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Resumo:

O presente estudo tem como objetivo analisar a relagdo de dependéncia e os efeitos
de spillover entre Exchange-Traded Funds (ETF) e os seus indices acionistas subjacentes,
com especial enfoque nos principais mercados europeus. Com este proposito, foram
analisados os retornos diarios de sete indices acionistas europeus: AEX, BEL20, CAC40,
DAX40, FTSE100, FTSE MIB e IBEX35, e dos respetivos ETF: IAEX.AS, BEL.BR,
CAC.PA, EXS1.DE, ISF.L, ETFMIB.MI e LYXIB.MC. Para corrigir a existéncia de
autocorrelacdo ¢ de heterocedasticidade condicional associadas as séries financeiras,
recorreu-se a0 modelo ARMA-GARCH e, através do critério de informacao de Akaike
(AIC), selecionou-se o modelo mais adequado para cada indice acionista ¢ ETF, apurando-
se os retornos filtrados. Posteriormente, recorreu-se ao método das copulas para estimar
relacdes de dependéncia entre ETF e indices acionistas europeus subjacentes. Os resultados
evidenciam relagdes de dependéncia em todos os pares analisados, bem como a presenca de
efeito spillover bidirecional, indicando que os ETF nd3o se limitam a replicar o
comportamento dos indices, mas também contribuem para a sua propagacao de choques,

sobretudo em periodos de maior volatilidade.

Palavras-chave: Copulas, Exchange-Trade Funds, Indices Acionistas, Spillover
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Abstract:

The present study aims to analyse the dependence relationship and spillover effects
between Exchange-Traded Funds (ETF) and their underlying European stock indices, with
a particular focus on the main European markets. For this purpose, the daily returns of seven
European stock indices—AEX, BEL20, CAC40, DAX40, FTSE100, FTSE MIB and
IBEX35—and their respective ETF—IAEX.AS, BEL.BR, CAC.PA, EXS1.DE, ISF.L,
ETFMIB.MI and LY XIB.MC—were analysed. To address the presence of autocorrelation
and conditional heteroscedasticity associated with financial time series, the ARMA-GARCH
model was employed and, using the Akaike Information Criterion (AIC), the most suitable
model was selected for each stock index and ETF, thereby obtaining the filtered returns.
Subsequently, the copula method was applied to estimate dependence relationships between
ETF and their underlying European stock indices. The results reveal dependence
relationships in all analysed pairs, as well as the presence of bidirectional spillover effects,
indicating that ETF do not merely replicate the behaviour of the indices but also contribute

to the propagation of shocks, particularly during periods of higher volatility.

Keywords: Copulas, Exchange-Traded Funds, Stock Indices, Spillover
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CAPITULO I- INTRODUCAO




Nas ultimas décadas, os Exchange-Traded Funds (ETF) consolidaram-se como
instrumentos centrais nos mercados financeiros globais, conjugando custos reduzidos,
elevada liquidez e ampla diversificagdo. A sua crescente popularidade e sofisticacao
impulsionaram um debate relevante sobre os potenciais efeitos de contagio e spillovers entre
os ETF e os indices acionistas que procuram replicar. Em periodos de instabilidade, a
negociacao intensiva destes instrumentos e as imperfei¢des de arbitragem podem amplificar
a transmissao de choques, com implicacdes para a formacao de precos, a diversificacao e a

estabilidade financeira.

A literatura demonstra que a comovimentacao entre ETF e indices ndo se limita a
correlagdo média, podendo apresentar comportamentos assimétricos ¢ dependentes do
regime de mercado. Neste contexto, os modelos de copulas surgem como uma abordagem
estatistica adequada para estudar a dependéncia ndo linear entre variaveis financeiras,

permitindo captar a transmissdo de choques extremos e a sua intensidade relativa.

Adicionalmente, o efeito spillover, definido como a propagacdo de volatilidade ou
retornos de um ativo para outro, ganha relevancia em contextos integrados como a Unido
Europeia, onde os mercados acionistas estdo interligados por fatores macroecondmicos
comuns, como politicas monetérias do Banco Central Europeu ou choques geopoliticos. A
analise destes efeitos ndo so ajuda a compreender a eficiéncia dos mercados, mas também

informa estratégias de hedging e regulacdo financeira, evitando potenciais riscos sistémicos.

O principal objetivo deste trabalho ¢ analisar as relagdes de influéncia entre ETF e
os respetivos indices acionistas de referéncia, com especial enfoque nos mercados europeus.
Especificamente, pretende-se verificar a existéncia de efeitos de spillover entre os indices e
os ETF. Este estudo contribui para uma melhor compreensdo da dindmica de
interdependéncia entre ETF e indices, fornecendo evidéncia empirica relevante para

investidores, gestores e autoridades reguladoras.

A amostra utilizada ¢ composta por sete indices acionistas europeus — CAC 40
(Franca), BEL 20 (Bélgica), IBEX 35 (Espanha), FTSE MIB (Italia), AEX (Paises Baixos),
DAX (Alemanha) e FTSE 100 (Reino Unido) — e pelos respetivos ETFs: Amundi FTSE MIB
UCITS ETF Dist (ETFMIB.MI), Amundi CAC 40 UCITS ETF Dist (CAC.PA), Amundi BEL
20 UCITS ETF Dist (BEL.BR), Amundi IBEX 35 UCITS ETF (LYXIB.MC), iShares Core
FTSE 100 UCITS ETF (ISF.L), iShares Core DAX UCITS ETF (EXS1.DE) e iShares AEX
UCITS ETF (IAEX.AS). As cotacdes diarias foram recolhidas através da plataforma Yahoo



Financas, e os retornos calculados desde a data de criagdo de cada ETF até 31 de dezembro

de 2024.

A metodologia adotada inicia-se com a modelizacao das séries temporais de retornos
diarios através do modelo ARMA-GARCH, selecionado com base no critério de informacao
de Akaike (AIC), de forma a eliminar os efeitos de autocorrelacdo e heterocedasticidade
condicional caracteristicos das séries financeiras. Os retornos filtrados obtidos servem de
base a aplicagao do método das copulas, que permite estimar a estrutura de dependéncia
entre cada par ETF-indice, captando ndo apenas a dependéncia linear, mas também a
dependéncia assimétrica em caudas superiores e inferiores. Os resultados obtidos revelam a
presenca de relagdes de dependéncia em todos os pares analisados, bem como a existéncia
de spillover bidirecional, indicando que os ETF nao se limitam a replicar passivamente o
comportamento dos indices subjacentes, mas também contribuem ativamente para a
propaga¢do de choques, especialmente em periodos de maior volatilidade nos mercados.
Este resultado refor¢a a importancia de considerar os ETF nao apenas como veiculos de
investimento passivo, mas como potenciais amplificadores de volatilidade em ecossistemas
financeiros integrados, com implicagdes diretas para a gestdo de risco e a politica regulatoria.
Além disso, a andlise empirica abrange a eliminagdo de efeitos autorregressivos e de
heterocedasticidade condicional, seguida da estimacdo de diversos modelos de copulas,
elipticas (Gaussiana e t-Student) e arquimedianas (Clayton, Gumbel e Frank) permitindo
uma avaliagdo robusta da dependéncia fail e da direcdo dos spillovers em diferentes regimes

de mercado.

Para além deste capitulo introdutorio, a dissertagdo prossegue no Capitulo II com
uma revisao da literatura sobre fundos de investimento, ETF, mecanismos de criagao e
resgate, contdgio financeiro e efeitos de spillover. Com base nesse enquadramento, o
Capitulo III descreve a metodologia adotada, incluindo os modelos ARMA—-GARCH, a
teoria das copulas e os critérios de sele¢do. O Capitulo IV aplica essa metodologia,
apresentando o estudo empirico através da descricao dos dados, dos procedimentos e dos
resultados obtidos. O trabalho encerra com o Capitulo V, onde sdo apresentadas as principais

conclusoes, implicagdes e limitagdes do estudo e dire¢des para investigacao futura.



CAriTULO II- ESTUDO EMPIRICO




2.1 Fundos de Investimento

Segundo a Comissdo do Mercado de Valores Mobilidrios (CMVM), um fundo de
investimento corresponde a um patrimonio coletivo formado por varios investidores, cuja
finalidade ¢ a aplicagcdo em diferentes tipos de ativos, sob gestao profissional. No caso dos
fundos mobiliarios, a carteira pode incluir, entre outros, agdes, obrigagdes e valores

mobiliarios.

Os investidores, ao optarem por investir em fundos de investimento, estao sujeitos a
riscos comparaveis aos que enfrentariam caso aplicassem os seus recursos diretamente nos
ativos subjacentes que integram a carteira do fundo. Contudo, estes riscos tendem a ser
atenuados, dado que os fundos promovem a diversificacdo através da alocacdo do capital em

diferentes tipos de ativos, o que contribui para uma mitigacao do risco global da carteira.

Tendo em conta a variabilidade do capital, os fundos de investimento podem ser
distinguidos em fundos abertos e fundos fechados. Os fundos abertos sao caracterizados pela
flexibilidade na emissdo e resgate das unidades de participagdo, permitindo aos investidores
subscrever ou resgatar as suas posi¢oes a qualquer momento, com base no valor patrimonial
liquido do fundo. Esta estrutura proporciona uma maior liquidez e acessibilidade, ajustando-
se as necessidades individuais dos participantes. Por outro lado, os fundos fechados possuem
um numero fixo de unidades de participacdo, o que significa que os investidores que
pretendam entrar ou sair do fundo deverdo adquirir ou vender essas unidades no mercado
secundario, uma vez que nao existe a possibilidade de resgate direto junto da entidade
gestora. Esta caracteristica confere uma maior estabilidade ao capital do fundo, mas implica

uma menor liquidez para os investidores.

2.2 Exchange Trade Funds

De acordo com a Comissdo do Mercado de Valores Mobiliarios (CMVM) os
Exchange-traded Funds (ETF) sdo fundos de investimento abertos admitidos a negociacao
em bolsa de valores, com principal objetivo de obter uma performance relacionada com o
comportamento de um determinado indicador de referéncia. (Buetow & Henderson, 2012,
p. 1), afirmam que os ETF “acompanham um indice de referéncia especifico,
proporcionando aos investidores uma exposicao passiva a esse indice através de um Unico

titulo negociavel”.



Os ETF caracterizam-se por uma gestdo passiva, uma vez que procuram replicar a
evolucdo de um indice de referéncia, geralmente um indice de mercado, cujo ativo
subjacente pode ser composto por agdes, obrigacdes, commodities entre outros. Assim, a sua

finalidade ¢ igualar o desempenho do indice.

Segundo Liebi (2020), embora os ETF sejam uma forma relativamente recente de
instrumento financeiro, sio amplamente reconhecidos como uma inovagao significativa nos
mercados financeiros, destacando-se pelo seu elevado potencial de diversificagdo, estrutura
de custos reduzidos e elevada liquidez. De forma semelhante, Lettau ¢ Madhavan (2018)
afirmam que os ETF constituem uma das inovagdes financeiras mais relevantes das tltimas

décadas.

Alguns autores referem que os ETF foram introduzidos no inicio da década de 1990
no Canadd, enquanto outros apontam o seu surgimento apenas trés anos mais tarde, nos
Estados Unidos. De acordo com Deville (2008), o primeiro ETF surgiu em 1990 no Canada,
denominado por Toronto 35 Index Participation fund (TIP); tinha como benchmark o indice
Toronto 35. Nos EUA o primeiro ETF do mercado, emitido em 1993, foi o Standard and
Poor’s Depository Receipt (SPDR), que replicava o maior indice acionista americano, o
S&P500, transacionado na American Stock Exchange (AMEX). O boom do mercado dos
ETFs deu-se em 1999, com o langamento do Nasdag- 100 Indez Trancking Stock (Cubes).
Desde entdo o mercado de ETF tem vindo a tornar-se numa forte alternativa aos fundos

mutuarios e indices ndo cotados.

A intensificagdo do volume transacionado resultou na consolidacdo de uma das
propriedades distintivas dos ETF, nomeadamente a elevada liquidez. Observa-se a nivel
mundial um crescimento na quantidade de ETF transacionados. Entre 2000 e 2024, segundo
Statista Research Department, os ETF a disposicdo aumentaram significativamente.

Existiam 11.636 ETF a nivel global em 2024, em comparagdo com 276 em 2003.

O mercado de ETF na Europa comegou a ser cotado em 2000. As primeiras bolsas a
cotar ETF na Europa foram a Deutsche BOERSE e a London Stock Exchange (Deville, 2008).
A Statista Research Department afirma que entre 2005 e 2024 os ETF na Europa aumentaram

mais de dez vezes, sendo cotados a data de agosto de 2024, 2.136 ETF.

Poterba e Shoven (2002) destacam os ETF como instrumentos de elevado interesse
por duas principais razdes. Em primeiro lugar, pela sua natureza inovadora, sendo

considerados uma evolucao dos fundos de investimento tradicionais. Em segundo lugar, pelo
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seu tratamento fiscal eficiente, resultante do mecanismo de criagdo e resgate em espécie, que
permite operagdes de arbitragem e contribui para a eficiéncia na formagao de pregos. Neste
contexto, Kostovetsky (2003) desenvolve um modelo tedrico que compara duas formas de
investimento passivo, tendo por base as preferéncias de negociagao dos investidores, as
implicagdes fiscais e outras varidveis relevantes. O autor salienta que as principais diferengas
entre os ETF e os fundos de indice convencionais residem nas comissdes de gestdo, na

eficiéncia fiscal e em caracteristicas qualitativas.

