ("top", legend=nomes e[i], bty="n")

55 }

56| dev.off ()

ss)  pdf("plot_o USA.pdf", width = 6, height = 3.5)

59 for (i in 2:8) {

60 ts.plot (ts(df USA[[i]],start = ¢(2011,20) ,frequency = 252),xlab =
0 ylab = ")

61 legend ("top", legend=nomes u[i—1], bty="n", text.font=50)

o2| }

63| dev.off()

65| pdf("plot_r USA.pdf", width = 6, height = 3.5)
66 for (i in 1:7) {

67 ts.plot (ts(r USA[[i]],start = ¢(2011,20) ,frequency = 252),xlab =
”,ylab — l|||)

68 legend ("top", legend=nomes u[i], bty="n")

69 }

70|  dev.off ()

Listing C.2: Coédigo fonte em R das tabelas de estatisticas basicas

1 library (readr);library (strucchange);library (gap);library (magrittr)
2 mm(list = 1s())

5| #HHHHHFE amostra europeiadHt
6| #set2017 a dez2019

7la_EU <— read csv("Europa (set2017—dez2019).csv",
8 col _types = cols(Data = col _date(format = "%Y-%m %d")

))
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22

H#HHH#H+ amostra americanafFf
#jan2011 a dez2019

a USA <— read csv("USA (jan2011-dez2019).csv",
col _types = cols(Data = col_date(format = "%Y-%m %d

"))
AR Quebras estruturais A

HHHHAEU
stocks e <— ts(a EU[—1],start = ¢(2017,188) ,frequency = 250)

## F statistics indicate one breakpoint
fs.test e <— Fstats(ERIX"1,data = stocks e);breakpoints(fs.test e)

ts.plot (x = stocks e[,1],ylab="" xlab="" main="breakpoint Europa")
lines (breakpoints (fs.test e))

sc <— sctest (ERIX "EUR+WilderHill4+WTHUSDX+CRB+MSCI,

data = stocks e,type = 'Chow’,point = fs.test e$breakpoint)

HHAUSA
stocks u < ts(a USA[—1],start =c(2011,20),frequency = 250)

#4 F statistics indicate one breakpoint
fs.test u <— Fstats(GRNREG 1,data = stocks u)
breakpoints (fs.test u)

ts.plot (x = stocks u[,1],ylab="" ,xlab="" main="breakpoint USA")
lines (breakpoints (fs.test u))

sctest (GRNREG ~SP500+WilderHill+WTHUSDX+CRB+PSE,

data = stocks u,type = 'Chow’,point = fs.test u$breakpoint)

HHHAHE sub amostras HAHHE
# set2017 a jan2019

subl e <— al EU[c(1:fs.test _e$breakpoint) ,]|
# jan2019 a dez2019
sub2 e <— al EU[—c(1l:fs.test_e$breakpoint) ,]

# jan2011 a fev2017
subl u <— al USA[c(1l:fs.test u$breakpoint) ,]

# fev2017 a dez2019
sub2 u < al USA[—c(1l:fs.test u$breakpoint) ,]

AR salvar

write csv(subl e,"sul e(set2017—jan2019).csv" na="")

write csv(sub2 e,"su2 e(jan2019—-dez2019).csv" na="")
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56

N

write _csv(subl u,"sul u(jan2011-fev2017).csv" na="")
write csv(sub2 u,"su2 u(fev2017-—-dez2019).csv" na="")

Listing C.3: Codigo fonte em R do teste de quebra estrutural e criagao de subamostras.

library (tibble);library (magrittr);library (rugarch)
library (readr);library (quantmod) ;
rm(list = 1s())

