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RESUMO

O Indice de Sustentabilidade Empresarial (ISE) da B3 — Brasil, Bolsa, Balcio, ao reunir agdes
de empresas comprometidas com praticas de sustentabilidade, serve como referéncia para
analisar se companhias identificadas com essas causas apresentam performance diferente da
média do mercado, representada pelo Indice Bovespa (Ibovespa), termdmetro da bolsa
brasileira. A andlise da trajetéria desses indicadores frente a choques provocados por quatro
variaveis macroeconomicas — taxa basica de juros, cambio, inflagcdo e atividade econdmica —,
permite observar se o comportamento de ambos difere ao longo do tempo. Procede-se um
estudo quantitativo que testa a causalidade e a cointegragcdo (conceito ligado a presenga de
equilibrio de longo prazo para um grupo de elementos) dos ja citados indices com as variaveis
macroecondmicas. Para tanto, a estacionariedade das séries € verificada, a ordem de defasagens
para estimacdo do modelo ¢ determinada e os testes de cointegragdo sdo realizados.
Estabelecido o modelo, aplicam-se alguns diagndsticos voltados a assegurar sua qualidade. Os
dados utilizados, de periodicidade mensal, partem de novembro de 2005, data em que foi
divulgada a 1* carteira do ISE. A andlise se encerra em dezembro de 2019, em virtude da
situacdo atipica vivida pelos mercados de capitais, afetados pela pandemia de Covid-19 a partir
de 2020. O teste de causalidade de Granger revela que as variaveis selecionadas em conjunto
causam, no sentido de Granger, ambos os indices. Os resultados da funcao de impulso resposta
ortogonal mostram que os indices, frente a choques nas variaveis consideradas, comportam-se
de forma semelhante. A decomposi¢do da variancia, por sua vez, indica que o cambio, ao
término do oitavo periodo da andlise, figura como fator que melhor explica as variagdes nos
dois indices. Para o espago de tempo considerado, ndo se vé diferenciacdo expressiva no
comportamento dos indicadores bursateis, o que sugere que praticas de sustentabilidade ainda
ndo se reverteram em ferramentas efetivas para a diferenciacao da performance de companhias
frente as varidveis macroecondmicas escolhidas. Visando expandir o arcabouco que trata do
tema, trabalhos futuros podem utilizar indices do mercado local ou internacional, além de outras
variaveis, macroecondmicas ou ndao. Uma possibilidade seria considerar indicadores que
permitam verificar a aderéncia das praticas corporativas a Agenda 2030, estabelecida pela
United Nations com o intuito de engajar governos e empresas na adocao de estratégias voltadas

a erradicar a pobreza, proteger o meio ambiente e o clima e promover a paz e a prosperidade.

PALAVRAS-CHAVE: Mercado de Capitais. Mercado de Agdes. Indices. Causalidade.

Cointegracao.



ABSTRACT

The Corporate Sustainability Index (ISE in the Portuguese original) maintained by B3 — Brasil,
Bolsa, Balcao lists shares of companies committed to sustainability practices and serves as a
reference to analyze whether companies identified with such themes perform differently from
the market average, represented by the Bovespa Index (Ibovespa), the main thermometer for
the Brazilian market. The trajectory analysis of these indexes in relation to shocks produced by
four different variables — the base interest rate, foreign exchange rate, inflation, and economic
activity — allows us to observe their performance over time. What follows is a quantitative study
testing the causality and cointegration (a concept indicating a long-term equilibrium among a
group of elements) of the indexes cited above against a set of macroeconomic variables. To that
end, the stationarity of the series is verified, the lag length is determined for purposes of
estimating the model, and the cointegration test is undertaken. Once the model is set, some
diagnostics are applied to assure its quality. The data utilized, based on monthly reporting,
begins in November 2005, the date when the first ISE portfolio was launched. Because of the
atypical situation affecting capital markets since 2020, due to the Covid-19 pandemic, the
analysis ends with data up to December 2019. Application of the Granger causality test shows
that the variables, taken as a whole, cause both indexes in Granger's sense. Orthogonal impulse
response function results demonstrate that the indexes, when confronted by the chosen variables,
both behave in similar fashion. The variance decomposition, in its turn, shows that foreign
exchange, after the lapse of the eight periods under analysis, was the factor that best explained
variations in the two indexes. Given the period under consideration, there was no significant
differentiation in the behavior of the market indexes, which suggests that practices
underpinning sustainability have not yet become an effective mechanism for determining
differentiated performance among companies in relation to the macroeconomic variables
considered. Aiming to expand the framework that addresses the topic, future works may use
local or international market indexes, in addition to other variables, whether macroeconomic or
not. One possibility would be to consider indicators that allow verifying the adherence of
corporate practices to the 2030 Agenda, established by the United Nations with the aim of
engaging governments and businesses in the adoption of practices that contribute to the
eradication of poverty, protection of the environment and the climate, and promotion of peace

and prosperity.

KEYWORDS: Capital Markets. Stock Market. Indexes. Causality. Cointegration.
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1 INTRODUCAO

O Relatério Global de Riscos® (WEF, 2021) destaca a grande preocupacio da sociedade
com as consequéncias da continua degrada¢do ambiental. De acordo com os entrevistados, 0s
riscos globais com maior probabilidade de ocorréncia nos préximos 10 anos estdo relacionados
a eventos climaticos extremos, falhas na mitigagao das mudancas climaticas, desastres naturais,
perda de biodiversidade e danos ambientais causados pelo homem.

Na sua 16% edi¢do, o relatorio traz, pela primeira vez no topo da lista dos riscos, assuntos
relacionados a uma unica categoria?, resultado que traduz a crescente conscientizagio da
sociedade sobre a urgéncia da questdo ambiental. Esse movimento invariavelmente recai sobre
as empresas, cada vez mais cobradas por dar transparéncia aos impactos que suas operacoes
provocam sobre a sociedade e o meio ambiente.

Esse novo padrao de exigéncia vem sendo adotado tanto por parte dos consumidores, que
comecam a valorizar empresas engajadas com boas praticas de sustentabilidade, como por
investidores, que passam a ver a atuagdo responsavel das corporagcdes como uma forma de
gerenciar riscos. Nesse sentido, as tomadas de decisdes relacionadas a investimentos vém sendo
influenciadas por esses critérios, resumidos na sigla ESG (ambiental, social e governanga
corporativa, em inglés).

Tal sigla passou a ser vista com frequéncia nos meios eletronicos, impressos € na
academia, como ressalta Favaretto (2020), prova de que a agenda do mundo dos negocios passa
por transformagdes. Dentro desse contexto, a autora recomenda que o apocrifo ganhe mais uma
letra, o “E” de econdmico, uma vez que as questdes sociais, ambientais e de governanca
impactam e sdo impactadas por essa dimensdo. Quando se fala em produgao, investimento e
consumo, o ideal, refor¢a Favaretto (2020), seria utilizar o termo EESG.

Os mercados, atentos a essa nova perspectiva, t€ém desenvolvido uma gama de produtos
alinhados a tais conceitos. O estudo Global Sustainable Investment Review indica que 36% da
soma aplicada em fundos de investimento, em termos globais, estd dirigida a esse perfil de
produtos (GSIA, 2018). No Brasil, essa fatia representa apenas 1%, segundo dados da
Associagdo Brasileira dos Mercados Financeiro e de Capitais (ANBIMA).

! Estudo anual pautado em entrevistas com lideres empresariais, governamentais, da sociedade civil e academia
que compdem a rede do World Economic Forum (WEF).

2 Os temas avaliados na pesquisa abrangem cinco categorias: economia, meio ambiente, geopolitica, sociedade e
tecnologia.
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Em paralelo aos esforcos feitos por gestores de fundos de investimento, ha os das bolsas
de valores, que passaram a incluir os indices de sustentabilidade em seus portfélios de produtos.
O Dow Jones Sustainability Index (DISI), da New York Stock Exchange (NYSE), ¢ o Indice de
Sustentabilidade Empresarial (ISE), da B3 — Brasil, Bolsa, Balcdo®, sdo alguns exemplos. Esses
indicadores, voltados a dar visibilidade as companhias abertas comprometidas com préaticas
sustentaveis, transformaram-se em uma espécie de selo de boas praticas. Portanto, apenas um
grupo especifico de empresas fazem parte das carteiras, uma vez que devem atestar a veracidade
das atividades reportadas, integrando elementos ambientais, sociais € economico-financeiros.

Ao terem suas agoes incluidas nessas carteiras — que podem ser replicadas no mercado,
por meio de fundos de investimento que espelham seus portfélios na composi¢cdo do indice —
as companhias ndo so atraem liquidez a seus papéis, como agregam valor as suas marcas. Ha
um ganho de reputacdo que ¢ intangivel. Mas ndo ¢ claro, ainda, o ganho tangivel de estar
listada nesses indices. Segundo a UNCTAD (2014), um dos principais entraves para a leitura
desse movimento ¢ a falta de dados relacionados a performance desses investimentos

sustentaveis, especialmente nas bolsas de valores.

1.1 QUESTAO DA PESQUISA E OBJETIVOS

Diante da importancia crescente de aspectos relacionados a sustentabilidade para a
tomada de decisdo de investimentos, a questdo a ser respondida € se empresas cujas acoes
integram a carteira do ISE alcancam, em rela¢do as demais companhias listadas, performance
diferenciada em bolsa de valores.

A pesquisa tem como objetivo geral analisar a relagdo causal entre um conjunto de
variaveis e os referidos indices do mercado brasileiro. A existéncia de estruturas
macroecondmicas solidas, de acordo com a publicagdo EMCompass (IFC, 2017), ¢ condi¢ao
fundamental para o funcionamento dos mercados. Tais estruturas se refletem em diversas
variaveis, sendo o cambio, juros, inflagdo e atividade econdmica as mais recorrentes nos
trabalhos com a tematica brasileira consultados para a realizagao deste estudo.

Ja o objetivo especifico € analisar a trajetoria do ISE, que considera a performance das
companhias listadas sob o prisma da sustentabilidade corporativa, comparando-a ao Ibovespa,

que espelha o comportamento médio das a¢des mais negociadas no mercado brasileiro (B3,

3 Resultado da integracio da BM&FBOVESPA e da Central de Custddia e de Liquidacio Financeira de Titulos
(Cetip), em margo de 2017 (B3, 2017). ABM&FBOVESPA, por sua vez, surgiu da unido da Bolsa de Mercadorias
e Futuros (BM&F) e da Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA) em 2008 (B3, 2008).
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2020a), verificando como ambos reagem a choques provocados pelas variaveis cambio, juros,

inflagdo e atividade econdmica ao longo do tempo.

1.2 JUSTIFICATIVA

A pesquisa experimental, ao abordar a interacdo entre as variaveis — taxa de cambio, taxa
de juros, atividade econOmica e inflagdo — e os indices, contribui com evidéncias que se
mostram relevantes para diferentes publicos, como investidores e profissionais de mercado, na
medida em que proporciona um melhor entendimento sobre o impacto de boas praticas de
sustentabilidade sobre o desempenho das agdes em bolsa. Os resultados também podem ser
uteis a outros interessados, como companhias abertas que avaliam um eventual ingresso na
carteira do ISE.

As discussOes sobre sustentabilidade se intensificaram nos féruns internacionais,
motivadas pelos desafios que surgem diante das mudangas climaticas (DZOMONDA; FATOKI,
2020). Um dos reflexos dessa tendéncia, de acordo com Sobrosa Neto et al. (2020), ¢ a
publica¢do de estudos voltados a verificar a relagdo entre o desempenho das empresas ¢ a
sustentabilidade.

Alguns pesquisadores apontam que a sustentabilidade impacta positivamente a
performance financeira, enquanto outros indicam o contrario. Esses diferentes achados,
reforcam Dzomonda e Fatoki (2020), motivam novos estudos, uma vez que o compromisso
com praticas sustentdveis e performance se tornaram aspectos chave para empresas que
perseguem a valorizacdo de suas acoes € a atragao de investidores.

A revisdo da literatura, que surge com o intuito de fornecer bases adequadas para o
desenvolvimento do trabalho, pauta-se em fatores como a identificacdo de lacunas nas
pesquisas e a contribui¢do conceitual (ou tedrica) do estudo, o que permite entender como o
assunto tem sido discutido (NAKANO; MUNIZ JR., 2018).

Intmeros trabalhos se ocupam da andlise da relagdo entre variaveis macroecondmicas e
o mercado acionario, esse Ultimo caracterizado pela existéncia de carteiras de acdes (indices)
que mensuram o desempenho de um determinado setor ou até mesmo de um grupo de papéis
com maior liquidez. Apesar do tema ser muito explorado, vé-se um gap de estudos em duas
frentes: (i) para mercados ndo desenvolvidos, principalmente o latino-americano e (ii) sobre
como critérios relacionados a sustentabilidade podem impactar o desempenho dos ativos, nesta

pesquisa retratado pelo ISE.
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No que tange a producdo nacional, os trabalhos, em sua maior parte, pautaram-se no
Ibovespa®, indice que retine os ativos mais liquidos da bolsa e se concentra prevalentemente em
empresas dos setores financeiro e de commodities, que representam apenas uma parcela do
cenario brasileiro. Assim, verifica-se um hiato de estudos que consideram outras perspectivas
do mercado de agdes, para além do indice mais antigo da bolsa brasileira.

Esta pesquisa, ao analisar um indice focado em sustentabilidade, criado a partir da alta
procura de investidores por papéis de companhias lucrativas e que adotam praticas ambientais
e sociais diferenciadas (MENCARINI; NETO, 2008), encontra-se em linha com a produgdo
crescente de conteudos relacionados as tematicas Desenvolvimento Sustentdvel e
Responsabilidade Social Corporativa® (SILVEIRA; PETRINI, 2018). Pletsch, Silva e Hein
(2015) destacam que a relagao entre o desempenho das empresas ¢ a responsabilidade social ¢
importante. As comunidades precisam das firmas para seu desenvolvimento, e as empresas, por
sua vez, dependem das pessoas para manterem suas atividades, interagdo benéfica para ambas
as partes.

Adicionalmente, este trabalho, na medida em que adota a taxa de cdmbio como uma das
variaveis de estudo, mostra-se alinhado a outras oportunidades indicadas na literatura, dentre
as quais, a importancia de considerar informagdes relacionadas ao mercado internacional, uma
vez que o Brasil est4 cada vez mais integrado ao processo de globalizagao financeira (SANTOS,

2009; SILVA; CORONEL, 2012).

1.3 DELIMITACAO DA PESQUISA

Segundo Marconi e Lakatos (2003), a delimitagdo da pesquisa pode se dar pelo assunto
escolhido e pela extensdo, uma vez que contemplar o todo pode ser dificil, e por fatores que
reduzam o campo de acdo. O periodo de andlise se inicia em 2005, data da 1* carteira do ISE, e
se estende até o fim de 2019, na 14? carteira.

O ano de 2020 e os primeiros meses de 2021 nao estdo contemplados pela situagao atipica
vivida pelos mercados de capitais, cujos funcionamentos foram afetados pela pandemia da

Covid-19. As tentativas de inseri-los ndo encontraram respaldo nos resultados dos testes de

4 Carvalho e Sekunda (2020) foram além do Ibovespa, considerando o desempenho do IBrX-100, indice composto
pelas cem agdes mais negociadas na bolsa.

5 O Desenvolvimento Sustentavel visa a alcangar o equilibrio entre sustentabilidade ambiental, econdmica e social
(MENSAH, 2019). Silveira e Petrini (SILVEIRA; PETRINI, 2018) destacam a multiplicidade de termos
relacionados a tematica sustentabilidade, abordando a convergéncia entre o Desenvolvimento Sustentavel e o papel
das organizagdes nesse contexto, que € refletido na expressdo Responsabilidade Social Corporativa.
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diagnosticos, ndo sendo possivel assegurar a qualidade dos modelos. A revisdo da literatura, da
mesma forma, limitou-se a estudos que consideram cendrios anteriores a pandemia.

Esse periodo de instabilidade pode ser verificado, por exemplo, com alguns nimeros do
desempenho do mercado de listados da B3: em margo de 2020 — més em que foi decretada a
pandemia pela Organizacdo Mundial da Saude (OMS) — o circuit breaker, mecanismo de
seguranga ativado em oscilagdes atipicas de negociagdes, foi acionado seis vezes, quase um
terco do total registrado desde sua criagdo, em 1997 (17 vezes até entdo). J4 o numero de
negdcios em um Unico dia chegou a somar 11,9 milhdes de operagdes, quase o dobro do recorde

anterior, de 6 milhdes®.

1.4 ESTRUTURA DO TRABALHO

Ao longo do capitulo introdutério, alguns conceitos relacionados ao tema escolhido sdo
apresentados com o intuito de delinear o escopo do trabalho e o periodo em que se encontra
circunscrito. No capitulo seguinte, intitulado “Fundamenta¢do Tedrica”, realiza-se uma
pesquisa bibliografica sobre o tema, a fim de contribuir com a estrutura¢dao do arcabougo que
sustenta os processos de construcao e de analise dos dados.

O capitulo 3, denominado “Procedimentos Metodoldgicos Utilizados”, por sua vez,
detalha o método de investigagdo adotado e indica os instrumentos empregados no decurso das
etapas de selecao e coleta de dados. Definida a maneira de se observar o efeito que as variaveis
selecionadas produzem nos objetos, o capitulo 4 apresenta as saidas obtidas com a consequente
comparac¢do dos resultados, descrevendo, assim, a relacdo entre taxa basica de juros, cambio,
inflacao e atividade econdmica, e os indices do mercado de agdes.

Na sequéncia desses capitulos, em “Conclusdo”, ¢ apresentada uma breve revisdo da
analise construida no decorrer do trabalho, evidenciando a relevancia que o tema
sustentabilidade ganhou, no mercado financeiro, em contextos de tomada de decisdo.
Adicionalmente, a questdo da pesquisa € o objetivo proposto sdo retomados com a finalidade

de averiguar se os resultados alcancados corroboram as expectativas inicialmente apontadas.

® Mais informagdes disponiveis no Relatorio Anual 2020 da B3 (B3, 2020c).
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2 FUNDAMENTACAO TEORICA

Esta se¢ao do trabalho se divide em cinco pontos. O primeiro deles, “Mercado de
Capitais”, confere especial énfase & mobilizacao de recursos financeiros que esse segmento de
mercado proporciona. Ao combinar agentes superavitarios e demandantes de recursos, mostra-
se um importante vetor no desenvolvimento de negdcios.

O segundo topico tem como ponto de partida a corrente das Finangas Modernas ’
inaugurada por Markowitz (1952), que se inclina ao estudo de portfélios e da conexdo entre
risco e retorno. Passa a ter maior reconhecimento a partir da década de 1970, acumulando
seguidores e, com isso, modelos derivados. Aqui, tem-se como exemplos o Capital Asset
Pricing Model (CAPM) e o Arbitrage Pricing Theory (APT).

A partir do APT, vertente que se ocupa em mensurar o efeito de variaveis selecionadas
sobre o retorno dos ativos, transcorre-se a revisao das produgdes que expdem o tema, com inicio
nos trabalhos de Chen, Roll e Ross (1986) e Darrat e Mukherjee (1986), até produgdes nacionais
publicadas em 2020. Ditas obras, em sua maioria, encontram-se listadas em bases como Scopus
e Web of Science, ¢ foram identificadas por meio de busca dos termos “Mercado de Agdes”,
“Cointegragdo”, “Indice de a¢des”, entre outros.

Uma vez exposto esse panorama, sao detalhadas as varidveis que compdem a parte
analitica deste trabalho. Por ultimo, apresentam-se os métodos por trds das estruturas do
Ibovespa e do ISE, estendendo-se, também, a analise do tema sustentabilidade e sua inser¢ao

no mercado nos ultimos anos.

2.1 MERCADO DE CAPITAIS

Uma empresa pode se financiar por uma variedade de meios, como indica Filatotchev,
Bell e Rasheed (2016). Como exemplos, mencionam as ofertas publicas iniciais de agdes (IPO,
na sigla em inglé€s), os empréstimos bancarios e as emissoes de titulos de divida. Entre todas as
alternativas, Assaf Neto (2003) afirma que as a¢des ocupam lugar de destaque. O fato de terem
a bolsa de valores como mercado secundario, para dar liquidez a tais ativos, faz com que sejam

0s mais transacionados entre as alternativas. Além da liquidez, acrescenta Haugen (2001), tais

7 Saito, Savoia e Fam4 (2006) destacam que a base das Finangas Modernas se deu com o advento, nos anos 1950,
das Finangas Corporativas (no¢ao de que o valor da empresa independe de sua estrutura de capital), estabelecida
por Modigliani e Miller em 1958, e de outra corrente, inaugurada por Markowitz em 1952, que transmitiu a ideia
de que o portfolio de um investidor deve ser composto maximizando o retorno esperado e minimizando a variancia
dos mesmos, por meio da diversificagdo de ativos com baixa covariancia.
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mercados secundarios permitem que os recursos se movimentem rapidamente, com seguranga
e sem impacto relevante sobre o valor de mercado.