Adicionalmente, Poterba e Shoven (2002) sublinham a atratividade dos ETF devido
a sua elevada liquidez e transparéncia, uma vez que sdo transacionados em mercado
secundario e divulgam diariamente a composi¢do da sua carteira. Os autores analisam as
rendibilidades, antes e apos impostos, do SPDR — o maior ETF que replica o indice S&P 500
— em comparagdo com Vanguard Index 500. Os autores verificam que o indice apresenta
rendibilidades ligeiramente superiores as do ETF, tanto em termos brutos como liquidos de
impostos. Ainda assim, concluem que os ETF possibilitam aos investidores deter uma
carteira diversificada de agdes, proporcionando retornos muito préximos aos dos fundos de

indice de baixo custo.

2.2.1 Mecanismos de funcionamento

Os EFTs sdo negociados em bolsa de forma semelhante as agdes, no entanto, nao
entram na bolsa por meio de uma Oferta Publica Inicial (OPI). A criacao dos ETF depende
de um mecanismo de criagao/resgate proprio no mercado primario, permite assim a criacao
e destruicdo continua de ETF. O processo de criacdo e resgate de acdes de um ETF ¢,
possivelmente, o componente mais importante e exclusivo do funcionamento do ETF, de

acordo com o Institute Research Foundation (2018).

A criacdo ou resgate de novas acgdes de um ETF ¢ realizado por “participantes
autorizados” (authorized participants [AP]), um grupo restrito de investidores, que assumem
o papel de market makers. Os AP sao corretores de mercado autorizados pelo emitente a
participar no processo de criacdo/resgate € que criam novas acdes de um ETF,
transacionando com o gestor/patrocinador do ETF. Neste sentido, a forma como interage
com gestores de fundos ETF ¢ semelhante a como um investidor individual interage com

uma gestora de fundos mutuos tradicionais (Institute Research Foundation, 2018).



Por forma a criar agdes, o AP vai ao mercado adquirir todas as a¢des da cesta de
criacdo. Em alternativa, poderd usar as acdes em stock. Caso o gestor de ETF pretenda
adquirir titulos, o AP entrega uma cesta de ativos em troca do valor correspondente em agoes.
Tal transacao ocorre em grandes blocos denominados de “unidades de criagdao”. A troca ¢
efetuada “um para um — uma cesta de titulos subjacentes cuidadosamente preparada em
troca de uma cesta igual de agdes de ETF” (Institute Research Foundation, 2018). O AP
podera também ir ao mercado e vender as agdes do ETF a investidores individuais. O

processo também funciona no sentido inverso.

A integracdo ou exclusdo de ativos num ETF ocorre unicamente através da
transferéncia ou resgate de um conjunto de ativos cuja composi¢do seja proporcional a do

benchmark de referéncia (Aragdo, 2011).

O mecanismo de criagcdo/resgate ¢ crucial para manter o preco de um ETF num
intervalo estreito em torno do valor liquido do ativo, Net Asset Value (NAV), dado que
possibilita o reajustamento do preco das a¢gdes do ETF, sempre que se apura um desequilibrio

entre o valor de mercado do ETF e o valor das a¢des subjacentes.

Caso haja um desvio expressivo na procura do ETF, devido ao aumento do nimero
de compradores face aos vendedores, o prego ira subir mais do que o valor real dos ativos
subjacentes. Assim tendo em conta o papel dos AP, estardo preparados para fazer a
arbitragem do ETF, forgando a descida do prego das agdes do ETF, por forma a igualar ao
seu valor justo (Pinheiro et al., 2018). Por outras palavras, a arbitragem mantém a negociacdo

do ETF no valor justo ou muito proximo de tal valor (Institute Research Foundation, 2018).

Todas as transacdes didrias sdo apresentadas, no final do dia, & National Security
Clearing Corporation (NSCC), que atua como camara de compensagdo garantindo o
cumprimento das obrigacdes de compradores e vendedores. O processo de liquidagao ¢
realizado em lote durante a noite e deve ocorrer no prazo maximo de trés dias tteis apos a

ordem.
2.2.2 Caracteristicas e riscos dos ETF

Poterba e Shoven (2002) afirmam que os ETF sdo um produto de elevado interesse
por duas razdes. Em primeiro lugar, pela sua inovagao financeira, descrita como a evolugdo

futura dos fundos de investimento. Por conseguinte, sdo promovidos frequentemente como



eficientes do ponto de vista fiscal face aos tradicionais fundos de investimento, devido ao

seu processo de criacdo e resgate em espécie, pois permite arbitragem e eficiéncia de precos.

Os ETF tém como objetivo acompanhar o desempenho de um determinado indice e
proporcionar a mesma rendibilidade, excluindo as comissdes. Apresentam diversas
caracteristicas, entre as quais se destacam: eficiéncia e acesso, uma vez que sao negociados
em bolsa, facilitando o aumento do investimento ou da venda; transparéncia, dado que
permitem um controlo mais rigoroso do investimento, possibilitando saber exatamente onde
se esta a investir; diversifica¢do, pois permitem aceder a um conjunto alargado de opcdes de

investimento; e uma relagao custo-eficiéncia favoravel.

Apesar das suas diversas caracteristicas, ¢ crucial reconhecer os riscos a que 0s
investidores estdo expostos, entre os quais o risco de mercado, a principal fonte de incerteza,
dado que o valor dos ETF esté diretamente dependente da evolugdo dos ativos subjacentes.
Acresce o tracking error (erro de replicagdo), isto €, as diferengas sistematicas entre o
retorno do ETF e o indice de referéncia, motivados por fatores como as taxas de gestdo
(expense ratios), dimensao do fundo (fund size) e reequilibrios setoriais (Dorocékova, 2017).
Outro risco associado ¢ o da liquidez. Kim et al. (2023), apds analisarem a diferenca entre
ETF fisicos e sintéticos, defendem que os ETFs sintéticos apresentam um risco de liquidez
superior, nomeadamente em periodos de elevada volatilidade, embora esse risco seja, por

vezes, compensado por retornos adicionais para os investidores dispostos a assumi-lo.

De acordo com Bae e Kim (2020), a liquidez do ETF afeta ndo so6 o tracking error,
mas também a volatilidade dos retornos. Os autores defendem, assim, que os ETF menos
liquidos tendem a apresentar retornos mais instaveis e desvios mais elevados face ao indice.
Por sua vez, European Central Bank (2018) sustenta a existéncia de evidéncia de que os
investidores estdo expostos ao risco da contraparte, particularmente em ETF sintéticos. Estes
instrumentos amplificam o risco nas fases de instabilidade do mercado, o que exige cuidados

acrescidos por parte dos investidores.

Os ETFs constituem instrumentos financeiros que t€ém vindo a despertar crescente
interesse junto dos investidores, uma vez que permitem atenuar o risco especifico associado
a ativos individuais e, em simultdneo, potenciar a rendibilidade das carteiras. Esta dupla
vantagem estd em consonancia com o principio central da Teoria Moderna do Portefdlio,
formulada por Markowitz (1952), a qual estabelece a diversificagao do risco como elemento

fundamental para a constru¢do de carteiras eficientes.



Os ETF podem também ser categorizados de acordo com as suas caracteristicas,
podendo assim distinguir-se de acordo com o tipo de gestdo (ativa ou passiva), exposicao e

grau de replicagdo (alavancagem).

De acordo com Gastineau (2004), a analise comparativa da eficiéncia operacional
dos ETF que acompanham o indice Russell 2000 e o indice Standard & Poor’s 500, face aos
fundos de investimento tradicionais, evidencia algumas limitagdes estruturais destes
instrumentos. O autor conclui que os ETF tendem a apresentar um desempenho inferior,
sobretudo em virtude dos custos de transacdo associados ao seu funcionamento.
Adicionalmente, a auséncia de reinvestimento automatico dos dividendos, bem como a
necessidade de proceder a ajustamentos frequentes na composi¢ao do portefélio sempre que
ocorrem alteracdes nos indices subjacentes, contribuem para uma performarce inferior aos

fundos tradicionais.

2.3 Contagio Financeiro

A negociacdo de ETF pode aumentar a volatilidade dos indices subjacentes,
essencialmente em momentos de crise ou elevada incerteza no mercado, devido a sua

acessibilidade uma vez que sdao negociados em bolsa e de alta liquidez.

Embora o fenomeno do contdgio financeiro tenha sido amplamente analisado por
diferentes investigadores, a literatura ndo apresenta uma defini¢do uniforme do conceito.
Seth e Panda (2018) afirmam que a palavra contagio foi observada antes da década de 1990
na area da medicina, no entanto, apenas foi acrescentada ao dicionario financeiro apds a crise

financeira asiatica de 1997.

Associamos automaticamente a palavra contagio a propagacao de doengas, levando
consequentemente o contadgio a morte. O contagio financeiro pode ser definido como o
processo de transmissdo de uma crise econdmica ou financeira entre diferentes agentes ou
mercados, podendo culminar no incumprimento de obrigagdes ou mesmo na faléncia de

familias, empresas, instituicdes ou paises.

Constancio (2012) descreve o contagio como um dos mecanismos através dos quais
a instabilidade financeira se propaga a tal ponto que a crise adquire uma dimensao sistémica.

Perante este cendrio, a gestdo de crises pelas autoridades competentes deve incluir a
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implementag¢do de politicas capazes de mitigar e conter os efeitos do contagio, prevenindo a

sua propagacdo e o agravamento das consequéncias para o sistema financeiro.

Eichengreen et al. (1996) caracterizam o contdgio como a maior propensao de um
pais sofrer uma crise quando esta ocorre noutra economia, ainda que os efeitos decorrentes

dos fundamentos econdomicos e politicos tenham sido previamente controlados.

Ben-David et al. (2012) afirmam que o contdgio pode ocorrer através de varios canais
diferentes, incluindo rebalanceamento da carteira por arbitragistas avessos ao risco (e.g.
Greenwood (2005)), efeitos na riqueza (e.g. Kyle e Xiong (2001)) e transbordamentos de
liquidez (e.g. Cespa e Foucault (2012)).

O ponto de partida da investigagdo empirica sobre o contagio financeiro é geralmente
associado ao estudo de King (1990), centrado no crash bolsista de outubro de 1987. Os
autores definem o contdgio como o aumento estatisticamente significativo das correlagdes

entre os retornos dos ativos observado durante o colapso do mercado bolsista.

Forbes e Rigobon (2002) definem o contdgio como um aumento significativo do
coeficiente de correlacdo, em vez da existéncia de correlagdo (também designada por
comovimentos de ordem superior ou interdependéncia) entre os paises durante o periodo de

crise.

Num mercado eficiente, o preco de um ETF deveria refletir o valor liquido da sua
carteira subjacente. No entanto, a sua crescente utilizagcdo para fins especulativos aumenta a
probabilidade de choques de procura ndao fundamentados que, em contextos de arbitragem
imperfeita, podem propagar-se aos ativos subjacentes, induzindo o contdgio de choques de
liquidez. Assim, os ETF podem atuar como canais de contagio, sendo que, segundo Ben-
David et al. (2012), a elevada negociagcdo nestes instrumentos estd associada a maior

volatilidade e transmissdo de choques para os mercados acionistas.

Rodriguez (2007) utilizou o método das switching copulas para analisar o contagio
financeiro em periodos de crise, uma abordagem que permite captar variagdes dindmicas nas
estruturas de dependéncia entre mercados ao longo do tempo. O estudo incidiu sobre os
retornos diarios de cinco indices do leste asiatico durante a crise de 1997 e de quatro indices
latino-americanos no contexto da crise mexicana de 1994. Com base num Markov switching

model, que ajusta os parametros das copulas de acordo com diferentes regimes, o autor
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demonstrou evidéncias de contagio financeiro, salientando que em fases de instabilidade os

vinculos entre mercados tendem a intensificar-se.

Mendes et al. (2022) investigaram como a crise do subprime afetou a transmissao de
choques financeiros entre paises do Norte e do Sul da Europa. Para isso, aplicaram o método
das copulas, analisando a dependéncia existente nos retornos diarios de quatro indices
acionistas do sul europeu, quatro do norte europeu e ainda do indice norte-americano
S&P500. Os resultados apontaram para um reforco significativo das interligagdes entre os
mercados europeus e os Estados Unidos ap6s a crise, evidenciando a presenca de contagio
financeiro. O estudo mostrou também que os paises do Norte foram, em geral, mais afetados

do que os do Sul, com Portugal a constituir uma exceg¢ao a essa tendéncia.

2.4 Efeito Spillover

Segundo Diebold e Yilmaz (2009), o efeito spillover consiste na transmissdao de
choques de retorno e de volatilidade entre ativos ou mercados financeiros, refletindo o grau

de interdependéncia e integragao dos sistemas financeiros globais.

Ben-David et al. (2018) argumentam que a negociacdao em larga escala de ETF pode
gerar efeitos de spillover para os ativos subjacentes, amplificando movimentos de precos e
aumentando a correlagdo entre titulos que compdem os indices replicados, evidenciando

assim a bidirecionalidade destes efeitos entre ETF e os seus indices de referéncia.

Malinda et al. (2013) analisam a existéncia de efeito spillover de ETF financeiros e
nao financeiros e os respetivos indices subjacentes, com base numa amostra de dados diarios
desde a criacdo dos ETF até maio de 2012. Através da utilizagdo do modelo ARMA -
GARCH, os resultados indicam a existéncia de efeito spillover bidirecional na volatilidade,
revelando que os indices exercem influéncia significativa sobre os comportamentos dos
ETFs e que, por sua vez, estes transmitem choques aos indices. As intensidades desse efeito
variam consoante o setor e mercado em andlise; no entanto, constata-se que os ETF nao
financeiros apresentam, em média, efeitos de spillover na volatilidade mais acentuados em

relagdo aos indices acionistas do que os ETF financeiros.