HHHH#Hfuncoes auxiliares#H
qualgarch <— function (r_EU) {
#HHHHordem da media
m <— autoarfima(r EU[[1]] ,method = ’'partial’, include.mean = 0)$
rank . matrix | ,1:2]
p <— m[m[,1] >0&m[,2] >0,][1,]
Garch(1,1)
spec <— ugarchspec(variance.model=1list (model="fGARCH" ,
garchOrder=c(1,1),

submodel="GARCH") ,
mean . model=1list (armaOrder=c(p), arfima=FALSE),

distribution .model="norm")

i|garchll <— list ()

for (i in 1:7){

filibrary (tibble);library (magrittr);library (rugarch)
library (readr);library (quantmod) ;

rm(list = 1s())

#H##Hfuncoes auxiliares#HH#
qualgarch <— function (r EU) {
i ordem da media
m <— autoarfima (r EU[[1]] , method = ’'partial’, include.mean = 0)3$rank.
matrix|[,1:2]
p <— m[m[,1] >0&m[,2] >0,][1,]
Garch (1,1)
spec <— ugarchspec(variance.model=list (model="fGARCH" , garchOrder=c
(1,1)
,submodel="GARCH) ,
mean . model=1ist (armaOrder=c(p), arfima=FALSE)

distribution .model="norm")

garchll <— list ()
for (i in 1:7){
fitT <— ugarchfit (data=r EU[[i]],spec=spec) # Ajuste do modelo
if (length (fitT@fitSLLH)==0){
garchll [[1]] <NA
telse{garchll[[i]] <—c(infocriteria (fitT), fitT@fit$LLH)}
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63

64

66

67

68

69

80

81

names(garchll) <— names(r_EU)
garchll <— data.frame(garchll)

GJRGarch(1,1)
spec <— ugarchspec(variance.model=1list (model="fGARCH" , garchOrder=c
(1.1),
submodel="GJRGARCH") ,
mean . model=1list (armaOrder=c(p), arfima=FALSE),

distribution .model="norm")

tgarchll <— list ()
for (i in c(1:7)){
fitT <— ugarchfit (data=r EU[[i]],spec=spec) # Ajuste do modelo
if (length (fitT@fitSLLH)==0){
tgarchll [[i]] <-NA}
else{tgarchl11[[i]] <—c(infocriteria (fitT),fitTQfit$LLH)}
}
names (tgarchll) <— names(r_ EU)
tgarchll <— data.frame(tgarchll)

eGarch (1,1)

spec <— ugarchspec(variance.model=1list (model="eGARCH" , garchOrder=c
(1,1)),

mean . model=list (armaOrder=c (
p),arfima=F),

distribution . model="norm")

egarchll <— list ()

for (i in c(1:7)){
fitT <— ugarchfit (data=r EU[[i]],spec=spec) # Ajuste do modelo
if (length(fitT@fit$LLH)==0){egarchl1[[i]] < NA
}else{egarchll [[i]] <—c(infocriteria (fitT), fitT@fit$LLH)
}

names (egarchll) <— names(r_ EU)
egarchll <— data.frame(egarchll)

iGarch(1,1)

spec <— ugarchspec(variance.model=list (model="apARCH" ,garchOrder=c
(1,1)),
mean . model=1ist (armaOrder=c (
p), arfima=F),

distribution . model="norm")
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83

84

85

86

88

89

90

91

93

94

95

96

98

99

100

101

102

103

104

105

106

107

108

109

110

111

112

113

114

126

igarchll <— list ()

for (i in 1:7){
fitT <— ugarchfit (data=r EU[[i]],spec=spec) # Ajuste do modelo
if (length(fitT@fit$LLH)==0){igarchl11[[i]] <NA
telse{igarchll [[i]] <—c(infocriteria (fitT), fitT@fit$LLH)}

}

names (igarch11l) <— names(r_EU)

igarchll < data.frame(igarchll)

HHHHEHEHHE tabela com resultados HHHHHE
namecrit <— c(’AIC’,’BIC’,’SIC’,"HQIC’ ,’LLH")

ae <— NULL
for (i in 1:5) {
ae <— rbind.data.frame (ae,
c(rep(NA real ,7)),
garchll[i,],
egarchll1[i,],
igarchl1[i,],
tgarchll[i,])
}
ae <— round (ae,4)
ae <— cbind.data.frame(
modelos=rep (c¢(’’,’GARCH’ , 'eGARCH’ , "iGARCH’ , 'GJRGARCH") ,5) ,
ae)
ae[seq(1,25,5),1] <— namecrit

