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Resumo

Risco de contagio refere-se a propagacao de choques entre segmentos econdmicos ou paises,
intensificando-se em periodos de crise, quando eventos localizados podem gerar impactos
sistémicos. Tradicionalmente, esse fendmeno é mensurado via correlagdes, que capturam a
intensidade da dependéncia, mas apresenta limitagdes importantes como a simetria,
impossibilitando identificar a direcdo do contdgio. Para superar essas limitacdes, este estudo
propde uma abordagem robusta que combina medidas de dependéncia assimétricas, inferéncia
causal via vine copulas e analise de coeréncia de ondaletas. Essa combinagdo permite capturar
coeréncias nao lineares, incorporar relagdes causais e temporais, mensurar a intensidade do
contagio eliminando a simetria e analisar sua direcdo em multiplas frequéncias temporais. A
metodologia foi aplicada a dados intradidrios da economia norte-americana entre 2005-2025,
focando os setores bancario e segurador. Os resultados indicam que o setor bancério transmite
choques de longo prazo ao segurador durante crises, enquanto ambos absorvem choques de
outros durante periodos de normalidade.
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1. Introducio

A propagacdo de choques originados de um segmento economico a outros (ou de um
pais para outros) ¢ denominada contdgio financeiro (Atasoy et al., 2024; Forbes & Rigobon,
2002). Em periodos de crises financeiras, esses choques tendem a se intensificar, ampliando o

risco de contagio (Atasoy & Ozkan, 2024).

Um caso emblematico de subdimensionamento do risco real de contagio foi a crise do
subprime de 2008 (Leong, 2025). Naquele episodio, o contagio ocorreu de forma multifacetada:
os choques se propagaram de institui¢des bancarias colapsadas para outras instituigdes
financeiras, como seguradoras (Dreassi et al., 2018), e do sistema financeiro norte-americano
para outros ao redor do mundo, especialmente o europeu e o asiatico (Zorgati et al., 2019). Esse

processo transformou uma crise localizada em um evento sistémico (Eichengreen et al., 2012).

Embora o subprime tenha sido um dos eventos mais relevantes do século XXI em termos
de prejuizos acumulados (R. Zhang, 2023), ele ndo foi o unico. Apds a década de 2001-2010
diversas outras crises afetaram agentes interconectados em niveis regional e global, causando
severas perdas financeiras (Tabela 1). Em grande parte, os impactos dessas crises foram
potencializados pelo contdgio financeiro entre industrias e economias sistemicamente

importantes (B. Wu & Wang, 2025).

Tabela 1. Principais crises financeiras apos 2008

Crise Periodo Nivel Perdas (USS$ bi)
Recessdo da Covid-19 2020-hoje Global 15.000
Crise no mercado chinés de agoes 2015-2016 Global 4.000

Crise da zona do euro 2009-2019 Global 700
Crise economica turca 2018-hoje Regional 250
Crise economica brasileira 2014-2016 Regional 200

Invasdo russa a Ucrania 2022-hoje Global 100-200
Crise venezuelana 2012-hoje Regional 150
Crise financeira russa 2014-2016 Global 120
Grande recessdo espanhola 2008-2014 Regional 100
Crise monetaria argentina 2018-hoje Regional 60

Criptocrise bancaria norte-americana 2023 Regional 40




Fonte: elaboragdo propria, a partir de Skrabec (2015)1.

Ap0s a crise de 2008, diversos setores economicos revisaram seus marcos regulatorios

para capturar e mitigar o risco de contdgio. No caso do setor bancario, o acordo de Basileia II1,
emitido em 2010, introduziu padrdes de liquidez e alavancagem, além de requerer que bancos
avaliassem sua capacidade de absorver choques oriundos de outros setores. Esses requisitos

variam conforme o nivel de operagdo: local, regional e global.

Apesar dessas medidas, observa-se que diversas crises posteriores continuaram a atingir
agentes interconectados, o que evidencia que a mensuragdo do risco de contdgio permanece
insuficiente para fins de mitigacdo (Iwanicz-Drozdowska, Rogowicz, Kurowski & Pawel,
2021). Avaliagdes precisas de contagio sdo fundamentais para gerar indicadores capazes de
sinalizar a propagacdo potencial de crises entre setores ou paises (Rigana et al., 2023). Tais
indicadores auxiliam governos, reguladores e gestores a identificar vetores de contagio e
instituicdes absorventes, configurando uma “primeira linha de defesa” contra a disseminagdo

de choques (Allen & Walther, 2021).

A técnica mais tradicional para mensurar contdgio entre mercados financeiros é o
calculo da correlagao linear entre indices de retorno e a observagao de aumentos anormais dessa
correlacdo durante periodos de crise (J. Li et al., 2022). Contudo, essa abordagem possui pelo
menos duas limitagdes: (i) como correlagdes lineares sdo escalares simétricos (i.e., ndo sao
direcionais), elas permitem identificar a intensidade do contdgio, mas ndo seus vetores de
propagacao nem os absorventes de choques, o que reduz sua utilidade pratica (Escanciano &
Hualde, 2021), e; (i1)) ndo ¢ possivel estimar o risco de contidgio de forma prospectiva,

dificultando a ado¢@o de medidas preventivas (Edirisinghe et al., 2015).

Diante dessas limitagdes, a literatura passou a empregar modelos de rede para mapear
o contagio (Fonseca & Carvalho, 2025; Amini, 2023; Yu & Zhao, 2020). Mais recentemente, a
literatura (Czado, 2025; Junker et al., 2021) propds representacdes causais ndo lineares
baseadas em vine copulas e medidas assimétricas de dependéncia (i.e., £(X,Y) # (Y, X)),

capazes de introduzir direcionalidade a estrutura de dependéncia.

Apesar dos avancgos, tais métodos assumem que os dados sdo independentes e
identicamente distribuidos (i.i.d.), tipicos de cortes transversais, o que implica uma visao

estatica do contagio, i.e., sem captar sua dindmica temporal.

1 Skrabec, Q. R. (2015). The 100 most important American financial crises: an encyclopedia of the lowest points
in American economic history. Santa Barbara, California: Greenwood, an imprint of ABC-CLIO, LLC. ISBN 978-
1-4408-3011-2.



Para superar essa limitagdo, este estudo propde expandir o uso dessas técnicas
incorporando a coeréncia parcial de ondaletas (Hu & Si, 2021). As ondaletas sdo ferramentas
espectrais que decompdem séries temporais em diferentes niveis (frequéncias), permitindo
observar simultaneamente as dimensoes do tempo e da frequéncia, e identificar movimentos

em multiplos horizontes: curto, médio e longo prazo (Aidoo et al., 2022).

Por meio da diferenga de fases da coeréncia parcial, é possivel identificar comovimentos
entre séries temporais e determinar em quais instantes e frequéncias uma série antecipa/sucede
a outra (Barnes et al., 2024). Essa antecedéncia temporal, embora nao suficiente per se, ¢

condi¢do necessaria para caracterizar o contagio (Yarovaya et al., 2022).

