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RESUMO

O objetivo do presente trabalho consiste em analisar quais 0s impactos que
as variaveis macroeconémicas geram sobre os indices de acdes setoriais da
bolsa de valores brasileira, levando em conta a observacdo dos dados de
Janeiro de 2009 a Junho de 2021. As variaveis selecionadas foram; taxa de
juros (SELIC), a inflacdo (IPCA), o cambio (USD), o produto interno bruto
(PIB) e o indice de volatilidade do S&P500 (VIX) e os indices de acdes
setoriais indice industrial (INDX), indice de consumo (ICON) e o indice
imobiliario (IMOB).A metodologia utilizada refere-se aos testes de raiz unitaria
de Dickey Fuller, modelo de co-integracdo de Johansen, modelo de correcao
de erros (VECM) com foco principal na andlise de correlacdo e impulso
resposta. Nota-se a importancia do uso de literatura qualificada para utilizacao
dos métodos de estudos para chegar aos resultados sobre os impactos. Os
resultados encontrados apontam que um choque nas varidveis impacta
diretamente no desempenho dos indices de acbes setoriais sendo as

variaveis de cambio e VIX as que mais impactam negativamente.

Palavras-chave: Variaveis Macroecondmicas; indices Setoriais; Impactos.
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1 INTRODUCAO

No contexto do mercado financeiro e de capitais, as expectativas
econbmicas - formadas a partir da opinido de instituicbes e analistas
econdmicos sobre o comportamento futuro das variaveis macroeconémicas,
representam um conjunto de dados e informacdes que sdo, conforme
Machado (2018), utilizados pelos agentes econdmicos e investidores na
precificacdo dos seus ativos financeiros, e, por consequéncia, na tomada de
decisdo. Dessa forma, 0os agentes econdmicos baseiam-se na movimentacao
macroecondmica para tomada de decisdo de curto prazo, analisando cenarios
e indices especificos.

Segundo Neto (2014), os indices setoriais tém como principal
funcdo servir como indicadores da variacdo de precos dos ativos, tal como
benchmark, e como ativo objeto para negociacdo no mercado futuro. Os
indices utilizados como benchmark s&o, geralmente, empregados para
analisar o comportamento dos ativos de um determinado setor, como, por
exemplo, oindice de Consumo(ICON), esse que, por sua vez, tem como
composi¢cdo empresas de consumo ciclico, ndo ciclico e de salude negociadas
na bolsa de valores brasileira.

Diante disso, seguindo trabalhos anteriores, como Machado (2018)
e Costa (2018), serdo estudados os indices de a¢des que se encontram na
bolsa de valores brasileira: indice de Consumo (ICON), indice do Setor
Industrial (INDX) e Indice Imobiliario (IMOB). O foco ser4 o estudo da
verificacdo do impacto que as referidas variaveis econdmicas ocasionam
sobre os indices de acdes brasileiras.

De acordo com a teoria de Ross (1976), cujo objetivo consiste na
Teoria de precificacdo por Arbitragem (APT), o modelo considera que as
variaveis macroeconémicas sao fontes primarias de risco, responsaveis pela
variacdo dos precos das acfes. Com base nos estudos feitos através da APT,
Ross considera que 0s agentes econdmicos desenvolvem expectativas
baseadas na leitura de fatores macroeconémicos, uma vez que tais
expectativas reflitam o consenso dos investidores, os retornos das agdes

reagem aos eventos econémicos.



O modelo de estudos, a luz de Machado (2018) e outros autores
especialistas, basear-se-a nas principais varidveis macroeconémicas, sendo
elas: Taxa de Juros (SELIC), Inflacdo (IPCA), Produto Interno Bruto (PIB),
Taxa de Cambio (USD) e indice de volatilidade (VIX).0 Banco Central
(BACEN) através do Comité de Politica Monetaria (COPOM) é responsavel
por definir a cada 45 dias, a SELIC.BACEN (2021). O Instituto Brasileiro de
Geografia e Estatistica (IBGE) € a instituicdo responséavel por calcular o PIB e
o IPCA. IBGE (2021). Segundo Reis (2019), o indice VIX (VIX index) —
indicador que mede o preco das opcdes das acdes que compdem o indice
S&P 500 e tem por objetivo medir as expectativas em relacdo as 500 acdes
do Standard & Poor’s por pelo menos 30 dias seguidos.

Nessa perspectiva, observa-se a necessidade de estudos
comparativos com o objetivo de verificar os impactos, 0s quais as variaveis
macroecondmicas podem gerar sobre os indices de ac¢les setoriais da B3
(Brasil, Bolsa, Balcdo).Estes que definirdo quais fatores uma deciséo
econbmica pode impactar em cada indice selecionado.Sendo assim, tem-se
em questdo: as mudancas que ocorrem sobre variaveis macroeconémicas
impactam os indices de a¢fes setoriais negociadas na B3?

Isso posto, o objetivo geral da presente pesquisa € avaliar o
impacto de varidveis macroecondmicas sobre os indices setoriais divulgados
pela bolsa de valores (B3)através da metodologia do teste de co-integracao
entre as séries por meio do método de Johansen e modelo de correcdo de
erros (VECM) e da funcéo de impulso resposta.

Em vista disso, foram selecionados 0s seguintes objetivos
especificos: (a) Revisdo da literatura que relaciona variaveis
macroecondmicas e retorno de acdes; (b) Revisdo empirica a fim de
identificar os indices setoriais mais diretamente impactados por fatores
macroecondmicos e quais variaveis melhor representam tais fatores; (c)
Identificagcdo e especificacdo de um modelo VAR/VEC a partir dos dados
obtidos para construgcédo das variaveis econdmicas e de indices setoriais; (d)
Estimagédo do modelo especificado e analise dos resultados.

O presente trabalho objetiva analisar, a luz de autores especialistas

no assunto, tais como Machado (2018) e Costa (2018), os fatores



macroecondmicos que podem impactar diretamente os indices de acles
setoriais negociados na bolsa de valores brasileira.

O estudo utiliza o indicador que mede a volatilidade das opcdes
sobre acdes americanas (Dow Jones), e demonstra que, conforme Costa
(2018), com o mercado volatil, a busca por setores sélidos e resilientes, como
0 de materiais basicos, apresentam relacdes positivas e que setores de maior
risco, como o de construcao civil, tendem a ter relagéo negativa.

Os fatores estudados sdo de suma importancia para o0 meio
académico, uma vez que os fatores externos como SELIC, IPCA, USD e PIB
impactam diretamente os indices setoriais da B3. Por conseguinte, o estudo,
de forma basilar, analisa esses fatores macroecondémicos, observando se 0s
referidos influenciam negativamente ou positivamente sobre os indices
analisados. Dessa forma, a motivacdo pelo projeto ocorreu pelo fato da
importancia desses estudos para analisar os movimentos dos indices setoriais

de acordo com o0 ambiente macroecondmico.



2 FUNDAMENTACAO TEORICA

21 MERCADO DE CAPITAIS, INDICES SETORIAIS E ATIVOS
FINANCEIROS

O mercado de capitais objetiva a indugcdo do processo de
desenvolvimento econ6mico, tornando possivel a conexdo entre poupador
(investidor) e agentes econbmicos carentes de recursos para longo prazo
(empresas), ou seja, com déficit de investimentos. Segundo Neto (2018),
através do mercado de capitais 0os agentes econdmicos buscam investidores
para alavancar o crescimento do negoécio. Portanto, o mercado de capitais
surge devido a deficiéncia das ofertas de recursos, cujo objetivo € a
adequacdo de mecanismos de financiamentos diversificados de custos e
prazos.

Conforme Pinheiro (2007), a necessidade de captar recursos gerou
uma nova forma de financiamento de capital, a fim de desenvolver a
economia, impulsionar o acumulo de capital e estimular a poupanca privada,
ao passo que proporciona a liquidez dos ativos que sao negociados
viabilizando o processo de captacéo.