‘names<— ‘( list (ae) [] , paste ("ARMA" ,p[1],p[2],sep = ' 7))}
retorno <— function (df) {

a <— xts(df[,—1], order.by=as.Date(df[[1]], "%Y-Ym%d"))

as.data.frame(diff (a,arithmetic = F)—1)[—1,]

H#HHiHtabelas garch#HAHf
tab_sul e <— read csv("sul e(set2017—jan2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y—%m
~%d"))) %
retorno () %% qualgarch ()

s tab_su2 e <— read csv("su2 e(jan2019-dez2019).csv",

col types = cols(Data = col date(format = "%Y %mn
—d"))) %%
retorno () %% qualgarch ()
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127

128

129

130

131

132

133

138

139

140

141

142

14:

144

-

N

w

14

16

18

19

tab_sul u <— read csv("sul u(jan2011—fev2017).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y-%m
~%d"))) %%
retorno () %% qualgarch ()

tab_su2 u <— read csv("su2 u(fev2017—-dez2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y-%m

~%d"))) %%
retorno () %% qualgarch ()

o\ Salvar

save.image ("~ /Downloads/R/salve3 /tabelasT .RData")
#load ("~ /Downloads /R/salve3d/tabelas.RData")

write csv(tab_sul e$3ARMA 1 2 ,"tUni el.csv" na="")
write csv(tab su2 e$ARMA 1 1,"tUni e2.csv" ,na="")
write csv(tab_sul u$ARMA 2 2,"tUni ul.csv" ,na="")
write csv(tab _su2 u$ARMA 1 1,"tUni u2.csv",na="")

Listing C.4: Codigo fonte em R para teste das formas funcionais do GARCH

library (readr);library (FinTS)
library (magrittr);library (xts)
library (rugarch)

rm(list = 1s())

jslretorno <— function (df) {a < xts(df[,—1], order.by=as.Date(df[[1]], "%

Y-%n-%d"));as.data.frame(diff(a,arithmetic = F)—1)[—1,]}

HHHH#ist  basetHH#H
list base <— list (suble = read csv("sul e(set2017—jan2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y%m%d")
)) 7%
retorno () %% .[1],
sub2e = read csv("su2 e(jan2019-dez2019).csv",
col _types = cols(Data = col_date(format = "%Y-%m%
d"))) %%
retorno () %% .[1],
sulu = read csv("sul u(jan2011—fev2017).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y-9%m%
d"))) %%
retorno () %% .[1],
su2u = read_csv("su2 u(fev2017—-dez2019).csv",
col _types = cols(Data = col _date(format = "%Y-%m %
d"))) %%
retorno () %% .[1]
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21 )
oo i st s

21| list _aux <— list ()

25| spec <— list (

26| ugarchspec (variance . model=list (model="eGARCH" , garchOrder=c(1,1)),
27 mean . model=1ist (armaOrder=c (1,2), arfima=FALSE),

28 distribution .model="ged") ,

20| ugarchspec (variance . model=1list (model="fGARCH" ,submodel="GJRGARCH" |
garchOrder=c(1,1)),

30 mean . model=1ist (armaOrder=c (1,1), arfima=FALSE),

31 distribution .model="std")

32| ugarchspec (variance . model=list (model="eGARCH" ;, garchOrder=c(1,1)),
33 mean . model=1ist (armaOrder=c (2,2), arfima=FALSE),

34 distribution .model="norm") ,
35| ugarchspec (variance . model=1ist (model="eGARCH" , garchOrder=c(1,1)),
36 mean . model=1ist (armaOrder=c (1,1), arfima=FALSE),

37 distribution .model="norm")

o for (i in 1:4) {
a1 fitT < ugarchfit (data=list base[[1]],spec=spec[[i]]) # Ajuste do

modelo
a3 z = residuals (fitT, standardize=TRUE)