Assim, o uso da diferenga de fases constitui o primeiro passo para localizar o contagio
financeiro no tempo e nas frequéncias relevantes. O passo seguinte consiste em estabelecer a
representacao causal por meio das vine copulas — estrutura de dependéncia condicional mais
flexivel do que as redes bayesianas, que assumem apenas relagdes lineares — para verificar se a

antecedéncia observada implica causalidade efetiva.

Nos casos em que essa causalidade ¢ confirmada, a intensidade do contagio ¢ mensurada
pelo coeficiente de assimetria de dependéncia proposto por Junker et al. (2021), que ja exclui o
componente simétrico da relacdo. Por fim, o modelo desenvolvido ¢ aplicado a indices setoriais
Dow Jones da economia norte-americana, de modo a analisar a dinamica do risco de contagio

entre diferentes industrias.

Desta forma, este trabalho traz quatro contribui¢des principais: (i) amplia achados
metodologicos recentes, propondo um modelo dindmico que combina copulas, dependéncias
direcionais e coeréncia parcial de ondaletas; (i1) reintroduz o papel dos modelos de dependéncia
na mensura¢ao de contagio, tema que perdeu espaco na literatura nos ultimos anos; (iii) utiliza
ondaletas para localizar crises com maior precisdo, substituindo analises graficas ou critérios
ad-hoc; e (iv) responde a um chamado recente da literatura ao investigar o papel de bancos e

seguradoras como potenciais propagadores ou absorventes de choques financeiros.
2. Referencial teorico

O risco de contagio financeiro ¢ uma preocupagao central para governos, reguladores,
gestores, e analistas de risco, que buscam compreender quando € como uma crise em um
segmento econdmico pode se espalhar para outros. Existem diferentes tipos de contagio (e.g.,
entre mercados ou entre setores de uma mesma economia) e multiplas abordagens para

estuda-los (Fonseca & Carvalho, 2025; Atasoy & Ozkan, 2024).



Essencialmente, a literatura analisa o contagio sob duas grandes perspectivas: (i) pelos
canais de transmissdo, e; (ii) pela dependéncia estatistica entre mercados, usualmente medida
por correlagdes. Nesse segundo grupo, o trabalho seminal de Forbes e Rigobon (2002)
caracterizou o contagio como um aumento anormal das correlagcdes entre paises durante
periodos de crise. Desde entdo, intimeros trabalhos adotaram essa métrica (Denkowska &

Wanat, 2022; Srbinoski et al., 2024; P. Zhang et al., 2023), mesmo com algumas variacdes.

Embora a maior parte dos estudos tenha focado em contagios entre paises, medindo
correlagdes entre retornos de indices de mercado, alguns autores passaram a investigar
contagios setoriais, com o objetivo de identificar os segmentos mais propagadores de crises.
Exemplos incluem o papel do setor tecnoldgico na bolha da internet dos anos 1990 (Xu et al.,

2022; Chunxia et al., 2016; Baur, 2012).

Durante a crise do subprime, diversos estudos examinaram o papel de bancos e
seguradoras na propaga¢do dos choques. Embora se pudesse supor que as seguradoras
amplificassem os efeitos negativos sobre os bancos (em virtude das indeniza¢des decorrentes
de defaults), pesquisas posteriores mostraram o inverso: os bancos se revelaram mais centrais
na propagacao dos choques (Caccioli et al., 2024; Cummins & Weiss, 2014; Fonseca &
Carvalho, 2025; Tzomakas, 2024).

Narecessdao da Covid-19, J. Wu et al. (2024), Bevilacqua et al. (2023), Y. Li et al. (2022)
e Cornaro (2023) investigaram o contagio tanto entre setores financeiros € nao financeiros de
uma mesma economia, quanto o contagio entre setores de diferentes paises. Houve evidéncias
consistentes de que a pandemia aumentou o risco sistémico no setor bancario, que atuou como
principal propagador de choques. Por outro lado, o setor de seguros apresentou um padrado
distinto, sendo as seguradoras de vida as mais afetadas. Dada a forte interdependéncia entre
bancos e seguradoras, Yarovaya et al. (2022) recomendam o uso de modelos que considerem a

relagdo de feedback bidirecional entre esses segmentos.

Com o tempo, tornou-se evidente que correlacdes lineares sao limitadas por sua natureza
simétrica: um aumento na correlagdo mede apenas a intensidade do contdgio, mas ndo sua
direcdo —aspecto crucial para identificar quem propaga e quem absorve choques. Essa limitagao
impulsionou o desenvolvimento de métodos baseados em redes (e.g., bayesianas, complexas,

neurais) e outros métodos de aprendizagem de maquina.

Entre os exemplos, Fonseca e Carvalho (2025) mapearam interdependéncias setoriais

dentro da economia dos EUA por meio de redes bayesianas, identificando trés periodos criticos



de contagio: a crise do subprime, a crise da divida europeia e as elei¢cdes presidenciais de 2016,
mostrando que o setor de seguros atua como receptor, especialmente do setor bancario. De
modo semelhante, Chong e Kliippelberg (2018) modelaram o contdgio entre instituicdes

financeiras com redes bayesianas de inadimpléncia, identificando riscos sistémicos conjuntos.

Modelos hibridos também surgiram. Chung et al. (2024) combinaram o0 DCC-GARCH
e redes neurais recorrentes para prever contagios financeiros, criando um sistema de “alerta”
antecipado. Sahiner (2024) utilizou abordagem similar para prever a propagagdao de
volatilidades. L. Li et al. (2023), por sua vez, integraram técnicas de machine learning em redes

financeiras, ressaltando a necessidade de sistemas mais sustentaveis e resilientes.

Apesar dos avangos, esses métodos capturam majoritariamente relagdes lineares de
dependéncia. Para lidar com ndo linearidades, a literatura passou a empregar copulas, uma
técnica estatistica desenvolvida entre as décadas de 1950 e 1960 (Fréchet, 1951; Sklar, 1959) e

amplamente aplicada as Finangas a partir dos anos 1990 (Embrechts et al., 2003).

Durante a crise do subprime, as copulas foram usadas para mapear contdgios entre
diferentes mercados. Zorgati et al. (2019) observaram niveis de contagio mais elevados nos
EUA do que na Asia. Mohti et al. (2019) encontraram evidéncias significativas apenas na
Europa (Croacia e Roménia). J4 Weil3 (2012) identificou efeitos contagiantes no setor bancario
da Alemanha e do Japao, destacando o aumento da dependéncia de cauda ap6s anincios de

crise bancaria.

Entretanto, as copulas tradicionais sdo simétricas, o que pode gerar a falsa impressao de
reciprocidade causal — como se conhecer X ajudasse a prever Y e vice-versa. Para superar esse
problema, Junker et al. (2021) propuseram uma medida assimétrica de dependéncia &, que

elimina o componente simétrico.

Contudo, como os proprios autores reconhecem, essa medida ndo implica causalidade:
ela quantifica a assimetria da dependéncia, mas ndo indica se X = Y, Y — X ou se existe um

conjunto de variaveis exdgenas Z talque Z - X eZ - Y.

Na tentativa de impor direcionalidade causal no contdgio, diversos estudos (Jang et al.,
2022; Abdennadher & Hellara, 2018) recorreram ao teste de causalidade de Granger (Granger,
1969). Embora Util, esse teste apenas identifica se os valores passados de uma série ajudam a

prever outra — condi¢do necessaria, mas nao suficiente para caracterizar causalidade.