Ha diversas formas de os agentes econdmicos captarem recursos,
sejam eles na modalidade de financiamentos (de médio e longo prazo),
capitais de giro — e fixo. De acordo com Neto (2018), isso é feito através de
debéntures que podem ser conversiveis em acdes ou por tempo determinado
para pagamento, no qual se realiza 0 aumento de capitais através de emissao
e subscricdo de novas cotas.

Todos o0s processos de investimentos e desinvestimentos
necessitam de aprovacdo pelo conselho de administracdo de suas
respectivas empresas, estas que sdo constituidas apenas pelos soécios
majoritarios e fundadores, os quais ainda necessitam de uma instituicdo
terceira para proceder com os tramites de negociagéo e inclusdo dos ativos
no mercado primario. Ainda de acordo com Neto (2018), essa inclusao é feita
atraves de uma corretora de titulos e valores imobiliarios (CTVM) ou banco de
investimento aprovados pela Comissdo de Valores Mobilidrios (CVM). Dessa
forma, o mercado de acgles é utilizado por grandes empresas, investidores



institucionais, investidores estrangeiros e investidores minoritarios, com o
objetivo de injetar valores monetarios, focando no crescimento e no
desenvolvimento de médio, longo prazo (ofertas primarias).Através da
especulacdo no mercado secundario, em que eles se preocupam em
precificar o ativo de acordo com a situacdo econémica nédo s6 da empresa
listada em bolsa, mas também com fatores macroeconémicos que podem
influenciar nessa precificacdo de curto prazo. Logo, conforme Pimenta e
Higuchi (2008), cada ativo mobiliario incide de acdes e derivativos tém
objetivos Unicos e especificos.

Para Neto (2018), o indice de bolsa de valores mede o
desempenho médio dos precos de uma carteira composta por uma
determinada quantidade de acbes, no que reflete o comportamento do
mercado em um determinado intervalo de tempo. Dessa forma, o indice de
acOes expressa o valor de mercado de uma carteira negociada na bolsa de
valores. No mercado brasileiro, o indice mais conhecido e mais utilizado como
medidor do mercado é o indice Ibovespa (IBOV). Os demais objetivam
atender um setor ou cendrio mais especifico que possui como composicao,
ativos do indice Ibovespa ou até mesmo fora dele.

O indice da bolsa de valores de S&o Paulo foi criado em 1968, a
partir de uma carteira teorica de ac6es, sendo que ele foi formado com o valor
inicial de 100 pontos. Segundo Neto (2018), o objetivo do indice Ibovespa é
refletir o desempenho médio dos negécios a luz dos ocorridos no pregéo da
bolsa de valores de S&o Paulo. Ele é considerado um indicador do retorno
total das acbes que o compbem, apurando ndo somente a variacdo de
precos, mas também da distribuicdo dos proventos.

Como o indice era utilizado como parametro e termdémetro do
desempenho do mercado de acbes, havia a necessidade da atualizacdo do
indice conforme novos agentes econdmicos efetuassem a abertura de capital,
dessa forma, o indice era atualizado a cada quadrimestre incluindo ativos
mais representativos em alguns casos e excluindo em outros. Atualmente o
IBOV € composto pelas a¢gBes e units de companhias listadas na B3, que
atendem aos critérios descritos na sua metodologia e que correspondem
cerca de 80% do numero de negdcios e do volume financeiro do mercado de
capitais brasileiros. O calculo do IBOV é feito em um intervalo de tempo de 30
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(trinta) segundos, considerando os precos dos ultimos negocios fechados no
mercado a vista (considerando apenas lote-padrao e excluindo o fracionério),
considerando, consoante a Neto (2018), apenas os ativos que o compdem.

2.1.1 indices setoriais

Os indices setoriais que se encontram na B3 sdo indicadores de
desempenho de um conjunto de acbes que formam um indice especifico, e,
dessa forma, servem de indicador para medir a valorizacdo de um grupo de
acOes que nele representam. Fatores externos e internos, segundo a Revista
de Estudos do CEPE (2012), podem impactar a precificacdo de um ativo no
curto prazo, e por isso o indice serve de termémetro para saber se € um
movimento como um todo é impactado por fatores macroeconémicos ou
microecondmicos.

Considerando os fatores citados acima, torna-se imprescindivel a
apresentacao dos indices setoriais disponiveis na B3 para utilizagdo como
termbémetro setorial e direcionamento econémico. Diante disso, segue uma
breve explicacdo, de acordo com os artigos do site da B3 (2021), sobre cada
indice setorial que compde a bolsa de valores brasileira.

indice Financeiro (IFNC): objetiva indicar o desempenho médio de
precos dos ativos com maior volume de negociacdo do setor de intermédio
financeiro, servicos financeiros diversos, previdéncia e seguros. O IFNC é
composto atualmente por 20 empresas. (B3, 2021).

indice de energia elétrica (IEEX): indicador do desempenho médio
dos pregos dos ativos com maior volume de negociagéo e representatividade
do setor de energia elétrica. O indice é composto por 18 ativos. (B3, 2021).

indice de consumo (ICON): indicador de desempenho médio de
precos dos ativos de maior volume de negociagdo e representatividade dos
setores de consumo ciclico, ndo ciclico e saude. O indice de consumo é
composto atualmente por 72 ativos. (B3, 2021).

indice de Materiais Basicos (IMAT): indicador de desempenho
médio das cotacbes dos ativos com maior volume de negociacdo e
representatividade do setor de materiais basicos. Atualmente o indice de
Materiais Basicos é composto por 13 ativos. (B3, 2021).
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indice do Setor Industrial (INDX): indicador de desempenho médio
dos precos das agOes de maior negociabilidade e representatividade dos
setores de atividade industrial de materiais basicos, bens industriais, consumo
ciclico, ndo ciclico, tecnologia da informacédo e saude. O indice Industrial &
atualmente composto por 43 ativos. (B3, 2021).

indice Imobiliario (IMOB): indicador de desempenho médio das
cotacdes das acdes com maior volume de negociagéo e de representatividade
dos setores de atividade imobiliaria sendo elas de exploracdo de imoéveis e
construcdo civil. O indice Imobiliario é composto atualmente por 22 ativos.
(B3, 2021).

indice de utilidade Publica (UTIL): indicador de desempenho médio
das negociacfes de ativos de maior negociabilidade e representatividade do
setor de utilidade publica (Energia Elétrica, Agua, Saneamento e Gas). O
indice citado tem como composicdo atualmente por 25 ativos.(B3, 2021).

Além dos indices expostos acima, a B3 ainda disponibiliza indices
de Commodities, indice futuro da Ibovespa, indice de fundo de investimentos,
indice DI, Small caps, fundos de investimentos imobiliarios, indice de
dividendos, indices de governanca, de sustentabilidade e DowJones e
S&P500. (B3, 2021).

Para Neto (2018), os ativos denominados como acdes representam
titulos com fracdo menor do capital de uma empresa listada na bolsa de
valores. O investidor torna-se s6cio de uma empresa listada a partir do
momento em que participa da aquisicdo de cotas do ativo, e, por isso, O
mesmo passa a ter participacdo dos resultados e distribuicdo dos lucros e
proventos.

Basicamente, o mercado € composto por acdes ordinarias e
preferenciais, aquelas com final trés ddo ao acionista direito a votos em
assembleias, e estas com final 4, dao direito ao recebimento de dividendos
com uma parcela do lucro representado dos resultados da empresa. (LIMA;
LIMA; PIMENTEL, 2006).