Complementando o debate, Spaseska et al. (2016) ressalta a importancia do mercado
acionario por desempenhar um papel crucial na mobilizacao de recursos, na linha do que afirma
Assaf Neto (2003). Para esse autor, a forma como o mercado se estrutura lhe confere um papel
de facilitador entre os agentes que possuem capacidade de poupanca e aqueles carentes de
recursos, suprindo, dessa maneira, as necessidades de investimentos e financiamentos das
partes envolvidas. Impulsiona, portanto, a “riqueza nacional” por meio da participagdo da
poupanga de cada agente econdmico.

Laeven (2014), por sua vez, observa que mercados de capitais maduros contribuem para
a disponibilidade de financiamento de longo prazo as empresas. A captacao de recursos também
¢ citada como um dos mecanismos que contribuem para a expansao desses mercados em estudo
da UNCTAD e WFE (2017), ao lado da promogdo da boa governanga corporativa entre os
emissores de agdes ¢ do investimento em Desenvolvimento Sustentavel. Essas praticas,
ressaltam as organizagdes, “incentivam a transparéncia, a responsabilidade e o respeito pelos
direitos dos acionistas e demais partes interessadas”. O aumento da disciplina corporativa e a
mobilizagdo da poupanga também sdo destacados, pela ANBIMA e B3 (2018), entre as quatro
principais fungdes do mercado de capitais, ao lado de alocagdo eficiente dos recursos e gestao
de riscos.

Os mercados de capitais se expandiram em muitos paises, especialmente nos emergentes,
por meio de reformas que buscavam fomentar a integragdo com mercados globais, segundo
Laeven (2014). O estudo da UNCTAD e WFE (2017), ja citado, informa que, nos ultimos 40
anos, o numero de paises com bolsa de valores passou de pouco mais de 50, em 1975, para mais
de 160 em 2015. Esse forte aumento, segundo a pesquisa, reflete o crescente consenso sobre o
papel das bolsas de valores na promoc¢do do desenvolvimento, opinido compartilhada pela
ANBIMA e B3 (2018), quando afirmam que “paises em que o mercado de capitais tem maior
protagonismo, em geral, alcangam melhor desempenho em termos de crescimento economico
e desenvolvimento social”.

A expansdo do nimero de paises com bolsas de valores também pode ser entendida como
reflexo da globalizagdo financeira. Hausler (2002) avalia que esse contexto “trouxe
consideraveis beneficios para os investidores € poupadores”, com mais opcoes a disposi¢cao dos
participantes, melhores termos podem ser auferidos por eles, o que encoraja o investimento e a

poupanga.



21

Foi o que aconteceu, por exemplo, com as companhias brasileiras. Na década de 1990,
grandes empresas — que antes conviviam com acesso limitado a recursos de terceiros, contando
apenas com capital proprio e financiamento publico para a execugdo de projetos — comegaram
a utilizar correntemente o endividamento externo, fazendo das captagoes de recursos no exterior
uma pratica mais frequente (LOPES; ANTUNES; CARDOSO, 2007).

Contudo, alerta Hausler (2002), a interconexdo dos mercados também mudou a estrutura
desses ambientes, criando novos riscos e desafios para os participantes. Uma vez que o risco se
torna ativamente trocado entre institui¢des, investidores e paises, ¢ mais dificil detectar
potenciais fraquezas e medir sua magnitude.

Para gerenciar os riscos que possam impactar a rentabilidade dos investimentos, Gupta e
Reid (2012) recomendam a identificacdo dos fatores que afetam o desempenho dos papéis
negociados em bolsa. Segundo os autores, ¢ importante ndo s6 acompanhar a performance das
acdes, mas também ter uma clara leitura “dos eventos macroeconomicos que influenciam os
indices gerais e os especificos de setores”. Como observam Amtiran et al. (2017), para que se
aplique com seguranca em determinado pais, deve-se ter plena no¢do dos possiveis riscos,

principalmente os causados por mudangas ou flutuagdes de fatores macroecondmicos.

2.2 FINANCAS MODERNAS, CORRENTES E CONTRIBUICOES

Delimitar a dependéncia dos ativos € algo crucial para o gerenciamento do risco, uma vez
que a correlagdo e os movimentos que apresentam sdao importantes propriedades. Desde que as
bases da selecdo de portfolio foram estabelecidas, os pesquisadores tém se interessado pela
correlacdo entre diferentes ativos, mercados e paises (RAMOS-REQUENA; TRINIDAD-
SEGOVIA; SANCHEZ-GRANERO, 2020).

Em 1952, Harry Markowitz, olhando para um grupamento de ativos, isto €, um portfélio,
elaborou um modelo que, para um dado nivel de retorno, possibilitava minimizar o risco em
virtude da combinagdo de ativos. Ao se considerar diferentes niveis de retorno, tem-se a
chamada curva de Markowitz, que estabelece uma fronteira em que distintas combinagdes de
ativos que compdem um portfolio alcangam melhores retornos com um menor nivel de risco
(MARKOWITZ, 1952).

Posteriormente, em 1959, no livro Portfolio Selection: Efficient Diversification of
Investments, Markowitz retoma as ideias de seu trabalho de 1952, ampliando-as e detalhando-
as, de forma a facilitar o entendimento por leitores ndo muito habituados a matéria

(RUBINSTEIN, 2002).
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Pautados em Markowitz (1952), Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966)
introduziram o Capital Asset Pricing Model (CAPM), conforme relata Kandir (2008). Tal
modelo visa o trato do risco de mercado que afeta o sistema econdmico em sua completude e
nao ¢ passivel de diluigdo. Baseia-se em um enunciado de relacao linear entre risco e retorno,
sendo o coeficiente /3 (beta) o parametro utilizado para verificar a sensibilidade do portfolio ao
risco de mercado. Pelo fato de o mercado assumir um papel tnico no modelo, o CAPM foi alvo
de intensas criticas, de acordo com Kandir (2008).

Assim, como alternativa ao CAPM, surge o Arbitrage Pricing Theory (APT). Criado por
Ross (1976), o modelo objetivava flexibilizar as premissas do CAPM, permitindo que outras
variaveis fossem consideradas na analise do retorno dos ativos (MILANI; CERETTA, 2014).

Os autores ressaltam que apesar de Ross (1976) definir o APT, as varidveis a serem
consideradas ndo foram especificadas. Esse topico também foi tratado por Chen, Roll e Ross
(1986). Empregando quatro variaveis (produto, inflagdo, taxa de juros e risco de crédito),
alegaram que o preco das acdes responde a forgas externas ao mercado (MILANI; CERETTA,
2014). Segundo Maysami e Koh (2000), ao ilustrarem que forgas econdmicas afetam as taxas
de desconto, a capacidade das firmas em gerar fluxo de caixa e os pagamentos futuros de
dividendos, mostraram que as variaveis realmente tém efeito sobre o retorno das agoes.

Com base no modelo tedrico proposto por Chen, Roll e Ross (1986), o prego atual das
acoes reflete os fluxos de caixa esperados descontados por taxa de juros apropriada. Taxas muito
baixas, por sua vez, fariam crescer os fluxos de caixa descontados, justificando o aumento no
prego atual das acdes (HUANG; MOLLICK; NGUYEN, 2016). Dessa forma, de acordo com
Chen, Roll e Ross (1986), diversas variaveis poderiam impactar o mercado acionario e,
consequentemente, o0 comportamento financeiro das empresas que participam do mesmo.

Granger (1986), por sua vez, propos validar o equilibrio de longo prazo entre variaveis
macroecondmicas e o mercado de a¢des por meio da andlise de cointegracio (MAYSAMI;
KOH, 2000; MUKHERIJEE; NAKA, 1995). O conceito de cointegracao, segundo Margarido e
Anefalos (2001), “procura identificar se duas ou mais varidveis integradas de mesma ordem
possuem uma relacdo de equilibrio no longo prazo”. O desenvolvimento de tal analise, segundo
Groppo (2004), abre um outro enfoque no estudo da interag@o entre variaveis macroecondomicas
e retornos acionarios.

Cabe salientar que esta dissertacdo nao tem como finalidade estimar um modelo APT. O
objetivo geral do trabalho ¢ analisar as relagdes entre varidveis selecionadas e os indices

Ibovespa e ISE.
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2.3 ESTUDOS SOBRE OS INDICES DE ACOES

Darrat ¢ Mukherjee (1986), apoiados no teste de causalidade de Granger®, encontraram
uma relagdo causal significativa entre o retorno das a¢des e certas varidveis macroeconomicas
no mercado indiano, usando dados de 1948 a 1984. Dentre os achados, taxas de juros de longo
prazo exerceram grande impacto negativo sobre o retorno das a¢des na India, sugerindo, de
acordo com os autores, que os agentes do mercado veem como substitutos as agdes € os titulos
de longo prazo. Outro resultado interessante foi que a inflagdo exerceu efeito negativo sobre o
retorno das ac¢des, uma descoberta semelhante a de Fama e Schwert (1977) para os Estados
Unidos da América (EUA).

Lee (1992), por meio de um VAR® (Vector Autoregression), investigou as interacdes entre
retorno acionario, atividade real e inflagdo para os EUA, considerando um periodo que se inicia
em 1947 e termina em 1987. Dentre os achados observados, viu-se que o retorno das acdes se
correlaciona de forma positiva com o crescimento da produgdo industrial. A inflagao,
diferentemente do que acontece com a taxa de juros, mostrou-se negativamente associada ao
subsequente crescimento da produ¢do industrial. Os resultados do autor se revelaram mais
compativeis com a explicagio de Fama (1981)!° para a relagio negativa entre retorno das acdes
e inflacdo. Além disso, ndo foram detectadas ligagdes causais entre o retorno das agdes e o
crescimento da oferta de moeda e, portanto, entre o retorno das acdes e a inflagdo.

Também para o mercado estadunidense, Bahmani-Oskooee e Sohrabian (1992) estudaram
arelacdo dos pregos das acdes e das taxas de cambio. Para isso, utilizaram-se da causalidade de
Granger e de técnicas de cointegracdo. Os autores mostraram a existéncia de causalidade
bidirecional (a0 menos para o curto prazo) entre o preco das agdes (medidos pelo S&P 500) e a
taxa de cambio efetiva do dolar. Com a andlise da cointegracdo, contudo, ndo foi possivel
identificar relagdo de longo prazo entre as varidveis.

Mukherjee e Naka (1995), por sua vez, empregaram o protocolo de Johansen (1991)
para investigar a existéncia de cointegrag¢@o entre os retornos de agdes da bolsa de Toquio e

variaveis como taxa de cambio, oferta de moeda, inflacdo e produgdo industrial no periodo de

8 Método empregado para avaliar se uma série temporal influencia na previsdo de outra (CHEN; HSIAO, 2010).
® Os vetores autorregressivos (VAR) aparecem nos anos 1980 com o intuito de desenvolver modelos dinimicos
com o minimo de restri¢cdes, tratando as variaveis como endoégenas. Dessa forma, analisam as relagdes lineares
entre as variaveis e os valores defasados delas (BCB, 2004).

10 A correlagdo negativa entre as agdes e a inflagiio representa uma relagio positiva entre os retornos desses ativos
e a atividade real, induzida por uma relagdo negativa entre a atividade real e a inflagao (LEE, 1992).

1 Johansen (1988) e Johansen e Juselius (1990) desenvolveram uma abordagem que elimina limitagdes causadas
por pressupostos de exogeneidade fraca (PEKMEZCI; DILEK, 2016). Além disso, permite modelar melhor as
interagdes entre as variaveis, capturando as propriedades subjacentes das séries temporais (ZHOU, 2001).
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1971 até 1990. A relagdo das agdes negociadas na bolsa de Toquio com a inflagdo se apresentou
negativa e, com o indice de produg¢do industrial, positiva. Resultados similares aos encontrados
por Chen, Roll e Ross (1986) e Geske e Roll (1983). Além disso, a relacdo com a taxa de cambio
resultou positiva.

Abdalla e Murinde (1997) testaram a causalidade de Granger entre taxas de cambio e
precos de agdes para os mercados da India, Coréia do Sul, Paquistdo e das Filipinas nos anos
de 1985-1994. Dentre os resultados verificados, relataram causalidade unidirecional das taxas
de cambio aos precos das acdes em todos os paises, exceto para as Filipinas.

Estudando o mercado japonés, Najand e Noronha (1998) analisaram as relacdes entre
retornos acionarios e inflagdo, produg¢ao industrial e taxa de juros no periodo de 1977 a 1994.
Identificaram que a taxa de crescimento da producao industrial ¢ afetada tanto pela inflagao
quanto pela taxa de juros, resultado consistente com a hipotese de proxy de Fama (1981), de
que a inflagdo antecipa a taxa de crescimento na atividade real. Em contraste com Lee (1992),
encontrou-se que a inflagcdo tem efeito negativo e significativo no retorno das agoes.

Naka, Mukherjee e Tufte (1998), empregando o ja citado método de Johansen (1991),
analisaram as relacdes de equilibrio de longo prazo entre os retornos da BSE (Bombay Stock
Exchange), a bolsa de valores indiana, e fatores como os indices de producao industrial e de
precos, oferta de moeda e taxa de juros para um periodo de trinta e cinco anos (1960 até 1995).
A analise dos resultados indicou que a produgao industrial € um determinante positivo do preco
das agdes, mesma relacdo encontrada por Fama (1981), Chen, Roll e Ross (1986), Geske e Roll
(1983) e Lee (1992) em estudos sobre os Estados Unidos, e por Mukherjee e Naka (1995), sobre
o Japdo. A inflagdo, por sua vez, foi o maior determinante negativo do prego das acdes.

Por meio dos testes de causalidade de Granger, Ajayi, Friedman e Mehdian (1998)
investigaram as relacdes entre retornos de acdes e taxas de cdmbio. Entretanto, analisaram
quinze mercados, abrangendo paises desenvolvidos e emergentes!2. Os resultados indicaram
causalidade unidirecional, no sentido de Granger, entre os mercados de agdes e moedas de todas
as economias desenvolvidas, enquanto nenhuma relagdo causal consistente foi observada nas
economias emergentes. O estudo compreendeu o intervalo de 1985 a 1991.

Cheung e Ng (1998), por meio do procedimento de Johansen (1991), testaram a existéncia
de cointegragdo entre o preco de agdes e alguns fatores macroecondmicos para o Canada,

Alemanha, Italia, Japao e EUA no intervalo de 1957 a 1992. Os indices do mercado de agdes

12 Canada, Reino Unido, Italia, Franga, Alemanha e Japdo (desenvolvidos), Taiwan, Coréia do Sul, Filipinas,
Malasia, Cingapura, Hong Kong, Indonésia e Tailandia (emergentes).
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estavam cointegrados a medidas de atividade real desses paises, como o prego do petréleo, a
oferta de moeda, consumo e o produto interno bruto.

Kwon e Shin (1999), usando testes de cointegragdo e de causalidade de Granger,
constataram, para o periodo estudado (1980-1992), que os indices de preco das acdes na Coreia
do Sul refletem as variaveis macroeconomicas. [lustraram que sdo cointegrados com o indice
de produgdo, a taxa de cambio, a oferta de moeda, além da balanga comercial, indicando uma
relacdo de equilibrio de longo prazo.

Gjerde e Settem (1999), por meio do VAR, estudaram se as relagdes entre o retorno das
acdes e fatores macroecondmicos, observadas em outros mercados, caberiam a Noruega. Com
dados mensais de 1974 até¢ 1994, o estudo considerou varidveis como taxa de juros, inflacao,
consumo, producdo industrial, taxa de cdmbio e preco do petrdleo. Os achados mostraram que
tanto o preco do petroleo quanto a atividade real impactaram o mercado de agoes.

Maysami e Koh (2000), usando o método de Johansen, examinaram as relagdes de
equilibrio de longo prazo entre o indice de a¢des da bolsa de valores de Cingapura e algumas
variaveis macroecondmicas. Analisaram, também, a associacao entre os mercados de Cingapura,
Japao e Estados Unidos. A relacdo do mercado de agdes de Cingapura foi positiva com taxa de
juros de curto prazo, e negativa com a de longo prazo. Além do mais, as mudangas na oferta de
moeda estiveram positivamente relacionadas com o retorno das agdes, resultados consistentes
com as descobertas de Mukherjee e Naka (1995) no Japao. Os niveis de precos, por sua vez,
guardaram relacdo negativa com o mercado de agdes, como detectado por Fama e Schwert
(1977) e Chen, Roll e Ross (1986) para os EUA e, para o Japao, por Mukherjee e Naka (1995).
A tese dos autores ¢ a de que o mercado de Cingapura estd significativa e positivamente
cointegrado aos mercados do Japao e dos Estados Unidos para os anos estudados (1988-1995).

Muradoglu, Taskin e Bigan (2000) investigaram a relag@o causal entre taxas de cambio e
de juro, inflagdo e producdo industrial com os retornos de agdes em 19 mercados emergentes
desde 1976 até 1997. O teste de causalidade de Granger, empregado para cada nagdo, mostrou
que as caracteristicas dos paises ganharam relevancia na determinagdo do retorno das agoes.
Ademais, fatores como o tamanho dos mercados e a interacdo além de suas fronteiras se
revelaram importantes para a intensidade das conexdes entre as variaveis.

Spyrou (2001) testou a cointegracdo entre a inflagdo e o retorno de agdes na Grécia,
durante a década de 1990. Os resultados indicaram que a relagdo entre as variaveis foi negativa
e significante até o ano de 1995. A partir dai, a relacio encontrada ndo se mostrou
estatisticamente significante, podendo ser reflexo de flutuagdes monetarias vivenciadas no

periodo, conforme relata o autor.
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Hondroyiannis e Papapetrou (2001), utilizando o método de Johansen, examinaram as
interagdes entre producdo industrial, taxa de juros e de cambio, desempenho do mercado de
acoes no exterior, preco do petrdleo e o retorno de agdes na Grécia para o periodo de 1984 a
1999. A analise dos resultados revelou que as mudangas nos pregos do petroleo justificam os
movimentos dos precos das acdes, enquanto a atividade macroecondmica e as mudangas no
mercado internacional de renda varidvel, por exemplo, explicam apenas parcialmente esses
movimentos.

Apergis e Eleftheriou (2002) investigaram a relagdo entre pregos de agdes, inflagdo e taxas
de juro na Grécia entre 1988 ¢ 1999. Os resultados forneceram evidéncias de que os precos das
acdes na bolsa de Atenas seguem os movimentos da inflagdo. Wongbangpo e Sharma (2002),
por seu turno, exploraram a relagao dos retornos das agdes com outras variaveis (PIB, indice de
precos ao consumidor, taxa de juros, oferta de moeda e taxa de cAdmbio) para a Indonésia,
Malasia, Filipinas, Cingapura e Tailandia entre os anos de 1985 e 1996. Os testes de Granger
detectaram relagdes causais das variaveis para as agcdes em todos os mercados de estudados.

Nunes, Costa Jr. e Seabra (2003) estudaram, no periodo de 1995 a 2001, a relacdo dos
retornos do Ibovespa com a taxa de cambio real e o PIB real, considerando, também, o “risco

Brasil”1®

como forma de medir a disposi¢do dos investidores internacionais de alocar recursos
no pais. Os resultados indicaram que o Ibovespa se mostra cointegrado as varidveis estudadas.
Tal relacdo, seguem os autores, sinaliza a existéncia de um equilibrio de longo prazo entre as
variaveis. Dentre outros resultados obtidos, destaca-se a causalidade unidirecional das
flutuagdes de curto prazo do indice da bolsa e do fator de “risco Brasil”.

Ibrahim e Hassanuddeen (2003) estudaram as ligacdes entre os pregos das agdes na
Malasia e os indices de producado industrial e de precos ao consumidor, além da taxa de cambio
e da oferta de moeda nos anos de 1977 a 1998. Verificou-se a presenca de relagdo de longo
prazo entre essas variaveis e o pre¢o das agdes e, também, de interagdes entre elas para o curto
prazo.

Groppo (2004) investigou a relacao causal entre o Ibovespa e um grupo de varidveis (taxa
de cambio, indice de produgdo fisica industrial, preco do petrdleo e taxa de juros Selic),
abrangendo os anos de 1995 a 2003. Os resultados obtidos mostraram que a taxa basica de juros
foi a variavel que mais impactou o Ibovespa. Assim, o autor infere que os participantes do

mercado acionario brasileiro enxergam na renda fixa um substituto das aplicacdes em agdes.

13 Retratado pelos spreads dos titulos da divida externa brasileira em relagio aos da divida estadunidense (NUNES;
COSTA JR.; SEABRA, 2003).
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Mishra (2004), para a India nos anos de 1992 a 2002, estudou a relagdo entre o retorno
de agdes, taxa de cambio, taxa de juros e oferta de moeda. Os autores ndo detectaram a
causalidade de Granger entre os retornos das acdes ¢ da taxa de cambio. Além disso, os
resultados mostraram que, embora a taxa de juros, o retorno das ac¢des, a demanda por moeda e
o retorno da taxa de cambio estejam conectados, as relacdes entre eles ndo sdo consistentes.

Nishat e Shaneen (2004) analisaram a relacdo entre os retornos do mercado de agdes do
Paquistao e fatores como a oferta de moeda, a taxa de juros e os indices de producao industrial
e de precos ao consumidor. A analise dos dados trimestrais, entre os anos de 1973 a 2002,
indicou que a produ¢do industrial foi o maior determinante positivo do preco das agoes,
enquanto a inflagdo, o maior determinante negativo. Os autores acharam, também, que as
variaveis selecionadas causaram o preco das agdes no sentido de Granger. Entretanto, a
causalidade reversa foi observada apenas para produ¢ao industrial e preco das agdes.