Hussain e Chen (2024) analisaram o retorno diario e volume de negocia¢io de quinze
ETF do setor financeiro, FinTech e tecnologia, tendo o indice NYSE composite (DJ) como

benchmark desde a sua criacao até maio de 2020, aplicando o0 modelo ARMA-GARCH e
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ARMA-EGARCH. Os autores recorreram ao Akaike Information Criterion (AIC) para
selecionar os modelos mais adequados. Os resultados evidenciam efeitos spillover bilaterais
significativos entre ETF e o indice, tanto no retorno como na volatilidade, destacando no
setor financeiro a existéncia de spillover positivo e significativo. Os autores concluem que a
transmissdo de choques entre ETF e o indice ¢ forte e varia conforme o setor, refletindo

interdependéncia e oportunidades de diversificacdo ou cobertura.

Chen e Huang (2010) recorreram também aos modelos ARMA—GARCH e ARMA-
EGARCH para analisar o efeito spillover entre ETF e indices acionistas. Com base numa
amostra composta por seis mercados desenvolvidos e trés mercados emergentes, os autores
concluiram que o efeito de spillover na volatilidade dos indices de agdes e dos retornos dos
ETF apresenta influéncias bilaterais significativas em todos os modelos analisados. O efeito
de spillover de volatilidade refere-se a transmissao de choques de volatilidade entre
diferentes ativos ou setores; deste modo, a volatilidade de um ETF pode influenciar a

volatilidade do seu indice de referéncia, e vice-versa.

Chandrasekaran e Acharya (2019) analisam a dindmica entre 14 ETF indianos e os
respetivos indices de referéncia, utilizando dados didrios desde a criacdo de cada ETF até
dezembro de 2016. Com o objetivo de analisar os efeitos de spillover de retornos e de
volatilidade, os autores recorrem a modelos ARMA-GARCH ¢ ARMA-EGARCH,
precedidos por testes de estacionariedade (ADF, KPSS) e de heterocedasticidade condicional
(ARCH-LM). Os resultados evidenciam um spillover unidirecional nos retornos, que fluem
dos indices para os ETF, mas revelam um spillover bidirecional na volatilidade,
demonstrando que os ETF nao apenas refletem, mas também contribuem para a dinamica de
risco dos mercados subjacentes. Adicionalmente, verifica-se persisténcia da volatilidade e
assimetria negativa, sugerindo que choques negativos exercem um impacto mais forte na
volatilidade do que choques positivos. Estas conclusdes reforcam a ideia de que os ETF,
apesar da sua natureza passiva, podem desempenhar um papel ativo na propagacao do risco

sistémico, com implicacdes relevantes tanto para investidores como para reguladores.

Sendo a liquidez um fator importante na aquisicdo de ETFs, Son et al. (2023)
analisaram o ETF DIAMONDS, que representa o indice Dow Jones, no periodo de 2012 a
2016, utilizando o modelo vetorial autorregressivo (VAR) para analisar o efeito spillover de
liquidez entre o ETF e o seu indice de referéncia. Os autores afirmam que o spillover de
liquidez entre o ETF e a sua carteira subjacente ¢ significativo; além disso, intensifica-se

durante periodos de abrandamento econdémico e estd positivamente relacionado com a
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volatilidade e com restricdes de financiamento. O spillover de liquidez varia

proporcionalmente com a arbitragem dos ETF.

Yavas e Rezayat (2016) analisaram retornos didrios de ETF representativos dos EUA
(SPY), da Europa (iShares Europe) e de paises emergentes (BRIC: Brasil, Russia, India,
China; MIST: México, Indonésia, Coreia do Sul, Turquia; e Africa do Sul), no periodo entre
2012 e 2014. Para estudar as interligagdes e a transmissao de choques, aplicaram o modelo
de médias moveis autorregressivas multivariadas (MARMA) aos retornos e o modelo de
heteroscedasticidade condicional autorregressiva generalizada (GARCH) para examinar a
persisténcia e a transmissdo de volatilidades. Os autores documentam comovimentos
significativos entre os ETF, mas salientam que ainda existem oportunidades de
diversificacdo. Em termos direcionais, ndo verificaram transmissdo de volatilidade dos
paises da amostra para os EUA, Brasil, China e Africa do Sul; em contrapartida, a
volatilidade dos EUA transmite-se para India, Russia, México e Turquia, enquanto a
volatilidade europeia se propaga para México e Coreia do Sul. A presenca de spillover entre
as séries de retorno dos mercados de acdes e a persisténcia das volatilidades sao relevantes
tanto para investidores interessados em diversificar os seus portfoélios como para traders e

gestores de fundos que pretendam maximizar os retornos.

Liu e Zhao (2024) investigam os efeitos spillover de liquidez entre ETF setoriais do
S&P500, observando a influéncia de diferentes regimes noticiosos durante a pandemia de
COVID-19. Utilizando um modelo vetorial autoregressivo (VAR), analisam a propagagao
de choques de liquidez de nove ETF setoriais no periodo de 2020 a 2021, com base em dados
diarios. Os autores evidenciam efeitos de spillover significativos tanto em regimes de boas
como de mas noticias, com maior intensidade durante periodos de mas noticias, indicando

que a liquidez tende a deteriorar-se de forma conjunta em contextos de stress.

Os autores Lin e Chiang (2005) investigaram o impacto da introdu¢do do Taiwan
Top 50 Tracker Fund (TTT), o primeiro ETF lancado na Bolsa de Taiwan, sobre a
volatilidade das ag¢des que compdem o indice Taiwan 50. Utilizando a metodologia de
realized volatility e o modelo GARCH, analisaram dados compreendidos entre abril e
setembro de 2004, evidenciando um aumento estatisticamente significativo da volatilidade
das agoes subjacentes apos o langamento do ETF. Por outro lado, a dimensao das empresas
ndo apresentou influéncia relevante sobre o comportamento volatil. Os autores concluem
que a negociagdo do TTT intensificou a interligacdo e a atividade de arbitragem entre o ETF

e as agdes constituintes, resultando num efeito de spillover de volatilidade do ETF para os
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ativos subjacentes e, consequentemente, num aumento da instabilidade do mercado acionista

de Taiwan.

Em suma, Wang et al. (2009) evidenciam que os investidores podem, através da
analise do efeito do spillover, gerir situagdes de risco, bem como otimizar a gestao das suas

carteiras de investimento.
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CaAriTULO III- METODOLOGIA
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O presente estudo tem como principal objetivo analisar o efeito spillover entre ETF e
indices acionistas, designadamente, identificar os mercados mais impactados e eventuais
alteragcdes decorrentes de choques extremos. Para esse efeito, serd aplicado o método de
copulas, que permite medir o grau de dependéncia entre varidveis aleatorias. Para corrigir
eventuais enviesamentos relacionados com a volatilidade das séries financeiras, recorre-se a
estimacao de modelos ARMA-GARCH, obtendo-se os retornos diarios dos indices filtrados

de efeitos autorregressivos e de heteroscedasticidade condicional.

3.1 Modelo ARMA-GARCH

3.1.1 Modelo ARCH

O modelo ARCH (Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), desenvolvido por
Engle (1982), foi pioneiro na modelizagdo da heteroscedasticidade em séries temporais. A
sua aplicacdo tornou possivel descrever de forma mais adequada certas propriedades
estatisticas tipicas de dados financeiros, nomeadamente a variabilidade ndo constante ao
longo do tempo, contribuindo assim para uma melhor compreensdo do comportamento

volatil associado a séries cronologicas.

Ao contrario dos modelos tradicionais de regressdo, que assumem uma variancia
condicional constante do erro ao longo do tempo, o0 modelo ARCH parte do pressuposto de
que a variancia condicional ¢ funcdo da informagdo passada, refletindo o fenomeno de
volatility clustering, isto €, a tendéncia de as séries financeiras apresentarem periodos de

elevada volatilidade seguidos de periodos de baixa volatilidade, sucedidos por fases estaveis.

O modelo ARCH considera que a variancia condicional do erro numa série temporal

¢ funcdo dos valores passados dos proprios erros ao quadrado.
O modelo ARCH de ordem p ¢ definido por:

gt == O-tWt (1)

P ()
of = ap+ Z aiel
i=1

em que:

e o: ¢ uma sequéncia ndo negativa de variaveis aleatorias;
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e w: ¢ uma sequéncia de variaveis aleatérias independentes e identicamente
distribuidas (iid) com média nula e variancia unitaria;
e Os parametros ai devem satisfazer as condigdes ao >0 e ai >0, parai=1,...,p,

de modo a assegurar que a variancia nao condicional ¢ finita.
Caso ot seja constante ao longo do tempo, entdo & ¢ um ruido branco.

Apesar de pioneiro na modelizagdao da heteroscedasticidade condicional, o modelo
ARCH apresenta varias limitagdes importantes. Em primeiro lugar, requer frequentemente
ordens p elevadas para captar a persisténcia da volatilidade observada em séries financeiras,
0 que aumenta substancialmente o nimero de parametros a estimar e torna a estimagao
menos eficiente. Em segundo lugar, assume que choques positivos e negativos t€m o mesmo
impacto na volatilidade futura, uma vez que esta depende do quadrado dos erros passados.
Esta simetria ndo reflete o efeito de alavancagem, comum em mercados financeiros, onde
choques negativos tendem a gerar maior volatilidade do que choques positivos de igual
magnitude. Em terceiro lugar, o modelo € restritivo quanto as condi¢des impostas aos
parametros de modo a garantir a positividade da variancia condicional e a finitude da
variancia incondicional. Violagdes destas restrigdes podem levar a resultados invalidos.
Além disso, o modelo nao identifica a fonte ou causa das variagdes na volatilidade,
descrevendo apenas a mecanica do processo estocastico, sem oferecer interpretacdes
econdmicas ou estruturais. Por fim, a sua performance ¢ sensivel ao pressuposto de
normalidade dos erros. Em séries financeiras, que frequentemente exibem caudas pesadas e
assimetria, este pressuposto ¢ inadequado, podendo levar a subestimacdo do risco em

cenarios extremos.

3.1.2 Testes de Detecao do Efeito ARCH

Antes de aplicar modelos heteroscedasticos, € essencial confirmar a presenga efetiva
do efeito ARCH na série temporal em andlise, bem como identificar a sua ordem potencial.
Uma primeira abordagem exploratoria consiste no calculo das fun¢des de autocorrelagdo
amostral (FAC) e de autocorrelagdo parcial amostral (FACP), tanto para a série original
como para os seus quadrados. A FAC e a FACP da série original permitem avaliar a
existéncia de autocorrelacao linear na série. Ja a analise da FAC e FACP dos quadrados ¢
particularmente reveladora do efeito ARCH, uma vez que este implica dependéncia na

variancia condicional. Se forem observados picos estatisticamente significativos (i.e., fora

18



dos limites de confianga) nas fungdes de autocorrelacdo dos quadrados, isso sugere a
presenca de dependéncia condicional na volatilidade, um sinal indicativo do efeito ARCH.
No entanto, esta andlise grafica e exploratoria deve ser utilizada apenas como ferramenta
auxiliar. A confirmagdo rigorosa da presenca do efeito ARCH e da sua ordem requer a

realizacdo de testes formais de hipoteses.

O teste de Ljung-Box permite verificar se um conjunto de autocorrelagdes amostrais
de uma série até uma dada ordem p ¢ conjuntamente nulo, indicando, sob rejeicdo da hipotese

nula, a presenga de dependéncia serial na série.

O teste de Ljung-Box permite verificar se as primeiras p autocorrelagdes amostrais
de uma série ndo diferem significativamente das que se esperaria obter de uma série de ruido

branco, sendo baseado na estatistica:

P~
Q=nn+2) z Pi
n—k 3)
k=1
em que:

e 1 ¢ o numero de observagdes da série temporal,
e D, € o valor da fungdo de autocorrelagdo amostral da série para lag £,
e p ¢ o numero de lags considerados no teste.
A hipotese nula € Ho: p1 = ... = pp = 0, sendo a regra de decisdo rejeitar a hipotese

nula caso o valor observado da estatistica de teste, para um nivel de significancia a, seja
Q > ¢%p@), onde y%y(a) corresponde ao quantil de probabilidade (1-a) da distribuigdo 2.
Caso a hipdtese nula seja rejeitada, conclui-se a existéncia de autocorrelagdo na série

temporal.

Engle (1982) desenvolveu um novo teste de hipoteses para identificar a presenca do
efeito ARCH, o qual consiste em estimar a regressio do quadrado dos valores da série &7

sobre p dos seus valores desfasados:

e =ag+ ayef g+ F apet, +uy 4)

No teste proposto, a hipotese nula € Ho: a1 = --- = ap = 0, cuja rejeicdo constitui

evidéncia da presenca do efeito ARCH. A estatistica utilizada é (n — p)R? que segue uma
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distribuigdo assintdtica y2,, onde R? é o coeficiente de determinacio da regressio, desde que
u; seja iid com média zero e variancia finita (ndo é necessario assumir normalidade para a
validade assintotica). Para um nivel de significancia «, rejeita-se a hipotese nula caso o valor
observado da estatistica de teste seja (n — p)R? > ¢ (), onde y2p(a) corresponde ao quantil

de probabilidade (1-a) da distribuigdo .