As Debéntures sao titulos emitidos por empresas de capital aberto,
com objetivo de captar recursos para financiamento de capital de giro ou
expansdo do negécio através de aquisicbes de empresas do mesmo setor,

expansao de producéo, entre outros.Geralmente as Debéntures séo titulos de
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prazo, com meédia de trés a cinco anos, lastreados na Selic, CDI ou alguma
taxa referencial pré-determinada, podendo ser conversiveis em a¢des ou com
quitacdo adiantada conforme de acordo com cada contrato. (LIMA; LIMA,
PIMENTEL, 2006).

Commercial papers (CP), sao titulos de curto prazo para fins de
captacdo de recursos financeiro. Ao contrario das debéntures, conquanto
Lima, Lima e Pimentel (2006), as commercial papers tém o prazo de
vencimento de 30 a 360 dias para companhias de capital aberto, e de 30 a
180 dias para companhias de capital fechado. As CP objetivam a capitacao
de recursos com uma taxa abaixo do mercado.

As opcoes sao ativos financeiros que representam um direito de
compra ou venda de um determinado papel negociado na bolsa de valores.
Nesse tipo de operacao, € predeterminado em contrato: o ativo, o preco (de
exercicio, que obriga quem lanca a opcdo a comprar ou vender por aquele
preco pré-determinado) e prazo (validade da opcdo é a data que vai
determinar se vai ocorrer o exercicio ou ndo do ativo principal). Esse tipo de
operacdo, conforme os autores analisados (2006), é muito utilizado para
guem né&o quer se expor diretamente ao ativo no curto prazo.

Ainda conforme os autores (2006), os contratos futuros
representam a compra ou venda de um ativo ou commoditie a um valor pré-
determinado, com liquidacéo futura previamente acordada. Um contrato futuro
geralmente acompanha o valor de mercado mais a soma de uma taxa de
juros correspondente ao risco. Exemplo, minério de ferro, petréleo brent,

milho e boi gordo.

2.2 RELACAO ENTRE AS VARIAVEIS ECONOMICAS E OS INDICES DE
ACOES SETORIAIS DA B3

Para Monteiro (2014), algumas variaveis econbémicas sao
determinantes para o desempenho da bolsa de valores brasileira, entretanto,
existem outras variaveis que sdo exdgenas, ou seja, que nao podem ser
controladas ou influenciadas pela politica econémica do pais.

A politica monetaria interfere, segundo Machado (2018),

diretamente nos precos dos ativos através da taxa de juros e, de maneira
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indireta, pelo prémio de risco - influéncia dos dividendos e grau de incertezas
geradas por agentes econdmicos. Diante disso, a depender da variavel
analisada, e de suas alteracdes, os fatores podem impactar, de forma mais ou
menos agressiva, os indices de acdes setoriais.

N&o obstante, a taxa de cambio - operacéo entre dois paises que é
expressa em unidades monetarias de troca de uma moeda para outra.
Utilizado para transacgfes entre paises que tenham moedas diferentes, € um
elemento do sistema financeiro internacional com o objetivo de facilitar as
relaces de transacdes entre paises. (BACEN, 2021)

No Brasil, quem fiscaliza a questdo cambial € o Banco Central
(doravante Bacen), o qual regula a compra e venda de moeda estrangeira e
gue determina a taxa de cambio diariamente. Como a politica cambial do
Brasil é flexivel, o Bacen pode interferir nas negociacdes alocando um grande
volume de venda ou compra com o0 objetivo de segurar a taxa cambial no
curtissimo prazo. Politica que é determinada pelo Conselho Monetario
Nacional (CMN). (BACEN, 2021)

Com base nos estudos de Monteiro (2014), a taxa de cambio pode
interferir nos indices setoriais no curto prazo. Entretanto, em longo prazo, eles
sao correlacionados, visto a depreciacao natural do real logo, essa taxa pode
impactar positivamente ou negativamente dependendo do setor.

A taxa real de juros é o retorno sobre a poupanca que corresponde
ao valor futuro. Desse modo, conforme Monteiro (2014), o retorno investido
somado a uma taxa significa uma variavel ligada diretamente ao investimento,
pois é através da taxa basica de juros que o Banco Central afeta o nivel de
atividade econdmica consolidando com o0s precos.Sendo assim,conquanto
Neto (2018),variacdes tanto positivas quanto negativas podem ocorrer.

A taxa de juros é determinada pelo COPOM, o qual busca definir a
meta da taxa basica de juros (SELIC) e analisar, conforme ratifica Monteiro
(2014), possiveis variagdes na inflacdo, que podem impactar na deciséo final
da politica monetaria. De acordo com Neto (2018), uma alteracdo na taxa
basica de juros pode influenciar diretamente a divida publica, a oferta de
crédito e o nivel da inflagdo, uma vez que o aumento da taxa de juros implica

em uma reducao de consumo, entre outros indicadores econémicos.
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De acordo com Blanchard (2009), a inflacdo € uma elevacdo do
nivel geral de precos de uma economia, ao passo que deflagdo significa que o
nivel geral de precos fica negativo por um periodo. Consoante a Neto (2018),
existem diversos indicadores de variacdes de precos, cujo objetivo € a
utilizacao para diferentes segmentos de atividade. Como exemplos tém-se o
indice geral de preco de mercado (IGP-M), utilizado no mercado financeiro e
também para readequacdo de valores imobilidrios, seja aluguel ou
financiamentos; o indice geral de precos — disponibilidade interna (IGP-DI),
gue é um indicador de movimento de precos apurado pela fundacdo Getulio
Vargas; o indice de pregcos ao consumidor ampliado (IPCA) — que
corresponde a inflagdo principal no Brasil, ou seja, é através dele que o Banco
Central controla a politica monetaria para atingir a meta da inflacdo e,
também, a taxa referencial (TR), que é o indexador da caderneta de
poupanca.

As altas taxas de inflagdo impactam negativamente os indices
setoriais visto que, com inflacdo e a taxa de juros elevadas, a economia tende
a andar de lado, considerando o baixo beneficio de investimento para o setor
privado, pois o investidor, segundo Monteiro (2014), passa a assumir menos
risco inserindo o capital em titulos do governo.

Em consonancia a Neto (2018), o PIB representa o valor a preco
de mercado de bens e servicos realizados em um periodo de tempo, que,
para o Brasil, ocorre, usualmente,em periodos anuais. O calculo que é feito
sobre o PIB é considerado apenas bens e servicos finais realizados pelas
empresas no ambiente interno do pais. O calculo do PIB inclui bens tangiveis
(produto fisico) e intangiveis (produto imaterial), como, por exemplo,
maquinas, vestuarios, servicos meédicos, educacdo e servicos domesticos,
entre outros.

Para Monteiro (2014), o PIB positivo influencia diretamente os
indices setoriais, visto que o PIB positivo € sinal de que as empresas estao
gerando resultados positivos. Diante disso, os resultados acabam por
impactar nos pregos das agdes devido ao aumento da demanda.O efeito
contrario € que, ao passo que ha reducdo na producdo das empresas,

impacta negativamente o PIB do pais.
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A luz de Aratjo (2019), observa-se que o indice VIX foi inicialmente
calculado a partir da volatilidade implicita de oito op¢des no dinheiro com
vencimentos proximos (as opgoes tém “prazo de validade”) e dia seguinte
(quando ocorre o exercicio das opcdes sobre as acdes). O indice considera
as opcdes das acdes mais negociadas e, com isso, busca a volatilidade
implicita de uma opg¢édo no dinheiro com trinta dias para o vencimento.

Para Araudjo (2019apud Whaley, 1969), o VIX é expressamente
relacionado com a alta volatilidade das principais ac¢des do indice S&P 500,
uma vez que a volatilidade serve de termdmetro para determinar a euforia e
medo do mercado no curto prazo. O mesmo autor ainda ressalta que 0s
fatores macroecondémicos de curto prazo podem causar alta volatilidade no
mercado de acoes.