Maysami, Howe e Hamzah (2004) aplicando os protocolos de Johansen, examinaram as
relagdes de equilibrio entre o indice de pregos ao consumidor, a producao industrial, as taxas
de juros e de cambio, a oferta de moeda e alguns indices'* da bolsa de valores de Cingapura
para os anos de 1989 a 2001. Os autores concluiram que o mercado de Cingapura e o Property
Index estabeleceram relagdes significativas com as variaveis. Para o Finance Index, a atividade
econOmica real e a oferta de moeda nao se mostraram significativas, e, no caso do Hotel Index,
a oferta de moeda e as taxas de juros resultaram insignificantes.

Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005) analisaram a relagdo entre varidveis macroecondmicas
e retornos do Ibovespa nos anos de 1995 a 2004. Como varidveis, os autores usaram o PIB,
taxas de juros, cambio, inflagdo e o spread entre os titulos das dividas externa brasileira e
estadunidense de igual maturidade (com o intuito de registrar as compreensdes de risco por
parte dos investidores estrangeiros). Os resultados permitiram verificar que os retornos do
mercado ndo funcionam como hedge contra a inflagdo esperada. Além disso, ndo foi constatada
relagdo negativa entre inflagdo e atividade econdmica. Outros achados, indicaram uma relagdo
negativa entre taxa de juros e os retornos das agoes.

Agrawalla (2006) examinou as relacdes causais entre o mercado de agdes indiano e
algumas variaveis, como a produgdo industrial e a taxa de cadmbio. Os resultados mostraram

causalidade decorrente da producao industrial para o indice de pregos das agdes, o que permite

14 Finance Index, que rastreia o desempenho do prego das a¢des de todas as institui¢des financeiras listadas;
Hotel Index, considera o desempenho do preco das agdes dos hotéis listados; Property Index, que mede o
desempenho do preco das a¢des de todas as empresas property listadas (MAY SAMI; HOWE; HAMZAH, 2004).
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concluir que o contexto econdmico impacta os valores dos ativos no periodo estudado (1965-
2000).

Gan et al. (2006), com base em testes de cointegragdo, examinaram as relacdes entre o
mercado de agdes neozelandés e algumas variaveis macroecondmicas (inflagdo, taxa de cambio,
PIB, oferta de moeda, taxas de juros e preco do petroleo) de 1990 a 2003. Os autores
encontraram que o mercado de agdes ¢ determinado pela taxa de juros, oferta de moeda e PIB.

Ahmed e Imam (2007), por meio do teste de causalidade de Granger, analisaram as
relagdes causais entre os retornos das agdes em Bangladesh e um conjunto de variaveis, como
o indice de producido industrial, a oferta de moeda e a taxa de juros. Os resultados apontaram
para a existéncia de causalidade unidirecional da mudanca na taxa de juros para o retorno do
mercado de agdes, de forma que o preco das acdes nao reflete as variagcdes dos fatores
macroecondmicos de maneira imediata.

Aratjo e Bastos (2008) investigaram as relagdes entre atividade econdmica, inflagdo, taxa
de juros e retorno de agdes para Brasil, Chile, México e Argentina entre 1995 ¢ 2005. O estudo
ndo encontrou relagdo significativa entre retorno de agdes, atividade real e inflagdo. As taxas de
juros, por sua vez, mostraram-se mais relevantes para os mercados. No entanto, destacam os
autores, a evidéncia ndo foi robusta.

Pimenta Junior e Higuchi (2008), empregando técnicas econométricas, dentre elas o VAR,
estudaram as relagdes entre taxa de juros (Selic), cambio, inflagdo (IPCA) e o retorno do
Ibovespa no intervalo de 1994 a 2005. A taxa de cambio foi a varidvel que apresentou o maior
nivel de causalidade em relacdo ao indice da bolsa. Ainda assim, destacam os autores, nenhuma
variavel se mostrou estatisticamente significante em referéncia aos retornos das acoes.

Aydemir e Demirhan (2009) investigaram a relagdo causal entre a taxa de cambio e alguns
indices™ da bolsa de valores da Turquia, nos anos de 2001 a 2008. Os resultados apontaram a
existéncia de relagdo causal bidirecional entre a taxa de cambio e os indices estudados. Os
autores identificaram relacdo causal positiva do indice de tecnologia para a taxa de cdmbio, e
negativa do cadmbio para os demais indices.

Santos (2009) estudou as relagdes de curto e longo prazo do Ibovespa com a inflagdo, o
risco pais, a atividade econdmica, a oferta de moeda, a taxa de cambio e a taxa de juros para o
periodo de 1995 a 2007. O autor encontrou, para o longo prazo, um comportamento positivo da
inflacdo e da atividade econdmica, e negativo do risco pais, com o indice da bolsa. Os testes de

causalidade, por sua vez, apontaram relagdo de curto prazo entre a taxa de cadmbio, a infla¢do e

15 fndices national 100, servigos, financeiros, industriais e tecnologia (AYDEMIR; DEMIRHAN, 2009).
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o risco pais com o indicador bursatil. Ressalta-se que apenas o risco pais e a inflagdo exibiram
relagdes de curto e longo prazo com o indice de a¢des. O comportamento positivo da inflagdo,
continua o autor, aponta para a rejei¢ao da hipotese de proxy de Fama (1981), que propde uma
relagdo negativa entre as variaveis.

Kutty (2010) examinou a relagdo entre o preco das agdes e as taxas de cambio no México
de 1989 a 2006. O teste de causalidade de Granger mostrou que o preco das ag¢des influenciou
as taxas de cambio no curto prazo e, para o longo prazo, nao se encontrou relagdo entre as
variaveis, em linha com os achados de Bahmani-Oskooee e Sohrabian (1992).

Singh (2010) explorou a relagdo entre o indice do mercado de agdes indiano (Sensex) e
outras trés variaveis (indice de pregos, de producao industrial e taxa de cambio) no intervalo de
1995 a 2009. Os resultados do teste de causalidade de Granger indicaram que a produgdo
industrial foi a Gnica variavel que registrou relacdo bilateral com o Sensex. O indice de pregos,
segundo o autor, exibiu forte correlagdo com o mercado de agdes, entretanto, a causalidade
encontrada foi unilateral.

Adjasi, Biekpe e Osei (2011) examinaram as ligacdes entre os pregos do mercado de agdes
e os movimentos das taxas de cambio no periodo de 1992 a 2005 para sete paises africanos:
Egito, Gana, Quénia, Ilhas Mauricio, Nigéria, Africa do Sul e Tunisia. Dentre os achados, os
autores destacam que, para a Tunisia, a analise de cointegracdo indica rela¢do de longo prazo
entre as variaveis, de forma que depreciacdes no cambio conduzem a uma redugao do preco das
acoes.

Silva Junior, Menezes e Fernandez (2011), para o Brasil, estudaram a relacdo entre taxa
de cambio, PIB, nivel de pregos (IGP-M), taxa de juros e retorno do Ibovespa. Os resultados
mostraram uma relacdo significativa entre o indice da bolsa e o cambio e, em menor medida,
com a taxa de juros. Ao se falar do IGP-M e do PIB, para o periodo estudado (2000 a 2010), o
indicador do mercado aciondario apresentou pouca influéncia sobre eles. A respeito da relagao
entre o PIB e o Ibovespa, os autores destacam que paises emergentes possuem comportamento
de causalidade diferente dos desenvolvidos.

Silva e Coronel (2012) estudaram a relagdo de causalidade entre taxas de cambio e de
juros, inflagdo (IPCA), indice de produc¢ao industrial (proxy do PIB) e Ibovespa, abrangendo os
anos de 1995 a 2010. Os testes de causalidade de Granger indicaram a existéncia de causalidade
de curto prazo entre a inflacdo e o indice da bolsa, de forma que os outros fatores, para o periodo
estudado, ndo causaram o Ibovespa no sentido de Granger. No tocante ao longo prazo, os
resultados apontaram que o indice do mercado de a¢des respondeu aos desequilibrios causados

pelas varidveis selecionadas.
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Tripathi e Seth (2014) examinaram as relagdes entre taxa de cambio, taxa de juros, indice
de precos, oferta de moeda, indice de produ¢do industrial e prego do petrdleo com o
desempenho do mercado de a¢des da India (medido pelo Sensex, pela capitalizagdo de mercado
e pelo market turnover'®), entre os anos de 1997 a 2011. Os resultados do teste de Johansen,
para o longo prazo, indicaram a existéncia de relagdes causais entre (i) desempenho da bolsa e
precgo do petréleo; (ii) desempenho da bolsa e oferta de moeda; (iii) Sensex e indice de producao
industrial; (iv) capitalizagdo de mercado e indice de producao industrial; e (v) capitalizacao de
mercado e indice de pregos. Isso, de acordo com os autores, implica que os fatores estudados
tém relagdo de equilibrio de longo prazo com os indicadores de performance do mercado.

Aslam (2014) examinou a relagdo da taxa de cambio com o mercado de agdes do
Paquistdo entre 2006 e 2012. Os resultados mostraram a presenca de correlagcdo negativa entre
o indice da bolsa de valores e o cAmbio. O autor, por meio do teste de causalidade de Granger,
encontrou relacdo bidirecional entre as variaveis.

Ribeiro, Leite e Justo (2016) analisaram a causalidade e a cointegracdo entre o Ibovespa
e um grupo de variaveis (taxa de juros Selic, taxa de cdmbio, producdo industrial e indice Dow
Jones) para o periodo de 1995 a 2012. Os resultados mostraram que os ativos mensurados pelo
Dow Jones guardaram relagdo positiva com o prego das agdes no mercado brasileiro. Constatou-
se, ainda, que o indice de produgdo industrial manteve relacao positiva com o prego das acdes.
Por sua vez, a taxa de cambio se mostrou relacionada negativamente.

Machado, Gartner e Machado (2017) encontraram que as varidveis oferta de moeda,
atividade econdmica, importacdo e exportagdo, taxa de juros e de cadmbio se relacionam no
longo prazo com o retorno de a¢des no Brasil. Tal relagdo, todavia, ndo se confirmou para a
inflacdo. Destacaram, também, que as taxas de juros e de cambio exibem uma relacao positiva
com o Ibovespa no periodo analisado (1999-2017). Para as demais variaveis, constatou-se um
impacto negativo no retorno das agoes.

Santana, Silva e Ferreira (2018) examinaram a associacao entre taxas de juros, cambio e
inflagdo com o Ibovespa, no intervalo de 1994 a 2014. As séries estudadas se mostraram
cointegradas e, além disso, foi possivel constatar uma forte correlagdo negativa entre o cAmbio
e os retornos do Ibovespa. Os autores mostraram, também, que o indicador bursatil ¢ justificado
pela inflacdo e pela taxa de juros.

Carvalho e Sekunda (2020), baseando-se nos testes de Johansen, Granger e outros

procedimentos peculiares a andlise de séries temporais, avaliaram a cointegragdo e a

16 Nimero total de acdes negociadas multiplicado pelo respectivo prego de mercado em um determinado momento
ou periodo (TRIPATHI; SETH, 2014).
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causalidade entre os indices Ibovespa e IBrX-100Y', da B3, e as variaveis PIB, taxas DI e Selic,
no intervalo de 1997 a 2018. As principais conclusdes do estudo fazem alusdo a existéncia de
vetores de cointegracao entre os elementos selecionados e a influéncia dos juros no mercado de
acgoes, que se revelou estatisticamente significativa, causando ambos os indices da bolsa.

Os trabalhos com temadtica centrada no Brasil datam predominantemente da ultima década,
mesmo periodo verificado em estudos de outros paises em desenvolvimento, principalmente os
asiaticos, que passam a ocorrer com mais frequéncia. J& as pesquisas sobre mercados
desenvolvidos, como Estados Unidos, Japao e nagdes europeias, mostram-se presentes ao longo
de todo o periodo abordado.

A posi¢do geografica do mercado € um elemento das pesquisas que se soma, por exemplo,
a periodicidade dos dados utilizados (mensal, trimestral, anual ou at¢ mesmo diaria) ¢ a
abordagem escolhida para manipulagdo dessas informagdes. Em se tratando dos resultados
alcangados, verifica-se desarmonia nas relagcdes de causalidade entre as variaveis e 0s
movimentos dos mercados. Parte das analises revela que os indices de desempenho dos papéis
podem ser influenciados por variaveis, como a taxa de cdmbio, a taxa de juros e a inflacao.
Outros estudos, por sua vez, indicam a inexisténcia de relagoes.

As pesquisas com esse enfoque, para Ribeiro, Leite e Justo (2016), surgem devido a
relevancia que as bolsas de valores vém conquistando em seus respectivos mercados. Silva
Junior, Menezes e Fernandez (2011), conferindo especial atengdo ao contexto brasileiro, citam
a relevancia da bolsa de valores do Brasil em termos globais, que figura entre as maiores do

mundo e registra nimero crescente de investidores.

2.4 VARIAVEIS E O MERCADO ACIONARIO

Ao analisar o mercado acionario e o ambiente que o permeia, diversas variaveis podem
ser incluidas nos modelos. Como visto na se¢do anterior, inflacdo, taxa de juros e cambio, por
exemplo, sdo algumas das varidveis mais recorrentes nas analises. Pilinkus e Boguslauskas
(2009), nesse sentido, ressaltam nao ser tarefa facil escolher as variaveis mais determinantes no
rastreamento das relagdes com o mercado.

Patra e Poshakwale (2006) destacam a importancia de entender como esses fatores

podem se relacionar com o mercado de acdes e, mais especificamente, quais os impactos

170 IBrX-100 ¢é calculado desde janeiro de 1997. Enquanto a carteira do Ibovespa é formada por um niimero
variavel de ativos, reunindo os mais negociados na bolsa, o IBrX-100 se limita as 100 a¢des mais transacionadas
nos 12 meses anteriores a sua composi¢do (B3, 2020d, 2020a).



32

potenciais na formacdo do preco desses ativos. Humpe e Macmillan (2009) e Pilinkus e

Boguslauskas (2009), citam Chen et al. (1986), em suas respectivas pesquisas, ao alertarem que

a selecdo de variaveis requer senso critico, sendo conveniente ter como base a teoria existente

e a evidéncia empirica.

Ao exibir as varidveis mais utilizadas em pesquisas sobre o mercado brasileiro, o Quadro

1 permite tomar conhecimento dos dados considerados mais relevantes para a analise de precos

das agoes. Identificar esses pontos, elencados no Quadro 2, auxilia no processo de selecdo das

variaveis para o estudo proposto.

Quadro 1 — Determinantes e Indices do Mercado de A¢des

Variaveis indices dos Mercados de Acdes
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2 Groppo X X X X X
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4 Avraujo e Bastos « « « « « « «
' (2008)
5 Pimenta Jr e Higuchi X X X X
' (2008)
6 santos X X X X X X X
' (2009)
7 Silva Junior, Menezes e X X X X X
) Fernandez (2011)
8 Silva e Coronel « « “ " «
' (2012)
9 Ribeiro, Leite e Justo « « « « «
' (2016)
10 Machado, Gartner e « « « « « « «
' Machado (2017)
1 Santana, Silva e Ferreira « « « «
' (2018)
12 Carvalho e Sekunda « X « «
) (2020)

Fonte: Autoria propria.
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Quadro 2 — Recorréncia das Varidveis (Contexto Brasil)

Variaveis indices dos Mercados de Agdes
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Fonte: Autoria propria.

Taxas de juros e de cAmbio surgem como as varidveis mais presentes nesses trabalhos,
seguidas por inflacdo, indice de producado industrial e produto interno bruto, esses dois tltimos
empatados em niimero de apari¢des. Do mesmo modo, o panorama apresentado anteriormente
possibilita o reconhecimento das varidveis menos utilizadas nos estudos®®, razao pela qual nio
estao contempladas nesta pesquisa.

Quanto aos fatores que ocupam maior protagonismo na literatura, tem-se:

(1) Produto Interno Bruto e indice de Producio Industrial. A teoria sugere que os
fluxos de caixa corporativos se relacionam a medidas de producdo agregada, como o produto
interno bruto ou a produ¢do industrial (HUMPE; MACMILLAN, 2009). A capacidade
produtiva de uma economia, como sublinham Maysami, Howe e Hamzah (2004), depende da
acumulagdo de ativos reais, que, por seu turno, favorece a capacidade das empresas em gerar
fluxo de caixa. Padhan (2007), ao analisar o mercado indiano, utiliza o indice de producdo
industrial como proxy da atividade econdmica, ressaltando a frequéncia mensal em que o
mesmo ¢ disponibilizado, o que permite refletir a situagdo de maneira mais eficaz.

Com o objetivo de mensurar os eventos em bases periddicas, a pesquisa utiliza o Indice
de Atividade Econdmica do Banco Central (IBC-Br'®), que se pauta em proxies representativas
dos indices de volume da produgdo agropecudria, do setor de servigos e, também, da industria
(BCB, 2018). Por incorporar outros setores, o IBC-Br permite verificar a evolugdo da atividade
econdmica do pais de forma mais completa, ndo se limitando ao uso de um indice de menor
alcance, como o de producao industrial.

(1)) Inflacdo. De acordo com Patra e Poshakwale (2006), desde que Fisher (1930)

sugeriu que as agdes podem ser consideradas uma boa protecdo contra a inflacdo, a tematica

18 Exportagdes e importacdes; oferta de moeda; prego do petréleo; e risco brasil.

190 IBC-Br é um indicador agregado de atividade econdmica divulgado mensalmente, o que possibilita um
rastreamento mais tempestivo dos movimentos da atividade econdmica, ao passo que o PIB, de periodicidade
trimestral, retrata quadro mais vasto da economia (BCB, 2018).
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envolvendo agdes e a variagdo nos precos de produtos e servigos tem sido um assunto de
consideravel interesse.

Segundo Fisher (1930), a taxa de juros real esperada se estabelece por fatores reais e
independe da taxa de inflacdo esperada, por conseguinte, os ativos reais, como agoes,
representariam uma protecdo contra alterndncias monetarias nominais (TERRA, 2006).
Contudo, assinalam Patra e Poshakwale (2006), a evidéncia empirica indica que taxas de
inflacdo crescentes e sujeitas a oscilacdes fazem aumentar a incerteza acerca do tema, o que
conduz para a desvalorizacao das agdes, desqualificando-as como hedge contra a flutuacao dos
pregos de uma economia.

(iii) Taxa de Cambio. Outra varidvel de interesse ¢ a taxa de cambio, posto que
movimentos cambiais sdo capazes de submeter empresas a riscos financeiros consideraveis
(PATRA; POSHAKWALE, 2006). Ademais, as teorias mostram uma importante associagao
entre o comportamento do cambio e a performance do mercado, relatando que a valorizacao ou
a depreciacdo de uma moeda pode repercutir de maneira negativa ou positiva sobre os pregos
das agdes (HO, 2017).

No campo empirico, segundo Ho (2017), os resultados se mostram inconclusivos, isto &,
enquanto alguns estudos apontam para uma relagao positiva significativa entre o valor das agdes
e o cambio, outros relatam uma relacdo negativa. De acordo com Maysami, Howe e Hamzah
(2004), a forma como as mudangas nas taxas de cambio se fazem sentir sobre uma economia
depende, em grande parte, da inser¢do de tal pais no comércio internacional e da dominancia
relativa dos setores de importagdo e exportagdo. Dessa forma, a depender do contexto, vé-se
que a relacdo entre a taxa de cambio e mercado acionario pode ser positiva ou negativa.

(iv) Taxa de Juros. Os pesquisadores, salientam ZIA-UR-REHMAN et al. (2011),
possuem o entendimento de que variagdes na taxa de juros impactam os ganhos do mercado
aciondrio, sugerindo, portanto, que ela exerce papel relevante ao afetar os pregos dos ativos. Os
autores pontuam, ainda, que muitos estudos encontram correlacao positiva entre os retornos do
mercado e as taxas de juros, ndo obstante, outros documentam correlacdo negativa entre essas
variaveis.

Maysami, Howe e Hamzah (2004) supdem uma relagdo negativa entre a taxa de juros e
o preco dos papéis. Sublinham que a primeira pode influir nos lucros corporativos, impactando
o0 quanto os investidores estao dispostos a desembolsar, além disso, seguem os autores, diversas
empresas se utilizam de empréstimos para financiar seus negocios, de forma que redugdes nas
taxas de juros diminuem os custos de tais empréstimos, instigando a expansdo de suas

atividades e os retornos futuros esperados.
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Outra questdo levantada por Maysami, Howe ¢ Hamzah (2004) diz respeito a taxa de
retorno exigida pelos investidores, uma vez que as taxas de juros aumentam, os participantes
do mercado, ao realizarem suas aplicacdes, reivindicam um retorno maior, podendo afetar a

demanda e, por consequéncia, o prego das agdes.