Um modelo mais adequado para inferéncia causal ¢ o de equacdes estruturais (Pearl,

2009), frequentemente representado por um grafo aciclico direcionado (assim como a rede



bayesiana). Porém, sua limitagdo estd na incapacidade de lidar com dependéncias ndo-
gaussianas, o que resulta em distribui¢des condicionais nao lineares e ndo aditivas. Para
contornar essa limitagdo, Czado (2025) propds o uso coépulas D-vine para especificar
distribuicdes condicionais de um no, dados seus pais, estendendo consideravelmente a classe
de modelos lineares. Segundo a autora, esse modelo baseado em copulas permite estabelecer

relacdes causais e temporais de forma mais flexivel.

No presente estudo, combinamos esses avangos recentes com o uso de ondaletas,
empregadas tanto para localizar periodos de crise como para identificar a antecedéncia temporal
entre séries financeiras por meio da coeréncia parcial. Essa integragdo possibilita (i) localizar
crises ao longo do tempo; (ii) observar a antecedéncia temporal entre duas séries financeiras,
condicdo primaria para detectar contagio; (iii) mapear os instantes e frequéncias em que essa
antecedéncia ocorre; (iv) estabelecer uma relacdo causal-temporal, caracterizando o contagio
de forma dinamica, e; (v) quantificar sua intensidade por meio do coeficiente de assimetria de

dependéncia.
3. O cerne metodolédgico: copulas e ondaletas

A base metodologica deste trabalho fundamenta-se em vine copulas e ondaletas,

conforme descritas em Hofert et al. (2018), Joe (2014), Morettin (2014) e Nason (2008).
3.1. Vine copulas

Copulas sdo fungdes que mapeiam o hipercubo [0,1]% no intervalo [0,1], associando as
distribui¢des marginais Fx, das variaveis aleatorias X; a sua distribui¢do conjunta F. Assim, se
C for uma copula, entdo F = C (FXl,FXZ, v Fy d). Sklar (1959) demonstrou que, no caso de

variaveis continuas, C € Unica.

Uma  copula particularmente  relevante neste estudo ¢ a  copula
M(uq, uy, oy Ug) = Uy Uy~ ... Uy, que representa a independéncia entre as variaveis
aleatorias: X; L X; se, e somente se, a copula entre X; e X; for I1. Esta condi¢do € mais robusta

do que a simples auséncia de correlagdo linear.

No caso bivariado (d = 2), ha diversas maneiras de construir copulas. Entretanto, para
d > 2, a construgdo torna-se significativamente mais complexa, tanto do ponto de vista

matematico quanto computacional.



Uma abordagem eficiente consiste em decompor a estrutura multivariada em cépulas
bivariadas — procedimento conhecido como pair-copula decomposition — e agrega-las em

estruturas hierarquicas chamadas vine copulas. No caso bivariado, tem-se:

F(x,x) = C(F1(x1)'F2(x2)) (1)

Derivando a Equagao (1) em relagdo a x; € x,, obtém-se a densidade conjunta f*:

OZC(Fl (x1), F, (xz))
0F,0F,

flxy,x2) = () - f2(x2) )

82C(Fy(x1), F(x3))

Denotando ¢, (F;, F,) = , reescreve-se a ultima igualdade:

OF,0F,
fi2(x1,x2) = ¢12(Fy, F2) * f1 (1) - f2(x2) 3)

e a densidade condicional:
f2|1(x2|x1) = ]% = ¢12(F, F2) * f2(x3) 4)

A partir das Equagdes (3) e (4), € possivel decompor densidades conjuntas multivariadas

em produtos de fungdes bivariadas. Para o caso trivariado:
fr23(x1, %2, %3) = faj12(X31%1, X2) * fr2(1, %2)
= fa112(X31%1, %2) * f2)1 (%2 |21) - f1.(261)
= C12(Fu Fp) - fo(x2) - fi(x)
= “C12(FL Fp) - fo(x2) - f1(x1)
= C312(Fa2, Fup2) * €32(F3, F2) - f3(x3) * €12 (Fy, Fp) » f(x2) - f1 (%)
= Ca12(F312, F12) * €32(F3, F2) ~ €12 (F1, o)~ f3(x3) - fo(x2) - f1(x1) (5)

Isto significa que toda densidade multivariada ¢ produto de trés tipos de funcdes: as
marginais e as copulas bivariadas, condicionais e incondicionais. Em geral, para uma copula

d-dimensional:

d—1d-j d
f(xl, v Xg) = | | | | Ci,(i+)|G+1),..((+j-1) | |fk (6)
copulas bivariadas marginais

Essa decomposi¢ao pode ser representada usando grafos aciclicos, originando estruturas

hierarquicas conhecidas como vine copulas padrao (Regular vine, ou R-vine). A Figura 1 mostra



o grafo correspondente a Equacdo (5). No primeiro nivel, cada n6 representa uma marginal, e
cada aresta representa a copula bidimensional que as conecta. Nos niveis seguintes, 0s nos
correspondem as arestas do nivel anterior, € as novas arestas representam copulas

condicionadas ao elemento comum entre os nos.

Figura 1. Decomposi¢dao em copulas representada por grafos

) 1 12 m 23
Nivel T4 U

13]2
Nivel T, 23

Nivel T3

Fonte: elaboragdo propria.

Como o processo de decomposi¢do ndo ¢ unico, a medida que o nimero de dimensdes
aumenta, surgem diversas estruturas hierdrquicas equivalentes — entre as mais comuns,

destacam-se as C-vines e as D-vines.

Para um conjunto de dados observado, ¢ possivel selecionar, para cada copula da
Equagdo (6), aquela que melhor se ajusta aos dados, segundo o Critério de Informagao de
Copulas (CIC) proposto por Grenneberg e Hjort (2014). Valores mais altos do CIC indicam
melhor ajuste. Como veremos adiante, um caso especial de ajuste relevante ¢ a copula I1, que

representa a independéncia (condicional ou incondicional) entre varidveis.
3.2. Ondaletas

Ondaletas sao funcdes de energia finita e média nula utilizadas para representar todo
funcional pertencente ao espaco L?(R), i.e., o espaco das func¢des de quadrado integravel. A

partir de uma ondaleta-mae 1), obtém-se suas versoes escaladas e transladadas:

Var() = la 2y (7) Q

a

coma,b €R,a>0.
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O espaco L2(R) pode ser gerado pela base {l/)a’b}, de modo que qualquer elemento deste

espaco ¢ representado por:
FO =) > dip- ) ®)
JZjo k==

em que d;  sdo coeficientes obtidos pelo produto interno d;, =< f, 1, >, também chamado

de transformada continua de ondaletas:
I t—b
Wyab) =lal2- [ f©)-w(=2)d ©)

e representa o detalhe produzido por 1, ,, indicando a contribui¢do da ondaleta-mie em certo
nivel a, localizado no instante b. E possivel discretizar a Equagio (9) escolhendo-se valores

convenientes para a ¢ b como, por exemplo,a =27/ eb = k27/, com j, k € Z.