Segundo Alves (2019), O VIX serve de benchmark para medir a
volatilidade esperada do mercado de ac¢les e, ainda, de indice facilitador de
negociacdes entre agentes do mercado. Diante disso, o referido indice
determina o sentimento do mercado, em que, quanto maior o nivel do VIX,

mais desconfiado o mercado fica. Tal posicao fica mais clara ao observar o
grafico 01.

Gréafico 01: indice VIX (Jan/08 até Jun/21)
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https://www.cboe.com/tradable_products/vix/
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2.3 O PAPEL DAS EXPECTATIVAS NA FORMACAO DOS PRECOS DO
IBOVESPA

Para Forti (2009), o “apetite ao risco” ocasionou abertura financeira
com intuito de que os investidores estrangeiros adquirissem participacédo das
empresas sediadas no mercado interno, diretamente do pais de origem e
também dos mercados financeiros internacionais. A migracdo do investidor
estrangeiro para as empresas brasileiras fez com que os volumes negociados
diariamente subissem exponencialmente e, por consequéncia,ocasionassem
a valorizacao das empresas negociadas em bolsa.

O autor (2009) ainda ressalta que os investidores passaram a
adotar mais risco nos investimentos tirando sua poupanca da renda fixa e
direcionando para o mercado de acdes. Isso confirma a hipotese de que do
apetite ao risco, uma vez que um pais com o risco maior tende a entregar
retornos maiores, visto o aumento de investimentos e de producgédo e, por
consequéncia, resultados melhores.

Fama (1970) caracteriza como um mercado eficiente aqueles cujos
precos sempre refletem totalmente as informacdes disponiveis. Em relacao ao
comportamento dos custos, Fama (1991) ratifica a nao existéncia de
mecanismos exatos para obtencdo de lucros anormais em periodos pré-
definidos. E, com base nisso, torna-se perceptivel que os comportamentos
dos precos dos ativos seguem caminhos incertos.

Forti (2009) estuda o conceito e o desenvolvimento da Hip6tese de
Eficiéncia do Mercado (HEM), a qualaponta que o mercado de capitais é um
sistema de distribuicdo de valores mobilidrios, que proporciona liquidez aos
titulos emitidos pelas empresas e que, dessa forma, acaba por viabilizar o seu
processo de capitalizacdo - o mercado s6 se torna eficiente a partir do
momento em que 0s precos ativos refletem as informagdes disponiveis. Fama
(1970)realizou diversos testes para identificar a eficiéncia dos mercados e o
que cada fator pode impactar na precificacdo dos ativos, observou trés formas
de mercados eficientes sendo elas: fraca, semiforte e forte.

Para identificar a eficiéncia mercantil fraca, os testes procuram
mensurar 0 quanto 0s resultados passados impactam nos retornos

futuros.Podem ser encontrados padrbes de comportamento com correlagao
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dos precos com qualquer tipo de variavel. Por consequéncia, é considerado
gue o mercado possui ineficiéncia na sua forma fraca.

A identificacdo da forma semiforte da-se por meio de testes que
procuram especificar o quao rapido os precos dos ativos refletem informacdes
publicas - como noticias especificas e anuncios de distribuicdo de lucros e
dividendos. Isso mostra que, quanto mais rapido for o ajuste dos precos, mais
eficiente é considerado o mercado.

O ultimo teste de eficiéncia, com resultado “forte”, ocorre de
maneira que 0s precos nao apenas refletem as informacgfes publicas, mas
também, de todas as outras que podem ser obtidas - inclusive as informacdes
privilegiadas. Esse teste, segundo Forti (2009), busca a confirmacao de

posses de informacdes privilegiadas, para que haja um ganho em potencial.

2.4 REVISAO EMPIRICA

Para Costa (2018) — o qual analisa quais séo os impactos sobre as
acfes negociadas na bolsa de valores brasileira (B3), as variaveis
macroecondmicas internacionais e domésticas poderiam causar em caso de
alteracdo. O estudo considera a utilizacdo da teoria de precificagdo por
arbitragem (APT), empregando como método o modelo econométrico de
modelos lineares que descrevem as relacdes de forma simples e clara.

O resultado da pesquisa dita que algumas das variaveis sofremde
fato alguma influéncia quanto a precificacdo das a¢bes da bolsa de valores
brasileiras, considerando que o cambio sofre uma relacdo inversa sobre o
retorno de todas as acdes. O estudo ainda aponta que relagcbes externas,
como o indice Dow Jones, direcionam um impacto positivo para o
desempenho das acOes brasileiras, entretanto € negativo quando ocorre
variacdo no indice de volatilidade de opc¢bes sobre a¢cdes americanas (VIX). O
autor destaca, também, que o indice de materiais basicos é diretamente
impactado pela variacdo dos precos das commodities metalicas.

Nunes, Costa Jr e Meurer (2005), verificam a relacdo entre
determinadas variaveis macroecondémicas e o retorno no mercado de acodes

brasileiro no periodo do plano real entre jan/1995 a dez/2004. Para encontrar
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os resultados, foram utilizadas as variaveis: PIB, Taxa de Juros, Cambio,
Inflag&@o, o retorno médio do mercado e o spread do C-bond.

O resultado mostra a ineficiéncia quando se trata de impactos em
gue a volatilidade do Ibovespa pode impactar na taxa de juros real, ja que ele
mostra que a taxa de juros real nao influencia no retorno das acoes
correspondentes do indice Ibovespa. Com base nos estudos sobre a Inflacao,
o resultado foi de que em caso de choque da inflagcdo, pouco impactaria sobre
o retorno das acdes. O resultado final mostra uma relacdo negativa entre a
taxa de juros e o retorno do mercado, mesmo que, com pouca influéncia. E
por fim, o estudo mostra que a variacado do PIB e do mercado de a¢des nao
séo correlacionadas, contrariando o modelo de valorizacdo padrédo e niveis
futuros de atividade econdémica.

Monteiro (2014) analisa dados levantados quanto as variaveis
macroecondmicas, com objetivo de determinar uma relagdo entre suas
variacdes e os retornos do indice Ibovespa nos periodos de Julho de 1996 até
Dezembro de 2013. Fora realizado o estudo baseado nas variaveis: cambio;
juros; inflacdo e PIB. E é através das modelos de co-integracdo entre séries
que é possivel verificar se existe relacdo de longo prazo ou se tem equilibrio
entre as variaveis e o indice Ibovespa.

O modelo ainda utiliza teste de Granger para definir se ha uma
causalidade entre as séries, nesse caso, verifica se sdo as variaveis que
causam o Ibovespa ou se € o |Ibovespa que causa as variaveis. Por fim, o
resultado da pesquisa determina que, para o longo prazo, a série de Juros e
PIB sédo co-integradas com o indice Ibovespa e que existe uma correlacéo
entre elas. Para a causalidade de Granger, o teste define que as variaveis de
Cambio, Juros e PIB causam ou explicam a série lbovespa, entretanto nao
fora definido que o Ibovespa causa alguma das variaveis macroeconémicas.

Pimenta e Hironobu (2008) analisam a relagdo entre variaveis
macroeconémicas e 0 retorno de ativos do mercado acionario brasileiro,
sendo utilizado o método do VAR para os resultados. Eles utilizaram as
principais variaveis macroeconémicas, sendo elas a taxa de juros, a taxa de
cambio e a inflagdo. Os autores basearam os estudos no indice Ibovespa, em

gue buscaram os dados entre o periodo de julho de 1994 e junho de 2005.
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Foram utilizados testes de raizes unitérias, tais como a causalidade
de Granger, a analise de decomposicdo das variancias (VDC) e Andlise das
funcdes de resposta a impulso (AIF).