2.5 INDICES DO MERCADO E INVESTIMENTO SUSTENTAVEL

Os mercados financeiros globais apresentam indices gerais, voltados a medir o cenario
em que estdo inseridos, de forma ampla. H4 também indices setoriais, que medem o
comportamento de um setor especifico, como o bancario e o industrial (CMA, 2020). Segundo
o mesmo estudo, um indice do mercado de agdes tem a finalidade de espelhar o desempenho
econdmico das empresas em bolsa. Em tempos de alta demanda por produtos e/ou servigos das
companhias, espera-se que atinjam lucros e remunerem os acionistas, o que se refletiria na
elevagdo dos precgos das agdes e, consequentemente, do indice de mercado em que esta inserida,
funcionando como retrato do contexto econdmico.

Hautcoeur (2006) destaca que, a depender do objetivo perseguido, alguns critérios sdo
considerados na constru¢ao de um indice do mercado de agdes, dentre os quais:

(1) Frequéncia de publicagdo (diaria ou mensal, por exemplo);

(11) Valores mobiliarios incluidos — ag¢des e/ou titulos (como titulos conversiveis e
acoes com direito a voto multiplo);

(iii))  Método de ponderacdo (constante ou varidvel) e as varidveis de ponderacio
(capitalizagao, liquidez e flutuagdo); e

(iv)  Composicao da carteira (inclusdo ou exclusdo dos ativos, de forma provisoria ou
definitiva).

Em meio a todas essas opgdes, o autor destaca a relevancia da “ponderagdo”, haja vista a
importancia de reunir, em um mesmo indice, agdes com diversidade de comportamentos.
Hautcoeur (2006) alerta, ainda, que a decisdo de optar por um ou mais desses critérios, depende
dos dados disponiveis, do custo e dedicagao necessarios.

A bolsa de valores em operagdo no Brasil — a B3 — apresenta varios indicadores de
desempenho das a¢des nela negociadas. Os ativos sdo reunidos em carteiras teoricas voltadas
para o atendimento dos mais diferentes publicos/setores, como os indices amplos, de
governanga, segmentos/setoriais e de sustentabilidade.

O mais antigo dos indices, criado em 1968, ¢ o Ibovespa. Trata-se de um indice de retorno

total, como grande parte dos demais indicadores da bolsa, o que quer dizer que seu objetivo €
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refletir mais do que as variagcdes nos precos dos ativos integrantes do indice no tempo,
alcangando o impacto que a distribuicao de proventos, por parte das companhias emissoras, tem
no retorno do indice (B3, 2018). Certificados de deposito de valores mobilidrios (BDRs) e
ativos de empresas em recuperagao judicial, em regime especial de administragdo temporaria
ou sob interven¢do ndo o compdem (B3, 2020a).

A carteira teorica do Ibovespa tem vigéncia de quatro meses, o que faz com que seja
rebalanceada a cada quadrimestre (B3, 2018). A anélise dos ativos abrange um periodo de 12
meses (relativo a vigéncia das trés carteiras anteriores) e obedece os seguintes critérios (B3,
2020a):

(1) Integrar uma lista de a¢des cuja negociabilidade somada represente 85% do total
desses indicadores;

(i1) Ter sido negociada em 95% dos pregdes;

(iii)  Participar no mercado a vista (lote padrdo), em termos de volume financeiro, com
fatia superior ou igual a 0,1% do total; e

(iv)  Nao ser uma penny stock (ativo com cotagao inferior a R$ 1,00).

A ponderagdo dos ativos, feita pela B3, considera o valor de mercado do free float (fatia
do capital social que € negociado em bolsa), e a liquidez ¢ tomada como referéncia para o limite
de inclusdo. Ressalta-se que o peso dos ativos de uma companhia no indice ¢ de até¢ 20% do
total do portfolio (B3, 2020a).

Outro indice da B3, com critérios de inclusdo similares aos do Ibovespa, ¢ o Indice de
Sustentabilidade Empresarial (ISE), que também se baseia nos procedimentos e regras
constantes do Manual de Defini¢des e Procedimentos dos Indices da B3, tendo sua composigio
alterada todos os anos. A primeira carteira do ISE, que vigorou de 1° de dezembro de 2005 a 30
de novembro de 2006, era composta por 28 empresas. A 15" carteira do ISE, anunciada em
novembro de 2019, por sua vez, reuniu 30 companhias com montante equivalente a 37,62% do
total do valor das companhias com agdes negociadas na B3, conforme base atualizada em
26/11/2019.

O que difere o ISE do Ibovespa, além do aspecto de negociabilidade?®, é o componente
qualitativo, relacionado as boas praticas de sustentabilidade adotadas pelas companhias. Para
avaliar essas questdes, ¢ utilizado um questiondrio que abrange temas em sete dimensoes,
integrando elementos ambientais, sociais e econdmico-financeiros. Adicionalmente, as

empresas enviam documentos para atestar, de forma amostral, a veracidade das praticas

20 S30 elegiveis as empresas emissoras das 200 a¢des mais negociadas e que tenham presenca em 50% dos pregdes
nos 12 meses anteriores a formagao da carteira (B3, 2015).
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reportadas. A fase seguinte consiste na avaliacdo das informagdes e evidéncias pelo Conselho
Deliberativo do ISE (CISE), colegiado que também decide a composicdo da carteira,
considerando o limite de 40 emissores. (GVCES, 2012).

A participagdo no processo seletivo do ISE ¢ uma opgao das empresas. Ao se
voluntariarem de forma espontanea, e tendo sucesso nessa etapa, demonstram engajamento com
os temas referentes a sustentabilidade. Isso se reverte em ganhos reputacionais, dado que o tema
tem ganhado importancia diante da sociedade e dos investidores (GVCES, 2012).

Em relagdo a esse ultimo perfil de publico, Cunha et al. (2020) observam um interesse
crescente por investimentos sustentaveis, conceito que engloba a adogao de critérios ambientais,
sociais e de governanca (ESG) nas decisoes de portfolio.

Esse movimento pelos investimentos socialmente responsaveis (SRI), relatam Marcondes
e Bucarji (2010), teve inicio nos anos 1960 alavancado pelo ativismo da sociedade, que passou
a cobrar, das empresas, responsabilidades maiores com o bem estar das comunidades. Nas
décadas seguintes, o tema ambiental entrou em pauta diante do impacto, em escala global, da
acdo humana sobre o meio ambiente. Influenciados por essas mudancas de comportamento da
sociedade, os investidores, especialmente os institucionais, passaram a valorizar empresas
menos expostas a riscos de envolvimento em problemas sociais e ambientais. No fim da década
de 1990, esses investimentos avangaram de forma acentuada, levando ao surgimento de fundos
e indices relacionados a essa tematica.

O ISE, da B3, ¢ um desses exemplos. Sua criagdo atende a crescente demanda dos
investidores por aplicagdes lastreadas em praticas socialmente responsaveis, seja por modismo
ou por acreditarem que companhias sustentaveis criam valor no longo prazo, estando mais

preparadas para enfrentar riscos econdmicos, sociais € ambientais. (MACHADO et al., 2012).
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3 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS UTILIZADOS

Segundo Berto e Nakano (2014), o processo de investigagao cientifica deve considerar
“uma etapa de configuragdo do pacote metodologico, que deve ser idealizado e composto a
partir da escolha de métodos e técnicas ajustados e coerentes com o problema e a questdo de
pesquisa, os pressupostos ou hipdteses construidas e os objetivos propostos”. Os autores
advertem, ainda, “que método e técnica sao complementares e indissociaveis, uma vez que o
método indica o percurso e a técnica prové o transcurso até o resultado”.

O procedimento metodoldgico compreende: (i) identificagdo das varidveis que se
mostram capazes de impactar o mercado de agdes, por meio do mapeamento dos resultados
apresentados por outros autores; (ii) defini¢do dos procedimentos, considerando, entre outros
pontos, o estagio de conhecimento sobre o tema de estudo, o problema e os objetivos; e (iii)
utilizagao de protocolos relacionados ao escopo do trabalho, seguida da analise dos resultados.

O método utilizado ¢ o hipotético-dedutivo, no qual sdo formuladas hipoteses que
exprimem as dificuldades do problema, revelando consequéncias que deverdo ser testadas
(LACERDA et al., 2007). A respeito da abordagem que este trabalho utiliza (quantitativa),
Cauchick Miguel et al. (2012), citando Bryman (1989), destaca que os estudos dessa natureza
se atentam principalmente a: (i) mensurabilidade — para o teste de hipoteses, um grupo de
variaveis suscetivel de ser mensurado precisa ser bem-definido; (ii) causalidade — isto ¢, provar
a existéncia de uma relacdo de causa e efeito entre as variaveis; (iii) generalizagdo — que se
ocupa da viabilidade dos resultados serem generalizados para além das fronteiras do estudo; e
(iv) replicagdo — trata da possiblidade de um pesquisador repetir uma pesquisa de outro autor,
variando cidade ou setor, por exemplo.

Berto e Nakano (2014), ao abordarem as técnicas de pesquisas mais comuns a Engenharia
de Producao, definem o “estudo de relagdes de causa e efeito entre duas ou mais variaveis sob
condig¢des controladas pelo pesquisador” como experimento. Turrioni € Mello (2012) ressaltam
que as ferramentas de analise estatistica, ao checarem essas relagdes, sdo essenciais para a
condug¢do do experimento.

Este trabalho segue os procedimentos comuns a execu¢do de modelos de vetores
autorregressivos (VAR) e de corregdo de erros (VEC), empregados em estudos que abordam a
relacdo entre indices do mercado de agdes e variaveis, como nivel de precos, taxas de juros e
de cambio, por exemplo. A estimagdo dos modelos e a interpretacdo dos resultados se da por

intermédio do software estatistico Stata (versao 13).
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3.1 PRINCIPAIS CONCEITOS UTILIZADOS

Estao elencados, na sequéncia, os passos usualmente compreendidos por trabalhos que
tratam de relagdes causais entre um grupo de variaveis e indices do mercado acionério.
Concomitante a apresentacao deles, empreende-se uma breve exposi¢ao de conceitos relevantes
para o entendimento de cada etapa.

(1) Realizar testes de raiz unitaria para averiguar a ordem de integracao das séries,
isto €, o nimero de diferencas necessarias que tornam determinada série estaciondria:

Gujarati e Porter (2011) definem série temporal como o grupamento de observagdes dos
valores que certa variavel exibe em diferentes periodos. Trabalhos que se pautam nessas séries,
continuam os autores, supdem que a série temporal subjacente seja estacionaria. Uma série ¢
dita estacionaria quando suas caracteristicas estatisticas, como variancia e média, ndo variam
ao longo do tempo.

Para os casos em que a série temporal ndo ¢ estacionaria, a transformagao em primeiras
diferencas se mostra duplamente til, posto que, amitude, suas primeiras diferengas se tornam
estacionarias e, além disso, existe a possibilidade de se evitar os problemas de autocorrelagao
(GUJARATTI; PORTER, 2011).

(i1) Quando as séries forem /(0), estima-se um Modelo de Vetores Autorregressivos
(VAR) sem a diferenciacdo delas. No caso de serem estacionarias em ordens diferentes,
procede-se o teste de cointegragdo. Nas situagdes em que uma ou mais séries forem /(/), com
as outras /(0), investiga-se a existéncia e o numero de relacdes cointegrantes, partindo-se para
um VEC:

Quando as séries forem estacionarias em nivel, isto €, com as variaveis em sua forma
original, o VAR pode ser aplicado sem maiores dificuldades. Esse tipo de modelo, como indica
Santos (2009b), explora as relagdes entre cada variavel endogena e os valores passados delas
mesmas (€ assumida certa defasagem p), possibilitando, ainda, a inclusao de variaveis exdgenas.
Apresenta, como restri¢do, a escolha do grupamento de variaveis a serem analisadas (valores
correntes dos processos) e o numero 6timo de defasagens consideradas, selecionada por meio
de critérios estatisticos, como o de Akaike (AIC), Schwarz (BIC) e Hannan-Quinn (HQ).

Al-Subaihi (2002), a respeito de qual critério de informacao utilizar, diz que o pesquisador
ndo deve se apoiar integralmente em um critério, ja que o funcionamento deles varia a depender
das condigdes. Shittu e Asemota (2009), comparando esses critérios em diferentes situacdes,
concluem que o desempenho deles depende, entre outros fatores, das variaveis consideradas e

do tamanho da amostra.
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A respeito da quantidade de defasagens a considerar, Santos (2009b) afirma ser desejavel
incluir o maior numero possivel, evitando a imposi¢ao de restri¢des falsas. No entanto, continua
o autor, a ordem de defasagens acompanha a de parametros a serem estimados e, quanto maior
uma, maior a outra, resultando em menos graus de liberdade para a estimacgao.

Nas ocasides em que uma ou mais séries forem /(/) ou, em outros termos, integradas em
primeira diferenca, com as demais /(0), recorre-se ao teste de cointegracdo de Johansen que
averigua a existéncia e a quantidade de relagdes de cointegracao entre as séries. Ao se constatar
relagdo cointegrante entre elas, de acordo com Santos (2009b), pode-se dizer que as mesmas
apresentam relagdo estavel no longo prazo. Nesse teste, a hipotese nula € a de que ndo existem
vetores de cointegracdo, caso seja detectada a presenca de um vetor, entdo, estima-se um
modelo VEC em vez de um VAR (SANTOS, 2009b).

(iii))  Diagnosticos, prezando pela boa especificagdo do modelo:

Durante a fase de desenvolvido de um modelo, € possivel que se incorram em alguns erros
de especificacdo, como a omissao de variaveis importantes e/ou a inclusdo de outras irrelevantes.
Quando um modelo ndo € corretamente especificado, tem-se o chamado viés de especificagao
(GUJARATTI; PORTER, 2011).

Sdo varios os testes que permitem verificar a adequacdo de um modelo. Uma das
hipoteses mais recorrentes em estudos dessa natureza € a da normalidade do termo de erro. Para
testar a normalidade de uma série, um teste amplamente utilizado, como apontam Morettin e
Toloi (2006), € o de Jarque-Bera, que combina o calculo do coeficiente de assimetria (skewness)

e da medida de curtose (kurtosis):

JB=n +

6 24

$*, K-3)° 3)Zl 1)

em que n = amostra; S = coeficiente de assimetria; e K = coeficiente de curtose.

Gujarati e Porter (2011) ressaltam que, tratando-se de varidvel normalmente distribuida,
S =0e K = 3. Ante hipotese nula de normalidade, seguem os autores, o teste se distribui como
uma estatistica qui-quadrado com 2 graus de liberdade. Quando o p-valor for baixo (isto é,
bastante diferente de zero), rejeita-se a hipotese de que a distribuicdo dos residuos ¢ normal.
Quando o p-valor for alto (ou seja, proximo de zero), ndo se rejeita a hipotese de normalidade.

(iv)  Testar a causalidade de Granger:

Granger, conforme destaca Morettin e Toloi (2020), define causalidade em termos de
previsibilidade: X; causa Y; quando Y; pode ser melhor prevista utilizando toda a informagao

disponivel (incluindo o passado de Y; e X;).
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(v) Examinar relagdes entre varidveis, funcao de impulso resposta e decomposicao da
variancia:

As fungdes de impulso resposta permitem averiguar a resposta de uma variavel em relagao
a choques ocorridos nela mesma ou em outras varidveis contempladas pelo modelo. A
decomposic¢do de variancia, por sua vez, mostra a participagao relativa que uma variavel possui

na explicac¢do da variancia de outra que integra o modelo.

3.2 QUEBRAS DE ESTRUTURAS

O estudo das quebras estruturais, isto €, das altera¢des na inclinagdo, dispersao e nivel
das séries, revela-se valoroso nas analises de cunho estatistico que utilizam séries temporais, ja
que podem influenciar o entendimento dos modelos. Mudancas na maneira de dirigir a
economia de uma nagao, eventos que contribuam para a composi¢ao de cenario politico instavel
e crises com desdobramentos globais, por exemplo, sdo fatores que podem conduzir a quebras.

Para alguns testes de raiz unitaria, como o de Dickey-Fuller Aumentado (ADF, tema
detalhado mais adiante), ha a possibilidade de que se produzam resultados erroneos quando as
séries apresentam quebras de estruturas, o que pode implicar em falsos indicativos de nao-
estacionariedade. Ponderando a chance de que existam quebras estruturais nos dados, testes
como o de Zandrews (ZIVOT; ANDREWS, 1992) e o de Clemao e Clemio (CLEMENTE;
MONTANES; REYES, 1998) admitem testar a hipotese de raiz unitaria em meio a provaveis
rupturas nas séries.

A abordagem proposta por Clemente, Montafiés e Reyes (1998), que identifica duas
quebras estruturais nos dados, utiliza modelos de Outliers Inovagdo (Clemio), que permite

mudangas graduais na série, e Aditivo (Clemao), que captura mudangas repentinas na série.

3.3 TESTE DE RAIZ UNITARIA

Na presenca de raiz unitaria, as hipoteses de que a média e a variancia sejam constantes
ao longo do tempo ¢ infringida, de maneira a comprometer as saidas obtidas com o uso dos
modelos estatisticos (MARGARIDO; ANEFALOS, 2001). Com o intuito de averiguar a
estacionariedade de uma série ao longo do tempo, executam-se os testes de raiz unitaria.

O primeiro teste desse tipo foi desenvolvido por Dickey e Fuller, em 1979

(MARGARIDO; ANEFALOS, 1999). Como premissa, tem-se:
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Yi=pYi_1+u -1<p<i ()
em que u; ¢ um termo de erro.

De acordo com Gujarati e Porter (2011), nos casos em que p = 1, a Equacao (2) passa a
ser um modelo de passeio aleatério sem deslocamento, um processo estocastico nao
estacionario. A Equacdo (2) € passivel de manipulagdo, subtraindo-se Y;_; dos dois lados dela:

AY, =68Y,_1 +u; 3)
naqual § = (p — 1) e A é o operador diferenca.

Estima-se a Equacdo (3) para se testar a hipotese nula de que § = 0, contra a hipotese
alternativa de que 6 < 0. Nos casos em que se aceita a hipotese nula (6 = 0), p = 1l esetema
presenca de raiz unitaria. Ao realizar o processo de primeiras diferencas de Y;, com a regressao
em Y,_;, vé-se o coeficiente angular estimado (= 8): quando igual a zero, Y, é ndo estacionaria;
e quando negativo, Y; ¢ estacionaria (GUJARATI; PORTER, 2011).

Como destaca Groppo (2004), testes de raiz unitaria ndo usam a distribui¢do ¢ de Student,
mas sim a estatistica 7z (tau). Dickey e Fuller denotam que, sob a hipotese nula (6 = 0), o
coeficiente de Y;_; na Equagdo (3) segue a estatistica 7, que teve seus valores fundamentais
computados a partir de simulagdes de Monte Carlo. Gujarati e Porter (2011), a esse respeito,
comentam que tabelas extensas se encontram disponiveis em varios pacotes econométricos.

A implementacdo do teste DF abrange diferentes decisdes. Um processo de passeio
aleatorio pode ter deslocamento, tendéncias deterministicas e, também, estocasticas
(GUJARATI; PORTER, 2011). Englobando essas alternativas, estima-se o teste DF de trés
maneiras, com diferentes hipdteses nulas:

(i) Y; é um passeio aleatorio

AY, =8Y,_1 +u 4)

(i)  Y; é um passeio aleatorio com deslocamento

AY, =F1+ 8 Y1 +u; (5)
(ili) Y, ¢ um passeio aleatdorio com deslocamento em torno de tendéncia deterministica

AY, =1+ Bot+ 6 Y +u; (6)
em que ¢ ¢ a variavel de tendéncia ou temporal. Aqui, a hipdtese nula é § = 0 (existe raiz
unitaria, a série € ndo estaciondria), contra a alternativa de que § < 0 (a série é estacionaria).
Quando se rejeita a hipotese nula, Y; € estacionaria com média zero na Equagdo (4),
estacionaria com média ndo zero [= f;/(1 — p)] na Equacdo (5), e, no caso da Equagdo (6),

estacionaria em torno de uma tendéncia deterministica (GUJARATI; PORTER, 2011).
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Os autores destacam que a conducao do teste retratado nas Equagoes (4), (5) e (6) implica
que u; € ndo correlacionado. Para as situacdes em que os termos sao correlacionados, Dickey e
Fuller elaboraram outro teste, chamado de Dickey-Fuller Aumentado (ADF, na sigla em inglés).

Por meio da adig¢ao dos valores defasados da variavel AY;, amplia-se o teste DF:

m
AYt ES Bl + th + 6 Yt—l + 2 aiAYt_i + Et (7)

=1
O beneficio em se utilizar o teste ADF, comparativamente ao teste de Dickey-Fuller,
segundo Margarido e Junior (2006), surge do fato de, ao se introduzir um nimero suficiente de
defasagens, ser possivel sustentar que os residuos ndo apresentam autocorrelacdo. Para a
escolha do numero de defasagens, Gujarati e Porter (2011) recomendam que se inicie com
defasagens grandes, reduzindo-as por meio de algum critério de informagao, como o de Akaike

(AIC) ou de Schwarz (SBC).
3.4 MODELO DE VETORES AUTORREGRESSIVOS

Difundidos por Sims (1980), os Modelos de Vetores Autorregressivos ou Modelos
Autorregressivos Vetoriais (VAR) permitem tratar as séries simetricamente, de forma que o
questionamento sobre a dependéncia ou independéncia das variaveis passa a ndo existir
(MARGARIDO, 2000).