3.1.3 Modelo ARCH-GARCH

Embora o modelo ARCH tenha desempenhado um papel fundamental na analise da
volatilidade, a sua aplicacao pratica apresenta limitagdes, sobretudo pela necessidade de
estimar um elevado niimero de parametros para captar a persisténcia da volatilidade em
séries financeiras (Tsay, 2005). Para ultrapassar esta restricao, Bollerslev (1986) introduziu
o modelo GARCH (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), uma
extensdao do modelo ARCH.

O modelo GARCH considera que a variancia condicional do erro depende nao sé dos
valores passados dos quadrados dos erros, mas também das variancias condicionais
anteriores, permitindo assim uma representacao mais parcimoniosa, realista e eficiente da

volatilidade nos mercados financeiros.

O modelo GARCH(p,q) ¢ definido por:

2 \ 2 < 2 (5)
of =ay+ Z a;&f_q +Zﬁj"t—j
i=1 j=1
emque ao>0,ai>0parai=1,...,p,ePBj=0paraj=1, ..., q, de modo a garantir a

positividade da variancia condicional. Quando q = 0, o modelo reduz-se a um modelo ARCH
de ordem p. O modelo GARCH revela-se mais eficiente do que um ARCH de ordem elevada,
pois requer menos parametros para captar a mesma dindmica de persisténcia na volatilidade,

simplificando o processo de estimacdo e conferindo maior estabilidade aos resultados.

No presente estudo serd utilizado um modelo ARMA-GARCH (Autoregressive
Moving Average - Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity), que integra
um modelo de média condicional (ARMA) com um modelo de variancia condicional
(GARCH). O modelo ARMA descreve a média condicional da série temporal em fun¢do dos

seus valores passados e dos erros passados, captando a dependéncia linear temporal. Ja o
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modelo GARCH modeliza a variancia condicional como fun¢do de choques passados €2, e
variancias condicionais anteriores o/ ;, permitindo representar o fenomeno de volatility
clustering, periodos de calma alternados com periodos de forte instabilidade. Esta
combinagdo torna 0 ARMA-GARCH especialmente adequado em contextos financeiros e
econdmicos, onde os retornos frequentemente exibem autocorrelagdo de curto prazo e

agrupamentos de volatilidade.
O modelo ARMA combina:

e AR(m): a componente autorregressiva de ordem m;

e MA(n): a componente de médias mdveis de ordem n.

AR(m) Ve=U+ D1Vt Dyt F O+ Viom + & (6)

MA(n) Ye=U+ & + 0164+ 06 5+ -+ Opey (7

Assim, o0 modelo ARMA(m,n) ¢ dado pela seguinte expressao:

m n (8)
Ye=u+ Z bi Vi + Z Oiei—j + &
i=1 =

em que:

ey, ¢ o valor da série temporal no instante ¢,

e u ¢éum termo constante,

e ¢, sdo os parametros da componente autorregressiva (i=1,...,m),
e 0, sdo os parametros da componente de medias moveis (j=1,...,n),
e & ¢ruido branco com média zero ¢ variancia constante o2,

e m e nsdo as ordens do modelo, inteiros ndo negativos.

No modelo ARMA-GARCH, a série y; (por exemplo retornos) € modelizada como:

Ve = Ut T & )

em que:

e 4, ¢ dado pelo modelo ARMA(m,n),

o & = oW, comw; i.i.d.(0,1),
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e ¢/ segue um processo GARCH(p,q)

14 q , (10)
of = ag+ Z aefy +Zﬁj0't—j
i=1 j=1

Apos a estimagao dos modelos ARMA-GARCH, a sele¢do do modelo mais adequado

¢ realizada com base no critério de informagao de Akaike (AIC), definido por:

AIC = 2K — 21In(L) (11)

em que:

e L ¢ o valor maximo da funcdo de verosimilhanga obtido na estimacao,

e K ¢ o nimero total de parametros estimados (incluindo os do modelo ARMA e do

GARCH).

O modelo com o menor valor de AIC ¢ selecionado, pois oferece o melhor equilibrio

entre qualidade de ajuste e simplicidade do modelo.

3.2 Modelo de Copulas

Os modelos de copulas constituem uma abordagem estatistica robusta e flexivel para
estudar a dependéncia entre variveis aleatorias, mesmo quando estas ndo seguem uma
distribui¢do normal multivariada. Esta metodologia permite separar as distribui¢des
marginais individuais da estrutura de dependéncia conjunta, ultrapassando as limitacdes da
correlagdo linear (Embrechts et al., 2003). Como afirmam Embrechts et al. (2001): “Copulas

provide a natural way to study and measure dependence between random variables” (p. 9).

Embora a correlagdo linear de Pearson seja frequentemente utilizada para medir a
dependéncia entre variaveis, ela apenas avalia a intensidade da relacdo linear, ignorando a
estrutura completa da dependéncia, o que pode conduzir a resultados enviesados,
especialmente em distribuicdes com caudas pesadas ou assimetria (Hu, 2006). A sua
popularidade deve-se a facilidade de calculo e validade em distribuigcdes elipticas

multivariadas. Contudo, a maioria das variaveis financeiras ndo segue conjuntamente
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distribuigdes elipticas, exibindo dependéncia mais forte em extremos, situacdes em que a

correlacdo de Pearson subestima ou distorce a verdadeira relagdo (Embrechts et al., 2001).

Em contrapartida, as copulas conectam as distribuicdes marginais para formar a
distribuicdo conjunta, permitindo analisar tanto o nivel quanto a estrutura da dependéncia,
incluindo a dependéncia nas caudas, isto ¢, o comportamento das varidveis em situacdes

extremas (Hu, 2006).

No contexto do estudo de spillovers entre ETFs e indices de referéncia, os modelos
de copulas revelam-se particularmente uteis para avaliar se choques significativos num
indice sdo transmitidos de forma desproporcional ou assimétrica para os ETFs (ou vice-
versa), captando fendmenos de contdgio financeiro e interdependéncia em periodos de

turbuléncia.

Uma cépula pode ser definida como uma fun¢do de distribui¢do multivariada em
[0,1]" com distribui¢cdes marginais uniformes no intervalo [0,1] (Boubaker & Salma, 2011;
Embrechts et al., 2001). O presente estudo foca-se no caso das copulas bivariadas, devido a

maior facilidade de tratamento ¢ melhor adequagao ao caso de estudo.

Para avaliar a dependéncia entre duas variaveis aleatorias, além do coeficiente de
correlagdo linear de Pearson, pode-se utilizar o coeficiente de correlacao tau de Kendall (7),
uma medida ndo paramétrica baseada em concordancias e discordincias entre pares de
observagdes. Sendo (X,Y)T é um vetor aleatério, o valor empirico de T de Kendall ¢ dado

por:
X, V) =P[(x-X)(y-Y)>0]-P[(x-X)(Y-7) < 0]

(12)
onde (X, )T representa uma copia independente de (X, Y)”. Assim, T representa a
probabilidade de concordincia menos a probabilidade de discordancia entre pares aleatdrios
(Embrechts et al., 2001). Esta medida € particularmente util em contextos financeiros, pois
ndo assume linearidade nem normalidade, captando dependéncias monotdnicas, incluindo

nas caudas.
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3.2.1 Teorema de Skalr

O Teorema de Sklar (1959) constitui a base tedrica mais utilizada no ambito dos
modelos de copulas. Pressupondo que X e Y sdo duas varidveis aleatdrias com distribuicao
conjunta dada por F(x, y) = P(X < x; Y<Yy) e fung¢des de distribuicdo marginais F(x) = P (X

<x) e G(y) =P (Y <y), entdo existe uma copula C tal que:

F(x,y) =C (F(x),G(¥)) (13)

Caso X e Y sejam variaveis aleatérias continuas, a copula C ¢ inica e permite separar
as distribuicdes marginais da estrutura de dependéncia, a qual ¢ representada pela copula.
No entanto, caso ndo sejam varidveis continuas ndo ¢ possivel concluir que a copula C ¢

unica.

3.2.2 Copulas Elipticas

As copulas elipticas sdo obtidas a partir de distribui¢des elipticas, com base no
Teorema de Sklar, e caracterizam-se por partilhar diversas propriedades da distribui¢do
normal multivariada. Para além disso, oferecem a possibilidade de modelar situagdes de
dependéncia que ndo seguem o padrdao da normalidade, incluindo a ocorréncia de eventos
extremos (Embrechts et al., 2001). Entre as copulas elipticas mais utilizadas destacam-se a

copula Gaussiana e a copula t-Student.

3.2.2.1 Cépula Gaussiana

A copula Gaussiana ¢ dada pela expressao:

CRAW) = PR(@ (wy), ., @7 (un)) (14)

em que:

d > representa a distribui¢ao conjunta da fungdo de distribui¢ao normal multivariada com

matriz a correlagdo linear R
®~1-> representa a inversa da fungio de distribui¢do normal uni variada

Para o caso bivariado da copula Gaussiana, pode ser dado por:
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C(uy, up; p) = (@~ (uy), 7 (uy); p) (15)

em que:
®~1-> representa a inversa da funcdo de distribui¢io N (0,1)

®,> representa a fungdo de distribuicdo normal bivariada com média a zero, variancia

igual a um e coeficiente de correlacao igual a p.

3.2.2.2 Copula t de Student

A copula t-Student ¢ dada pela expressao:

Cor(W) = typ(ty (W), sty (Un) (16)

em que:
t, g~ representa a distribuigdo t,-Student multivariada
t;1-> representa a inversa da distribui¢do t-Student com v graus de liberdade e

Rij = Zij/\/m'

Face a existéncia de simetria de distribui¢do, os coeficientes de dependéncia, tanto

dos limites superiores como inferiores, sdo iguais e poderdo ser expressos por:

Vv +1,/1—Ry, (17)

JI+ Ry,

A =284

Esta formulagado evidéncia que o coeficiente de dependéncia nas caudas aumenta com
o valor de R;, e diminui a medida que v cresce. Assim, quando v tende para infinito, o

coeficiente converge para zero, dado que Ry, < 1 Embrechts et al (2001).

3.2.3 Copulas Arquimedianas

As copulas arquimedianas, permitem abranger uma grande variedade de diferentes
estruturas de dependéncia. Podem ser entendidas como fung¢des que representam a relagao
de dependéncia entre as distribuigdes marginais de diferentes varidveis aleatérias. A sua

principal particularidade reside no facto de serem derivadas de fun¢des arquimedianas, as
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quais se caracterizam por serem monotonas decrescentes e concavas, definidas sobre um
determinado intervalo. As copulas arquimedianas mais usados sdo: copulas Clayton, Gumbel

e Frank.

Seja @ uma fungdo continua e estritamente decrescente de [0,1] em [0, o], tal que ¢

(1) =0, a func¢do pseudo-inversa de ¢ corresponde a @[-1]: [0, co] — [0, 1] e € expressa por:

_ (o7 (0), 0<t<¢(0) (18)
0! 1]@_{0, 0(0) <t < oo

Em que a funcdo o[-1](t) € continua e decrescente em [0, o], e estritamente

decrescente em [0, ¢(0)].

Sendo C uma fungdo de [0,1]% em [0,1], esta pode ser expressa por:

Cwv) =" e +o@)  (16)

C ¢ considerada uma copula se e so6 se ¢ for convexa, sendo ¢ denominado como

gerador da copula (Embrechts et al., 2001).
Se C consistir numa copula arquimediana bivariada com gerador ¢, entdo:

e (C ¢éuma fungdo simétrica, ou seja, C(u,v) = C(v,u) para todo u, v € [0,1];
e ( ¢ uma func¢do associativa, ou seja, C(C(u,v),w) = C(u, C(v,w)) para todo u,

v,w € [0,1].

3.2.3.1 Copulas Clayton

Considerando ¢ (t) = (t-6 — 1) /0 e 6€[—1, ] \ {0}, a copula Clayton podera ser

expressa:

Co(w,v) = max([u=f +v=f —1] ~/9,0) (19)

Caso 0 >0, a copula ¢ estrita e a sua expressao pode ser simplificada:

Co(u,v) = (u % +v9—-1)"1/° (20)
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A copula Clayton apresenta dependéncia no limite inferior da distribui¢do para 6 > 0

e C-1=W, lim CO =11, lim C6 = M (Embrechts et al., 2001).

3.2.3.2 Copulas Gumbel

A copula Gumbel, ¢ representada pela expressao:

Co(u,v) = ™1 (p(w) + p(v)) = exp (—=[(— nw)® + —mv®]"") @D

Sendo que ¢(t) = (—In t)0 e 6 > 1, logo o¢(t) ¢ continua e @(1) = 0. A fungdo ¢ ¢
estritamente decrescente de [0,1] para [0, o], j& que ¢’ (t) = —0(— In t)0-1 1/t, e € convexa, ja

que @ (t)>0em [0,1]. Além disso, ¢(0) = oo, sendo ¢ um gerador estrito.

Observa-se que a copula de Gumbel exibe dependéncia na extremidade superior da
distribuicdo, dado que C1 =11 e limf—o CO = M. A copula ndo tem em consideracdo a
dependéncia negativa, no entanto apresenta forte dependéncia no limite superior da

distribuicdo e fraca dependéncia no limite inferior.

3.2.3.3 Copulas Frank

A copula Frank ¢ dada pela seguinte expressao:

—0u __ —-0v __
Co(u, v) = —%ln(l P Gt ottt @)

A copula de Frank € estritamente arquimediana, tendo elim Co = w, ‘lgirré Co=1Ile
- —00 -

lim Cy = M. Além disso, esta copula distingue-se por ser a Unica copula arquimediana que

06—

satisfaz a condi¢do de simetria radial, C(u,v)=C(1—u,1—v) (Embrechts et al., 2001). Assim,
a copula de Frank ¢ capaz de representar simultaneamente dependéncia positiva e negativo,

0 que a torna adequada para modelar relagdes simétricas entre variaveis.