O resultado dos estudos considera que, feito o teste de Granger
das variaveis macroeconémicas e o indice Ibovespa, foi observado que a
hip6tese nula de n&do-causalidade foi aceita. O estudo ainda afirma que das
variaveis usadas, a PTAX foi a que mais apresentou impacto sobre a variacao
do Ibovespa. Por fim, o autor conclui que nenhuma das variaveis apresentou
relacdo estatisticamente significativa em relagéo ao ibovespa.

Groppo (2004) analisa a relagdo causal entre um conjunto de
variaveis macroeconémicas e o indice Ibovespa, e, para encontrar 0s
resultados, busca, através do modelo multivariado VAR, a raiz unitaria de
Dickey e Fuller Aumentado (ADF) e co-integracdo de Johansen e VEC.

O estudo visa verificar em caso de um choque em alguma variavel
macroecondmica, qual impacto causaria sobre o indice Ibovespa, baseando-
se nos periodos entre janeiro de 1995 e dezembro de 2003.

Os resultados encontrados mostram que, em um choque
inesperado na taxa de cambio real e na taxa de juros de curto prazo, leva
uma reducdo do Ibovespa ja no primeiro momento. Isso mostra tamanha
sensibilidade do Ibovespa frente a taxa de juros real (SELIC) e o Cambio real.

De acordo com o autor, o impacto pelo qual a taxa de juros pode
acontecer sobre os retornos do Ibovespa, esta atrelado ao prémio de risco,
em que uma taxa de juros maior pode influenciar no desinvestimento do
mercado acionario e a migracdo para um mercado mais seguro, que seria 0

de renda fixa.

3 METODOLOGIA

A metodologia utilizada busca verificar a existéncia de uma co-
integracdo entre as séries e uma relagdo de causalidade entre as variaveis
econdmicas e a variagcdo dos indices setoriais. Dessa forma, foi utilizado o
teste de Dickey Fuller aumentado para identificar se existe estacionariedade
entre séries sobre as variaveis em linha e nos indices de acdes foram

utilizados Log Retorno. O teste de Johansen, para observar se existe co-
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integracdo entre as séries estudadas, usado o modelo VECM como método
de correcdo de erros focando a analise sobre as correlacdes e no impulso
resposta.

O presente estudo tem como abordagem explicativa e bibliografica,
conquanto Severino (2007), uma vez que o procedimento bibliografico tem
suma importancia por conta da busca de informagdes em livros e artigos
utilizados no presente trabalho, pois é por conta dessas referéncias que foi
possivel ter conhecimento sobre temas ja existentes sobre o0 assunto
abordado e dessa forma sendo utilizado com base para a construcdo dessa
andlise.

De acordo com o mesmo autor (2007), a pesquisa explicativa tem
como objetivo juntar as informacfGes existentes e identificar a causa e,
também, no que elas podem impactar — que € o objetivo do presente trabalho,
que visa analisar alteracdes em uma das variaveis econémicas, € como iSsSo
poderia impactar no desempenho de algum indice setorial da bolsa de
valores.

Para Zanella (2011), o método quantitativo preocupa-se com a
representatividade numérica, ou seja, com a medi¢do objetiva e quantificacdo
dos resultados. E é por esse motivo que o método utilizado para o trabalho
sera o quantitativo, isso porque serdo utilizadas informacdes passadas para
identificar qual o impacto que elas causaram nos indices setoriais da bolsa de
valores brasileira.

Partindo dessa ideia, foi considerado o estudo das principais
variaveis econdmicas, baseado em dados trimestrais de Janeiro de 2009 até
Junho de 2021. As variaveis a serem analisadas foram PIB, IPCA, SELIC e
CAMBIO. Os dados das variaveis macroecondmicas foram retirados do
IPEADATA (2021) e os indices Setoriais foram retirados da B3 (2021).

O BACEN, através do COPOM, é responséavel por determinar a
taxa SELIC nas reunides que séo feitas a cada 45 dias e pala taxa de cambio.
O IPCA e o PIB sao determinados pelo IBGE, e o indice VIX, que é atualizado
diariamente e é disponibilizado por (CBOE, 2021), indice que mede a
volatilidade do mercado baseado no mercado de op¢des do S&P 500 (indice

da bolsa de valores americana composta pelas 500 maiores empresas).
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3.1 CO-INTEGRACAO

De acordo com Guijarati e Poter (2011), para duas variaveis serem
co-integradas, ha necessidade da existéncia de relacdo entre elas em longo
prazo - ou que tenha equilibrio. Para que ocorra co-integracdo, as séries
temporais precisam ser raiz unitaria, diante disso, é necessario que as séries
temporais ndo estacionarias e 0s seus residuos sejam estacionarios.

Os testes de co-integracdo tém como objetivo evitar situacdes de
regressao espuria ou ineficiente. Dessa maneira, o estudo mostra que houve
a necessidade do teste de Johansen,para evidenciar se as séries temporais
sao co-integradas.

Para Bueno (2011), o teste de Johansen é utilizado para estimar os
vetores de co-integracdo contidos na matriz. O teste permite a estimacédo do
VECM simultaneamente aos vetores de co-integracdo. Segundo o autor,
Johansen propde dois testes baseados em uma estimacdo de maxima
verossimilhanca com restricéo, e, dessa forma, € utilizando uma configuracao
multivariada para procurar o posto da matriz.

Bueno (2011) mostra que, para haver co-integracdo, € necessario
verificar uma matriz n x n custo posto é r < n. Caso o posto da matriz for n, as
variaveis enddgenas sdo estacionarias. Em uma variavel ndo estacionaria
considera-se o posto como nulo, ndo existindo co-integracao.

O autor considera o modelo a seguir para determinar se havera co-

integracao:

Xt = ®1Xt—1 + ®2Xt—2 + -+ met—p + 6,dt + etl (1)

Fonte: Bueno (2011)

Em que d, = [1,t]' € um vetor com variaveis deterministicas; § é
uma matriz de coeficientes cuja dimensao é compativel com d;, nesse caso
com dimensao 2xn.

Agora reescrevemos o modelo anterior no formato VECM:
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p—1
AX, = 0X,_; + z AAX,_ +8'd, + e, 2)

i=1

Fonte: Bueno (2011)

Logo, consoante a Bueno (2011), para verificacdo de causalidade
do teste de raiz unitéria, € considerado dois testes, ambos designados por
Johansen.

O primeiro teste € o do traco, o qual assume como hipétese nula a

existéncia de r* vetores de cointegracdo contra a hipétese de r >r* vetores

Hy=r=r*xHl:r>r" 3)
Fonte: Bueno (2011)

Entdo, a estatistica do teste fica em:

n
dr @) = =T ) In(1=2) @
i=r+1
Fonte: Bueno (2011)

Neste modelo, o autor considera que; quando o posto da matriz é
igual a um numero diferente de zero. Quando ndo houve co-integracdo, 0s
autovalores serdo préximos de zero, mostrando nado estacionaridade ou
instabilidade da matriz, e In(1 — 1;) > 0. Em contraparte, caso 0 numero seja
significativamente diferente de zero, entdo [n(1 — A;) sera negativo.

Segundo Bueno (2011), o segundo teste € o maximo do autovalor,
com resultados mais robustos do que no anterior. A hipotese nula do teste é
que existe r* vetores de co-integracéo; a hipotese alternativa é da existéncia

de r* + 1 vetores de co-integragédo conforme:

Hy:r=r*xHy:r=7r"+1 (5)
Fonte: Bueno (2011)

A estatistica é dada por:
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LR(r) = =Tln(1 — 2,44 (6)
Fonte: Bueno (2011)

Nesse caso, o autor informa que o teste feito verifica qual o
maximo autovalor significativo que produz um vetor de co-integragdo. O
autovalor maximo representa o vetor de co-integracdo r* que aponta que ha
r* vetores de cointegracdo. Rejeitar H, significa que ha mais de um vetor de
co-integracdo, em contraparte, ndo rejeitar H, significa que ha r* vetores de

cointegragao.