A popularidade desses modelos, segundo Cavalcanti (2010), decorre da percepcdo de
que possibilitam verificar relagdes entre variaveis desde um conjunto diminuto de restrigoes de
identificacdo ou, em outros termos, de restri¢gdes que identificam o componente exdgeno delas,
oportunizando estimar o efeito de um choque em uma variavel sobre as outras.

A respeito da identificagdo, ressalta o autor, diversos métodos podem ser encontrados
na literatura. Alguns se pautam na imposi¢do de restrigdes tedricas sobre as relagdes
contemporaneas entre as variaveis ou sobre os efeitos de longo prazo de determinados choques.
Existem, também, procedimentos que examinam as distribui¢cdes dos residuos, quebras de
estruturas ¢ heterocedasticidade (CAVALCANTTI, 2010).

O ponto de partida, segundo Groppo (2004), € a representacao geral do VAR:

p
BO Xt == ZB] Xt—j + Sogt (8)
=1

na qual X; € um vetor (n x I), contendo as variaveis do modelo; B, ¢ uma matriz de coeficientes

de relacdes contemporaneas (n x n), na qual se impdem as restricdes com o intuito de alcancar
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a forma reduzida do modelo; B; sdo matrizes (n x n) de coeficientes que relacionam valores

defasados das variaveis com os correntes; €; se trata de um vetor (n x /) de choques ortogonais
nao correlacionados € com média zero; e S, = 1.
Ambos os lados da Equacao (8) podem ser multiplicados pela matriz inversa dos

coeficientes de interagdes contemporaneas:

p
Xt = ZBO_lB]Xt—] +B()_150€t (9)
=1

Aqui, conforme apontam Margarido (2000) e Groppo (2004), realiza-se a estimag¢ao por

minimos quadrados ordinarios, de forma a obter os residuos:
pe = Byle (10)

Destaca-se que a matriz de covariancia [Cov () = X] sera empregada na estimagao
de By1. Contanto que I seja simétrico, a matriz compreenderd (n? + n)/2 elementos que
podem ser estimados em By' (GROPPO, 2004). Uma vez que os elementos da diagonal
principal de B, sdo 1, continua o autor, a matriz terd (n? — n) valores desconhecidos. Para que
se identifiquem os n? valores desconhecidos de (n? + n)/2 elementos distintos de Z, faz-se
preciso, como relata Groppo (2004), impor n? — [(n? + n)/2] = (n? —n)/2 restri¢des ao
modelo estrutural.

O proximo ponto corresponde a maximizacao da funcao logaritmica de verossimilhanga
de & na Equacdo (10), distribuido multinormalmente, ao passo que D ¢ a diagonal da matriz de

covariancia dos erros:
1 T - -
inL = =T (2)In(2m) + T [|in Bl - (3) mID1| - (3) er(D-*BoxBzY) (1)
Ap0s a estimagdo de B e D, prossegue-se a andlise da fun¢do impulso resposta e da

decomposicio da variancia dos erros de previsdo para as variaveis (GROPPO, 2004). O modelo

VAR pode ser resolvido de maneira que:

Xe= Gue (12)
j=1
ao utilizar a Equacgao (9):
X; =z:CjB0 Dz¢g, (13)
j=1

A andlise de impulso resposta em um modelo VAR surge com o intuito de se compreender
como uma variavel reage a um choque nela mesma ou em outras varidveis que compdem o

sistema. Normalmente, a presen¢a de correlagdo entre os erros das equacdes do modelo pode
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ser assinalada, de forma que os choques se mostram correlacionados ¢ a obtengdo do efeito
exato de cada um resulta mais complexa, isto é, na ocorréncia de um choque, seu impacto se
intrinca ao efeito proveniente da correlacao dos erros das demais variaveis.

Nao sendo possivel afirmar que os choques se dao nas varidveis de maneira isolada, faz-
se preciso converter os erros em erros ortogonais. Cabe ressaltar que a ortogonalizagdo dos
mesmos requer a ordenagdo das varidveis em termos de exogeneidade, isto €, assume-se uma
escala entre as variaveis da mais exdgena para a menos exdgena (decomposi¢ao de Cholesky).
A ideia, nesse ambito, ¢ a de um mecanismo de transmissdo, no qual um choque afeta primeiro
determinada variavel, seguida de outra e, assim, sucessivamente.

J& a decomposi¢ao da variancia do erro de previsdo, ou simplesmente decomposi¢ao da
variancia, ¢ uma analise adicional a fun¢do de impulso resposta. A decomposi¢do expode o
percentual do erro da variancia dos choques em uma variavel, alternativamente a choques em
outras variaveis do sistema, tornando possivel delinear a contribuicao relativa de cada choque
na redugdo do erro quadratico médio da previsao.

O maior desafio em um modelo VAR, segundo Gujarati e Porter (2011), ¢ a escolha do
numero apropriado de defasagens. A especificacdo da ordem de defasagem p € obtida por meio

do critério de selecdo que anotar a menor medida, ressalta Santos (2009).

3.5 TESTE DE COINTEGRACAO DE JOHANSEN

O conceito de cointegragdo esta ligado a presenga de equilibrio de longo prazo para um
grupo de varidveis. Em situagdes nas quais as séries temporais se mostram cointegradas, o
sistema converge no tempo de tal maneira que ndo se afastam em demasia do equilibrio no
longo prazo. Com o intuito de verificar a existéncia de relagdo de longo prazo entre as variaveis,
utiliza-se o teste de cointegragcdao de Johansen (MARGARIDO, 2004).

Por meio da realizacdo do teste ADF, faz-se possivel determinar a ordem de integracdo
das variaveis. Em casos nos quais uma ou mais séries sao /(/), isto ¢, integradas de primeira
ordem com as demais /(0), procede-se o teste de Johansen, pautado em Johansen (1988) e
Johansen e Juselius (1990), para averiguacdo da existéncia e quantidade de relagdes de
cointegragao.

O teste de cointegracdo de Johansen se apoia na relacdo entre o posto de uma matriz e
suas raizes caracteristicas. O posto, de acordo com Groppo (2004), ¢ o nimero de raizes
caracteristicas diferentes de zero. Com vistas a elucidar o processo aplicado na analise de

cointegrac¢do, parte-se de um vetor autorregressivo (VAR) representado da seguinte forma:
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X, =1, Xeq4...+ My Xe_p + ®D, + ¢, (14)
em que &~ N (0,0); X; ¢ um vetor (n x 1); II; ¢ uma matriz de parametros (n x n); e D, retrata
termos deterministicos (constante, tendéncia e dummies sazonais, por exemplo). Groppo (2004)
diz, ainda, que a Equacdo (14) ¢ passivel de ser reparametrizada em termos de um modelo de
vetor de correcdo de erro (VEC), o que a leva a configuracao:

AX; = GAX; q+.. .+ AX iy Y X + D, + & (15)
naqual ;[ =—({-Il;—...-1IL), (i=1,..,k—=1);,ell =— (-1 —... — II;). Em tal ponto,
Margarido (2004) e Groppo (2004), citando Harris (1995), destacam que, ao se anotar o sistema
em termos do modelo de correcdo de erro, informacdes de curto e longo prazo sdo consideradas
mediante ajustes nas alteracdes em X;, dadas pelas estimativas de I e I1.

Essa ultima, segundo Groppo (2004), representa a matriz de respostas de longo prazo,
cujo posto se mostra importante para a obtengdo de informagdes sobre a ordem de integragao
de X;. O autor, definindo o posto IT igual a &, diz ser possivel dar com trés cendrios: (i) na
ocasido em que k = n, X; se mostra estacionario; (ii) nos casos em que k = (), as variaveis de X;
sdo I(1); e (iii) as situacdes em que 0 < k < n denotam a existéncia de k£ combinagdes lineares
cointegradas em X; e II pode ser redigido como na Equagao (16):

1=af (16)
em que S ¢ a matriz de vetores cointegrantes (exatamente k colunas) e o figura como a
velocidade de ajustamento.

Johansen e Juselius (1990) indicam dois testes para se averiguar a existéncia de vetores
de cointegragdo das séries sob analise: a estatistica do trago (A¢qce ), €xpressa na Equagao (17),

€ 0 maximo autovalor (4,4, ), retratado na Equagao (18).

n
Merace () = =T " In(1= 1)) (17)
i=k+1
A (o k+1) = =T In(1 = A 41) (18)

Conforme ressalta Groppo (2004), a estatistica do trago testa a hipotese nula de que
existam no maximo k vetores de cointegragdo, contra a hipotese alternativa de que a quantidade
deles é maior que k. Nela, T denota as observagdes e 1 ; representa a estimativa das raizes
caracteristicas obtidas da matriz I1. A estatistica do maximo autovalor, por sua vez, testa a

hipotese nula de que existam k vetores de cointegracao, contra a hipdtese alternativa de que o

numero de tais vetores ¢ igual a k + 1 (GROPPO, 2004).
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3.6 TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

Com o objetivo de averiguar as relagdes de causa e efeito entre as séries, Granger (1986)
e Engle e Granger (1987) sugerem um teste que verifica se uma série temporal pode contribuir
para a previsao de outra série. Nos casos em que o teste, chamado de causalidade de Granger,
confirma a existéncia de relacdo entre as varidveis, diz-se que varidvel a causa, no sentido de
Granger, a variavel b ou, em outros termos, a variavel a Granger causa a varidvel b. Caso nao
seja comprovada, pode-se declarar, por exemplo, que @ ndo Granger causa b.

As particularidades da relagdo de duas variaveis, segundo Leite, Costa e Monte (2012),
podem ser averiguadas por meio dos residuos de duas regressdes: a primeira delas com
determinada varidvel dependente como funcdo de sua propria defasagem e da defasagem de
outra variavel explicativa e, a segunda, em que ha uma troca de papéis entre as variaveis — a
dependente se torna a explicativa e essa assume o papel de variavel explicada.

Como ressalta Santos (2009), € preciso que as séries sejam estaciondrias, isto €, variem
de forma aleatoria ao redor de uma média constante, com variancia constante ao longo do tempo.

Caso ndo estaciondarias em nivel, continua o autor, adota-se a primeira diferenga, de forma que:
p p
AY, =ay,+ ) ByiDYei+ ) vyiDZi i +ey, (19)
i=1 i=1

AZt = az+

l

BriAZ_; +
1 i

Vzi DY + &5 (20)

4
- 1

P
Nas Equacdes (19) e (20), Y; e Z; retratam varidveis consideradas em certo estudo, Y;_4
€ Z;_, refletem seus valores defasados, enquanto &, € &,; constituem os residuos dos
processos. A hipotese nula testada em (19) € a de que AZ; ndo Granger causa AY;, contra a
alternativa de que ao menos uma defasagem de AZ, Granger causa AY;. Nesse ponto, Santos
(2009) comenta que a utilizagdo do teste de Wald com distribuigdo F permite testar se, em
conjunto, os parametros da regressao sao iguais a zero, ou seja, Hy: Zle Yyi = Zle Yzi = 0.
A respeito das limitagdes do teste de causalidade de Granger, Groppo (2004) observa que
0 mesmo ¢ mais indicado para os casos em que se tem um Unico vetor de cointegracdo. Assim,
na presenca de outras varidveis explicativas, diversas relacdes de equilibrio podem se fazer
presentes, de maneira que o teste nao sera o mais apropriado. Além disso, a endogeneidade do
regressor ¢ um fator a ser levado em consideracdo. Para as duas situagdes, de acordo com

Groppo (2004), recomenda-se a aplicacdo do método de Johansen.
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4 RESULTADOS E INTERPRETACOES

O processo tem inicio com a transformagao das séries, método usualmente adotado em
pesquisas que se dedicam a verificar os efeitos que choques em determinadas varidveis
acarretam a indices do mercado acionario. Groppo (2004), Santos (2009), Silva e Coronel (2012)
e Carvalho e Sekunda (2020), por exemplo, trabalham com varidveis logaritmizadas.

Conforme ressaltam Morettin e Toloi (2006), a avaliacao de riscos de uma carteira ¢
objetivo recorrente na area de financgas, € o risco, por sua vez, apresenta-se frequentemente
medido em termos de variagdes de precos dos ativos. Nesse ponto, seguem os autores, € mais
aconselhavel trabalhar com retornos, livres de escala, do que com precos, ja que os primeiros

tém propriedades mais interessantes do ponto de vista estatistico, como a estacionariedade.

Quadro 3 — Dados ¢ Fontes

Variaveis Fonte
Indice Bovespa (IBOV) Economatica
Indice de Sustentabilidade Empresarial (ISE) Economatica
Taxa de Cambio (CAMBIO) Banco Central do Brasil

Instituto Brasileiro de Geografia e
Inflacao (IPCA)

Estatistica
Indice de Atividade Econdmica (IBC) Banco Central do Brasil
Taxa Selic (SELIC) Economatica

Fonte: Autoria propria.

Tabela 1 — Transformagdes nas Séries

Variaveis Transformacgdes nas Séries
retlBOV In(ibovespa[ n])- In(ibovespa[ n-1])

retISE In(ise[_n])- In(ise[_n-1])

retCAMBIO In(cambioptax[ n])- In(cambioptax[ n-1])

retlPCA IPCA/100

retIBC In(AD[_n])- In(AD[_n-1])
retSELIC In(1+]_real)

j_real ((1+(SELIC/100))/(1+(IPCA/100)))-1

Fonte: Autoria propria.
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Com vistas a garantir o tratamento adequado das varidveis empregadas no estudo e evitar

problemas de colinearidade, uma vez que a série juros contempla o efeito inflacionario,

procede-se a remogao do efeito inflacdo da série, admitindo, dessa forma, que se trabalhe o

efeito real. Na sequéncia, a Tabela 2 expde uma breve descricao das caracteristicas primarias

do grupo de dados utilizado, constituindo a base da analise das varidveis. A Tabela 3, por seu

turno, apresenta as mesmas caracteristicas para o conjunto de informagdes na forma de retornos.

Tabela 2 — Estatistica Descritiva das Variaveis Estudadas

Variavel Obs. | Média | Desvio Padrao | Min. Ql Q2 Q3 Max.
IBOV 170 60462 16500 31916 50414 57449 66662 120000
ISE 170 2197 6049 1000 1858 2244 2517 4140
CAMBIO 170 2,530 0,800 1,560 1,870 2,210 3,240 4,220
SELIC 170 0,850 0,230 0,370 0,670 0,850 1,020 1,470
IBC 170 135 9,140 11,8 1294 137,3 141,3 1487
IPCA 170 0,440 0,290 -0,230 0,250 0,430 0,570 1,320
Fonte: Autoria propria.
Tabela 3 — Estatistica Descritiva das Variaveis Estudadas (Retornos)
Variavel Obs. | Média | Desvio Padrdo | Min. Ql Q2 Q3 Mix.
retIBOV 169 0,01 0,06 -0,28 -0,03 0,01 0,05 0,16
retISE 169 0,01 0,06 -0,29  -0,03 0,01 0,05 0,17
retCAMBIO 169 0 0,05 -0,11  -0,03 0 0,03 0,16
retSELIC 170 0 0 -0,01 0 0 0,01 0,01
retIBC 169 0 0,01 -0,04 0 0 0,01 0,03
retlPCA 170 0 0 0 0 0 0,01 0,01

Fonte: Autoria propria.

4.1 TESTE DE QUEBRA DE ESTRUTURA

A Tabela 4 exibe os resultados do teste de Clemente, Montafiés e Reyes (1998) para a

abordagem 10, com mudangas graduais, e para a abordagem AO que admite uma mudanca

repentina na série de dados.
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Tabela 4 — Clemio e Clemao

Teste Variavel | Data da Quebra 1 | Data da Quebra 2

clemio2  DretISE 2008m9 2009m5
clemao2  DretISE 2008m8 2009m4
clemio2 retISE 2008m4 2008m9
clemao2  retISE 2008m7 2008m12
clemio2 DretIBOV 2008m9 2009m5
clemao2 DretIBOV 2008m8 2009m4
clemio2 retIBOV 2008m4 2008m9
clemao2 retIBOV 2008m6 2008m8

Fonte: Autoria propria.

Diante da conjuntura excepcional vivida pelos mercados de capitais, impactados pela
Covid-19, dados referentes ao ano de 2020 ¢ 2021 nao foram incluidos no estudo. Essa decisao
foi tomada apos tentativa de inseri-los, mas a fase de diagnosticos se mostrou problematica, nao
sendo possivel assegurar a qualidade do modelo. Para contornar essa situacao, foi considerada
a utilizacdo de dummies para o efeito visto a partir de 2020, mas sem sucesso. Diferentemente
da crise de 2008, que surgiu no bojo da economia, a pandemia ndo se restringe a esse ambito.

Trata-se de um evento sem precedentes, ainda sem desfecho.

4.2 TESTES DE RAIZ UNITARIA E COINTEGRACAO

Nesse ponto, com o objetivo de identificar a estacionariedade das séries e a ordem de
integracdo, empreendem-se os testes de Dickey e Fuller Aumentado (ADF). Os resultados, em
nivel e em primeira diferenga, podem ser observados nas tabelas relacionadas no Apéndice A.
A determinacdo do numero de defasagens pode ser feita de varias maneiras, uma comum ¢ a
sele¢dao por meio do critério de informagao de Akaike (AIC), no qual ¢ selecionado aquele que
produziu o menor critério.

Averiguada a ordem de integragdo das séries, procede-se o teste de cointegracao,
objetivando checar a existéncia e o numero de relagdes cointegrantes. No caso de uma ou mais
séries serem /(/) com as outras /(0), realiza-se, para o estudo de cointegragdo, o teste de
Johansen (1988). Para determinar o nimero de defasagens a serem incluidas sdo utilizados os

critérios de informagao retratados a continuagao:



Tabela 5 — Determinacdo do Numero de Defasagens (IBOV)

Lag LL LR df p FPE AIC HQIC SBIC
0 -2463,08 1,2E+07 30,4701 30,5088 30,5654
1 -1451,27 2023,6 25 0,000 60,222 18,2873  18,5194* 18,859*
2 -1411,36 79,825 25 0,000 50,1396 18,1032 18,5288 19,1514
3 -1384,23 54258 25 0,001 48,9458 18,0769 18,6959 19,6016
4 -1357,98 52,498 25 0,001 48,395 18,0614 18,874 20,0627
5 -1330,61 54,742 25 0,001 47,3131 18,0322 19,0382 20,5099
6 -1306,94 47,342 25 0,004 48,5738 18,0486 19,248 21,0028
7 -1285,14 43,591 25 0,012 51,2371 18,0881 19,481 21,5188
8 -1251  68,282* 25 0,000 46,6243* 17,9753* 19,5617 21,8824

Fonte: Autoria propria.
Tabela 6 — Determinacdo do Numero de Defasagens (ISE)

Lag LL LR df p FPE AIC HQIC SBIC
0 -1859,61 6839,25 23,0198 23,0585 23,1151
1 -908,036 1903,1 25 0,000 0,073643 11,5807 11,8128 12,1525%
2 -866,035 84,003 25 0,000 0,059753 11,3708 11,7964* 12,4191
3 -841,05 49,97 25 0,002 0,059895 11,371 11,9901 12,8957
4  -813,249 55,602 25 0,000 0,058097* 11,3364* 12,1489 13,3376
5 -788,975 48,548 25 0,003 0,059012 11,3454 12,3514 13,8231
6 -765,505 46,94 25 0,005 0,060735 11,3643 12,5637 14,3184
7 -739,952 51,107 25 0,002 0,061161 11,3574 12,7503 14,7881
8 -718,831 42,242* 25 0,017 0,065359 11,4053 12,9917 15,3125

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 7 — Teste de Johansen para Cointegragdo (IBOV)

52

Max Trace Valor Max Valor
LL Eigenvalue . .. | Critico ... | Critico | SBIC HQIC AIC
Rank Statistic Statistic
5% 5%
0 -1516,9852 97,9327 68,52 40,4915 33,46 18,9743* 18,6429 18,4165
1 -1496,7395  0,21417 57,4413 47,21 21,3496 27,07 19,0078 18,5769 18,2826
2 -1486,0647  0,11934 36,0917 29,68 21,2501 20,97 19,0942 18,5860 18,2389
3 -1475,4396  0,11882  14,8415* 15,41 13,5539 14,07 19,1203 18,5568 18,1719
4 -1468,6626  0,07751 1,2876 3,76 1,2876 3,76 19,1311  18,5345* 18,1269
5 -1468,0188  0,00764 19,1539 18,5463 18,1312
Fonte: Autoria propria.
Tabela 8 — Teste de Johansen para Cointegracao (ISE)
Valor Valor
Max LL  |Eigenvalue | .\ | Critico | M3 | Critico| SBIC | HQIC | AIC
Rank Statistic 50, Statistic Y
(1] 0
0 -953,52196 101,1124 68,52 40,3645 33,46 12,2665* 11,9350 11,7086
1 -933,33973  0,21358 60,7479 47,21 22,4601 27,07 12,3007 11,8698 11,5755
2 -922,10968  0,12514 38,2878 29,68 20,9821 20,97 12,3805 11,8723 11,5251
3 -911,61862  0,11741 17,3057 15,41 14,0272 14,07 12,4081 11,8446 11,4598
4 -904,60503  0,08010 3,2785*% 3,776  3,2785 3,76 12,4161 11,8195* 11,4120
5 -902,96578  0,01933 12,4271 11,8194 11,4044

Fonte: Autoria propria.