No entanto, em comparagdo com outras copulas simétricas, a copula de Frank revela

valores relativamente fracos de dependéncia nos limites da distribui¢do, assim a dependéncia
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diminui rapidamente a medida que as variaveis se afastam dos extremos, sendo o modelo

mais adequado para modelar séries com fraca dependéncia nesses limites.

3.2.4 Copulas de Sobrevivéncia

As copulas de sobrevivéncia, também designadas por cépulas de rotagdo, sdao
particularmente Uteis em contextos onde existe dependéncia assimétrica entre varidveis.
Existem diversos tipos de copulas de sobrevivéncia, entre os quais a copula Survival Clayton

e a copula Survivel Gumbel

A cépula de sobrevivéncia de uma copula C de duas variaveis aleatorias pode ser

expressa por:

Cwv)=u+v —1+CA1—-u1-v) (23)

A funcdo de sobrevivéncia conjunta de duas varidveis aleatorias, com distribui¢ao

conjunto dada por C, pode ser expressa:

Cuv)=1-u—v+Cuv)=C1—-ul-v) (24)

Considerando que as distribui¢des marginais u, v corresponde uma coépulo Gumbel,
entdo as distribui¢des 1-u e 1-v possuem uma copula Survival Gumbel, dado que apresentam
uma forte dependéncia no limite inferior da distribui¢dao e ndo no limite superior.

A copula Survival Clayton ¢ dada por:

~ -a -a -2 (25)
Co.uv) =u+v+((1-uw)y*+1-v)“—1) a sendoa >0

Por sua vez, a copula Survival Gumbel € expressa por:

Co(u,v) =u+v—1+ exp{— (—log(1 —u))* + (—log(1 — v))“)é} sendoa =1 (26)

Apesar da existéncia de diversos critérios para selecionar o modelo de copula mais
adequado, o presente estudo adota o critério de informagdo de Akaike (AIC), conforme

definido na Equacdo (11), por ser um dos métodos mais robustos e amplamente
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recomendados na literatura para compara¢do de modelos com diferentes estruturas de

dependéncia.

O modelo de copula com o menor valor de AIC ¢ selecionado como o mais adequado,
garantindo o melhor compromisso entre exatiddo do ajuste e simplicidade do modelo,
favorecendo uma representagdo parcimoniosa e estatisticamente eficiente da dependéncia

entre variaveis.
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CAPITULO IV —ESTUDO EMPIRICO
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No seguimento da revisdo de literatura apresentada no Capitulo II, este trabalho tem
como objetivo analisar as relagdes de influéncia entre os fundos negociados em bolsa (ETF)
e os respetivos indices acionistas de referéncia, procurando, em particular, avaliar o efeito
de spillover entre os ETF e os seus indices subjacentes, com especial enfoque nos mercados

europeus.

4.1 Procedimento

Com vista a alcangar os objetivos propostos, sdo estruturadas as seguintes etapas

relativas ao estudo empirico:

1. Recolha e andlise exploratdria de dados;

2. Verificagdo da presenca de autocorrelagdo e heterocedasticidade nos retornos
diarios;

3. Aplicacdo de modelos ARMA—-GARCH para eliminar efeitos autorregressivos e de
heterocedasticidade condicional, obtendo retornos filtrados;

4. Célculo do coeficiente T de Kendall e estimagao das copulas para cada indice e
respetivo ETFs, a partir das distribui¢des uniformes obtidas;

5. Selecionar a copula mais adequada através do critério AIC e formulagdo das
conclusdes sobre as hipoteses de existéncia de spillover entre os ETF e os indices

acionistas europeus.

4.2 Conjunto de Dados

No presente estudo foram utilizados retornos diarios de sete indices acionistas

europeus e sete ETF. Sendo os indices acionistas europeus:

e CAC40 (Franca),

e BEL 20 (Bélgica),

e [BEX 35(Espanha),

e FTSE MIB (Italia),

e AEX (Paises Baixos),

e DAX (Alemanha) e

e FTSE 100 (Reino Unido).
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De seguida consideram-se os seguintes ETF:

e Amundi CAC 40 UCITS ETF Dist (CAC.PA),

e Amundi BEL 20 UCITS ETF Dist (BEL.BR),

e Amundi IBEX 35 UCITS ETF (LYXIB.MC),

e Amundi FTSE MIB UCITS ETF Dis (ETFMIB.MI),
e iShares AEX UCITS ETF EUR (Dist) (IAEX.AS),

e iShares Core DAX UCITS ETF (DE) EUR (Acc) (EXS1.DE),

e iShares Core FTSE 100 UCITS ETF GBP (Dist) (ISF.L).

As cotagdes diarias foram obtidas através da plataforma Yahoo Finance, e os respetivos

retornos didrios foram calculados segundo a seguinte expressao:

indiceyiq i — indicegiq i—1

TetOTTlOdia i =

Para analisar o efeito spillover entre os ETF e indices acionistas subjacentes,

consideramos os retornos diarios de fecho correspondentes as seguintes datas:

indicegigi-1

Data de inicio | Data de fim

AEX/TAEX.AS 02/01/2008 31/12/2024
BEL 20/BEL.BR 02/01/2008 31/12/2024
CAC 40/ CAC.PA 02/01/2008 31/12/2024
DAX 40/EXS1.DE 02/01/2008 30/12/2024
FTSE 100/ISF.L 02/01/2009 31/12/2024
FTSE MIB/ETFMIB.MI 02/01/2008 30/12/2024
IBEX 35/LYXIB.MC 02/01/2008 31/12/2024

Tabela 1-Espago temporal estudado

Para dias de feriados, em que ndo existiram cotagdes, assumiu-se a cotacao obtida no

ultimo dia anterior.
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Nas figuras seguintes, apresentam-se as cotacdes diarias dos indices acionistas e dos

respetivos ETF para os periodos em analise.
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Figura I- Cotagées diarias AEX e IAEX.AS
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Figura 2- Cotagoes didarias BEL 20 e BEL.BR

CAC 40
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Figura 3- Cotagées diarias CAC 40 e CAC.PA
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Figura 5- Cotagées diarias FTSE 100 e ISF.L
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Figura 6- Cotagoes diarias FTSE MIB e ETFMIB.MI
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Figura 7- Cotagoes diarias IBEX 35 e LYXIB.MC

A Tabela 2 apresenta um sumario estatistico dos retornos didrios dos sete indices
acionistas europeus e respetivos ETF, permitindo comparar o desempenho, a volatilidade e

a dispersao dos retornos.

Todas as médias sdo positivas, mas muito proximas de zero (de 0,00004667 no IBEX
35 a 0,0002975 no DAX 40), indicando um ligeiro enviesamento ascendente tipico dos
mercados acionistas no longo prazo. As medianas, também positivas, confirmam que, na
maioria dos dias, os indices registaram ganhos, embora reduzidos. O DAX 40 sobressai com

a maior média e mediana, sugerindo um desempenho médio diario superior aos demais.

Os minimos revelam quedas significativas em dias de crise: o FTSE MIB apresenta
a maior perda (-16,93%), seguido pelo IBEX 35 (-14,06%) e BEL 20 (-14,21%). Estes
valores apontam para maior vulnerabilidade em mercados do sul da Europa. Os maximos
variam, com o IBEX 35 a destacar-se pelo maior ganho (+14,43%), sugerindo potencial de
recuperagdo, mas também maior risco. O intervalo interquartil (Q3 — Q1) é mais amplo em

indices como FTSE MIB, IBEX 35 ¢ LYXIB.MC, indicando maior volatilidade diaria.

Os retornos mostram uma ligeira assimetria a esquerda: as perdas extremas
(minimos) sdo, em geral, mais acentuadas do que os ganhos extremos (maximos), exceto no
IBEX 35 e LYXIB.MC, onde os picos positivos superam as quedas. A diferenca entre média
e mediana ¢ reduzida, sugerindo distribuigdes quase simétricas, mas com caudas pesadas,

caracteristica comum em retornos financeiros.

Os ETF (como EXS1.DE, ISF.L, ETFMIB.MI) acompanham fielmente os indices

subjacentes, com estatisticas muito proximas (ex.: CAC 40 vs CAC.PA), confirmando uma
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boa aproximagdo. Pequenas diferencas (ex.: FTSE MIB vs ETFMIB.MI) podem resultar de

custos de gestdo, erros de acompanhamento ou ligeiras variagcdes na composi¢ao.

Resumo Estatistico e Visualizacio Grafica

Minimo Qua;:*an te Mediana Média Qua(?;:an te Maximo
Retorno Didrio AEX | -0.1075264 | -0.0050560 | 0.0003991 | 0.0002040 | 0.0061677 0.1054834
Retorno Didrio BEL 20 -0.1421 | -0.005522 0.0001691 | 0.00008522 | 0.006163 0.09660
Retorno Didrio CAC 40 | -0.1227677 | -0.0058904 | 0.0002549 | 0.0001579 | 0.0065936 0.1117617
Retorno Didrio DAX 40 | -0.1223861 | -0.0054085 | 0.0004265 | 0.0002975 | 0.0067375 0.1140195
Retorno Didrio FTSE 100 | 0.1087382 | 0.0044262 | 0.0002213 | 0.0001907 | 0.0051925 0.0905305
Retorno Dirio FTSE MIB | -0.1693 | -0.007132 0.0003297 | 0.00009894 | 0.008061 0.1149
Retorno Diario IBEX 35 | -0.1406 | -0.006815 0.0001618 | 0.00004667 | 0.007073 0.1443
Retorno Dirio IAEX.AS | -0.1087878 | -0.0049255 | 0.0005060 | 0.0002689 | 0.0062168 0.1053918
Retorno Didrio BEL .BR | -0.1381896 | -0.0052843 | 0.0001802 | 0.0001805 | 0.0059912 0.0899596
Retorno Didrio CAC.PA | -0.1200044 | -0.0057559 | 0.0004573 | 0.0002310 | 0.0066995 0.1115298
Retorno Didrio EXSL.DE | -0.1214597 | -0.0055397 | 0.0004437 | 0.0002668 | 0.0067240 0.1138533
Retorno Didrio ISF.L | -0.1150978 | -0.0044307 | 0.0001974 | 0.0001841 | 0.0052200 0.0896917
R]f:’g’lﬁl'\‘i’lg_iﬁ;" -0.1592254 | -0.0065622 | 0.0001324 | 0.0001621 | 0.0078428 0.0804478
Retorno Didrio LYXIB.MC | -0.1225497 | -0.0068582 | 0.0002283 | 0.0001375 | 0.0072646 0.1447381

Tabela 2- Sumario estatistico do retorno das cotac¢oes dos indices acionistas

As Figuras 8 a 14 seguintes exibem os graficos dos retornos diarios dos sete indices

acionistas e respetivos ETF, acompanhados por um grafico do tipo boxplot que evidencia a

mediana, os quartis e os valores minimo e méximo das distribuicdes. Este grafico permite,

adicionalmente, identificar a presenga de valores atipicos em todos os indices, representados

por pontos isolados situados acima ou abaixo dos limites definidos.
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Observa-se, em todos os casos, um comportamento tipicamente volatil, com
flutuagdes acentuadas em torno da média zero, caracteristico de retornos financeiros.
Destacam-se periodos de elevada turbuléncia (clusters de volatilidade), especialmente
visiveis em momentos de stress de mercado, alternados com fases de menor amplitude. A
sobreposi¢do entre o retorno do indice e do ETF correspondente revela elevada sintonia,
confirmando que os ETF mimicam fielmente o desempenho dos indices subjacentes. Esta
proximidade visual refor¢a a adequagdao dos ETF como instrumentos de exposicao aos

respetivos mercados.
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Figura 8- Retorno das cotagoes diarias AEX e [AEX.AS
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Figura 10- Retorno das cotagoes diarias CAC 40 e CAC.PA
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4.3 Resultado e Discussao
4.3.1. Eliminac¢ao de Efeitos Autorregressivos e de Heteroscedasticidade Condicional

As séries temporais de ativos financeiros exibem, frequentemente, comportamento
volatil, refletindo efeitos autorregressivos e de heteroscedasticidade condicional. Assim,
analisou-se a existéncia dessa volatilidade nas séries de retornos dos indices acionistas. Para
isso, calcularam-se as fungdes de autocorrelagdo (FAC) e autocorrelagdo parcial (FACP) dos
retornos didrios e dos seus quadrados. Em seguida, aplicaram-se os testes de Ljung-Box,
com lags de 10, 15 e 20, para detetar autocorrelagao nos retornos didrios (sob a hipotese nula
de auséncia de autocorrelagdo). Por fim, realizou-se o teste ARCH de Engle, com p igual a
10, 15 e 20, para avaliar a existéncia de heteroscedasticidade condicional (sob a hipdtese

nula de homoscedasticidade, ou seja, auséncia de efeitos ARCH).

As Figuras 15 a 28 apresentam os graficos das fungdes de autocorrelagdo (FAC) e
autocorrelagao parcial (FACP) dos retornos diarios, bem como a FAC dos quadrados dos
retornos didrios, complementados pelos resultados dos testes estatisticos de Ljung-Box e de
ARCH. Em todos os casos, a estrutura grafica segue o mesmo padrdo de quatro quadrantes:
(1) ACF dos retornos didrios; (i1) PACF dos retornos diarios; (iii) ACF dos quadrados dos

retornos; e (iv) tabela com os valores-p dos testes.