Janela temporal € o intervalo de tempo em que a ondaleta tem valores significativamente

nao-nulos, i.e., ¢ o intervalo temporal que a ondaleta ‘observa’ o sinal. No caso continuo, a

~ t-b . :
funcdo Y (T) atua como uma janela temporal centrada em b, com largura proporcional a a.

Da mesma forma que Y define uma janela temporal em funcdo da escala a, ela também

define uma frequéncia f,, dada por:

fa

4mta

em que w, ¢ a frequéncia central de Y (em rad/s). Assim, quando a é pequeno, tem-se janelas

de curta duracdo e alta frequéncia. J4 quando a ¢é grande, tem-se janelas de longa duracdo e

baixa frequéncia. O periodo correspondente T, ¢ dado porfi .
a

O espectro de ondaletas representa a distribuicdo da variancia (energia) do sinal ao
longo do tempo e das frequéncias. Ele ¢ definido como o modulo do quadrado dos coeficientes

de ondaleta, e mostra quanta energia do sinal est4 associada aquela frequéncia naquele instante.

Em uma série temporal X;, o espectro relativo a escala a, centrado em b, é dado por:
E[NWx(@DIPT = > a0 $ap () Eluse  Xyie] an
u v

e pode ser estimado por meio do periodograma I; ;. No caso ndo-estacionario, calcula-se:
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2

(12)

L =

T
Z Xer i (t)
t=0

J& o espectro cruzado de ondaletas mensura a energia compartilhada por duas séries ao

longo do tempo e frequéncia. Assim, se X; e Y; sdo duas séries temporais com transformadas
continuas dadas pela Equagéo (9) e representadas por Wy (a, b) e Wy (a, b), o espectro cruzado

¢ dado por:
Wyy(a,b) = Wx(a,b) - Wy(a,b) (12)
em que Wy indica o conjugado complexo.

Note que Wyy é um nimero complexo da forma Wyy(a,b) = |Wxy(a,b)|-e®. O
modulo |Wyy(a, b)| mede o nivel local de comovimento (energia comum) entre X; e Y; na

escala a, localizado no instante b e ¢ indica o deslocamento temporal relativo entre as séries.

A diferenga entre as fases (¢) € obtida fazendo:

Im(Wyy(a, b)))

13
Re(WXy(a, b)) (13)

¢(a,b) = arctg(

e mostra qual série antecede/sucede a outra. Quando ¢ = 0, as séries estdo positivamente
correlacionadas, movendo-se juntas (i.e., estdo “em fase”), situacdo representada por —. Se

|| = m, as séries estdo se movendo de forma contraria (antifase), situagdo indicada por «.

Quando ¢ € (0, §)> entdo X; antecede Y; e sdo correlacionadas positivamente (/'); no caso

ONS (— g, —7T), X; também antecede Y;, mas agora correlacionadas negativamente (¢).

Os casos ¢ € (O, —g) e P E (g,n) indicam que Y; antecede X, sendo o primeiro
positivamente correlacionadas (V) e o segundo, negativamente (\). Por fim, se ¢p = + g , entao

as séries nao sdo correlacionadas (T ou l). Essas conclusdes sdo esquematizadas na Figura 2.
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Figura 2. Intepretacdo de comovimentos a partir da diferenca de fases

N

Out-of-phase, | In-phase,
y leading | x leading

Out-of phase, | In-phase,
x leading | y leading

Fonte: Aguiar-Conraria & Soares (2014)%, p- 356.

O grau de associagdo local (tempo-frequéncia) entre X, e Y; ¢ dado pelo mddulo da

coeréncia complexa de ondaletas pyy:

S(Wyy(a, b))
T
[S(Wx(a, b)|?) - S(|Wy (a, b)|?)]2

oxy(a,b) = (14)

em que S ¢ um operador de suavizag@o tanto no tempo quanto na escala.

Com o intuito de investigar se 0 comovimento entre duas séries € mediado por outras,
Ng & Chan (2012) propuseram a coeréncia parcial de ondaletas, medindo a dependéncia direta
entre X, e Y;, expurgada dos efeitos das demais. No caso multivariado, sejam {X; (t), ..., X,,(t)}
o conjunto formado por n séries temporais e, para cada escala a centrada em b, considere a

matriz Q de coeréncias complexas (Equagado (14)) dada por:

1 012 + @i
O (15)
On1 On2 1

Indicando por Qi_jl o elemento (i, j) de Q71, se Qi_jl ~ 0 entdo ndo ha dependéncia direta
entre X; € X;. A coeréncia parcial multipla entre X; € X;, expurgada das demais, € definida como

0 modulo da coeréncia parcial multipla complexa ¢; ;:

eij (a,b)

leii*(a,b) - 0 (a, b)]?

¢i,j(a» b) = — (16)

2 Aguiar-Conraria, L. & Soares, M. J. (2014). The continuous wavelet transform: moving beyond uni and bivariate
analysis. Journal of Economic Surveys, 28(2), 344-375. https://doi.org/10.1111/joes.12012
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Se |<pl-, i(a, b)| 1 |Qi‘ i(a, b)|, entdo o comovimento entre X; e X; € explicado, em grande

parte, pelas demais séries do sistema.

Um exemplo que ilustra as diferencas entre os resultados obtidos pelas Equacdes (14) e
(16) ¢ a coeréncia entre o indice de retornos do setor bancario (XLF) e o indice de retornos do
S&P 500. A Figura 3 mostra, a esquerda, a coeréncia entre essas séries, para retornos diarios
obtidos de 01/01/2005 a 01/01/2025. Ja a direita, a coeréncia entre estas mesmas séries, agora
condicionada ao VIX (CBOE Volatility Index), medida de incerteza do mercado dada pela
expectativa de volatilidade futura do S&P 500, baseada em pregos de opgdes.

Figura 3. Exemplo de diferencas entre ¢ e o

2016 2018 2020 2022 2024 2016 2018 2020 2022 2024
Fonte: elaboragdo propria.

No lado esquerdo da Figura 3, ha forte intensidade da coeréncia entre estas séries,
especialmente em momentos de crise (pandemia da Covid-19, em 2020, e a crise bancaria norte-
americana, em 2023), indicando o faseamento (—) € o comovimento entre elas, especialmente
no curto e médio prazo. Contudo, quando condicionada ao VIX (medida de incerteza global) a
coeréncia cai drasticamente, desaparecendo muitas das regides de coeréncia no grafico a direita,
indicando que a comovimentacao ¢ induzida por choques de volatilidade global, e ndo por

conexOes diretas entre os indices.

Ainda na Figura 3, destacam-se dois tipos de contornos: o que se assemelha a uma letra
“U”, chamado cone de influéncia, dentro do qual as cores estdo mais fortes, e o segundo, em

preto, delimitando regides que representam grandes intensidades de coeréncia.

Ao realizar a transformada continua de ondaletas, héa sobreposicdes de janelas temporais
dos coeficientes nas escalas. Assim, a versdo discreta precisa considerar essa sobreposi¢cao
(maximal overlap), gerando ciclicidade na sequéncia finita de dados. Pode-se fazer isso ao

completar a série com zeros, calcular a transformada de ondaleta e, depois, remové-los.
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Entretanto, completar com zeros produz descontinuidades nos extremos, diminuindo a
janela temporal nas escalas maiores, onde mais zeros sao inseridos. O cone de influéncia ¢ a
regido onde os efeitos de borda tornam-se importantes, para além dos quais perde-se a

confiabilidade dos coeficientes obtidos pela transformada.