3.2PROCESSOS ESTOCASTICOS ESTACIONARIOS E NAO
ESTACIONARIOS

Para Guijarati e Poter (2011), um processo estocastico se refere a
um conjunto de variaveis aleatorias ordenadas no tempo - todos 0s processos
estocasticos podem ser estacionarios ou ndo estacionarios.

O processo estocastico estacionario ocorre quando a média e a
variancia sdo constantes ao longo do tempo e quando o valor da covariancia
entre dois periodos de tempo depende, apenas, da distancia entre os dois no
tempo.

Ainda conforme os autores (2011), considera-se que, em séries
temporais, 0 processo estocastico € adotado como um processo francamente
estacionario, ou estacionario de segunda ordem.

Uma série temporal é ndo estacionaria quando a variancia, ou a
meédia, variam com o tempo. O estudo para testes de estacionaridade ou nao
estacionaridade é feito através do método de raiz unitaria, este que € baseado

no teste de Dickey Fuller.
3.3 TESTE DE DICKEY FULLER AUMENTADO
De acordo com Guijarati e Poter (2011), o teste consiste na

aplicacédo do teste de hipbteses de trés tipos de passeios aleatorios, sendo

eles:
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Passeio aleatorio sem deslocamento: Ay, = 6yi—1 + U

Passeio aleatorio com deslocamento: Ay, = B; + 0yi—1 + Ut

Passeio aleatério com deslocamento e tendéncia: Ay, = B; +
Baot + 8Ye-1 + Ut

Testam-se as hipoteses:

Série temporal ndo estacionaria: Hy: 6 = 0

Série temporal estacionaria: H;: 6 <0

Dado que a razdo das hipéteses HOe H1 serem conforme
observado é porcontade: § =p—1le—1<p <lassim-2 <§ <0sed>
0, p > 1 Sera o caso de uma série temporal explosiva.

Para H,, utiliza-se:

/AN SA t
6" =——-~~h
ep(8)
Fonte: Gujarati e Poter (2011)

(7)

Para que T6” siga a estatistica Tchamada de estatistica de Dickey-

Fuller.

Dickey e Fuller se basearam nas simulacdes de Monte Carlo para
identificar os valores criticos da amostra. Dessa forma, conquanto Guajarati e
Poter (2011), a significAncia estatistica de &§” se baseia no valor p, que
consiste no menor nivel de significancia ao qual HO é rejeitada.

Dessa forma, tem-se:

Valorp < a, RHy

Valor p > a, NRH,

O que considera a como o nivel de significancia estabelecido na
pesquisa.

O teste utilizado para a apresentacdo e analise de dados vai
basear-se nos indices setoriais e VIX representados por Log Retorno e as
variaveis, como houve estacionariedade em linha, ou em primeira e segunda
diferenca. Nao houve a necessidade de transformacéo em Log, pois o foco da

analise estard no estudo das correla¢des e no impulso respota.
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3.4 VETORES AUTORREGRESSIVOS (VAR) e Vetor de correcao de erros
(VECM)

Para Gujarati e Poter (2011), o teste de VAR, cujo criador foi
Christopher Sims, tem como objetivo analisar um modelo de autorregressao
simples, em que a variavel é explicada pelos seus préprios valores defasados
e pelos valores defasados de outras variaveis. Nesse caso, ocorre uma
simultaneidade entre um conjunto de variaveis.

As variaveis estimadas no modelo sdo tratadas como variaveis
enddgenas (varidvel controlada), exdgenas (varidvel de controle) ou
predeterminadas (exdégenas mais enddgenas defasadas).

Em um modelo de VAR, considerando que todas as variaveis
sejam endogenas, em que o vetor y, e R"e t € definido pelos seus valores
defasados e pelo ruido branco e; e R™. Isso posto, conforme Andrade e Melo
(2016), o modelo de VAR assume que y; depende de uma quantidade de
defasagens “x” ou do vetor de residuos e; que sejam correlacionados entre

eles no momento t, porem n&o estao correlacionados em amostras anteriores

at.
Para Gujarati e Poter (2011), a formula se estima da seguinte
forma:
14
ye=ct Agyi-r + et 8
k=1
Guijarati e Poter (2011)
y:= € um vetor (n x 1) ER™ no instante t das variaveis empregadas
no modelo;
¢ = ER™representa o vetor de interceptos;
A = ER™™ k =1,23, ... , p sdo as matrizes dos coeficientes no
modelo;
e, = ER™", vetor dos residuos, tal que: E[e; ] = 0 €R™ ,E[e;el | =
> ER™.

Conforme Bueno (2011), o modelo de correcéo de erros (VECM)

apresenta sentido econémico por colocar em suas variaveis as dinamicas de
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curto prazo e longo prazo. O modelo mostra que um choque de uma variavel
tende a se dissipar ao longo prazo, de modo que as variaveis originais
retornam a se equilibrio de longo prazo — este que serd necessario para
dissipacéo do choque e dependera do ajustamento do modelo.

Para Bueno (2011) o modelo VAR nao permite identificar todos os
parametros da forma estrutural, a ndo ser que imponham restricoes
adicionais. Para verificar isso, é observado que no sistema restrito
conseguem-se estimar seis parametros na equacdo na média, mais VAR (e,),
VAR (e,) e Cod (e, e;), ou seja, que ha nove parametros estimados.

De acordo com Bueno (2011) a metodologia utilizada por Sims
(1980) pode ser generalizada para um vetor com n variaveis endogenas.
Trata-se de uma maneira triangular de decompor os residuos. Para caso de n
variaveis enddgenas, a matriz de covariancia é de dimenséao n x n.

Os elementos de uma matriz sdo os multiplicadores de impacto de
um choque sobre as varidveis endbégenas. Os coeficientes, quando

desenhados em um gréfico contra i, geram a funcao de resposta ao impulso.

4 APRESENTACAO E ANALISE DE DADOS

4.1 ANALISE PRELIMINAR DAS CORRELACOES ENTRE AS VARIAVEIS
De acordo com o quadro 1, € possivel verificar indicios sobre a

correlacdo entre variaveis e os indices setoriais analisadas em nivel, mas que

serdo confirmadas no teste de correcao de erros VECM.

Tabela 1: Coeficientes de correlacdo, usando todas as observacdes 2009:1 -
2021:2 = 5% valor critico (bicaudal) = 0,2787 para n = 50

IPCAE PIB_pm USR SELIC IBOV
1,0000 -0,0420 -0,0324 0,1808 -0,1806 IPCAE
1,0000 0,8821 -0,5026 0,6921 PIB_pm
1,0000 -0,5625 0,7022 USR
1,0000 -0,8193 Selic
1,0000 Ibov
VIX INDX ICON IMOB
-0,1238 0,0165 -0,0826 -0,2003 IPCAE

-0,3230 0,9052 0,9596 0,1893 PIB_pm
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0,0258 0,8709 0,9009 0,1379 USR
-0,1785 -0,7141 -0,6542 -0,6490 SELIC
0,0541 0,8770 0,8104 0,7062 IBOV
1,0000 -0,1454 -0,1894 0,0964 VIX
1,0000 0,9589 0,4537 INDX
1,0000 0,3746 ICON
1,0000 IMOB

Fonte: do autor (2021)

O IBOV tem correlagéo positiva com o Délar e PIB, porém negativa
com IPCA e SELIC. A relacdo € positiva quando ha um crescimento do PIB,
ou seja, 0 Brasil passa a se tornar mais atrativo para investidores que
pretendem assumir riscos. No entanto, é negativa com o IPCA e SELIC, pois,
a inflacdo elevada reduz poder de compra e por consequéncia reduz
consumo. A elevacao da taxa SELIC gera desconforto para os investidores,
consequentemente, reduzindo o crescimento econémico do pais, impactando
o PIB e o desempenho das empresas.