A andlise dos graficos revela que os retornos didrios apresentam evidéncia de
autocorrelacdo linear, embora de natureza limitada e concentrada em ordens baixas. Em
varias figuras, as barras da FAC e FACP ultrapassam os limites de confianca de 95%
indicando a presenca de dependéncia autorregressiva de curto prazo, ainda que ndo
sistemdtica nem persistente em lags mais elevados. Este padrdo sugere que, apesar de uma
tendéncia geral para o comportamento de marcha aleatoria, existe informagdo preditiva
marginal nos retornos imediatos, justificando a inclusdo de termos ARMA na modelagdo da

média condicional.

Por seu lado, a FAC dos quadrados dos retornos exibe um padrao de decaimento
lento e significativo em multiplos lags, com numerosas barras fora dos limites de confianga,
mesmo em ordens elevadas. Este resultado ¢ sistematico em todos os ativos analisados, tanto
nos ETF como nos indices, e constitui evidéncia clara de dependéncia ndo linear,

caracterizada pelo fenomeno de volatility clustering.
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Os testes estatisticos corroboram as observagdes graficas. Os valores-p do teste de
Ljung-Box e do teste ARCH de Engle sao sistematicamente inferiores a 0,05, conduzindo a
rejeicdo inequivoca das hipoteses nulas de auséncia de autocorrelagio e de

homoscedasticidade condicional, respetivamente.

Em suma, os ETFs mimicam com elevada fidelidade a estrutura de segunda ordem
(volatilidade) dos indices de referéncia, nao se verificando desvios significativos entre os

pares analisados.

A existéncia de autocorrelacao linear, manifestada por picos significativos em lags
iniciais que ultrapassam os limites de confianca em varias séries, aliada a presenca robusta
de efeitos ARCH, justifica a aplicacdo de modelos ARMA-GARCH para a modelizagdo

conjunta da dindmica autorregressiva média e da volatilidade condicional.

Series: dailyr o Series: dailyr

FAC
FACP

Series: dailyr"2

%!‘f»' Valor-p | ARCH | Valor-p

10 28.829 | 0.001328 | 1020.2 2.2e-16
l \ 15 40.579 | 0.0003706| 1063.6 2.2e-16

FAC

20 45995 |0.0008075| 1131.3 2.2e-16

Lag

Figura 15- Grdficos das fun¢des de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos didrios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice AEX
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Figura 16- Grdficos das fungdes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelagdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do ETF IAEX.AS
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Figura 17- Graficos das fungoes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice BEL 20
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Figura 18- Grdficos das fungdes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do ETF BEL.BR
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Figura 19- Graficos das fungoes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice CAC40
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Figura 20- Graficos das fungées de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelacdo parcial dos retornos didrios
(2° quadrante) e de autocorrelagdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de
resultados dos testes de Ljung-Box e ARCH sob sobre os retornos didrios (4° quadrante) do ETF CAC.DA
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Figura 21- Graficos das fungoes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice DAX 40
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Figura 22- Grdficos das fungoes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos didrios (4° quadrante) do ETF EXS1.DE
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Figura 23- Grdficos das fungées de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagcdo parcial dos retornos didarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice FTSE100
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Figura 25- Graficos das fungdes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2¢
quadrante) e de autocorrelagdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos didrios (4° quadrante) do ETF ISF.L
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Figura 24- Grdficos das funcées de autocorrelagao (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelagcdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice FTSE MIB
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Figura 26- Grdficos das fungdes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelacdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos didarios (4° quadrante) do ETFMIB.MI

Series: dailyr Series: dailyr
| [ ‘ pool | ! ‘ |
g T T ‘ | ‘ | } N ‘ ‘ ‘ | |
5 'CLag 1% 20 ] 'CL.B 1 20
Series: dailyr*2
020
o L Ljung- | .. .
ag Box Valor-p | ARCH | Valor-p
oto 10 17.256 | 0.06889 | 461.01 | 2.2e-16
g 15 21326 | 0.1267 | 476.65 | 22e-16
oos- 20 20985 | 0.0701 | 47941 | 2.2e-16
5 1:-’0 15 ]

Figura 27- Grdficos das fungdes de autocorrelacao (1° quadrante), de autocorrelacdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrela¢dao do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do indice IBEX 35
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Series: dailyr Series: dailyr

Lag ’ Lag

Series: dailyr*2

Ljung- . .
Lag Box Valor-p | ARCH | Valor-p
| ‘ - 10 13.319 | 0.2064 | 463.77 | 2.2e-16
2 I ‘ 15 1678 | 03322 | 497.45 | 2.2¢-16

‘ 20 25474 | 0.1839 508.9 | 2.2e-16

Figura 28- Grdficos das fungoes de autocorrelagdo (1° quadrante), de autocorrelagdo parcial dos retornos diarios (2°
quadrante) e de autocorrelagcdo do quadrado dos retornos diarios (3° quadrante), bem como o quadro de resultados dos
testes de Ljung-Box e ARCH sobre os retornos diarios (4° quadrante) do ETF LYXIB.MC

Com o objetivo de remover os efeitos autorregressivos e de heteroscedasticidade
condicional identificados nas séries, procedeu-se a estimagdao de modelos ARMA-GARCH
para os retornos didrios de cada indice acionista (e ETF correspondentes), obtendo-se os

residuos padronizados, doravante designados por retornos filtrados.

A modelagio ARMA-GARCH considerou combinagdes dos parametros
autorregressivos m e n entre 0 € 5, e dos parametros GARCH p e g entre 1 e 2. No total, 144
modelos foram estimados por série, sendo o modelo 6timo selecionado com base no Critério
de Informacao de Akaike (AIC), privilegiando-se aquele que apresentou o menor valor de
AIC, conforme metodologia previamente descrita. Os resultados da estimacdo dos modelos

ARMA-GARCH selecionados encontram-se apresentados na tabela seguinte.
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indice Modelo Persisténcia AIC
AEX ARMA (3,5) - GARCH (2,1) 0.98647 -6.3201
TIAEX.AS ARMA (5,2) — GARCH (1,1) 0.984282 -6.3164
BEL 20 ARMA (3,4) - GARCH (1,2) 0.97669 -6.3144
BEL.BR ARMA (4,4) — GARCH (2,2) 0.968852 -6.3628
CAC 40 ARMA (3,5) — GARCH (2,1) 0.979684 -6.1129
CAC.PA ARMA (3,5) - GARCH (1,2) 0.97846 -6.1205
DAX 40 ARMA (3,3) - GARCH (2,1) 0.980533 -6.1253
EXS1.DE ARMA (5,4) - GARCH (1,2) 0.982239 -6.1235
FTSE 100 ARMA (2,3) — GARCH (1,2) 0.959619 -6.645
ISF.L ARMA (5,4) - GARCH (1,2) 0.960725 -6.6201
FTSE MIB ARMA (5,3) - GARCH (2,2) 0.981979 -5.7748
ETFMIB.MI ARMA (3,5)— GARCH (2,1) 0.975339 -5.8193
IBEX 35 ARMA (5,2) - GARCH (2,2) 0.980333 -5.9614
LYXIB.MC ARMA (3,5)— GARCH (1,2) 0.978203 -5.933

Tabela 3- Resultados da estimac¢do dos modelos ARMA-GARCH

Os valores das estimativas de todos os parametros, acompanhados dos respetivos

desvios-padrio, encontram-se apresentados no Apéndice I.

Apbs a obtengdo dos retornos filtrados de cada indice financeiro e ETF, procedeu-se

novamente a aplicagdo dos testes anteriormente descritos, com o objetivo de verificar a

eventual persisténcia de efeitos autorregressivos e de heteroscedasticidade condicional.

Os resultados obtidos nos testes de Ljung-Box e ARCH de Engle revelam valores-p

superiores a 5% para todos os indices e ETF analisados o que indica a eliminacao dos efeitos

de autocorrelagdo linear e de heteroscedasticidade condicional nos retornos filtrados.
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e AEX

Senes: sidreskd

stdresid

FAC

Series: sidresid2
| ‘ Lag L‘]i;:;g- Valor-p | ARCH | Valor-p
I I | 10 10.595 0.3899 14.358 | 0.1573
| ‘ | ‘ ‘ ‘ | ‘ ‘ | 15 14.89 0.4594 16.803 | 0.3308
20 16.366 0.6936 24366 | 0.2268
Log

Figura 29- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fung¢do FAC (2° Quadrante), Fun¢ao FAC dos quadrados dos retornos (3°
quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice AEX

o JAEX.AS
Series: stdresid
. ‘ | 1 ‘ . |
g g ' ‘ ' ‘ | ‘ iy [T
Tero .
Series: stdresid"2
L Ljung- 1 ¢ ojor-p | ARCH | Valor
‘ ag Box alor-p alor-p
. ‘ | | | ‘ 10 10.092 | 04324 | 13251 | o021
g ‘ NI ‘ ‘ | ‘ 15 | 15043 | 04484 | 1553 | 04139
‘ 20 1606 | 07129 | 24978 | 02023
| .
Log

Figura 30- Retornos Filtrados (1 ‘quadrante), Fung¢dao FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos quadrados dos retornos (3°
quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF [AEX.AS
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e BEL 20

Series: stdresid
I gl |H|I n “ I‘
H £ I | |
Time Log
Series: stdresid*2
La Ljung- | v otorp | ARCH | Valor
‘ ‘ g Box P P
o | \ | L 10 87152 | 05593 | 13.986 | 0.1736
- ‘ ‘ ‘ 15 94511 | 08528 | 2099 | 0.1372
20 12.861 | 0.8833 | 28.915 | 0.08945
o .

Figura 31- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fungdo FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice BEL20

e BEL .BR
Series: stdresid
SR [T T T
: ‘ | |1 I‘ .|
‘ IT ™ T T] TT
Time 'Lsg
Series: stdresid"2
Lag Ljung- Valor-p | ARCH | Valor-p
Box
10 16.52 | 0.08569 | 12.366 | 0.2613
o | | ‘ ‘ | ‘ 15 17321 | 03 18285 | 0248
¢ ‘ | ‘ ‘ [ I 20 23.284 | 02751 | 26.137 | 0.1613
Lo

Figura 32- Retornos Filtrados (I°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF BEL.BR

52



CAC 40

Series: stdresid

FAC

:&
g ‘ ] ‘ ‘ B ‘ L
rine G
Series: stdresid"2
Lag LJBHOI;g_ Valor-p | ARCH | Valor-p
u | 10 9.6964 | 04675 11.164 | 0.3449
£ o ‘ | | ‘ |
‘ I 20 18.955 | 0.5248 | 17.302 | 0.6333
|

| !
‘ TTT ‘ ‘ | ] ‘ I ‘ 15 13.735 | 0.5457 | 12.471 | 0.6431

Lag

Figura 33- Retornos Filtrados (I°quadrante), Funcao FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice CAC40

CAC.PA
Series: stdresid
1 g ‘ ‘ ‘ ‘ ‘ I ‘ ‘ | ‘ | ‘ |
3 T 1 ‘ T | : ‘
. - . ; , .
Series: stdresid"2
Lag L{: ;;g_ Valor-p | ARCH | Valor-p
N L ‘ ‘ 10 51439 | 08814 | 12594 | 02473
- | ' | ‘ [T 15 | 6.0491 | 09789 | 15408 | 0.4225
20 11952 | 09177 | 20.902 | 0.4029
Lag

Figura 34- Retornos Filtrados (I°quadrante), Fungdo FAC (2° Quadrante), Fung¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF CAC.PA
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e DAXA40

Series: stdresid

Series: stdresid"2
Ljung- . g
Lag Box Valor-p | ARCH | Valor-p
L |‘ 10 | 65064 | 07711 | 12.019 | 0.2838
‘ ‘H | ‘ ‘ ‘ 15 809 | 09201 | 16254 | 03654
20 16999 | 0.653 | 18.515 | 0.5535
Cag

Figura 35- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice DAX40

e EXSI.DE
Series: stdresid
| | 1
%' g I | |I Il‘
Time ',:ag
Series: stdresid"2
Lag Ljung- Valor-p | ARCH | Valor-p
g Box
) | | ‘I ‘ | | \| 10 7.6152 | 0.6664 | 13.372 | 0.2036
: :
L ‘ [TT'T T ‘ 15| 9.7249 | 08367 | 18.983 | 02145
| 20 16272 | 0.6996 | 21.414 | 0.3731
Lag

Figura 36- Retornos Filtrados (I°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Fungdo FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF EXS1.DE
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e FTSE 100

Series: stdresid

Series: stdresid"2

Lag L{guouxg— Valor-p | ARCH | Valor-p

‘ | . ‘ 10 6093 | 08074 | 7.4164 | 0.6856

T ‘ | ‘ | ‘ ‘ ' 15 13226 | 0.5849 | 11.749 | 0.6979
20 17.327 | 06317 | 17243 | 06372

Figura 37- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Funcdo FAC dos quadrados
dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice FTSE 100

e ISF.L

Series: stdresid

FA

Time Lag
Series: stdresid"2
Lag L{;:;g- Valor-p | ARCH | Valor-p
‘ | | | | | ‘ 10 7.1925 | 0.7072 | 6.2337 | 0.7953
£ e l ‘ ‘ l ‘ ‘ I 15 11.252 | 0.7345 13.514 | 0.5626
20 16.05 0.7135 | 20.215 | 0.4445

Figura 38- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fun¢io FAC (2° Quadrante), Fung¢io FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF ISF.L
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e FTSE MIB