Jé as regioes dentro dos contornos pretos representam locais em que a coeréncia possui
significancia estatistica (neste caso, a 5%), e ndo sdo provenientes de ruidos. Para mais detalhes

sobre significancia da coeréncia, sugere-se Liu et al. (2007) ou Torrence e Compo (1998).

Dentre as diversas familias de ondaletas continuas, duas serdo usadas neste trabalho: as
Derivadas da Gaussiana [DoG, do inglés Derivatives of a Gaussian] e a ondaleta de Morlet. As
ondaletas DoG sao reais, simétricas e possuem maxima localizagdo temporal, sendo usadas em
detec¢do de rupturas estruturais, saltos e choques financeiros (Caoile, 2016). Por isso, serdo

usadas nas séries de retornos, localizando os instantes de inicio e término de crises.

J4 a ondaleta de Morlet ¢ bastante usada por apresentar vantagens em relacao as demais:
(1) ndo ¢ ortogonal, permitindo que o espectro tenha variagcdes suaves e continuas; (ii) possui
espectro complexo, sendo possivel extrair informagoes sobre a diferenca de fases; (iii) apresenta

combinagao ideal de resolucdo no tempo e frequéncia, pois possui frequéncia central wy = 6 0

o ~ 1 . .
que, substituindo na Equag¢do (10), resulta f, = Tosa © T, = 1,03a, i.e., escala e periodos

bastante proximos. Isso torna comum usar Morlet em Finangas e Economia (Razi et al., 2025).
4. Dependéncia direcional e inferéncia causal via copulas

Segundo Junker et al. (2021), uma caracteristica predominante das medidas de
dependéncia estatistica ¢ a simetria, i.e., m(X,Y) = m(Y, X), implicando que X ¢ dependente
de Y da mesma forma que Y depende de X. Os autores argumentam que considerar apenas
medidas simétricas pode levar a avaliacdes de risco equivocadas. Ainda, medir conexdes entre
noés em redes usando escalares como os coeficientes de Pearson, Spearman ou Kendall pode

dificultar a inferéncia causal.

Segundo os axiomas de Rényi (Rényi, 1959), uma medida dependéncia bivariada deve
ser simétrica. Contudo, Trutschnig (2011) j& havia destacado que distribui¢cdes bivariadas
podem ser fortemente assimétricas e, portanto, boas medidas devem ser capazes de detectar
essa assimetria. Nesse contexto, os autores propuseram a medida de dependéncia direcional &,
que satisfaz: @) E(X,Y) €[0,1]; (ii) EXY) =&Y, X) (assimetria);
(iii) €(X,Y) =0 & X LY (independéncia); (iv) é(X,Y) =1 Y = f(X) (dependéncia
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completa), e; (v) se T,S:R - R sdo estritamente mondtonas, &(T(X),S(Y)) =¢&(X,Y)

(invariancia de escala).

Essa medida ¢ construida das distribui¢des condicionais da cépula C associada as

variaveis X e Y, e ¢ definida em fung¢do da distancia de C até I1, que representa a independéncia:

1
EX,Y) = £(C) = 3 f f IKe (x, [0, y]) — y1dAG)dA®Y) (17)
0

A partir dessa defini¢do, obtém-se o coeficiente de assimetria de dependéncia:
a(X,Y) = a(C) =§(C) —§(CH) € [-11] (18)
em que C* denota a transposta de C, i.e., C*(x,y) = C(y, x).

Conforme destacado pelos autores, esta medida busca quantificar se “conhecer X, em
média, aumenta a previsibilidade de Y mais do que o inverso” (Junker et al., 2021, p.4). Nesse
trabalho, ainda se apresentam formas fechadas de ¢ para algumas familias de copulas, bem

como um estimador eficiente para obté-la dado um conjunto de microdados.

Se, por um lado, o coeficiente de assimetria de dependéncia auxilia a mensurar a
intensidade e dire¢cdo da dependéncia entre nds em redes (expurgando o efeito da simetria), por

outro, seu uso para inferéncia causal ainda apresenta limitacdes.

Modelos estatisticos de causalidade frequentemente utilizam grafos aciclicos
direcionados (redes bayesianas). Kiiveri et al. (1984) investigaram a rela¢do entre inferéncia
causal e independéncia condicional nessas redes, concluindo que, se X afeta Y de forma nao-
causal, isso ocorre devido a presenga de um conjunto Z de varidveis que sdo causas diretas de
Y. Assim, mantendo Z constante, nenhuma variacdo de X implicara variagdo em Y,

caracterizando a independéncia entre X e Y, condicionada a Z.

Ademais, os autores mostraram que toda densidade de probabilidade conjunta associada
a uma relagdo causal admite uma fatora¢do determinada pela estrutura da rede. Por exemplo,

considerando arede X — Y — Z, a densidade conjunta satisfaz:

fy,2) = f(x) - fylx) - fzly) (19)

e, portanto, as restricdes de independéncia condicional emergem naturalmente dessa fatoragao.
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A andlise causal via redes bayesianas, portanto, requer uma ordenagao topologica dos
noés, em que a direcdo das relagdes ¢ dada pela fatoragdo da densidade de probabilidade conjunta

em densidades marginais condicionais (Fonseca & Carvalho, 2025).

Nesse sentido, Czado (2025) discutiu o uso de vine copulas na construgao de modelos
de inferéncia causal. Considerando um grafo com d nés {X;, X,, ..., X;} representando variaveis

aleatorias, a densidade conjunta ¢ dada por:

d
F(x1,Xg, 0y Xg) = Hf (Xj|7l'(Xj) = n(xj)) (20)
j=1

em que f (x]|) sdo distribuigdes condicionais, n(Xj) ¢ o conjunto de nds com arestas
direcionadas para Xj, i.e., n(Xj) = {Xl-:Xi —>Xj}, e n(xj) denota o conjunto de valores

observados.

Ainda, a suposicao padrao da Equacao (20) é a normalidade conjunta, o que conduz a
classe dos modelos de equagdes estruturais lineares. A proposta ¢ aumentar a flexibilidade
desses modelos ao representar as distribuigdes condicionais por meio de vine copulas, o que

permite ajustar redes bayesianas a modelos mais gerais (ndo-lineares) baseados em copulas.

O modelo proposto é:

£ (e () = n()) = || [etstsca |- e fice @1)
s=2

Essa formulagdo constrdi uma fatoragdo para a Equagao (20) usando D-vine copulas.