A taxa SELIC possui correlagdo negativa com o PIB e com o délar,
visto a retracdo econdOmica gerada pelo desinteresse, por parte dos
investidores, em assumir riscos, buscado retornos atrativos com risco baixo.
Ja o délar tem correlacdo positiva com o PIB, uma vez que o crescimento
econdmico gera confianca e atrai investimento estrangeiro.

Os indices INDX e ICON possuem correlacdes positivas com o PIB,
délar e o IBOV, mas negativa com a SELIC e VIX - mostrando que, em um
cenario econdmico positivo e crescente, haverd maior investimento e
consumo que podem impactar positivamente o resultado das empresas,
levando a elevagédo do PIB e tornando o investimento estrangeiro mais
atrativo e impactando positivamente o indice Ibovespa.

Enquanto em um cenario de retracdo econdmica e com a taxa de
juros elevada, os investimentos corporativos passam a ser reduzidos e o
consumo também, impactando diretamente os resultados das empresas no
tocante a precificacdo dos ativos.

O IMOB possui correlagao positiva com o IBOV, PIB e ddlar, porém
negativa com a SELIC e IPCA, isso porque, com o crescimento econdmico e
taxa de juros baixa, 0 consumo eleva e acaba por impactar diretamente os

resultados corporativos, tornando, desse modo, o0 investimento no setor mais
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atrativo. Em um cenario oposto de retracdo, o consumo por imoveis reduz por
conta do alto custo de financiamento imobilidrio e pela reducdo do poder de
compra por conta da inflag&o.

4.2 TESTE DE RAIZ UNITARIA (DICKEY FULLER AUMENTADO)
O teste executando consistiu na utilizacdo das variaveis
macroecondémicas em nivel e do indice em Log Retorno para identificacdo de

estacionariedade e de raiz unitaria.

Tabela 2: Resultados do teste de Dickey Fuller aumentado.

Variavel p-valor Linha p-valor 12 diferenga | p-valor 22 diferenca
IPCA-E 0,5326 2,478e-023 -
PIB a precos de mercado 0,4098 0,3739 0,001457
Cambio Real 0,1656 0,000404 -
Selic 0,8756 0,0144 -
LOG_r_IBOV 4,588e-005 - -

LOG r VIX 1,3e-009 - -
LOG_r_INDX 0,01258 - -
LOG_r_ICON 1,856e-006 - -

LOG IMOB 0,0001 - -

Fonte: do autor (2021)

De acordo com a tabela 2, as variaveis LOG IBOV, LOG VIX, LOG
INDX, LOG ICON e LOG IMOB apresentaram estacionariedade em linha.

As variaveis IPCA-E, CAMBIO REAL, SELIC apresentaram raiz
unitaria em linha, mas apresentou estacionariedade em primeira diferenca. A
variavel PIB apresentou raiz unitaria em linha, mas apresentou estacionou em

segunda diferenca.

4.3 TESTE DE COINTEGRAGCAO JOHANSEN

De acordo coma tabela 3, utilizando o teste de Johansen, é possivel
identificar que as séries sdo co-integradas e por isso possuem causalidade
entre si. O resultado é confirmado através do teste Traco e o teste Lmax, no

qual se verifica, através do p-valor, se as séries sao co-integradas. O modelo
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mostra que o p-valor é significativo até o sexto periodo, pois o valor

encontrado é inferior a 0,1.

Tabela 3: Teste de Cointegracao Johansen. Ordem de defasagens: 1. Periodo
de estimacao: 2009:4 — 2021:2 (T=47)

Ordem Autovalor Teste traco p-valor Teste Lmax p-valor
0 0,88358 409,98 [0,0000] 101,08 [0,0000]
1 0,81041 308,91 [0,0000] 78,157 [0,0000]
2 0,75573 230,75 [0,0000] 66,246 [0,0000]
3 0,65592 164,51 [0,0000] 50,143 [0,0014]
4 0,60700 114,36 [0,0000] 43,896 [0,0013]
5 0,45170 70,467 [0,0001] 28,244 [0,0377]
6 0,37587 42,223 [0,0009] 22,156 [0,0337]
7 0,21091 20,067 [0,0084] 11,133 [0,1494]
8 0,17311 8,9342 [0,0028] 8,9342 [0,0028]

Fonte: do autor (2021)

No anexo 1 é possivel identificar a velocidade de ajustamento para o

vetor beta (vetor de co-integracdo de longo prazo)e vetor alfa (vetor de

ajustamento de curto prazo com base em cada autovalor gerado pelo teste de

Johansen.

Tabela 4: Vetores Beta e Alpha.

Beta (Vetores de Co-integracéo

Alpha (Vetores de Ajustamento)

d_IPCAE 1,00000 -1,0000
(0,00000)

d_d_PIB_pm -1,0000 46597,
1,0000

d_USR -0,0000 0,0000
(0,0000)

d_Selic -1,0000 0,0000
(0,0000)

Log_r_Ibov -3,0000 -0,0000
(2,0000)

Log_r_VIX -2,0000 0,0000
(0,0000)

Log_r_INDX 1,0000 -0,0000
(3,0000)

Log_r_ICON -13,000 -0,0000
(3,0000)

Log_r_IMOB 6,0000 -0,0000
(2,0000)

Fonte: do autor (2021)
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A tabela 4 utilizada ja para o teste VECM de correcdo de erros,expoe
0s vetores de Cointegracao Beta eAlpha.

O vetor Beta indica o quanto as séries se co-integram no longo prazo,
enguanto o Alpha mostra o quanto as séries se ajustam no curto prazo.

O anexo 2 explana sobre as equacfes do modelo autorregressivo, 0
qual objetiva identificar as variaveis que sao significativas conforme as
defasagens.

“Wkn

O anexo ainda enfatiza que a significancia é separada por “*”, em que

um * tem baixa significancia, dois ** tem média significancia, trés *** tem alta

Wk

significancia. A variavel que ndo apresentar mostra-se como variavel
insignificante para tal defasagem. Nesse caso, fora identificado que, dos trés
indices, o INDX ndo apresentou nenhuma variavel significante, enquanto o
ICON apresentou a variavel IPCA (**) como variavel significante e o IMOB
com as variaveis IPCA (**), SELIC (**) e VIX (*) tendo como resultado
variaveis significantes, considerando o modelo de corre¢édo de erros VECM,no
qual é aplicado um choque sobre as variaveis com objetivo de identificar quais

impactos cada uma impde sobre os indices setoriais estudados.

4.4 APLICACAO DO VETOR DE CORRECAO DE ERROS (VECM) SOBRE
AS VARIAVEIS MACROECONOMICAS E VIX

O INDX, a um choque de IPCA, mostra que o indice Industrial é
impactado negativamente com a alta do IPCA, visto o aumento do custo de
producao e reducéo do poder de compra.

No grafico 2 é observado que, um choque de IPCA sobre o INDX,
indica como resposta um periodo volatil no curto prazo, em que nos dois
primeiros trimestres o impacto foi negativo, no terceiro foi positivo e nos
demais trimestres o0 movimento teve relevancia no campo negativo,

ajustando-se ao longo do tempo e se aproximando de zero.

Grafico 02: Resposta de Log_r_INDX a um choque em d_IPCA.
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Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

4]

4]

trimestres

Fonte: do autor (2021)

O INDX, a um choque de PIB mostra que o Indice Industrial é
impactado positivamente com o crescimento do PIB visto o aumento da
producdo e consumo.

No gréafico 3 € possivel identificar que apdés um choque de PIB, a
resposta do INDX permanece acima de 0,005, ajustando-se, ao longo do
tempo, pelos préximos 20 trimestres.