Series: stdresid

FAC

Time I:99
Series stdresid"2
""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""" Ljung- | X
Lag Box Valor-p | ARCH | Valor-p
‘ ‘ 10 3.9436 | 0.9499 | 22.826 | 0.01141
I | | . | i | | . 15 8.6472 | 0.8952 | 26.141 | 0.03657
‘ l ‘ ‘ | 20 12.151 | 0.9108 | 33.801 | 0.02751
.L..ag

Figura 39- Retornos Filtrados (I°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Funcdo FAC dos

quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice FTSE
MIB

e ETFMIB.MI

Series: stdresid

i g L

: ¢ A \HI||"| T
" tima Lag
- Series; sidresid"2
‘ Lag L-E:J l;g' Valor-p | ARCH | Valor-p
2

t ‘ l l i 10 [ 10388 | 04071 | 17.949 | 0.05582
‘ TTT g ‘ 1 15 12.931 0.6076 23.56 | 0.07294
20 17.85 0.5973 33.028 | 0.0335

Figura 40- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Fun¢do FAC dos-
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF
ETFMIB.MI
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e [BEX35
Series; stdresid
'}!_- o “ I L I‘ || |
i g “ | ‘ T T
Time .
Lag
Series: sidresid"2
|
‘ Lag L%;‘::lxg' Valor-p | ARCH | Valor-p
. L \‘ ‘ , ‘ 10 | 89861 | 05334 | 13384 | 0203
ol [ |‘ | ‘ H'I 15 | 15329 | 0428 | 18352 | 0.2446
‘ 20 17.512 | 0.6195 | 24.763 0.2106
Cag
Figura 41- Retornos Filtrados (1°quadrante), Fun¢do FAC (2° Quadrante), Fung¢do FAC dos
quadrados dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do indice IBEX35
e LYXIB.MC
Series; stdresid
i g H I \ ‘| ‘ l
E i s P
| T T
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|
rime Y
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Figura 42- Retornos Filtrados (1 ‘quadrante), Fung¢dao FAC (2° Quadrante), Fungdo FAC dos quadrados
dos retornos (3° quadrante), resultados teste Ljung-box (4° quadrante) do ETF LYXIB.MC
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4.3.2. Estimac¢do dos Modelos de Cdopulas

Com o objetivo de analisar o efeito spillover entre os ETF e os indices acionistas
subjacentes europeus, em conformidade com os objetivos desta dissertacdo, procedeu-se a
estimacdo de modelos de copulas bivariadas. Dado que as func¢des de distribuicdo dos
modelos de copulas bivariadas atuam num espago [0,1]?, tornou-se necessario transformar
as séries de retornos filtrados em margens uniformes, assegurando que os dados se

encontram devidamente ajustados aos requisitos da analise.

Por forma a iniciar o processo de estimacao, importa evidenciar os pares de indice
acionista/ETF sob analise: AEX/IAEX.AS, BEL 20/BEL.BR, CAC 40/CAC.PA, DAX
40/EXS1.DE, FTSE 100/ISF.L, FTSE MIB/ETFMIB.MI, IBEX 35/LYXIB.MC.

Inicialmente, foram obtidos os valores empiricos do coeficiente T de Kendall para

cada par, conforme exposto na tabela seguinte:

AEX/ BEL CAC 40/ DAX FTSE FTSE IBEX

Indice TAEX.AS | 20/BEL.BR | CAC.PA | 40/EXS1.DE | 100/ISF.L | MIB/ETFMIB.MI | 35/LYXIB.MC

Coeficiente Tau de

0.8932 0.7976 0.8294 0.9106 0.8605 0.7933 0.8081
Kendall

Tabela 4-Coeficiente tau de Kendall

Os valores do coeficiente T de Kendall, todos positivos e elevados (superiores a 0,79),
refletem uma forte dependéncia monotdnica entre os retornos filtrados dos indices e dos
respetivos ETF. O par DAX 40/EXS1.DE apresenta o maior coeficiente (t = 0,9106),
indicando a mais elevada concordancia entre movimentos de subida e descida, enquanto o
par FTSE MIB/ETFMIB.MI regista o menor (t = 0,7933), ainda assim substancial. Esta
evidéncia preliminar sugere uma elevada sincronia entre os ativos subjacentes e os seus

veiculos de replicagdo, consistente com o elevado tracking efficiency dos ETF europeus.

A transformacao das margens para o intervalo [0,1] foi efetuada através da fungao de
distribuicao acumulada empirica, garantindo a uniformidade requerida para a estimacao das
copulas. Com as margens uniformes obtidas, procedeu-se a estimacao de copulas bivariadas
nomeadamente Gaussian, Clayton, Gumbel, Frank e t-Student, utilizando o método de
maxima verosimilhanga. O critério de informacgao de Akaike (AIC) foi aplicado para selecao

do modelo mais adequado a cada par.
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A Tabela 5 apresenta os resultados da estimagdo dos modelos de copula para cada
par constituido pelo ETF e o respetivo indice de referéncia, bem como os valores estimados
do parametro de dependéncia, o coeficiente tau de Kendall e os limites de dependéncia
superior ¢ inferior. A selecao da copula mais adequada foi realizada com base no Critério de
Informacao de Akaike (AIC), sendo escolhido, para cada par, o modelo que registou o menor
valor. As copulas assinaladas a negrito e sombreadas correspondem, assim, as selecionadas

como as que melhor se ajustam a estrutura de dependéncia observada.

indice Cépulas Pariametro | Graus de | Coef. Tau de |Limite Superior |Limite Inferior AIC
Dependéncia | Liberdade| Kendall Dependéncia | Dependéncia
Gaussiana 0.9854 - 0.8909 - - -15667.85
AEX/ t-student 0.9862 5.1875 0.8941 0.8424 0.8424 -16090.74
TAEX.AS Clayton 11.0169 - 0.8464 - 0.939 -13819.91
Gumbel 8.59 - 0.8836 0.916 - -15266.87
Frank 8.5901 - 0.8896 - - -14468.19
Gaussiana 0.9053 - 0.7207 - - -7576.69
BEL t-student 0.969 2.0001 0.8411 0.8419 0.8419 -11977.43
20/BEL.BR Clayton 5.5161 - 0.7339 - 0.8819 -8304.72
Gumbel 4.8898 - 0.7955 0.8477 - -9668.59
Frank 19.0838 - 0.8084 - - -9208.28
Gaussiana 0.9114 - 0.7299 - - -7856.15
CAC 40/ t-student 0.9818 2.0001 0.8785 0.8789 0.8789 -14260.96
CAC.PA Clayton 6.8632 - 0.7743 0 0.9039 -9472.62
Gumbel 5.8936 - 0.8303 0.8752 - -11020.04
Frank 23.2191 - 0.8399 - - -10450
Gaussiana 0.9898 - 0.909 - - -17251.66
DAX t-student 0.9905 3.692 0.912 0.887 0.887 -17883.1
Clayton 13.9107 - 0.8743 - 0.9514 -15584.2
40/EXS1.DE
Gumbel 10.5881 - 0.9056 0.9323 - -17048.92
Frank 34.9999 - 0.8911 - - -15708.3
Gaussiana 0.9713 - 0.8472 - - -11972.13
FTSE t-student 0.9763 3.0223 0.8611 0.8368 0.8368 -13074.4
100/ISF.L Clayton 7.8928 - 0.7978 - 0.9159 -10555.45
Gumbel 6.8178 - 0.8533 0.893 - -12379.73
Frank 26.4329 - 0.8581 - - -11544.97
Gaussiana 0.8961 - 0.7073 - - -7186.955
FTSE t-student 0.9687 2.0001 0.8404 0.8412 0.8412 -11794.67
MIB/ETFMI Clayton 5.3003 - 0.726 0 0.8774 -7990.653
B.MI Gumbel 4.7106 - 0.7877 0.8415 - -9290.855
Frank 18.5742 - 0.8037 - - -8974.824
Gaussiana 0.8929 - 0.7026 - - -7060.05
IBEX t-student 0.9792 2.0001 0.87 0.8704 0.8704 -13193.45
35/LYXIB.M Clayton 5.731 - 0.7413 0 0.8861 -8255.438
C Gumbel 5.2186 - 0.8084 0.858 - -9919.12
Frank 20.6171 - 0.8214 - - -9491.931

Tabela 5- Estimacdo dos modelos de copulas
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Tendo por base os resultados apresentados, observamos que o modelo de copulas t-
Student ¢ o mais adequado para descrever a dependéncia entre os pares. Pode assumir-se
que, na maioria dos casos, as estruturas de dependéncia exibem uma relacdo simétrica,
sugerindo que existe uma influéncia entre ETF e indice subjacente, tanto em periodos de

valorizagdo como em fases de desvalorizacao

Tendo por base os resultados apresentados, observarmos que para todos os pares
considerados, o modelo de copulas t-Student € o que melhor descreve a dependéncia entre
os pares. O resultado ¢ particularmente relevante, uma vez que a copula t-Student ¢
reconhecida pela sua capacidade de captar dependéncia nas caudas, isto €, a tendéncia para
que os movimentos extremos num ativo sejam acompanhados por movimentos igualmente
intensos no outro. Adicionalmente, os coeficientes tau de Kendall apresentam valores
elevados e consistentes, entre aproximadamente 0.84 ¢ 0.91, evidenciando uma correlagdo
monotdnica entre os retornos, isto €, uma dependéncia forte e estavel entre ETF e indices. A
simetria observada nos limites de dependéncia superior e inferior refor¢o que a relacao
permanece tanto em periodos de valorizagao como de desvalorizagdo, assim, evidéncia um

spillover bidirecional e simétrico.

Os resultados demonstram que os ETF nao sdao apenas replicadores passivos de
indices, mas desempenham um papel ativo na transmissao de informagao e volatilidade nos
mercados financeiros, especialmente durante fases de maior incerteza. Assim, conclui-se que
os ETF contribuem para a propagacao de choques de mercado, refor¢ando os mecanismos
de interliga¢do entre ativos e, consequentemente, a integracdo e sensibilidade do sistema

financeiro europeu a movimentos abruptos.
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CAPITULO V — CONCLUSAO
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O crescimento expressivo do ETF ao longo das ultimas décadas transformou estes
instrumentos num dos segmentes mais dinamicos e influentes dos mercados financeiros. A
sua elevada liquidez, eficiéncia de custos e capacidade de proporcionar exposi¢ao imediata
a diversos mercados tornaram-nos particularmente atrativos. Todavia, o crescimento de
negociagio dos ETF, gerou um aumento de interligagdo entre ativos financeiros. E entdo
crucial compreender de que forma os ETF interagem com os indices que replicam e como
contribuem para a transmissao de choques financeiros. Assim, a andlise do efeito spillover
entre ETF e os seus indices subjacentes, torna-se relevante para avaliar a estabilidade e

resiliéncia dos mercados.

Na presente dissertagao pretendeu-se analisar o efeito spillover entre ETFs e os seus
indices subjacentes sobre ETF e indices acionistas europeus. Assim, observamos as relagdes
de dependéncia de sete indices acionistas europeus: AEX, BEL20, CAC40, DAX40,
FTSE100, FTSE MIB e IBEX35 ¢ respetivos ETFs: TAEX.AS, BEL.BR, CAC.PA,
EXSI1.DE, ISF.L, ETFMIB.MI e LYXIB.MC, desde a data de criacao do ETF até 31 de
dezembro 2024.

O estudo do efeito spillover recorreu ao modelo de copulas. Inicialmente, foram
obtidos os retornos didrios de cada ETF e indice acionista. Em seguida estimamos os
modelos ARMA-GARCH, por forma a corrigir a existéncia autocorrelagdo e
heterocedasticidade condicional associado a volatilidade das séries temporais financeiras. A
estimacao conjunta dos modelos ARMA-GARCH permitiu obter retornos filtrados com
maior fiabilidade. Através do critério de informagao de Akaike (AIC), selecionamos os
modelos mais adequados para cada indice financeiro. Posteriormente, estimaram-se o0s
modelos de copulas para cada par, de forma a analisar a estrutura de dependéncia, separando
as distribui¢cdes marginais da dependéncia conjunta. A selecao da cépula mais adequada, foi

também selecionada através do critério de informagao de Akaike (AIC).

Os resultados empiricos revelam que, em todos os pares analisados, a copula t-
Student foi considerada a mais adequada, evidenciando uma relacdo simétrica de
dependéncia, indica assim que hd uma influéncia mutua entre os ETF e indice, tanto quando
estdo em alta como quando apresentam quedas. A intensidade desta relagdo foi confirmada
pelo coeficiente tau de Kendall, dado que apresenta valores elevados em todas as estimagdes,
evidenciando dependéncia forte e persistente. Neste contexto, pode concluir-se a existéncia

de spillover bidirecional entre os ETF e os respetivos indices acionistas. Assim, confirma-se
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que os indices exercem um impacto significativo sobre o comportamento do ETF, o que ¢
esperado face ao objetivo de replicacdo destes instrumentos. Verifica-se igualmente que os
ETF também influenciam os indices, contribuindo para a propagagdo de choques de

mercado, especialmente em periodos de maior volatilidade.

O presente estudo reforca a importancia de entender as interagdes complexas entre
ETF e indices acionistas. Do ponto de vista pratico, as conclusdes sdo relevantes para
investidores, gestores de portefolio e entidades reguladores. Para os investidores, os
resultados sugerem que os beneficios de diversificagdo podem diminuir em periodos de
elevada volatilidade. Por sua vez, para os reguladores, destaca-se a importancia de

monitorizar os ETF, dada a sua capacidade de amplificacao de choques.