Um caso de interesse ocorre quando ¢ ¢ a copula I1: dizer que c(X,Y|Z) é a copula
independente significa que X ¢ exogeno a Z e, portanto, Y pode ser parcialmente explicado por
Z. O conjunto {Z} contém varidveis explicativas de Y que independem de X. Assim, a

metodologia proposta pode ser estruturada na seguinte sequéncia de etapas:

1) Constroi-se uma vine copula para representar a dependéncia entre as varidveis X;;
2) Para cada par (i, j| D) estima-se a copula condicional ¢; jip;

3) Usa-se a estrutura hierarquica para verificar independéncia condicional: X; 1 X;|D;
4) Com base nas independéncias verificadas, reconstroi-se o grafo aciclico causal;

5) Comparam-se os ajustes dos modelos X = Y e Y — X via critérios de informagao.
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A direcdo com melhor ajuste é a mais plausivel causalmente, uma vez que, quando a
densidade ¢ fatoravel segundo um grafo aciclico direcionado, a estrutura de cépulas ¢
consistente com o grafo causal verdadeiro. Assim, as vine copulas fornecem uma representagao
causal ndo linear da distribuicdo conjunta, sem depender das suposi¢cdes da normalidade ou

linearidade.

No presente trabalho, combinamos esses modelos e técnicas para identificar, localizar,
quantificar e inferir causalidade sobre contagios financeiros em periodos de crise, a partir de
séries temporais de indices setoriais de retornos. Os passos dessa combinagao metodoldgica sao

descritos e executados na préxima se¢ao.
5. Aplicacdo empirica e discussoes
5.1. Resultados empiricos

Como exemplificagdo da metodologia proposta, investigamos o contagio entre duas
industrias relevantes na economia de diversos paises: bancéaria e securitaria. Para isso,
utilizamos séries temporais de indices setoriais Dow Jones, comumente empregados como
indicadores de comovimentos no mercado norte-americano. A amostra ¢ formada pelos log-
retornos diarios obtidos de 01/11/2005 a 28/10/2025, totalizando 5.032 observacdes referentes
aos seguintes setores: (1)Seguros, (2)Bancos, (3)Imobiliario, (4)Varejo, (5)Farmacia, (6)Satde

e (7)Tecnologia.
A Figura 4 mostra o comportamento destas séries, normalizadas em 1000 no inicio.

Figura 4. Evolugao dos indices setoriais do mercado norte-americano
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Fonte: elaboragao propria.
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A Figura 4 revela comovimentos marcantes entre as séries, especialmente durante as
crises do subprime (2007-08), da zona do euro (2011), dos mercados chinés e russo (2015-16),
da guerra comercial com a China (2018), da pandemia da Covid-19 (2020-21) e da criptocrise
bancaria (2023).

Evidenciam-se ainda tendéncias comuns entre segmentos como o paralelismo entre os
setores bancario, segurador e farmacéutico; o alinhamento, até a crise da Covid-19, entre os
setores de seguros e imobiliario; e outro alinhamento, até a pandemia, entre varejo e o setor
farmacéutico. Corroborando Yong (2021), observa-se que a crise da Covid-19 alterou diversos

padroes de dependéncia entre riscos.

Devido a complexidade computacional das transformadas (¢-(n(logn)?)), dividiu-se a
amostra em duas partes: (i) de 01/11/05 a 30/09/15 (2.501 dados), e; (i1) de 01/10/15 a 28/10/25
(2.531 dados). Esta divisdo coincide com o inicio da disponibilizacdo publica dos indices (6) e

7).

Sobre a primeira parte, aplicando a Equacao (12) para cada série, usando as ondaletas
DoG, foi possivel mapear instantes de inicio e fim de algumas crises, observando alta
concentragdo de energia em multiplas frequéncias simultaneamente a todas as séries, indicando

variagoes abruptas nos log-retornos, conforme os contornos da Figura 5.

Figura 5. Transformada de ondaletas das séries: primeira parte da amostra
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Fonte: elaboragdo propria.

A analise da Figura 5 revela periodos de alta volatilidade em diversos setores, atingindo
diversas frequéncias simultaneamente. O setor farmacéutico, por exemplo, mostra-se muito
volatil, tanto no curto prazo (periodos proximos de 64 dias) quanto no longo prazo (periodos
préoximos a 1.024 dias), sobretudo em momentos de crise. O oposto ocorre no varejo, mais

resiliente e menos suscetivel a choques abruptos.

Crises financeiras nem sempre afetam todos os segmentos econdmicos
simultaneamente: podem ter impactos localizados. Observa-se, contudo, comportamento
semelhante entre seguros, bancos, imdveis e farmacia: as regioes de alta energia (contornos
roxos) sdo praticamente coincidentes entre eles, com variagdes marginais (e.g., o setor

imobilidrio, epicentro do subprime, foi afetado antes e por mais tempo).

Esse tipo de andlise (baseada na significancia conjunta entre periodogramas) ¢ mais
eficaz para identificar crises do que critérios ad-hoc, frequentemente adotados na literatura.
Além disso, permite classificar crises pela duragdo: (i) curta duragdo, de 1-3 meses (16-64 dias
uteis); (i1) média duracdo: 3-12 meses (64-256 dias uteis), e; (iii) longa duragdo: acima de 1 ano

(mais de 256 dias uteis).

Aplicando esse critério também a segunda parte da amostra, a Tabela 2 lista os periodos

de crise identificados.
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Tabela 2. Crises financeiras e sua longevidade

Crise Longevidade Inicio Fim Setores impactados
Subprime Longa Jul/2007 Jul/2009 (1):;(2);(3);(5)
Crise da zona do euro | Curta Abr/2010 Jun/2010 (1):;(2);(3);(5)
Crise da zona do euro 11 Média Jul/2011 Mar/2012 (1):;(2);(3);(5)
Crise no mercado russo Curta Jun/2015 Out/2015 (1);(2);(3);(5)
Crise no mercado chinés Média Out/2015 Jul/2016 (1);(2);(4);(5);(6);(7)
“Efeito Trump” I Curta Set/2016 Out/2016 (1);(3);(4);(5);(6):(7)
Guerra comercial com a China Média Mai/2018 Fev/2019 (1);(2);(3);(4);(5);(6);(7)
Crise do mercado de recompra Longa Jul/2019 Ago/2020 (1):;(2);(3);(4);(6);(7)
Pandemia da Covid-19 Longa Mar/2020 Fev/2022 (1);(2);(3);(4);(7)
Criptocrise bancaria Média Jul/2023 Jan/2024 (1);(2);(4);(6)
“Tarifago” (Efeito Trump II) Curta Jan/2025 Ago/2025 (1);(3);(4);(5);(6):(7)

Fonte: elaboragao propria.

Essas identificacdes sao consistentes com achados prévios (Fonseca & Carvalho, 2025;
Longstaff, 2010), agora com a vantagem adicional de mensurar a longevidade e os setores mais

afetados por cada crise.

As Figuras 6 e 7 exibem a representacdo grafica da coeréncia (Equagao (14)) entre os

setores bancario e segurador, respectivamente para 1° e 2° periodos.

Figura 6. Coeréncia entre os indices bancario e segurador (1° periodo)
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Fonte: elaboragao propria.
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Figura 7. Coeréncia entre os indices bancario e segurador (2° periodo)
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Fonte: elaboragao propria.

Pela Figura 6, nota-se predominéncia de faseamento (=) entre os indices, tanto no curto
quanto no médio e longo prazo, indicando forte dependéncia positiva. Alternadamente, o setor
de seguros lidera (), ou o setor de bancos (V). Apos a Covid-19, observa-se auséncia de

comovimento de longo prazo, sinalizando mudanca estrutural no padrdo de dependéncia.