Os resultados do trace test ou teste do traco indicam, ao nivel de 5%, a existéncia de 4 ¢

3 equagdes de cointegragdo para o ISE e o Ibovespa, respectivamente. A ocorréncia de ao menos

um vetor cointegrante significa que as varidveis se movimentam juntas no longo prazo, portanto,

a estimacdo do modelo pode se dar por um Vetor de Correcao de Erros (VEC).
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4.3 CORRECAO DE ERROS E VETORES AUTORREGRESSIVOS

Os resultados do modelo, apesar de apontarem a presenca de relagdes de longo prazo,
sdo instaveis. A saida, que apresenta os valores proprios da matriz complementar e de seus
modulos associados, em todas as especificagdes adotas, tanto para o Ibovespa quanto para o
ISE, exibe que ao menos uma das raizes ¢ 1, de forma que se tem a imposi¢ao de um moédulo
de unidade, sugerindo, portanto, que o VEC nao ¢ estavel. Diante disso, € com a estabilidade
do modelo ndo podendo ser assegurada, parte-se para um VAR.

A proxima etapa, a de verificacdo do modelo VAR, permite pesar os efeitos originarios
de choques nas variaveis selecionadas sobre os indices do mercado de ag¢des brasileiro. Para
1sso, aplica-se o processo de ortogonalizacdo dos residuos do modelo, pautado na decomposi¢ao
de Cholesky. Em virtude da ordenacdo dos dados, o modelo possibilita que se captem os
choques e seus efeitos sobre as variaveis em questao.

Destaca-se que o modelo assumido ¢ aquele das variaveis com retorno, ou seja, o Modelo
2. Como todas as séries sdo estacionarias em /(0), com dummies de sazonalidade aditiva (pelo
critério AIC), estimou-se um VAR, que se mostrou problematico em relagdo a autocorrelagao
dos residuos.

Dessa maneira, para contornar essa situacdo, executa-se a primeira diferenga das séries.
Em [(7), grande parte das séries sdo estacionarias com dummies de sazonalidade aditiva,
representando o menor critério de informagao para quase todas as varidveis. A excegao fica pelo
Ibovespa e o ISE, contudo, ressalta-se que os mesmos também se mostram estacionarios em
dummies de sazonalidade aditiva.

Com as séries estaciondrias em mesma ordem, o primeiro passo € encontrar 0 nimero
otimo de defasagens. Para esse fim, adota-se um VAR restrito, estimado de 1 a 8 defasagens,
que funciona como um ponto de saida, afinal, seu papel ¢ o de informar o melhor niimero de
defasagens a adotar. Com 8 lags, o modelo se mostra adequado, sendo aprovado nos testes de
autocorrelacao.

Além disso, posto que o teste de Clemente, Montafiés e Reyes (1998) sugere quebras
estruturais, sdo inseridas nesses periodos dummies que possibilitam um ajuste superior no

modelo?!. Em seguida, com a inten¢dio de se definir a manutengio ou ndo de ditas dummies,

2l Foram estimados modelos com e sem dummies de quebra. Enquanto os modelos sem as dummies apresentam
rejeicdo de normalidade em todas as regressdes, a inclusdo delas permite que se obtenha um melhor ajuste na
normalidade das séries e, principalmente, nas varidveis de interesse. Outras especificagdes também foram testadas,
contudo, sem resolver o problema de normalidade para os modelos estimados.
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prosseguem-se os testes paramétricos. Aqui, apenas a dummy de quebra da crise de 2008
(2008 _8 Dummy) se revela ndo significativa, o que faz com que seja excluida.

Por conveniéncia, detalha-se apenas o processo de ajuste para o modelo final, isto €, com
dummies ¢ quebras estruturais para os periodos de 2008 9, 2008 10, 2009 4 e 2009 5. Para
tanto, ¢ apresentado, nas Tabelas 26 e 27 do Apéndice A, a selecdo do nimero de defasagens
pelo VAR restrito e, posteriormente, nas Tabelas 29 e 31 do referido Apéndice, os resultados do
VAR irrestrito. Pode ser constatada, para o Ibovespa e o ISE, a significancia estatistica dos
dados (P > chi2 = 0,0000), sendo explicada, respectivamente, 69% e 70% da variacdo dos
indices (Tabelas 28 e 30 — Apéndice A).

Nesse processo, faz-se necessario checar a existéncia de ma especificagdo nos residuos
do VAR, verificando a correlagdo serial e a normalidade do modelo. Além dessas questoes, a
realizacdo de teste para diagnostico de estabilidade (Tabela 32 — Apéndice A) se mostra
igualmente importante, permitindo certificar se o0 modelo ¢ dinamicamente estavel ou nao.

O teste revela que todos os eigenvalues estdo no interior do circulo unitario, o que
evidencia a estabilidade do modelo. Ainda, com a finalidade de checar a adequacdo do grupo
de dados utilizado, prosseguem-se os testes do Multiplicador de Lagrange (Tabela 33 —
Apéndice A) para autocorrelagdo serial e, também, dos testes de Jarque-Bera (Tabelas 34 e 35
—Apéndice A), Skewness (Tabelas 36 e 37 — Apéndice A) e Kurtosis (Tabelas 38 e 39 — Apéndice
A). Em se tratando da autocorrelacdo entre os erros, diz-se que ha autocorrelagdo quando um
termo de erro, referente a alguma das observagdes empregadas, ¢ impactado por outro termo de
erro, em uma situacdo na qual se confirma a sucessiva dependéncia dos residuos no tempo.

Pautado nos valores de chi2, os trés testes indicam, tanto para DretIBOV quanto para
DretISE, que o erro ¢ normalmente distribuido. Aqui, ¢ valido ressaltar que, mesmo com as
dummies, nem todos apontam para a distribuicdo normal. Entretanto, as varidveis de interesse
tém asseguradas sua distribui¢do normal, perfazendo, assim, as condi¢des de adequagdo do
modelo.

Em seguida, com o propdsito de revelar o grau e o sentido da causalidade entre as

varidveis, sdo apresentados os resultados do teste de causalidade de Granger:



Tabela 9 — Teste de Causalidade de Granger (IBOV)

Variével 1 Sentido | Variavel 2 chi2 Prob>chi2
DretIBOV — DretCAMBIO 9,619 0,293
DretIBOV “— DretSELIC 15,033 0,059
DretIBOV “— DretIBC 49,83 0,000
DretIBOV — DretIPCA 14,782 0,064
DretIBOV — Todas 86,988 0,000
DretCAMBIO — DretIBOV 14,072 0,080
DretCAMBIO — DretSELIC 28,612 0,000
DretCAMBIO — DretIBC 13,972 0,083
DretCAMBIO — DretIPCA 29,824 0,000
DretCAMBIO — Todas 71,994 0,000
DretSELIC — DretIBOV 2,7461 0,949
DretSELIC — DretCAMBIO 13,511 0,095
DretSELIC — DretIBC 21,818 0,005
DretSELIC — DretIPCA 43,491 0,000
DretSELIC — Todas 93,017 0,000
DretIBC “— DretIBOV 16,44 0,036
DretIBC — DretCAMBIO 10,139 0,255
DretIBC — DretSELIC 9,1361 0,331
DretIBC “— DretIPCA 13,73 0,089
DretIBC — Todas 54,427 0,008
DretIPCA «— DretIBOV 4,5744 0,802
DretIPCA — DretCAMBIO 14,528 0,069
DretIPCA “— DretSELIC 27,884 0,000
DretIPCA “— DretIBC 25,852 0,001
DretIPCA — Todas 79,514 0,000

Fonte: Autoria prépria.
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A pergunta a ser respondida €é: a variavel a causa, no sentido de Granger, a variavel b?

Ou, em outros termos, a variavel a Granger causa a varidvel b? A hipotese nula € que a varidvel

a ndo causa, no sentido de Granger, a variavel b.
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Dessa forma, ndo se pode rejeitar a hipotese nula de que DretCAMBIO, DretSELIC e
DretIPCA nao causam DretIBOV, uma vez que o valor de chi2 ¢ maior que 5%. No caso do
DretIBC e das variaveis em conjunto, rejeita-se a hipotese de que nao causam, em favor da
hipotese alternativa de que causam DretIBOV.

Nunes, Costa Jr. e Seabra (2003) também encontram que o cdmbio ndo causa o Ibovespa,
contudo, mencionam a mesma relacdo para a atividade econdmica. Similarmente, Araujo e
Bastos (2008) aceitam a hipotese nula para a atividade econdmica e, além dela, para inflagdo e
taxa de juros, como nos resultados aqui expostos.

Pimenta Junior e Higuchi (2008) aceitam a hip6étese nula de ndo-causalidade para Selic,
cambio e inflagdo, de tal sorte que as variaveis, nas palavras dos autores, nao funcionam como
preditores do retorno dos ativos medido pelo Ibovespa. Santos (2009), por sua vez, relata a
causalidade da taxa de cambio e da inflagdo em direcdo ao mercado de agoes.

Os achados de Silva Junior, Menezes ¢ Fernandez (2011) apontam para a aceitacdo da
hipotese de que cambio ndo causa o Ibovespa. Silva e Coronel (2012) constatam que as
variaveis atividade econdmica, Selic e cAmbio ndo podem preceder, no sentido de Granger, o
Ibovespa, uma vez que ndo se rejeita a hipdtese nula. Contudo, os autores encontram
causalidade entre a inflagdo e o Ibovespa. Sekunda e Carvalho (2020), por seu turno, mostram

que a Selic ndo causa o Ibovespa, aceitando, entdo, a hipotese nula.

Tabela 10 — Teste de Causalidade de Granger (ISE)

(continua)

Variavel 1 Sentido | Variavel 2 chi2 Prob>chi2
DretISE — DretCAMBIO 7,1912 0,516
DretISE “— DretSELIC 18,926 0,015
DretISE «— DretIBC 38,457 0,000
DretISE — DretIPCA 19,328 0,013
DretISE — Todas 77,04 0,000
DretCAMBIO — DretISE 11,099 0,196
DretCAMBIO «— DretSELIC 31,781 0,000
DretCAMBIO «— DretIBC 13,151 0,107
DretCAMBIO — DretIPCA 31,917 0,000
DretCAMBIO — Todas 68,031 0,000
DretSELIC — DretISE 6,4021 0,602
DretSELIC — DretCAMBIO 14,706 0,065
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Tabela 10 — Teste de Causalidade de Granger (ISE)

(conclusdo)

Variavel 1 Sentido | Variavel 2 chi2 Prob>chi2
DretSELIC — DretIBC 26,596 0,001
DretSELIC — DretIPCA 45,135 0,000
DretSELIC — Todas 98,701 0,000
DretIBC — DretISE 23,027 0,003
DretIBC — DretCAMBIO 10,183 0,252
DretIBC — DretSELIC 8,2114 0,413
DretIBC — DretIPCA 14,119 0,079
DretIBC — Todas 62,432 0,001
DretIPCA — DretISE 7,7071 0,463
DretIPCA — DretCAMBIO 15,062 0,058
DretIPCA — DretSELIC 30,365 0,000
DretIPCA — DretIBC 30,075 0,000
DretIPCA — Todas 84,074 0,000

Fonte: Autoria propria.

Os resultados do teste mostram um panorama diferente quando o ISE exerce o papel de
retratar o mercado de acdes brasileiro. Tem-se que DretCAMBIO ndo causa DretISE. Para as
demais, a hipotese nula € rejeitada, ou seja, DretSELIC, DretIBC e DretIPCA causam DretISE.
Como no caso do Ibovespa, em conjunto, todas as varidveis causam, no sentido de Granger,

DretISE.

4.4 IMPULSO RESPOSTA E DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

O comportamento dos indices diante de choques nas variaveis que compdem o estudo
esté retratado em graficos que abrangem um intervalo de oito meses. Para a correta leitura, as
linhas s6lidas representam os pontos da funcdo de resposta ao impulso ortogonal (OIRF), e as
tracejadas representam o intervalo de confianca. Quando a regido delimitada pelas linhas
tracejadas compreender o eixo horizontal, pode-se considerar o efeito insignificante.

No caso de choque dos indices sobre eles mesmos, observa-se, no primeiro periodo, um
efeito positivo decrescente. A trajetdria, nos meses subsequentes, comporta-se de forma

semelhante, tanto para o Ibovespa quanto para o ISE.
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Figura 1 — Impulso DretIBOV e DretISE

Impulso DretIBOV / Resposta DretIBOV Impulso DretISE / Resposta DretISE
0,0600 0,0600
0,0400 0,0400
0,0200 0,0200
0,0000 0,0000
-0,0200 -0,0200
-0,0400 -0,0400
-0,0600 -0,0600
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Fonte: Autoria propria.

A Figura 2 apresenta o comportamento do Ibovespa e do ISE a um choque de extensdo
igual a um desvio-padrdo no cambio. Nos periodos iniciais, o Ibovespa responde de maneira
positiva, e o ISE, de forma negativa. Ja no terceiro més, a resposta para os dois indices ¢é
negativa e, no quarto més, positiva. Nos periodos que se seguem, as trajetorias se assemelham,
entretanto, com intensidades diferentes.

Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005) relatam que, para o Ibovespa, os efeitos causados pela
taxa de cambio atingem seu apice no primeiro periodo e se anulam ao redor do terceiro. Pimenta
Junior e Higuchi (2008), observando a reagdo do indice ao cambio, inflagdo e juros, constatam
que o impulso provocado na primeira dessas varidveis se mostra mais significativo. Santos
(2009) aponta que os retornos do mercado reagem de forma positiva a um choque no cambio.
Silva Junior, Menezes e Fernandez (2011) destacam uma forte relacdo entre as variaveis. Os
achados de Ribeiro, Leite e Justo (2016) indicam que, a principio, o Ibovespa reage de forma

negativa e, em periodos subsequentes, de maneira positiva.

Figura 2 — Impulso DretCAMBIO

Impulso DretCAMBIO / Resposta DretIBOV Impulso DretCAMBIO / Resposta DretISE
0,0200 0,0200
0,0100 0,0100
0,0000 /\/\/\/ 0,0000 ﬁ/\/
-0,0100 -0,0100
-0,0200 -0,0200
0 1 2 3 4 5 6 7 8 0 1 2 3 4 5 6 7 8

Fonte: Autoria propria.

Um choque na taxa de juros, retratado na Figura 3, provoca respostas positivas e

negativas em ambos os indices até o segundo més. A partir dai, a trajetéria muda. O Ibovespa
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apresenta uma forte resposta ao choque nos juros do quarto para o quinto més, movimento que
se mostra mais gradual para o ISE. J4 no sétimo més, vé-se um efeito negativo e significativo
sobre o retorno das carteiras.

A respeito da variagdo do Ibovespa a choques na taxa de juros, tanto Nunes, Costa Jr. e
Meurer (2005), quanto Santos (2009), indicam que os juros praticamente ndo impactam o0s
retornos do mercado. Silva Junior, Menezes e Fernandez (2011), por sua vez, mostram que o
choque na taxa de juros conduz o Ibovespa a oscilagdes que tardam sete periodos para
desaparecer, em linha com os achados de Groppo (2004). As conclusdes de Ribeiro, Leite e

Justo (2016), acerca dos choques na taxa Selic, sugerem que o Ibovespa reage de forma negativa.

Figura 3 — Impulso DretJUROS

Impulso DretJUROS / Resposta DretIBOV Impulso DretJUROS / Resposta DretISE
0,0200 0,0200

0,0100 0,0100
0.0000 __\m 00000 /\/\/\
-0,0100 -0,0200

-0,0200 -0,0200

Fonte: Autoria propria.

Na maioria das vezes, o indice do Banco Central influencia positivamente o retorno das
carteiras do Ibovespa e do ISE (Figura 4). A maior diferenca pode ser observada no segundo
més, com impacto mais negativo para o Ibovespa quando comparado ao ISE.

O trabalho de Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005) utiliza o PIB para representar a atividade
econdmica e, na analise que apresentam, os choques em tal varidvel conduzem a uma resposta
negativa e persistente do Ibovespa. Santos (2009), por seu turno, relata que o Ibovespa responde
de forma positiva ao choque da atividade econdmica, retratada em seu estudo pela produgao
industrial. Silva Junior, Menezes e Fernandez (2011), utilizando-se do PIB, encontram que o
choque deste ndo afeta o mercado de maneira significativa, mesma conclusdo registrada por

Ribeiro, Leite e Justo (2016) em estudo baseado em varia¢des na produgdo industrial.



60

Figura 4 — Impulso DretIBC
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Fonte: Autoria propria.

Para um choque na inflagdo (Figura 5), o ISE sofre efeitos positivos e negativos que se
intercalam até o quarto periodo, diferente do que se observa na trajetoria do Ibovespa. Nos
outros periodos, ambos sofrem queda, seguida de efeito positivo.

Em relagdo ao impacto da inflagdo sobre o comportamento do Ibovespa, Nunes, Costa
Jr. e Meurer (2005) dizem que é moderado, dissipando-se proximo do terceiro més. Santos
(2009) descreve que os choques na inflagdo conduzem a resultados positivos do Ibovespa. Em
contrapartida, o estudo de Silva Junior, Menezes e Fernandez (2011) exibe uma resposta

praticamente insignificante do Ibovespa.

Figura 5 — Impulso DretIPCA
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Fonte: Autoria propria.

Sobre os desvios causados pela varidncia do Ibovespa e do ISE, as Tabelas 11 e 12
mostram que, em grande parte, eles se justificam por choques neles mesmos (encarregados,
respectivamente, por 99,6% e 98,7% da variancia no segundo més). Transcorridos quatro meses,
no caso do Ibovespa, as variaveis que mais explicam sua variancia sao DretIBC (7,81%),
DretCAMBIO (2,41%) e DretIPCA (1,16%). Para o ISE, as varidveis que melhor traduzem a
variancia do indice sao DretIBC (3,69%), DretIPCA (2,11%) ¢ DretCAMBIO (0,81%).
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No oitavo més, DretIBC segue como a variavel que melhor explica as variagdes nos
indices. Na decomposi¢do da variancia do Ibovespa, DretSELIC aparece com o segundo maior
poder de explicagdo (3,85%), seguido por DretCAMBIO (3,63%) e DretIPCA (3,33%). Ao se
falar do ISE, os resultados mostram que DretCAMBIO ¢ a variavel com a menor participagao
(1,88%) na decomposicdo da variancia, DretIPCA, por sua vez, surge na segunda colocagdo

(3,72%), seguida pela DretSELIC (2,76%).

Tabela 11 — Decomposi¢ao da Variancia (IBOV)
Periodo | DretIBOV | DretCAMBIO | DretSELIC | DretIBC | DretIPCA

1 1 0 0 0 0

2 0,99600 0,00099 0,00011 0,00050 0,00234
3 0,92000 0,00353 0,00112 0,06740 0,00781
4 0,88300 0,02410 0,00314 0,07810 0,01160
5 0,85100 0,03120 0,00833 0,08130 0,02800
6 0,83000 0,03730 0,02080 0,07980 0,03250
7 0,81000 0,03660 0,03110 0,08910 0,03310
8 0,80200 0,03630 0,03850 0,09000 0,03330

Fonte: Autoria propria.

Tabela 12 — Decomposicao da Variancia (ISE)
Periodo DretISE DretCAMBIO | DretSELIC | DretIBC DretIPCA

1 1 0 0 0 0

2 0,98700 0,00007 0,00078 0,00098 0,01080
3 0,94800 0,00023 0,00458 0,03710 0,01040
4 0,92800 0,00809 0,00579 0,03690 0,02110
5 0,89600 0,01660 0,00604 0,04670 0,03480
6 0,89000 0,01700 0,00848 0,04720 0,03770
7 0,87600 0,01680 0,00887 0,06160 0,03650
8 0,85400 0,01880 0,02760 0,06290 0,03720

Fonte: Autoria propria.
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4.5 COMPOSICAO DOS PORTFOLIOS

Das 39 empresas cujas agdes integram a 16" carteira do ISE, com vigéncia de janeiro a
dezembro de 2021, 32 estdo no Ibovespa. Essa concentragdo tem sido uma caracteristica
recorrente na trajetéria do ISE. Desde 2018, isso ocorre com, no minimo, 80% das companhias

que figuram na carteira, parcela que, nos dez anos anteriores, sempre oscilou entre 60% e 70%722,

Tabela 13 — Carteiras ISE e Ibovespa

Numero de Empresas | Numero de Empresas
Anos na Carteira na Carteira %
ISE Ibovespa e ISE

2006 28 13 46%
2007 34 19 56%
2008 32 20 63%
2009 30 20 67%
2010 34 24 71%
2011 38 26 68%
2012 37 25 68%
2013 37 25 68%
2014 40 29 73%
2015 39 30 77%
2016 34 25 74%
2017 34 26 76%
2018 30 24 80%
2019 30 26 87%
2020 30 25 83%
2021 39 32 82%

Fonte: Autoria propria.