Como linha de investigagdo futura, sugere-se a investigacao a outros ETF e indices
europeus, bem como recorrer a modelos de copulas dindmicas, por forma captar variagoes

temporais na estrutura de dependéncia.
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Apéndice I — Resultados das Estimativas dos Modelos ARMA-GARCH

indice |Parametros | Estimativa Desvio-Padrao Valor-t Prob (> Itl)
1] 0.000594 0.000127 4.6732e+00 | 0.000003

AR(1) 1.850946 0.000207 8.9458e+03 | 0.000000

AR(2) -1.410680 0.000171 -8.2624e+03 | 0.000000

AR(3) 0.260262 0.000087 2.9885e+03 | 0.000000

MA(1) -1.883948 0.000084 -2.2481e+04 | 0.000000

MA(2) 1.476291 0.000017 8.7130e+04 | 0.000000

AEX MA(3) -0.320006 0.000018 -1.7475e+04 | 0.000000
MA(4) 0.027047 0.000027 1.0041e+03 | 0.000000

MA(5) -0.007313 0.000034 -2.1520e+02 | 0.000000

Q 0.000002 0.000000 5.2775e+00 | 0.000000

Alphal 0.105999 0.018691 5.6712e+00 | 0.000000

Alpha2 0.004968 0.017552 2.8303e-01 0.777151

Betal 0.874907 0.004569 1.9150e+02 | 0.000000

1] 0.000679 0.000094 7.2524 0.000000

AR(1) 0.223897 0.000022 10299.4002 | 0.000000

AR(2) -1.007801 0.000073 -13821.9079 | 0.000000

AR(3) -0.057941 0.000007 -8409.4387 | 0.000000

AR(4) -0.001528 0.000023 -65.8168 0.000000

IAEX.AS AR(5) -0.043201 0.000009 -4887.6807 | 0.000000
MA(1) -0.241710 0.000041 -5953.2227 | 0.000000

MA(2) 1.002389 0.000050 20056.6074 | 0.000000

Q 0.000003 0.000001 3.0263 0.002475

Alphal 0.124336 0.015159 8.2021 0.000000

Betal 0.859264 0.015302 56.1551 0.000000

1] 0.000460 0.000098 4.7165 0.000002

AR(1) -0.624080 0.000374 -1669.7540 0.000000

AR(2) 0.444164 0.000429 1035.9955 0.000000

AR(3) 0.929299 0.000370 2508.3976 0.000000

MA(1) 0.636362 0.000161 3944.6550 0.000000

BEL20 MA(2) -0.457334 0.000079 -5767.9510 0.000000
MA(3) -0.965498 0.000085 -11347.7700 | 0.000000

MA(4) -0.032267 0.000065 -496.2064 0.000000

Q 0.000004 0.000001 3.3244 0.000886

Alphal 0.147255 0.013618 10.8136 0.000000

Betal 0.358811 0.085159 4.2134 0.000025

Beta2 0.000025 0.080572 5.8353 0.000000

Tabela 6- Resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH
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indice |Parametros | Estimativa Desvio-Padrao Valor-t Prob (> Itl)
1] 0.000538 0.000060 8.9963e+00 0.00000
AR(1) 1.299508 0.000114 -1.1353e+04 | 0.00000
AR(2) 0.039666 0.000077 5.1666e+02 0.00000
AR(3) 1.254904 0.000039 3.2491e+04 0.00000
AR(4) 0.643524 0.000066 9.6817e+03 0.00000
MA(1) 1.286062 0.000038 3.3581e+04 0.00000
BEL.BR MA(2) -0.084352 0.000016 -5.2140e+03 | 0.00000
MA(3) -1.306593 0.000023 -5.6208e+04 | 0.00000
MA(4) -0.666667 0.000012 -5.5087e+04 | 0.00000
Q 0.000004 0.000001 5.7011e+00 0.00000
Alphal 0.147573 0.017119 8.6205e+00 0.00000
Alpha2 0.017787 0.020682 8.6001e-01 0.38978
Betal 0.246753 0.089144 2.7680e+00 0.00564
Beta2 0.556197 0.076298 7.2898e+00 0.00000
1] 0.000365 0.000025 1.4326e+01 | 0.000000
AR(1) 1.566445 0.000028 5.6390e+04 | 0.000000
AR(2) -1.568786 0.000059 -2.6762e+04 | 0.000000
AR(3) 0.988384 0.000020 4.8973e+04 | 0.000000
MA(1) -1.632622 0.000043 -3.7570e+04 | 0.000000
MA(2) 1.668711 0.000047 3.5408e+04 | 0.000000
CAC 40 MA(3) -1.090483 0.000058 -1.8855e+04 | 0.000000
MA(4) 0.056614 0.000009 6.4039e+03 | 0.000000
MA(5) 0.000886 0.000008 1.0723e+02 | 0.000000
Q 0.000004 0.000001 2.9935e+00 | 0.002758
Alpha1l 0.103664 0.020337 5.0974e+00 | 0.000000
Alpha2 0.019368 0.024531 7.8954e-01 | 0.429794
Betal 0.856283 0.019603 4.3682e+01 | 0.000000
1] 0.000283 0.000001 3.8561e+02 | 0.000000
AR(1) 0.972547 0.000028 3.4963e+04 | 0.000000
AR(2) 0.968827 0.000028 3.4976e+04 | 0.000000
AR(3) -0.941651 0.000027 -3.4945e+04 | 0.000000
MA(1) -1.010214 0.000006 -1.7082e+05 | 0.000000
MA(2) -0.941132 0.000006 -1.6117e+05 | 0.000000
CAC.PA MA(3) 0.963847 0.000006 1.5806e+05 | 0.000000
MA(4) -0.020780 0.000001 -2.4382e+04 | 0.000000
MA(5) 0.008235 0.000000 1.7050e+04 | 0.000000
Q 0.000004 0.000002 2.5385e+00 | 0.011134
Alphal 0.119125 0.018082 6.5880e+00 | 0.000000
Betal 0.859048 0.137085 6.2665e+00 | 0.000000
Beta2 0.000000 0.113879 0.0000e+00 | 1.000000

Tabela 6-Resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH (continuagdo)
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indice |Parametros | Estimativa Desvio-Padrao Valor-t Prob (> Itl)
1] 0.000697 0.000080 8.7285e+00 | 0.000000

AR(1) -1.040139 0.000028 -3.6499¢+04 | 0.000000

AR(2) 0.904875 0.000063 1.4471e+04 | 0.000000

AR(3) 0.950147 0.000039 2.4615e+04 | 0.000000

MA(1) 1.029132 0.000003 3.5861e+05 | 0.000000

DAX40 MA(2) -0.936579 0.000014 -6.8355e+04 | 0.000000
MA(3) -0.970422 0.000003 -3.2261e+05 | 0.000000

Q 0.000003 0.000001 5.1940e+00 | 0.000000

Alphal 0.075659 0.017561 4.3084e+00 | 0.000016

Alpha2 0.028747 0.017319 1.6598e+00 | 0.096950

Betal 0.875427 0.001399 6.2592e+02 | 0.000000

1] 0.000181 0.000002 98.9505 0.000000

AR(1) 1.194600 0.000164 7276.1259 0.000000

AR(2) -0.539230 0.000082 -6552.7154 | 0.000000

AR(3) 1.255422 0.000171 7320.5933 0.000000

AR(4) -0.915747 0.000130 -7053.2079 | 0.000000

AR(5) 0.004055 0.000009 449.3206 0.000000

EXS1.DE MA(1) -1.217921 0.000013 -95517.8672 | 0.000000
MA(2) 0.543320 0.000010 56875.8905 | 0.000000

MA(3) -1.261707 0.000017 -72522.7541 | 0.000000

MA(4) 0.936129 0.000013 71285.0624 | 0.000000

Q 0.000003 0.000002 1.4457 0.148271

Alphal 0.096424 0.030013 3.2128 0.001315

Betal 0.885631 0.238726 3.7098 0.000207

Beta2 0.000000 0.203275 0.0000 1.000000

1] 0.000384 0.000120 3.2077 0.001338

AR(1) -1.769890 0.001131 -1565.2259 | 0.000000

AR(2) -0.989674 0.003855 -256.7536 0.000000

MA(1) 1.771245 0.001403 1262.4221 0.000000

FTSE 100 MA(2) 0.988220 0.000116 8508.0092 0.000000
MA(3) -0.005598 0.000017 -322.1066 0.000000

Q 0.000004 0.000001 3.1214 0.001800

Alpha1l 0.142812 0.018845 7.5784 0.000000

Betal 0.540133 0.247824 2.1795 0.029295

Beta2 0.276286 0.244034 1.1322 0.257566

Tabela 6-Resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH (continuag¢do)
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indice |Parametros | Estimativa Desvio-Padrao Valor-t Prob (> Itl)
1 0.000339 0.000056 6.0636 0.000000
AR(1) -1.027617 0.000111 -9269.0101 | 0.000000
AR(2) 0.105231 0.000053 1992.1045 0.000000
AR(3) 1.164238 0.000095 12271.1416 | 0.000000
AR(4) 0.579447 0.000066 8787.9305 0.000000
AR(5) -0.042697 0.000034 -1243.7730 | 0.000000
ISE.L MA(1) 1.052861 0.000060 17602.9746 | 0.000000
MA(2) -0.078245 0.000016 -4773.9401 | 0.000000
MA(3) -1.202939 0.000018 -68600.1227 | 0.000000
MA(4) -0.647592 0.000043 -14932.6426 | 0.000000
Q 0.000004 0.000001 5.7804 0.000000
Alphal 0.135864 0.012936 10.5031 0.000000
Betal 0.687494 0.068901 9.9780 0.000000
Beta2 0.137024 0.044329 3.0911 0.001994
M -0.000179 0.000000 -1.2579e+03 | 0.000000
AR(1) 1.526662 0.000265 5.7700e+03 | 0.000000
AR(2) -1.470281 0.000257 -5.7283e+03 | 0.000000
AR(3) 0.875301 0.000168 5.2190e+03 | 0.000000
AR(4) 0.081839 0.000021 3.9466e+03 | 0.000000
AR(5) -0.015410 0.000021 -4.0685e+03 | 0.000000
FTSE MIB MA(1) -1.581972 0.000032 -4.9317e+04 | 0.000000
MA(2) 1.575368 0.000033 4.8203e+04 | 0.000000
MA(3) -0.995787 0.000016 -6.0707e+04 | 0.000000
Q 0.000005 0.000004 1.1609e+00 | 0.245683
Alphal 0.090119 0.010451 8.6228e+00 | 0.000000
Alpha2 0.013268 0.018479 7.1800e-01 0.472761
Betal 0.873166 0.419067 2.0836e+00 | 0.037197
Beta2 0.005600 0.364957 1.5344e-02 | 0.987758
M 0.000685 0.000015 46.8815 0.000000
AR(1) -1.605655 0.000117 -13674.7228 | 0.000000
AR(2) -1.605755 0.000119 -13438.4121 | 0.000000
AR(3) -0.999422 0.000082 -12187.8763 | 0.000000
MA(1) 1.554335 0.000009 182787.3025 | 0.000000
MA(2) 1.516055 0.000061 25026.7941 | 0.000000
ETFMIB.MI MA(3) 0.905267 0.000030 30484.3974 | 0.000000
MA(4) -0.066802 0.000010 -6890.9673 | 0.000000
MA(5) -0.009292 0.000028 -332.6120 0.000000
Q 0.000006 0.000003 2.2523 0.024304
Alphal 0.083271 0.017171 4.8495 0.000001
Alpha2 0.036834 0.019842 1.8564 0.063398
Betal 0.854543 0.008049 106.1682 0.000000

Tabela 6- Resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH (continuag¢do)
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indice |Parametros | Estimativa Desvio-Padrao Valor-t Prob (> Itl)
1] 0.000429 0.000076 5.6736 0.000000

AR(1) 0.233448 0.000023 10043.9717 0.000000

AR(2) -1.012041 0.000074 -13615.6712 | 0.000000

AR(3) -0.043394 0.000007 -6421.0863 0.000000

AR(4) 0.002865 0.000015 190.5021 0.000000

AR(5) -0.057829 0.000010 -5941.6346 0.000000

IBEX 35 MA(1) -0.222768 0.000094 -2370.5446 0.000000
MA(2) 1.002413 0.000021 47473.6510 0.000000

Q 0.000004 0.000001 4.3557 0.000013

Alphal 0.084444 0.003420 24.6899 0.000000

Alpha2 0.043685 0.017404 2.5100 0.012072

Betal 0.851771 0.448164 1.9006 0.057357

Beta2 0.000000 0.412331 0.0000 1.000000

1] 0.000498 0.000103 4.8489 0.000001

AR(1) -0.959488 0.000069 -14000.9952 | 0.000000

AR(2) -1.166092 0.000081 -14423.7689 | 0.000000

AR(3) -0.225520 0.000025 -9090.3292 0.000000

MA(1) 0.926514 0.000061 15217.1559 0.000000

MA(2) 1.120754 0.000056 20092.2507 0.000000

LYXIB.MC MA(3) 0.133491 0.000015 8677.6087 0.000000
MA(4) -0.053425 0.000011 -4787.3548 0.000000

MA(5) -0.042710 0.000011 -3924.0080 0.000000

Q 0.000005 0.000001 3.6886 0.000225

Alphal 0.124242 0.013669 9.0893 0.000000

Betal 0.659232 0.153590 4.2922 0.000018

Beta2 0.194226 0.148017 1.3122 0.189458

Tabela 6-Resultados da estimagdo dos parametros dos modelos ARMA-GARCH (continuagdo)
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