Durante as crises do subprime e da Covid-19, a lideranca da industria de seguros no
longo prazo pode indicar que esse setor propaga choques, enquanto o bancdario os absorve. Para
verificar se o faseamento decorre de fatores exdgenos, aplicou-se a coeréncia parcial multipla

de ondaletas, condicionando os demais setores.

As Figuras 8 e 9 apresentam a coeréncia parcial entre estes mesmos setores em cada
uma das divisdes da amostra, porém condicionadas a cada uma das demais séries, “expurgando”

o efeito da influéncia destas outras séries na dependéncia entre bancos e seguradoras.

A Figura 8 revela que, ao condicionar a coeréncia entre bancos e seguradoras pelo setor
imobiliario, parte desta coeréncia deixa de ser significante, implicando que o comovimento
bancario-segurador €, nesse caso, mediado por choques imobiliarios — coerente com a origem

da crise do subprime (titulos e obrigagdes hipotecarias).

Os setores varejo e farmacéutico também reduzem a intensidade dos comovimentos
entre os indices segurador e bancario, particularmente nas baixas frequéncias, caracterizando a
dependéncia de longo prazo. Outro ponto relevante ¢ o predominio de influéncia do setor
bancario no segurador (), indicando que, no médio e no longo prazo, o setor bancario ¢

potencial propagador de choques ao setor de seguros, e ndo o contrario.
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Figura 8. Coeréncia parcial entre os indices bancario e segurador (1° periodo)
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J& a Figura 9 confirma essa tendéncia de reversdo apresentada na Figura 8, refor¢ando

que os movimentos bancarios antecedem os seguradores em momentos de crise severa (e.g.,

Covid-19), tanto no médio como no longo prazo.

Figura 9. Coeréncia parcial entre os indices bancario e segurador (2° periodo)
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Fonte: elaboragdo propria.

Por fim, as Figuras 10 e 11 mostram a coeréncia parcial multipla entre os setores de

seguros e bancos, condicionadas a todos os demais setores analisados (Equagdo (16)). Também

sao destacados os instantes atribuidos a alguma crise, segundo a Tabela 2.
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Figura 10. Coeréncia parcial multipla entre os indices bancario e segurador (1° periodo)
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Figura 11. Coeréncia parcial multipla entre os indices bancario e segurador (2° periodo)
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Fonte: elaboragio propria.

Quando expurgados os efeitos dos demais setores econdmicos, a Figura 10 revela que,
durante crises, a lideranga no médio e longo prazo ¢ do setor bancario (V) e positiva, indicando
que este setor tende a propagar os efeitos das crises para o setor segurador. Ainda no longo
prazo, em momentos de tranquilidade, o setor segurador lidera, com dependéncia ora positiva
(7), ora negativa (¢). No curto prazo, os resultados sdo difusos, ainda que prepondere
faseamento (indicando que algum outro setor pode estar influenciando ambos), ou lideranga

bancaria.
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A Figura 11 acrescenta que: (i) o setor bancario lidera o segurador (V) no longo prazo,
independentemente do regime; (ii) durante a Covid-19, no curto e médio prazo manteve-se a
tendéncia de faseamento entre as séries (=), indicando a dependéncia positiva entre elas, e; (iii)
durante a criptocrise bancaria (2023), onde houve a faléncia de diversos bancos regionais nos
EUA, e durante a crise do “tarifago” (2025), a dependéncia passou a se concentrar no curto

prazo, refletindo instabilidade elevada.

Uma vez identificada a defasagem entre as séries, para cada janela espectral
(tempo X frequéncia) aplicou-se o método de Czado (2025), construindo vine copulas para
inferir sobre a causalidade da defasagem. O coeficiente de assimetria de dependéncia (Equagao

18) quantifica a intensidade do contagio.

A Figura 12 mostra parte da Figura 10, destacando o grafo associado a vine copula

correspondente, com a respectiva dire¢ao causal e intensidade.

Figura 12. Representacdo causal indicativa de contagio (1° periodo)
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Fonte: elaboragdo propria.

No 2° periodo, apenas defasagens associadas a baixas e médias frequéncias (curto e
longo prazos) apresentaram relagdes causais significativas — especialmente durante crises

prolongadas.



26

Esses resultados sugerem que o setor bancério €, majoritariamente, o propagador de
choques ao segurador, com intensidade de contagio crescente em momentos de crise. Quando
as séries estao faseadas, porém, ndo ha evidéncias robusta de causalidade, possivelmente devido

a influéncia de choques exogenos.

Para exemplificar esta afirmagdo, considere o faseamento da Figura 6, durante a crise
do subprime. Como esta crise se originou no setor imobiliario, esta pode ser uma variavel
exdgena que interfere nos comovimentos dos indices bancario e segurador. Observando a
Figura 13, nota-se a coeréncia entre os setores bancario e imobilidrio (a esquerda), bem como
a coeréncia entre os setores segurador e imobilidrio (& direita). Em ambos, nota-se um
predominio de lideranca do setor imobiliario em relagdo a essas séries (), indicando que este

segmento pode ser o fator exdgeno que causa a comovimentagdo entre bancos e seguradoras.
Figura 13. Coeréncia entre os segmentos imobiliario, bancario e segurador

Imobiliario/Bancos Imobiliario/Seguros

©
-~

64

256

11/2005  10/2007  10/2009  10/2011 10/2013  10/2015 11/2005  10/2007  10/2009  10/2011 10/2013  10/2015

Fonte: elaboragdo propria.

5.2. Discussoes sobre os resultados

Os resultados empiricos mostram que, no curto e médio prazo, bancos e seguradoras
tendem a se mover conjuntamente, com dependéncia positiva, sem propagacao causal direta. J&

no longo prazo, o setor bancario antecede o segurador, disseminando choques durante crises.

Estes achados corroboram Fonseca e Carvalho (2025) e estudos anteriores, reforcando
que os bancos atuam como vetores de contagio para a industria de seguros em crises severas,

enquanto, em periodos normais, ambos se movem de forma coordenada e estavel.

Uma contribuicdo adicional deste estudo ¢ a segmentagdo temporal do contagio (i.e.,
curto, médio e longo prazo), revelando que o risco de propagacdo aumenta com a duragdo da
crise. Crises curtas tendem a gerar choques localizados € de menor magnitude. Outra inovagao
¢ a mensuragao da intensidade de contagio por meio de uma medida assimétrica, que evita a

superestimacdo causada por medidas tradicionais simétricas. A Figura 12 ilustra que
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antecedéncia de fase ndo implica, necessariamente, causalidade, sendo essencial verificar

independéncia condicional por vire copulas.

A Tabela 3 resume as principais diferengas metodologicas.

Tabela 3. Comparacdo entre metodologias de contagio financeiro

Redes Coeréncia Metodologia
Dependéncia Vine
bayesianas  parcial via deste
assimétrica copulas
dindmicas ondaletas trabalho
Avalia contagio
de forma v v v
dindmica?
Segregado em
horizontes v v
temporais?
E possivel
estabelecer v v v
direcao causal?
Intensidade
expurgada de v v
simetria?