22 Os anos de 2006 e 2007, os primeiros do ISE, fogem a essa regra, o que pode ser explicado pela novidade da
iniciativa e critérios de selecdo em teste nos primeiros anos.
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Essa coincidéncia na composi¢ao dos portfolios ¢ um aspecto que favorece a simetria
observada no comportamento de ambos os indices. Ainda que os métodos adotados para
selecionar as acdes que os compdem sejam distintos — os critérios do Ibovespa sdo quantitativos
e os do ISE mesclam informacgdes qualitativas —, esse cenario leva a alguns questionamentos.

O primeiro ¢ o acesso ao indice de sustentabilidade. Para dele fazer parte, a companhia
deve atender a uma série de critérios e praticas relacionadas a diversas esferas, como meio
ambiente, responsabilidade social, governanga corporativa e praticas de relacionamento com
stakeholders, entre outras.

Outro ponto recai sobre o real impacto das praticas de sustentabilidade no desempenho
em bolsa. Pelos dados aqui apresentados, ndo ha diferenciacdo no comportamento das carteiras
ao longo do tempo, o que leva a crer que o fato de a companhia emitir menos carbono ou
compensar os gases de efeito estufa, por exemplo, ndo se traduz em performance diferenciada
na bolsa. Assim, as oscilagdes do ISE, que acompanharam de perto as do Ibovespa, ainda nao
permitem identificar a relevancia das praticas ESG para o mercado e os investidores.

A simetria no comportamento dos indicadores encontra respaldo, ainda, na Figura 6, que
se pauta em informagdes emitidas pela B3 em seus de boletins informativos sobre os indices.
As trajetorias expressas no Grafico Volatilidade se sobrepdem na maior parte do tempo. As
flutuagdes (Grafico Valorizacao — Figura 6), por sua vez, também corroboram os achados da

pesquisa: mesmo com o descolamento das curvas entre os anos de 2012 e 2017, o desempenho

se manteve sincrono.

Figura 6 — Valorizagio e Volatilidade dos indices ISE e Ibovespa
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Fonte: Adaptado de B3 (2020b).

Estudando a trajetoria do indice de sustentabilidade, hd um caso emblematico: o da
companhia Vale, que compds o portfolio entre os anos de 2011 e 2015. Na edicdo de 2016, ela

nao foi incluida, em decorréncia do acidente ambiental ocorrido na cidade de Mariana (MG)
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dois meses antes do anuncio da nova carteira, retornando ao indice em 2019. Contudo, novo
acidente ambiental, em janeiro daquele ano, fez com fosse retirada do ISE pela B3.

Esse historico de acidentes ambientais ndo influenciou a valorizagao das agoes. Entre a
tragédia de Mariana e a de Brumadinho — um intervalo de trés anos —, o valor de mercado da
Vale mais que triplicou: pulou de R$ 81,25 bilhdes para R$ 289,77 bilhdes, segundo dados da
consultoria Economatica. Essa curva ascendente se manteve mesmo apos o segundo desastre.
Na véspera da tragédia, a acdo era negociada por R$ 50,24. No pregdo seguinte ao ocorrido, o
papel desvalorizou 25%, fechando em R$ 37,92. J4 no encerramento do primeiro trimestre de
2021, a agdo estava cotada em R$ 97,97, quase o dobro do registrado antes do acidente.

Essa valorizagdo ndo ocorreu pela atuagdo social e ambientalmente responsavel da
companhia ou por integrar algum indice de sustentabilidade. O que favoreceu a impulsdo do
preco do ativo foi o contexto de cambio desvalorizado e alta demanda internacional por minério
de ferro, reforcando que outras varidveis que ndo as sustentaveis contribuiram para o ganho de
valor observado.

Exemplos como esse ndo se esgotam, e os desafios trazidos pela pandemia corroboram
esse cenario. Papéis de empresas de tecnologia se valorizaram em 2020, decorréncia da maior
demanda por solugdes de TI motivada pelos novos habitos de consumo e de trabalho impostos
pelo isolamento social. Na contramao, os valores das agdes de companhias aéreas foram
impactados diante da queda das viagens a turismo ou negdcios.

Nos 14 anos estudados, ndo ¢ evidente que praticas de sustentabilidade, refletidas pelo
ISE, tragam algum diferencial para as companhias em bolsa. No futuro, isso pode mudar. As
novas demandas dos investidores, que trouxeram em anos recentes a pauta ESG para suas
decisdes de investimento, ainda ndo oferecem um historico que permita verificar o quanto essas
exigéncias impactam nas variagdes de mercado. Outro fator que pode trazer um panorama
diferente ¢ a reforma do ISE, ocorrida em 2021 e que influenciara a formacao da carteira a partir
do ciclo de 2022.

Os novos critérios consideram as informacdes de dominio publico, adicionalmente as
declaradas pela propria empresa, e diferenciam as avaliagcdes por setores de atuacdo. Por fim,
nos ultimos anos, a B3 tem visto um aumento expressivo de empresas dos mais variados portes
e setores indo a mercado. A bolsa teve 28 IPOs em 2020 e, nos primeiros quatro meses de 2021,
outros 22. Com variedade de empresas listadas, haverd uma concorréncia maior entre as que
tenham interesse em integrar o ISE. Portanto, ¢ possivel que se veja, ao longo dos proximos

anos, uma dissolu¢do da concentracdo de grandes empresas nesse indicador.
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5 CONCLUSAO

Sao diversos os estudos que buscam identificar a relacdo entre carteiras tedricas do
mercado de agdes e fatores macroecondmicos. Dentre as tantas varidveis contempladas nas
pesquisas, quatro se fizeram mais recorrentes quando o tema estudado era o mercado de capitais
brasileiro: (i) inflagdo; (ii) atividade econdmica; (iii) taxa de cambio; e (iv) taxa de juros. Dada
a predominancia, esses fatores foram os escolhidos para o estudo das carteiras do Ibovespa e
do ISE, entre os anos de 2005 ¢ 2019.

A andlise foi desenvolvida com o objetivo de identificar similaridades ou diferencas
expressivas na performance do Ibovespa e do ISE, verificando como ambos reagem, ao longo
do tempo, a choques provocados pelas quatro varidveis anteriormente citadas. Para isso, fez-se
uso do teste de causalidade de Granger, revelando que as variaveis selecionadas em conjunto
causam, no sentido de Granger, ambos os indices.

Os resultados da funcdo de impulso resposta ortogonal mostraram que os indices se
comportam de maneira parecida frente a choques nas variaveis consideradas. Além disso, a
decomposic¢do da variancia indica que, ao término do oitavo periodo, DretIBC figura como fator
que melhor explica as variagdes nos dois indices.

A semelhan¢a na composi¢do dos portfolios de tais indicadores ¢ um fator a ser
considerado. Ao longo dos anos, grande parte das companhias cujas a¢des formaram a carteira
do ISE também figuraram no Ibovespa, percentual superior a 60% desde 2008. Nos ultimos trés
anos, essa fatia se elevou para mais de 80%, circunstancia que limita analisar a efetividade das
praticas ESG, refletidas pelo ISE.

Os dados apresentados permitem afirmar que, ao longo do periodo estudado, ndo ha
diferenciagdo expressiva nas variagdes dos indices, sugerindo que, diante das varidveis
macroecondmicas consideradas, papéis de empresas que se destacam por iniciativas
sustentaveis ndo alcangam desempenho superior ou inferior a média do mercado, representada
pelo Ibovespa.

Em relacdo aos procedimentos utilizados para a analise dos dados, os mesmos podem
ser aplicados em estudos que contemplem outros indices da propria B3, como o de Carbono
Neutro (ICO2), para ficar na esfera da sustentabilidade. Ha ainda os setoriais, que permitiriam
verificar o impacto das quatro varidveis consideradas, entre outras, nos papéis de empresas
ligadas a determinados segmentos. Os indices de Commodities (ICB), de Energia Elétrica (IEE)

ou Imobiliario (IMOB) sdo exemplos de referéncias setoriais que poderiam ser utilizadas.
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O estudo pode ser estendido para comparagdes entre o ISE e indicadores internacionais
similares, como o Dow Jones Sustainability Index, da New York Stock Exchange (NYSE), ou
FTSE4Good, da London Stock Exchange. Nessas alternativas, com o intuito de obter uma
melhor fotografia dos contextos de cada um dos mercados considerados, sera necessario
ampliar os critérios e variaveis analisadas.

Também podem ser considerados outros indicadores que permitam verificar, por
exemplo, a aderéncia das praticas de empresas listadas aos Objetivos de Desenvolvimento

Sustentavel (ODS), no ambito da Agenda 2030. Por meio dessa iniciativa global %

, que
estabelece 17 ODS, a United Nations espera, até o fim desta década, engajar governos e
empresas na adog¢ao de praticas voltadas a erradicar a pobreza, proteger o meio ambiente e o

clima e promover a paz e a prosperidade.

23 Mais informagdes disponiveis na publicagdo The Sustainable Development Goals Report (UN, 2021).
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APENDICE A

Tabela 14 — Teste de Raiz Unitaria em Nivel (Modelo 1 com Constante)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO  1(0) 0 0,9362 Aceita Hy, -219,446 -213,186 -216,906
IBC 1(0) 2 0,1245 Aceita H, 512,123 524,595 517,185
IBOV 1(0) 0 0,9606 Aceita H, 3250,1  3256,36  3252,64

IPCA 1(0) 8 0,06836  Aceita H, -20,9988 9,81529  -8,487
ISE 1(0) 0 0,9656 Aceita H,  2082,11  2088,37  2084,65
SELIC 1(0) 8 0,07375  Aceita Hy, 14,0314 44,8454 26,5431

Fonte: Autoria propria.

Tabela 15 — Teste de Raiz Unitaria em Nivel (Modelo 1 com Constante e Tendéncia)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO  1(0) 0 0,5077 Aceita Hy,  -223,685 -214,295 -219,874
IBC 1(0) 2 0,7346 Aceita Hy, 513,997 529,587 520,325
IBOV 1(0) 3 0,9171 Aceita Hy,  3192,37  3211,04 3199,95
IPCA 1(0) 8 0,232 Aceita Hy,  -19,0118 14,8837  -5,24885
ISE 1(0) 0 0,7629 Aceita Hy,  2080,55 2089,94  2084,36
SELIC 1(0) 8 0,1714 Aceita Hy, 14,9353 48,8308 28,6983

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 16 — Teste de Raiz Unitaria em Nivel (Modelo 1 com Constante e Tendéncia Linear e

Quadratica)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO 1(0) 0 0,5869 Aceita Hy,  -223,473 -210,954 -218,393
IBC 1(0) 2 0,8228 Aceita Hy, 514,404 533,112 521,997
IBOV 1(0) 3 0,8279 Aceita Hy,  3188,28  3210,06  3197,12
IPCA 1(0) 8 0,3028 Aceita H, -18,9856 17,9912  -3,97152
ISE 1(0) 0 0,8793 Aceita H,  2078,21  2090,73  2083,29
SELIC 1(0) 8 0,6506 Aceita H, 16,8322 53,8091 31,8463

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 17 — Teste de Raiz Unitéaria em Nivel (Modelo 1 com Constante Dummies de

Sazonalidade Aditiva)
Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO  1(0) 0 0,9435 Aceita Hy, -223,201 -182,513 -206,689
IBC 1(0) 2 0,1644 Aceita Hy, 528,159 574,929 547,142

IBOV 1(0) 1 0,9452 Aceita Hy,  3238,58  3282,32  3256,33

IPCA 1(0) 2 0,0003639 Rejeita Hy, -21,0392 25,7307  -2,0563
ISE 1(0) 0 0,9697 Aceita Hy,  2093,69  2134,38  2110,2
SELIC 1(0) 2 0,01912  Rejeita Hy,  6,9223 53,6922 25,9052

Fonte: Autoria propria.

Tabela 18 — Teste de Raiz Unitaria em Nivel (Modelo 1 com Constante e Tendéncia Dummies
de Sazonalidade Aditiva)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO  1(0) 0 0,6253 Aceita H, -226,767 -182,948 -208,984
IBC 1(0) 2 0,7727  Aceita H, 530,049 579,937 550,297
IBOV 1(0) 1 0,9534  Aceita H, 3238,7  3285,56  3257,71
IPCA 1(0) 2 0,002583 Rejeita H, -19,2322 30,6557 1,01616
ISE 1(0) 0,6399  Aceita H, 2079,97 2126,83  2098,98
SELIC 1(0) 3 0,01454  Rejeita H, 7,23527 60,1391 28,7093

p—

Fonte: Autoria propria.

Tabela 19 — Teste de Raiz Unitaria em Nivel (Modelo 1 com Constante e Tendéncia Linear e
Quadratica Dummies de Sazonalidade Aditiva)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
CAMBIO 1(0) 0 0,7485 Aceita Hy, -226,098 -179,15 -207,046
IBC 1(0) 2 0,8739 Aceita Hy, 530,658 583,664 552,172
IBOV 1(0) 3 0,8614 Aceita Hy,  3196,52  3252,53  3219,26
IPCA 1(0) 0 4,13E-07 Rejeita H, -24,0317 22,9168 -4,97912
ISE 1(0) 1 0,8056 Aceita H,  2078,04  2128,03  2098,33
SELIC 1(0) 0,07464  Aceita H,  8,92373 64,9395 31,6609

W

Fonte: Autoria propria.



Tabela 20 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenca e em Nivel (Modelo 2 com

Constante)
Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC

DretCAMBIO  1(1) 18  7,44E-06 Rejeita H, -463,566 -403,487 -439,157
DretIBOV I(1) 9 2,10E-10 Rejeita H, -405,655 -371,966 -391,973
DretIPCA I(1) 7  9,01E-16 Rejeita H, -1498,09 -1470,36 -1486,83
DretISE I(1) 16 1,25E-06 Rejeita H, -421,818 -367,507 -399,754
DretSELIC I(1) 7  3,32E-14 Rejeita H, -1464,14 -1436,41 -1452,88
DretIBC I(1) 7  196E-12 Rejeita H, -1048,44 -1020,77 -1037,21
retCAMBIO 1(0) 0 1,15E-20 Rejeita H, -553,496 -547,248 -550,96
retIBOV 1(0) 0  2,24E-17 Rejeita H, -455,109 -448,861 -452,573
retlPCA 1(0) 8 0,06836  Aceita H, -1503,86 -1473,05 -1491,35
retISE 1(0) 0 2,51E-18 Rejeita Hy, -493,371 -487,123 -490,835
retSELIC 1(0) 8 0,07479  Aceita H, -1469,7 -1438,89 -1457,19
retIBC 1(0) 1 1,27E-10 Rejeita H, -1117,6 -1108,24 -1113,8

Fonte: Autoria propria.

Tabela 21 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenca e em Nivel (Modelo 2 com

Constante e Tendéncia)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
DretCAMBIO  1(1) 18 6,88E-05 Rejeita H, -461,802 -398,719 -436,173
DretIBOV I(1) 9 1,73E-09 Rejeita H, -403,759 -367,008 -388,834
DretIPCA I(1) 7  1,77E-15 Rejeita Hy, -1496,18 -1465,36 -1483,66
DretISE I(1) 16  8,92E-06 Rejeita H, -420,843 -363,514 -397,553
DretSELIC I(1) 7  1,21E-13 Rejeita Hy, -1462,21 -1431,39 -1449,7
DretIBC I(1) 7  1,08E-11 Rejeita H, -1046,47 -1015,72 -1033,98
retCAMBIO 1(0) 0 4,59E-20 Rejeita Hy, -553,467 -544,095 -549,663
retI BOV 1(0) 0 2,11E-16 Rejeita Hy, -453,171 -443,799 -449,368
retlPCA 1(0) 8 0,232 Aceita H, -1501,88 -1467,98 -1488,11
retISE 1(0) 0 223E-17 Rejeita Hy -491,374 -482,002 -487,571
retSELIC 1(0) 8 0,1727  Aceita H, -1468,81 -1434,91 -1455,04
retIBC 1(0) 1 1,30E-10 Rejeita H, -1118,96 -1106,49 -1113,89

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 22 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenca ¢ em Nivel (Modelo 2 com

Constante e Tendéncia Linear e Quadratica)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
DretCAMBIO  1(1) 18 4,57E-04 Rejeita Hy, -459,806 -393,719 -432,956
DretIBOV I(1) 9 588E-10 Rejeita Hy -401,76 -361,947 -385,591
DretIPCA I(1) 7  2,89E-33 Rejeita Hy, -1494,49 -1460,6 -1480,73
DretISE I(1) 16 6,73E-05 Rejeita H, -418,843 -358,497 -394,327
DretSELIC I(1) 7  1,30E-26 Rejeita Hy, -1463,06 -1429,16 -1449,29
DretIBC I(1) 7  1,60E-15 Rejeita H, -1044,47 -1010,64 -1030,74
retCAMBIO 1(0) 0 2,57E-19 Rejeita Hy -552,913 -540,417 -547,841
retlBOV 1(0) 0 7,46E-16 Rejeita Hy -453,992 -441,496 -448,92
ret[PCA 1(0) 8 0,3028  Aceita Hy, -1501,85 -1464,87 -1486,84
retISE 1(0) 0 1,04E-16 Rejeita Hy, -491,447 -478,951 -486,376
retSELIC 1(0) 8 0,6525  Aceita Hy -1466,91 -1429,94 -1451,9
retIBC 1(0) 1 498E-13 Rejeita Hy, -1117,77 -1102,18 -1111,44

Fonte: Autoria propria.

Tabela 23 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenca e em Nivel (Modelo 2 com

Constante Dummies de Sazonalidade Aditiva)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC

DretCAMBIO (1) 12 1,67E-07 Rejeita Hy, -488,142 -412,056 -457,237
DretIBOV I(1) 8 9,86E-11  Rejeita H, -401,021 -336,574 -374,849
DretIPCA I(1) 7 4,04E-12  Rejeita H, -1498,25 -1436,63 -1473,23
DretISE I(1) 16  3,56E-06 Rejeita H, -410,081 -322,58 -374,534
DretSELIC I(1) 7 1,22E-09  Rejeita Hy, -1470,47 -1408,84 -1445,45
DretIBC I(1) 7 1,14E-11 Rejeita H, -1035,05 -973,55 -1010,08
retCAMBIO 1(0) 0 9,18E-19 Rejeita Hy, -557,997 -517,385 -541,514
retiBOV 1(0) 0 3,20E-16  Rejeita Hy, -447,305 -406,694 -430,823
retIPCA 1(0) 2 0,0003639 Rejeita H, -1559,17 -1512,4 -1540,18
retISE 1(0) 4 1,13E-06  Rejeita H, -475,193 -422,495 -453,799
retSELIC 1(0) 2 0,01908  Rejeita Hy, -1532,04 -1485,27 -1513,06
retIBC 1(0) 1 4,56E-10 Rejeita Hy, -1102,22 -1058,57 -1084,5

Fonte: Autoria propria.



Tabela 24 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenga e em Nivel (Modelo 2 com

Constante e Tendéncia Dummies de Sazonalidade Aditiva)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
DretCAMBIO  1(1) 12 1,83E-06 Rejeita H, -486,167 -407,038 -454,026
DretIBOV I(1) 8  7,89E-10 Rejeita Hy, -399,061 -331,545 -371,644
DretIPCA I(1) 7  2,52E-11 Rejeita Hy, -1496,42 -1431,71 -1470,15
DretISE I(1) 16 2,66E-05 Rejeita H, -409,006 -318,487 -372,232
DretSELIC I(1) 7  1,37E-08 Rejeita Hy, -1468,52 -1403,81 -144224
DretIBC I(1) 7  7,62E-11 Rejeita Hy, -1033,09 -968,507 -1006,86
retCAMBIO 1(0) 0  4,62E-18 Rejeita Hy, -557,692 -513,957 -539,942
retiBOV 1(0) 0  3,32E-15 Rejeita Hy, -445,392 -401,657 -427,642
retlPCA 1(0) 2 0,002583 Rejeita Hy, -1557,36 -1507,47 -1537,11
retISE 1(0) 4  1,25E-05 Rejeita Hy -473,205 -417,408 -450,553
retSELIC 1(0) 3 0,01449  Rejeita H, -1522,52 -1469,61 -1501,04
retIBC 1(0) 1  6,70E-10 Rejeita H, -1103,38 -1056,61 -1084,4

Fonte: Autoria propria.

Tabela 25 — Teste de Raiz Unitaria em Primeira Diferenca e em Nivel (Modelo 2 com

Constante e Tendéncia Linear e Quadratica Dummies de Sazonalidade Aditiva)

Série Ordem | Lags | P-Valor Teste AIC BIC HQC
DretCAMBIO  1(1) 12 1,31E-05 Rejeita H, -484,258 -402,085 -450,881
DretIBOV I(1) 8 1,17E-10 Rejeita H, -397,14 -326,555 -368,476
DretIPCA I(1) 7  2,17E-14 Rejeita H, -1494,81 -1427,02 -1467,29
DretISE I(1) 16 1,89E-04 Rejeita H, -407,008 -313,473 -369,009
DretSELIC I(1) 7  1,49E-09 Rejeita H, -1469,7 -1401,91 -1442,17
DretIBC I(1) 7  4,67E-13 Rejeita Hy, -1031,12 -963,463 -1003,64
retCAMBIO 1(0) 0 2,70E-17 Rejeita H, -557,24 -510,38 -538,222
retI BOV 1(0) 0 1,16E-14 Rejeita H, -446,307 -399,448 -427,289
retlPCA 1(0) 0 4,13E-07 Rejeita Hy, -1580,58 -1533,63 -1561,53
retISE 1(0) 4  440E-05 Rejeita Hy, -472,838 -413,941 -448,928
retSELIC 1(0) 3 0,07468  Aceita H, -1520,82 -1464,81 -1498,09
retIBC 1(0) 1 2,79E-11 Rejeita H, -1102,24 -1052,35 -1081,99

Fonte: Autoria propria.