45 list _aux[[i]] <— rbind(

16 unlist (ArchTest(x = z, lags = 2)[1:3]),
a7 unlist (ArchTest(x = z, lags = 5)[1:3])
18 )

50/ dfl <— cbind.data.frame(

51 "Modelo"=matrix (c("Regime 1","(Europa)","Regime 2" " (Europa)",

52 "Regime 1" ,"(USA)","Regime 2" "(USA)")),

5 "Lag"=matrix (¢("1-2", 1-5","1-2","1-5" ,"1-2" "1-5","1-2","1-5") /nc
=1,

54 rbind . data.frame (list _aux|[[1]], list _aux[[2]],list_aux[[3]], list_ aux

[1411)

n

55 )
56| df1 [3] <— round(dfl[3],4)
571 df1 [5] <— round(dfl[5],4)

so| names (dfl) <— c(".","Lag","Chi2", "df","p—valor")
60

o1 | S alvar

62| write _csv (dfl,"arch test.csv" ,na="")
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Listing C.5: Coédigo fonte em R para este Arch

library (rmgarch) ;library (xts)
library (magrittr);library (readr)
rm(list = 1s())

5| A Un auxiHHAE

jlretorno <— function (df) {

a < xts(df[,—1], order.by=as.Date(df[[1]], "%Y %m%d"))
as.data.frame (diff (a,arithmetic = F)—1)[—1,]

qualdce <~ function (Dat,model="eGARCH" ,sub=F, dis .mo="norm") {
#numero de variaveis
r <— dim(Dat) [2]
#nome do modelo
model <— as.character (model)
dis.mo <— as.character (dis.mo)
#escolha da forma ARMA
m <— autoarfima (Dat[[1]] ,method = ’'partial’)$rank.matrix[,1:2]
p <— m[m[,1] >0&mn[,2] >0,][1,]

if (!sub){var model <— list (model=model, garchOrder=c(1,1))
telse{var model <— list (model="fGARCH", garchOrder=c(1,1) ,submodel=

model) }
xspec = ugarchspec(variance.model=var model,
mean. model=list (armaOrder=p, arfima=FALSE),
distribution .model=dis .mo)
uspec = multispec(replicate (r,xspec))
spec = dccespec(uspec = uspec, deccOrder = ¢(1, 1), distribution =’mvnorm
" ,robust=T)

cl = makePSOCKcluster (3)

multf = multifit (uspec, Dat,cluster = cl)

fitdce = dccfit (spec, data = Dat, fit.control = list (eval.se = TRUE),

5| fit = multf, cluster = cl)

stopCluster (cl)

fitdcc

}

datas

o4




60

61

62

5| fitdee ul <—

datas el <— read csv("sul e(set2017—jan2019).csv",
col types cols (Data = col date(format = "%Y-%m

~%d"))) %%

retorno ()

s|datas _e2 <— read csv("su2 e(jan2019—dez2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y-—%m
~Jd"))) %%

retorno ()

datas ul <— read csv("sul u(jan2011-—fev2017).csv",

col types = cols(Data = col date(format = "%Y-%m
~Jd"))) %%
retorno ()
j|datas_u2 <— read csv("su2 u(fev2017-dez2019).csv",
col types = cols(Data = col date(format = "%Y—%m
~%d"))) %%

retorno ()

A deegarch

fitdcec el <—
fitdcec e2 <—

qualdcc (Dat
qualdcc (Dat

sub

datas el[—c(2,6)],dis.mo = ’ged’)
datas e2[—c(2,6)],model = 'GJRGARCH’,
T, dis.mo = ’std’)

qualdcc (datas _ul[—5])

qualdcc (datas u2[—5])

fitdcec_u2 <—

a <— cbind (data.frame (Regimes=c("Regime I (Europa)",
"Regime II (Europa)",
"Regime I (USA)",
"Regime IT (USA)")),
t (c¢bind (
infocriteria (fitdcc _el)
fitdcec e2)
fitdce ul)
fitdce u2)