Fonte: elaboragao propria.

Por fim, destacam-se duas implicagdes praticas relevantes: (i) para gestdo de riscos de
seguradoras, a metodologia permite antever comovimentos € preparar respostas antes da
propagacao de crises, funcionando como uma “linha de defesa” para seguradoras, e; (ii) outro
uso ¢ na formagdo de portfolios de investimentos: afinal, ao identificar ativos antifaseados
durante crises, ¢ possivel construir portfélios mais eficientes, minimizando correlagdes

excessivas e perdas simultaneas.
6. Consideracoes finais

O contagio financeiro ocorre quando choques originados em um setor econdmico se
propagam para outros setores ou paises (Atasoy et al., 2024 ; Forbes & Rigobon, 2002). Durante
crises financeiras, a intensidade desses choques tende a se amplificar, aumentando o risco de

contagio ao longo do tempo (Atasoy & Ozkan, 2024).
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Medig¢des precisas de contdgio fornecem indicadores capazes de sinalizar a propagacao
de crises, auxiliando governos, reguladores e gestores a identificar vetores de transmissdo e
institui¢des absorventes, funcionando como uma primeira linha de defesa contra a disseminagao

da choques (Allen & Walther, 2021; Rigana et al., 2023).

Tradicionalmente, o risco de contdgio entre mercados financeiros ¢ avaliado por
correlagdes lineares entre indices de retornos, identificando “correlagdes anormais” em relagao
a periodos de estabilidade (J. Li et al., 2022). Contudo, essa abordagem apresenta limitagdes:
(1) a correlacdo linear € simétrica, indicando a intensidade, mas nao a direcao da propagagao,
dificultando distinguir entre setores propagadores e absorventes (Escanciano & Hualde, 2021),
e; (i1) ndo possibilita mensurar prospectivamente o risco de contagio, reduzindo sua utilidade

em politicas preventivas (Edirisinghe et al., 2015).

A literatura recente tem avangado para métodos baseados em redes (Amini, 2023;
Fonseca & Carvalho, 2025; Yu & Zhao, 2020), e modelos causais ndo lineares, com destaque
para o uso de vine copulas (Czado, 2025) e medidas de dependéncia assimétricas (Junker et al.,

2021), que atribuem direcao a estrutura de dependéncia.

O avanco metodologico deste trabalho consistiu em combinar essas técnicas com a
coeréncia parcial multipla de ondaletas (Hu & Si, 2021), permitindo analisar simultaneamente
os comovimentos nos dominios do tempo e da frequéncia, no curto, médio e longo prazo. Isso
foi realizado por meio da diferenca de fases, determinando quando e em quais frequéncias uma
série antecede/sucede a outra (Barnes et al., 2024). Embora a antecedéncia temporal seja

condicdo necessaria para caracterizar contagio, ela nao ¢ suficiente (Yarovaya et al., 2022).

Assim, a coeréncia parcial constitui o primeiro estagio na detec¢cdo de potenciais eventos
de contagios financeiros, fornecendo sua localizagdo espectral. Em seguida, para cada situagdo
potencial, aplicou-se a representagdo causal via vine copulas, que permitiu avaliar se a
antecedéncia observada possui relacdo causal-temporal. Quando a causalidade foi confirmada,
a intensidade do contagio foi mensurada pelo coeficiente de assimetria de dependéncia, o qual

capta relacdes direcionais, excluindo efeitos simétricos.

Essa metodologia foi aplicada a dindmica do risco de contagio entre os setores bancario
e segurador, condicionando-se outros segmentos econdmicos relevantes: imobiliario,
farmacéutico, varejista, tecnoldgico e de saude. A intencdo foi eliminar influéncias indiretas

destes segmentos na mensuragao do risco de contagio entre bancos e seguradoras.



29

O risco de contagio foi avaliado com base nos indices setoriais Dow Jones do mercado
norte-americano, considerando log-retornos diarios de 01/11/2005 a 28/10/2025. Antes da
aplicacdo da metodologia proposta, a transformada de ondaletas foi empregada em cada série

para identificar periodos de crise e de estabilidade.

Os resultados evidenciaram que bancos e seguradoras estdo conectados, mas de forma
heterogénea em intensidade, duracdo e dire¢dao. No longo prazo, ha uma dependéncia positiva
estrutural entre os setores, sem que uma série anteceda a outra — condigdo necessaria para
caracterizar contagio. Contudo, em periodos de crise, o setor bancario tende a liderar o

segurador, indicando propaga¢ao de choques, confirmada pela analise causal via vine copulas.

Além disso, verificou-se que quanto maior a duracdo da crise, maior ¢ o risco de
contagio e a intensidade de propagacao dos choques. Crises de curta duragdo, ainda que o setor
bancério lidere, ndo geram tempo suficiente para que o setor absorvente (seguros) sinta
integralmente os efeitos, sugerindo a existéncia de defasagens temporais na transmissdo dos
choques. Ja as dependéncias de curto prazo decorrem de riscos operacionais ¢ de mercado
comuns, e sao geralmente bidirecionais, refletindo choques exdgenos compartilhados, mais do

que contagio genuino.

Assim, o presente trabalho avanga metodologicamente na robustez e precisdo da
avaliacdo do contagio financeiro, superando abordagens tradicionais em diversos aspectos:
(1) avaliacdo da dinamica temporal do contagio; (ii) estratificagdo por multiplos horizontes
temporais; (iii) geracdo de sinais antecipados (“early warnings”) baseados em comovimentos
setoriais; (iv) inferéncia causal a partir da antecedéncia entre séries e; (v) mensuracdo da

intensidade e direcao do contégio.

Estes achados podem atingir a varios interessados: (1) analistas de risco em seguradoras
e bancos, ao fornecer subsidios para reforgar a resiliéncia institucional durante crises, mitigando
a propagacdo entre setores interligados; (ii) 6rgdos reguladores e formuladores de politica
econdOmica, ao permitir a mensuragao precisa das conexoes intersetoriais, identificando quais
segmentos atuam como propagadores ou absorventes de choques — elemento essencial no

monitoramento do risco sist€émico.

Além destes, (iii) investidores e gestores de portfolio também podem se beneficiar, ao
possibilitar a selecdo de ativos com correlacdo negativa ou defasagem temporal nos choques,

construindo estratégias de hedge mais eficazes em periodos de crise. Por fim, (iv) gestores de
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risco corporativo e decisores estratégicos, ao mapear a influéncia de diferentes setores sobre o

de atuacdo, compreendendo a natureza e o horizonte dessa influéncia.

Entre as limitagdes deste trabalho, destaca-se o elevado custo computacional da
estimacao de coeréncias com dados de alta frequéncia (intradiarios), o que dificulta analises
longitudinais em grandes horizontes temporais. Além disso, a necessidade de gerar multiplas
vine copulas para inferir causalidade temporal pode tornar o processo oneroso quando hd muitas
relagdes potenciais de contagio. Por fim, sugere-se aplicar a metodologia em outros contextos,
como a identificacdo de pares de ativos com propriedades de hedge, e desenvolver mecanismos
preditivos para o risco de contagio, permitindo antecipar choques em instantes futuros e apoiar

politicas macroprudenciais.
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