Tabela 26 — Determinagdo do Numero de Defasagens (Excluida 2008 8 Dummy — IBOV)

Lag LL LR daf | p FPE AlIC HQIC SBIC

0 2657,65 7,0E-21  -32,2206  -31,5963 -30,683

1 2765,14 21498 25 0,000 2,5E-21  -33,2518  -32,4323 -31,2337*
2 28l6,61 102,93 25 0,000 1,8E-21 -33,5826  -32,568 -31,084

3 2878,12 123,03 25 0,000 1,2E-21 -34,039  -32,8293*  -31,0599
4 2906,89 57,533 25 0,000 1,1E-21  -34,0861 -32,6813 -30,6265
5 2941,26 68,746 25 0,000 1,0E-21 -34,2032 -32,6033  -30,2632
6 297994 77,352 25 0,000 8,8E-22 -34,3742  -32,5792  -29,9536
7 3007,93 55,994 25 0,000 8,8E-22 -34,4117 -32,4215  -29,5106
8 3043,12 70,374* 25 0,000 8,0E-22* -34,539*  -32,3537 -29,1574

Tabela 27 — Determinag@o do Numero de Defasagens (Excluida 2008 8 Dummy — ISE)

Fonte: Autoria propria.

Lag LL LR df | p FPE AIC HQIC SBIC
0 2654,83 7,3E-21  -32,1853  -31,561  -30.6477
1 2766,02 22239 25 0,000 2,5E-21  -33,2628  -32,4433  -31,2447*
2 2813,83 95,62 25 0,000 1,9E-21 -33,5479  -32,5333  -31,0493
3 287446 121,26 25 0,000 1,2E-21  -33,9933 -32,7836* -31,0142
4 2903,86 58,806 25 0,000 1,2E-21 -34,0483  -32,6435 -30,5887
5 2940,09 72,46 25 0,000 1,0E-21  -34,1887  -32,5887  -30,2486
6 2975,64 71,099 25 0,000 9,3E-22 -343205 -32,5255 -29,9
7 3001,84 52,396 25 0,001 9,5E-22  -34,3355  -32,3454  -29,4345
8 3042,26 80,835* 25 0,000 8,1E-22* -34,5282*  -32,343  -29,1467

Fonte: Autoria propria.
Tabela 28 — VAR (Excluida 2008 8 Dummy — IBOV)

Equation RMSE R-sq chi2 P>chi2
DretIBOV 0,054921 0,6945 363,6848 0,0000
DretCAMBIO 0,041435 0,7224 416,413 0,0000
DretSELIC  0,002161 0,6014 241,417 0,0000
DretIBC 0,008627  0,6352  278,5509  0,0000
DretIPCA 0,00206 0,5685  210,8184  0,0000

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 29 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — IBOV)

84

(continua)
Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
DretIBOV
retiBOV
LD. -0,7392557 0,0996885 -7,42 0,000 -0,9346415 -0,5438699
L2D. -0,6675738 0,1237183 -5,40 0,000 -0,9100573  -0,4250904
L3D. -0,6311761 0,1412851 -4,47 0,000 -0,9080898 -0,3542624
L4D. -0,4631513 0,1448961 -3,20 0,001 -0,7471425 -0,1791601
L5D. -0,5669514 0,1434913 -3,95 0,000 -0,8481892 -0,2857137
LéD. -0,3319625 0,1370493 -2,42 0,015 -0,6005743  -0,0633508
L7D. -0,2521483 0,1162654 -2,17 0,030 -0,4800243  -0,0242723
L8D. 0,031984 0,0904608 0,35 0,724 -0,1453158  0,2092839
retCAMBIO
LD. 0,0550787 0,1377426 0,40 0,689 -0,2148918  0,3250493
L2D. 0,1604116 0,1808805 0,89 0,375 -0,1941076  0,5149308
L3D. -0,0881476 0,2021483 -0,44 0,663 -0,484351  0,3080557
L4D. -0,0098804 0,2152004 -0,05 0,963 -0,4316655 0,4119046
L5D. -0,2294436 0,2139112 -1,07 0,283 -0,6487019  0,1898147
L6D. -0,1942524 0,1981248 -0,98 0,327 -0,5825699  0,1940651
L7D. -0,181621  0,168082 -1,08 0,280 -0,5110556  0,1478137
L8D. -0,0803999 0,1208385 -0,67 0,506 -0,317239  0,1564393
retSELIC
LD. -6,99282  8,717776 -0,80 0,422 -24,07935 10,09371
L2D. -24,29915 9,961748 -2,44 0,015 -43,82381  -4,774479
L3D. -36,02364 10,42601 -3,46 0,001 -56,45825  -15,58904
L4D. -11,67824  11,89699 -0,98 0,326 -34,99591 11,63943
L5D. 13,58967  11,77938 1,15 0,249 -9,497492  36,67683
LeD. 27,5165 9,654609 2,85 0,004 8,593816 46,43919
L7D. 16,73469  10,28077 1,63 0,104 -3,41524 36,88463
L8D. 8,438924  9,184179 0,92 0,358 -9,561736  26,43958



Tabela 29 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — IBOV)
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(continuacao)
Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
retIBC
LD. -0,2115493 0,4867191 -0,43 0,664 -1,165501  0,7424026
L2D. -2,580097 0,6564715 -3,93 0,000 -3,866758  -1,293437
L3D. -2,952304 0,7596035 -3,89 0,000 -4,4411 -1,463509
L4D. -2,782832 0,8060703 -3,45 0,001 -4,362701  -1,202963
L5D. -2,47788  0,7794116 -3,18 0,001 -4,005499  -0,950262
L6D. -0,8440489  0,74251 -1,14 0,256 -2,299342  0,611244
L7D. 0,7317024 0,6793076 1,08 0,281 -0,5997161  2,063121
L8D. -0,7324194 0,5122655 -1,43 0,153 -1,736441  0,2716025
retlPCA
LD. -7,658513  9,158009 -0,84 0,403 -25,60788 10,29085
L2D. -22,69048  10,37503 -2,19 0,029 -43,02517  -2,355784
L3D. -34,59949  10,79668 -3,20 0,001 -55,76059 -13,4384
L4D. -11,00145 12,35126 -0,89 0,373 -35,20947 13,20657
L5D. 18,24707  12,24262 1,49 0,136 -5,74803 4224217
LeD. 26,74698  10,32823 2,59 0,010 6,504022 46,98994
L7D. 14,34733 10,5617 1,36 0,174 -6,35323 35,04788
L8D. 10,9914 9,137401 1,20 0,229 -6,917579  28,90037
dl -0,0423013 0,0184137 -2,30 0,022 -0,0783916  -0,006211
d2 0,0135744 0,0194470 0,70 0,485 -0,024541  0,0516897
d3 0,0134844 0,0192240 0,70 0,483 -0,0241939  0,0511628
d4 0,0117269 0,0192926 0,61 0,543 -0,026086  0,0495398
d5 -0,0725386 0,0192664 -3,77 0,000 -0,1103001 -0,0347771
d6 -0,0089151 0,0178521 -0,50 0,618 -0,0439046  0,0260744
d7 0,0354471 0,0176079 2,01 0,044 0,0009362  0,0699579
d8 0,0200902 0,0191320 1,05 0,294 -0,0174078  0,0575883
d9 0,0149154 0,0202914 0,74 0,462 -0,024855  0,0546859
d10  0,0483869 0,0200880 2,41 0,016 0,0090152  0,0877586
dll -0,0267184 0,0192198 -1,39 0,164 -0,0643886  0,0109517
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Tabela 29 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — IBOV)

(conclusdo)
Coef. Std. Err. z P>|z]| [95% Conf. Interval]
d12 -0,0157520 0,0185431 -0,85 0,396 -0,0520958  0,0205917
crise2008 9 -0,0417759 0,0542393 -0,77 0,441 -0,1480831  0,0645312
crise2008 10 -0,3271056 0,0569028 -5,75 0,000 -0,438633  -0,2155782
crise2009 4  0,2338829  0,0654698 3,57 0,000 0,1055644  0,3622013
ano 2009 5 0,2580583 0,0637945 4,05 0,000 0,1330233  0,3830933
Fonte: Autoria propria.
Tabela 30 — VAR (Excluida 2008 8 Dummy — ISE)
Equation RMSE R-sq chi2 P>chi2
DretISE 0,048907 0,6995 372,4308 0,0000
DretCAMBIO 0,041793 0,7176 406,5679 0,0000
DretSELIC 0,002137 0,6102 250,4344 0,0000
DretIBC 0,008471 0,6483 294,9228 0,0000
DretIPCA 0,002041 0,5766 217,8771 0,0000
Fonte: Autoria propria.
Tabela 31 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — ISE)
(continua)
Coeficiente | Std. Err. z P>|z| [95% Contf. Interval]
DretISE
retISE
LD. -0,8602674 0,0872292 -9,86 0,000 -1,031233  -0,6893013
L2D. -0,8551760 0,1158553 -7,38 0,000 -1,082248 -0,6281038
L3D. -0,8207937 0,1384386 -5,93 0,000 -1,092128  -0,549459
L4D. -0,6807416 0,1428913 -4,76 0,000 -0,9608034 -0,4006799
L5D. -0,6474175 0,1386056 -4,67 0,000 -0,9190795 -0,3757555
L6D. -0,3645897 0,1298548 -2,81 0,005 -0,6191004 -0,110079
L7D. -0,2041512 0,1086234 -1,88 0,060 -0,4170492 0,0087467
L8D. -0,0350800 0,0795228 -0,44 0,659 -0,1909418 0,1207817



Tabela 31 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — ISE)
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(continuacao)
Coeficiente | Std.Err. |z | P>z | [95% Conf. Interval]
retCAMBIO
LD. -0,0351314 0,1037159 -0,34 0,735 -0,2384108  0,168148
L2D. -0,1246589 0,1379711 -0,90 0,366  -0,3950773 0,1457595
L3D. -0,3500547 0,1615342 -2,17 0,030  -0,6666559 -0,0334535
L4D. -0,3425335 0,1765738 -1,94 0,052 -0,6886119  0,0035449
L5D. -0,2714158 0,1769810 -1,53 0,125 -0,6182921  0,0754605
LeD. -0,2023090 0,1604087 -1,26 0,207  -0,5167043 0,1120864
L7D. -0,1333209 0,1335124 -1,00 0,318 -0,3950005 0,1283586
L8D. -0,0976062 0,0943600 -1,03 0,301 -0,2825484  0,0873361
retSELIC
LD. -13,304950 7,6990270 -1,73 0,084 -28,39476  1,784869
L2D. -23,183610 8,9154240 -2,60 0,009 -40,65751  -5,709696
L3D. -32,429350 9,2839290 -3,49 0,000 -50,62552  -14,23318
L4D. -12,033710 10,793690 -1,11 0,265 -33,18896  9,121542
L5D. 14,108590 10,623910 1,33 0,184 -6,713893  34,93107
L6D. 26,953970 8,6024000 3,13 0,002 10,09357  43,81436
L7D. 19,795150 9,2844870 2,13 0,033 1,597891 37,99241
L8D. -0,1106157 8,2856450 -0,01 0,989 -16,35018  16,12895
retIBC
LD. 0,1789152 0,4374138 0,41 0,683 -0,67840 1,036231
L2D. -1,2258010 0,5949195 -2,06 0,039 -2,391822  -0,0597803
L3D. -1,9469170 0,6635810 -2,93 0,003 -3,247512 -0,6463224
L4D. -1,6905350 0,6978521 -2,42 0,015 -3,058301  -0,3227704
L5D. -1,7629550 0,6696134 -2,63 0,008 -3,075373  -0,4505369
L6D. -0,3295787 0,6420632 -0,51 0,608 -1,587999  0,9288420
L7D. 1,1557450 0,5876599 1,97 0,049 0,00395 2,307537
L8D. -0,2661182 0,4433949 -0,60 0,548 -1,135156  0,6029198



Tabela 31 — Resultados do VAR (Excluida 2008 8 Dummy — ISE)
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(conclusao)
Coeficiente | Std. Err. z P>|z] [95% Conf. Interval]
retlPCA

LD. -15,275040 8,0470670 -1,90 0,058 -31,047 0,496922

L2D. -21,962240 9,2666700 -2,37 0,018 -40,12458  -3,799896

L3D. -33,692450 9,5991700 -3,51 0,000 -52,50648  -14,87843

L4D. -11,651520 11,188780 -1,04 0,298 -33,58112  10,27807

L5D. 16,520000 11,011420 1,50 0,134 -5,06198 38,10199

LeD. 27,139320 9,2095270 2,95 0,003 9,08898 45,18966

L7D. 17,163980 9,5110450 1,80 0,071 -1,47732 35,80529

L8D. 1,4663400 8,2259970 0,18 0,859 -14,65632  17,58900

dl -0,0467303 0,0161988 -2,88 0,004  -0,0784794 -0,0149811

d2 -0,0027217 0,0171497 -0,16 0,874  -0,0363346 0,0308911

d3 0,0129546 0,0169977 0,76 0,446  -0,0203603 0,0462696

d4 0,0183082 0,0174190 1,05 0,293 -0,0158324  0,0524489
d5 -0,0501880 0,0174031 -2,88 0,004  -0,0842974 -0,0160786

d6 -0,0021337 0,0160905 -0,13 0,895 -0,0336705 0,0294031

d7 0,0263472 0,0157355 1,67 0,094  -0,0044939 0,0571882

d8 0,0099668 0,0169739 0,59 0,557  -0,0233014 0,0432350

d9 0,0207218 0,0179453 1,15 0,248 -0,0144502  0,0558939

d10  0,0203718 0,0177272 1,15 0,250  -0,0143728 0,0551164

di1 -0,0008808 0,0168552 -0,05 0,958 -0,0339163  0,0321547

d12 -0,0103532 0,0160749 -0,64 0,520  -0,0418595 0,0211530
crise2008 9  0,0050357 0,0516484 0,10 0,922  -0,0961934 0,1062648
crise2008 10 -0,3115123 0,0534506 -5,83 0,000  -0,4162736 -0,2067510
crise2009 4 0,1961718 0,0594175 3,30 0,001 0,0797156  0,3126280
ano 2009 5 0,2116943 0,0585184 3,62 0,000 0,0970004 0,3263882

Fonte: Autoria propria.



Tabela 32 — Condigao de Estabilidade

(continua)
IBOV ISE

Eigenvalue Modulus Eigenvalue Modulus
-0,27387 + ,87492481 091679 -0,53133 + ,76975051  0,93532
-0,27387 - ,87492481 091679 -0,53133 - ,76975051  0,93532
-0,52615 + ,75054331 0,91659 -0,29293 + ,8663681i  0,91455
-0,52615 - ,75054331  0,91659 -0,29293 - 86636811  0,91455
0,68436 + 59617181 090762  0,67052 + ,61148141  0,90747
0,68436 - 59617181 0,90762  0,67052 - ,61148141i  0,90747
0,30629 + 84163741  0,89564 -0,87772 + 20889141  0,90223
0,30629 - 84163741  0,89564 -0,87772 - 20889141  0,90223
-0,86639 + 20561371  0,89046 -0,73164 + ,52415131  0,90002
-0,86639 - 20561371  0,89046  -0,73164 -  ,5241513i  0,90002
0,73460 + ,49705091  0,88696  0,74002 + ,4944411i  0,89000
0,73460 - ,49705091  0,88696  0,74002 -  ,4944411i  0,89000
-0,09031 + ,88071631  0,88533 -0,86570 + ,16099441  0,88054
-0,09031 - ,88071631  0,88533 -0,86570 - ,1609944i  0,88054
-0,86658 + ,16033121  0,88128  0,07457 + ,87644451  0,87961
-0,86658 - ,16033121  0,88128  0,07457 - ,87644451  0,87961
0,15617 + 86616171  0,88013  0,40537 + ,77972351  0,87880
0,15617 - 86616171  0,88013  0,40537 - ,77972351  0,87880
-0,71618 + ,50318681  0,87528 0,30112 + ,8203704i  0,87389
-0,71618 - ,50318681  0,87528  0,30112 -  ,8203704i  0,87389
0,08656 + ,86998021 0,87428  0,14539 + 86041841  0,87262
0,08656 - ,86998021 0,87428  0,14539 - 86041841  0,87262
-0,42897 + 75364561  0,86718 -0,42464 + 75861171  0,86937
-0,42897 - 75364561  0,86718 -0,42464 - 75861171  0,86937
-0,55206 + ,66755621  0,86626  0,84194 + 15761561  0,85657
-0,55206 - ,66755621  0,86626  0,84194 - 15761561  0,85657
0,44553 + 72975261  0,85501 -0,53965 + ,64784641  0,84317
0,44553 - 72975261  0,85501 -0,53965 - ,64784641  0,84317
0,83479 + ,1629551 0,85054 -0,77726 + 32490241  0,84243
0,83479 - ,1629551 0,85054 -0,77726 -  ,32490241  0,84243
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Tabela 32 — Condigao de Estabilidade

(conclusdo)
IBOV ISE
Eigenvalue Modulus Eigenvalue Modulus
-0,75949 + 33781161  0,83123  -0,10051 + ,83046991  0,83653
-0,75949 - 33781161  0,83123 -0,10051 -  ,83046991  0,83653
0,53165 + 58841271  0,79302 -0,61755 + ,44943221  0,76378
0,53165 - 58841271  0,79302 -0,61755 -  ,4494322i  0,76378
-0,60534 + ,47041371  0,76663  0,49680 +  ,54084631  0,73439
-0,60534 - 47041371 0,76663  0,49680 - 54084631  0,73439
-0,34308 0,34308 0,26166 + ,39482031  0,47366
0,19446 + 21408031 0,28921 0,26166 - ,3948203i  0,47366
0,19446 - ,21408031  0,28921  0,04617 + ,025917231  0,05295
0,27785 0,27785  0,04617 - ,02591723i  0,05295
Fonte: Autoria propria.
Tabela 33 — Teste do Multiplicador de Lagrange
IBOV ISE
Lag
chi2 df | Prob>chi2 chi2 df | Prob>chi2
1 20,1335 25  0,73979 23,1919 25 0,56636
2 27,7908 25  0,31757 30,7051 25 0,19897

Fonte: Autoria propria.

Tabela 34 — Teste Jarque-Bera (IBOV)

Equagao chi2 df Prob>chi2
DretIBOV 0,607 2 0,73820
DretCAMBIO 11,482 2 0,00321
DretSELIC 6,509 2 0,03859
DretIBC 178,937 2 0,00000
DretIPCA 0,552 2 0,75865
Todas 198,088 10 0,00000

Fonte: Autoria propria.
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Tabela 35 — Teste Jarque-Bera (ISE)

Equacao chi2 df Prob>chi2
DretISE 1,689 2 0,42984
DretCAMBIO 9,183 2 0,01014
DretSELIC 4,456 2 0,10775
DretIBC 128,661 2 0,00000
DretIPCA 0,050 2 0,97555
Todas 144,038 10 0,00000

Fonte: Autoria propria.

Tabela 36 — Teste Skewness (IBOV)

Equagdo Skewness chi2 df Prob>chi2
DretIBOV 0,06224 0,103 1 0,74792
DretCAMBIO  0,50309 6,749 1 0,00938
DretSELIC -0,46577 5,785 1 0,01616
DretIBC -0,93389 23,257 1 0,00000
DretIPCA -0,09721 0,252 1 0,61569
Todas 36,147 5 0,00000

Fonte: Autoria propria.
Tabela 37 — Teste Skewness (ISE)

Equacdo Skewness chi2 df Prob>chi2
DretISE -0,24805 1,641 1 0,20022
DretCAMBIO  0,31633 2,668 1 0,10236
DretSELIC -0,39812 4,227 1 0,03979
DretIBC -0,75046 15,018 1 0,00011
DretIPCA 0,01759 0,008 1 0,92760
Todas 23,562 5 0,00026

Fonte: Autoria propria.



Tabela 38 — Teste Kurtosis (IBOV)

Equacao Kurtosis chi2 df Prob>chi2
DretIBOV 2,7251 0,504 1 0,47784
DretCAMBIO  3,8426 4,733 1 0,02959
DretSELIC 3,3296 0,724 1 0,39477
DretIBC 7,8324 155,680 1 0,00000
DretIPCA 3,2123 0,300 1 0,58360
Todas 161,941 5 0,00000

Fonte: Autoria propria.

Tabela 39 — Teste Kurtosis (ISE)

Equagao Kurtosis chi2 df Prob>chi2
DretISE 3,0848 0,048 1 0,82674
DretCAMBIO  3,9885 6,515 1 0,01070
DretSELIC 3,1854 0,229 1 0,63209
DretIBC 7,1287 113,642 1 0,00000
DretIPCA 2,9213 0,041 1 0,83904
Todas 120,476 5 0,00000

Fonte: Autoria propria.