( ,
infocriteria( ,
infocriteria( ,
infocriteria ( )))

#H#H##Salvando criterios

write csv(a,"crit_dos regimes.csv" na="")

HHHHHfextraindo correlacao e covariancia

el

51 COr

cov = rcov(fitdcc el)
rcor (fitdcc _el)

# extracts the covariance matrix

# extracts the correlation matrix

95




86
s7| pdf ("cor_el.pdf", width = 7, height = 3.5)

ss| dat < format (c(min(as.Date(names(cor[1,1,]))) ,mean(as.Date(names(cor
[1,1.1)))

so|max (as.Date (names(cor[1,1,])))), "% %b %Y")

oo for (i in 2:dim(cor)[2]) {

91 plot (cor[l,i,],ylab="" xlab="" xaxt="n’,t="1")
02 axis (1, c¢(1,dim(cor)[3]/2,dim(cor)[3]), dat)
5)3}

01| dev. off ()

os| pdf ("cov_el.pdf", width = 7, height = 3.5)

o7| dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cov|[1l,1,]))) ,mean(as.Date(names(cov
[1 1 7]))) )

os|max (as . Date (names(cov|[1,1,])))), "% %b %Y")

oo for (i in 2:dim(cor)[2]) {

100 plot (cov[l,i,],ylab="",xlab="" xaxt="n’,t="1")

101 axis (1, c¢(1,dim(cov)[3]/2,dim(cov)[3]), dat)

102 }
03| dev. off ()

104

>

105 €

el cov = rcov(fitdcc e2) # extracts the covariance matrix
17| cor = rcor (fitdcc _e2) # extracts the correlation matrix
108
9| pdf ("cor_e2.pdf", width = 7, height = 3.5)

10| dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cor[1,1,]))) ,mean(as.Date(names(cor
[1,1.1))),

11| max(as . Date (names (cor [1,1,])))), "% %b %Y")

12| for (i in 2:dim(cor)[2]) {

113 plot (cor[1,i,],ylab="" ,xlab="" xaxt="n’,t="1")

114 axis (1, c¢(1,dim(cor)[3]/2,dim(cor)[3]), dat)

115 }
ne|dev. off ()

ns| pdf ("cov_e2.pdf", width = 7, height = 3.5)

1ol dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cov|[1l,1,]))) ,mean(as.Date(names(cov
1,1.))),

120/ max (as . Date (names (cov|1,1,])))), "% %b %Y")

i for (i in 2:dim(cor)[2]) {

122 plot (cov[l,i,],ylab="" xlab="" xaxt="n’,t="1")

123 axis (1, c¢(1,dim(cov)[3]/2,dim(cov)[3]), dat)

124 }
125| dev. off ()

126
127 ul
28| cov = rcov (fitdce ul) +# extracts the covariance matrix

26




120 cor = rcor(fitdcc _ul) # extracts the correlation matrix
130
31| pdf ("cor_ul.pdf", width = 7, height = 3.5)

32| dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cor[1,1,]))) ,mean(as.Date(names(cor
[1,1.0))),

133\ max (as . Date (names (cor [1,1,])))), "% %b %Y")

34| for (i in 2:dim(cor)[2]) {

135 plot (cor[l,i,],ylab="" xlab="" xaxt="n’,t="1")

136 axis (1, c¢(1,dim(cor)[3]/2,dim(cor)[3]), dat)

137 }
35| dev. off ()
139
1ol pdf("cov_ul.pdf", width = 7, height = 3.5)

11| dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cov|[1l,1,]))) ,mean(as.Date(names(cov
[1,1.1)))

12| max (as . Date (names (cov [1,1,])))), "% %b %Y")

s for (i in 2:dim(cor)[2]) {

144 plot (cov[l,i,],ylab="" xlab="" xaxt="n’,t="1")

145 axis (1, c¢(1,dim(cov)[3]/2,dim(cov)[3]), dat)

17| dev. off ()

148

149 u2

150/ cov = rcov (fitdcec _u2) # extracts the covariance matrix
51| cor = rcor (fitdce u2) +# extracts the correlation matrix

53| pdf ("cor_u2.pdf", width = 7, height = 3.5)

151| dat <— format (c(min(as.Date(names(cor[1,1,]))) ,mean(as.Date(names(cor
1,1.0)),

155|max (as . Date (names(cor [1,1,])))), "% %b %Y")

6] for (i in 2:dim(cor)[2]) {

157 plot (cor[1,i,],ylab="" ,xlab="" xaxt="n’,t="1")

158 axis (1, c¢(1,dim(cor)[3]/2,dim(cor)[3]), dat)

159 }
60| dev. off ()
161
62| pdf ("cov_u2.pdf", width = 7, height = 3.5)

63| dat <— format (¢ (min(as.Date(names(cov[1l,1,]))) ,mean(as.Date(names(cov
1,1.0))),

161 max (as . Date (names (cov|[1,1,])))), "% %b %Y")

65| for (i in 2:dim(cor)[2]) {

166 plot (cov[1l,i,],ylab="" xlab="" xaxt="n’,t="1")

167 axis (1, c¢(1,dim(cov)[3]/2,dim(cov)[3]), dat)

168 }
160 dev. off ()

170

171 #%éévar
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189

190

191

192

193

194

195

196

197

198

199

200

201

202

203

204

205

206

207

208

209

210

211

pdf irf <— function (irfE ,varE, data,nome=NULL){
n < dim(data) [2]

nome <— paste(paste(’irf’ ,nome,sep = ’ 7)), ’pdf’ ;sep = '.7)

pdf(nome, width = 5, height = 10/3)
for (i in 1:n) {

(irfE$irf [[i]] /summary(varE)$varresult [[i]]$sigma) %% plot (t="1",

xlab="")

}
dev.off ()

3| var aplicado no residuofHEH,

el

s|data <— residuals (fitdcc_el)

vl <— VAR(data ,p=1);i1 <— irf(x = (vl), response
boot=F)
pdf irf (il ,vl,data,’res _el’)
e2
data <— residuals(fitdcc_e2)
vl <— VAR(data ,p=1);i1 <— irf(x = (vl), response
boot=F)
pdf irf(il,vl,data,’res e2’)

ul
data <— residuals(fitdcc ul)
vl <— VAR(data ,p=1);il <— irf(x = (vl), response
30,boot=F)
pdf irf(il,vl,data,’res ul’)

)

u

data <— residuals(fitdcc u2)

vl <— VAR(data ,p=1);i1l <— irf(x = (vl), response
30,boot=F)

pdf irf(il,vl,data,’res u2’)

HHHAHvar nos valores estimados #EH
el
data <— sigma(fitdcc el)
vl <— VAR(data,p=1);il <— irf(x = (vl), response
boot=F)
pdf irf(il,vl,data,’ fit _el’)

5}

o

data <— sigma(fitdcc e2)
vl <— VAR(data,p=1);il <— irf(x = (vl), response

o8

"ERIX" ,n.ahead =

"ERIX" ,n.ahead =

"GRNREG" ,n.ahead

"GRNREG" ,n. ahead

"ERIX" ,n.ahead =

"ERIX" ,n.ahead =

30,

30,

30,

30,




216

N
N

boot=F)

pdf irf(il,vl,data,’fit_e2”)

ul

7| data <— sigma(fitdcec ul)
s|vl <— VAR(data ,p=1);il <— irf(x

30,boot=F)
pdf irf(il,vl,data,’fit_ul’)

u2

>l data <— sigma(fitdcec u2)

vl <— VAR(data,p=1);il <— irf(x
30,boot=F)
pdf irf(il,vl,data,’fit u2’)

(vl), response

(vl), response

"GRNREG" ,n.ahead

"GRNREG" ,n.ahead

Listing C.6: Cdédigo fonte em R para dccGarch e var
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