Grafico 03: Resposta de Log_r INDX a um choque emd_d_PIB_pm.
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Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

u

trimestres

Fonte: do autor (2021)

O INDX, a um choque de SELIC, indica um impacto negativo visto
a reducao de consumo e o aumento do custo de producéo devido o aumento
da taxa de financiamento produtivo.

No grafico 4 € possivel observar que a resposta de INDX, a um
choque em SELIC, possui reacdo negativa, ajustando-se ao longo do
tempo.Permanecendo, entretanto, sempre abaixo de zero (-0,005).

Os resultados apresentados para um choque em SELIC estdo em
linha com os estudos empiricos apresentados por Gréppo (2004), em que a
variacdo positiva da taxa de juros impacta negativamente o indice Ibovespa e,
por consequéncia, impacta os indices setoriais, que sao correlacionados com

o lbov.

Grafico 04: Resposta de Log_r_INDX a um choque em d_Selic.
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Intervalo de confianga de 80 por cento
estimativa pontual

trimestres

Fonte: do autor(2021)

O INDX, a um choque de USD, confirma que a variacdo cambial é
a que mais impacta negativamente o indice Industrial visto a retirada de
capital estrangeiro, dadas as incertezas.

O gréfico 5aponta que a resposta de INDX, a um choque em USD,
sofre impacto curto prazo (-0,012), mas que ao longo dos trimestres, ele vai
se ajustando até ficar quase constante (ainda no negativo).

Os resultados apresentados, para um choque em USD, estdo em
linha com os estudos empiricos apresentados por Pimenta e Hironobu (2008),
0S quais enfatizam uma variacdo positiva do cambio impacta negativamente o
indice lbovespa e, por consequéncia, os indices setoriais que s&o

correlacionados com o Ibovespa.

Grafico 05: Resposta de Log_r_INDX a um choque em d_USR.
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Fonte: do autor (2021)

O INDX dado um choque em VIX é impactado negativamente visto a
volatiidade do mercado, em que ocorre a saida de capital dos paises
emergentes para a migracdo de paises com maior previsibilidade, tais como
os Estados Unidos.

No gréfico 6, cujo INDX responde a um choque em VIX, o impacto é
diretamente negativo no indice Industrial, gerando volatilidade no curto prazo
(entre -0,004 e -0,006), ajustando-se, porém, ao longo dos trimestres - mas

ainda em negativo (-0,005).

Grafico 6: Resposta de Log_r_INDX a um choque em Log_r_VIX.
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Intervalo de confianga de 90 por cento
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Fonte: do autor (2021)

A resposta de ICON a um choque em IPCA mostra que 0 consumo
elevado gera um aumento dos precos, que impacta positivamente o setor no
curto prazo.

O gréfico 7, um choque em IPCA causa impacto positivo no indice
de consumo nos primeiros trimestres, mas que vai se ajustando préximo de
zero no longo prazo. Isso mostra que aquele choque inicial passaria a nao

impactar no longo prazo.

Grafico 07: Resposta de Log_r _ICON a um choque em d_IPCA.

Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

trimestres
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Fonte: do autor (2021)

Ja o indice ICON, a um choque em PIB, indica o crescimento da
atividade econbmica e, consequentemente, impacta nos resultados
corporativos, gerando confianca para os investidores.

No gréfico 8, a resposta de ICON a um choque de PIB indica um
impacto positivo e volatili no curto prazo, mas que vai se ajustando

positivamente ao longo dos trimestres, permanecendo acima de zero.

Gréfico 08: Resposta de Log_r_ICON a um choque em d_d_PIB_pm.

Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

trimestres

Fonte: do autor (2021)

Resposta de ICON, a um choque em SELIC, tem um impacto
negativo ao longo de todo o tempo, visto a retracdo do consumo devido ao
aumento do custo do financiamento produtivo e a reducdo do poder de
compra.

No grafico 9, um choque em SELIC impacta negativamente o
indice de Consumo, gerando um choque inicial em -0,008, chegando proximo
dos -0,012. Porém esses indices ajustam-se ao longo dos trimestres,

permanecendo abaixo de -0,008.
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Os resultados apresentados para um choque em SELIC estdo em
linha com os estudos empiricos apresentados por Gréppo (2004), em que
uma variagdo positiva da taxa de juros impacta negativamente o indice
Ibovespa e por consequéncia impacta os indices setoriais, ambos

correlacionados com o Ibov.

Gréfico 09: Resposta de Log_r_ICON a um choque em d_Selic.

Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

=]

[=1]

trimastras

Fonte: do autor (2021)

Percebe-se que o indice ICON, a um choque em USD, tem um
impacto negativo maior do que o INDX - visto o encarecimento dos produtos e
reducdo de consumo.

O grafico 10 indica uma resposta de ICON a um choque de USD,
no qual o impacto gerado é negativo em -0,016, ajustando-se, no trimestre
seguinte, em -0,012. Contudo, ao longo dos trimestres esses numeros
ajustam-se, mas permanecem abaixo de zero. E impactado apenas no curto

prazo.

Grafico 10: Resposta de Log_r_ICON a um choque em d_USR.
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Fonte: do autor (2021)

A resposta de ICON, a um choque em VIX, tem impacto negativo
visto o aumento da volatilidade e preferéncia por reducédo de risco por parte
dos investidores.

O grafico 11 mostra que um chogue em VIX impacta
negativamente Indice de Consumo, aproximando-se de -0,008 no primeiro
trimestre - o indice sofre um impacto variavel nos primeiros seis trimestres,
mas se ajusta ao longo do tempo.

Os resultados apresentados para um choque em VIX convergem
com os estudos empiricos apresentados por Costa (2018), os quais apontam
que uma variacdo positiva do VIX impacta negativamente o indice de

Consumao.

Grafico 11: Resposta de Log_r ICON a um choque em Log_r_VIX.
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Fonte: do autor (2021)

IMOB, a um choque em IPCA, indica um impacto negativo
considerando a perda do poder de compra, ocasionando uma reducao do
consumo.

O gréfico 12 indica que a resposta de IMOB, a um chogque em
IPCA, mostra um impacto positivo no primeiro trimestre (0,005), mas que se
torna negativo no trimestre seguinte - menor do que -0,005. Ao longo dos
trimestres o ajuste faz com que o impacto permaneca negativo préximo de -
0,005.

Gréfico 12: Resposta de Log_r_IMOB a um choque em d_IPCA.
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Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

trimestres

Fonte: do autor (2021)

A resposta de IMOB a um choque em PIB gera confiangca e
consumo, pois, uma vez que a atividade produtiva esteja aquecida, eleva o
poder de compra e estimulando o consumo.

Conforme o grafico 13, um choque em PIB impacta positivamente,
ja no primeiro trimestre, em 0,0075 - chegando a 0,0175 no trimestre
seguinte. Todavia, ao longo do tempo, o impacto se ajusta até ficar quase

estavel em 0,01 positivo.

Gréfico 13: Resposta de Log_r_IMOB a um choque em d_d_PIB_pm.
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Intervalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

trimestres

Fonte: do autor (2021)

IMOB, a um choque em SELIC, introduz um aumento na taxa de juros
e reduz o consumo, pois encarece os financiamentos de longo prazo,
impactando negativamente o indice imobiliério.

No grafico 14, o qual possui a resposta de IMOB, a um choque de
SELIC, é impactada negativamente em -0,005, gerando uma volatilidade nos
dois proximos trimestres (-0,0125 e -0,0075), mas que se ajusta nos
trimestres seguintes ficando negativo proximo de -0,01.

Os resultados apresentados para um choque em SELIC estdo em
linha com os estudos empiricos apresentados por Gréppo (2004), os quais
apontam uma variagdo positiva da taxa de juros impacta negativamente o
indice Ibovespa e por consequéncia impacta os indices setoriais, que s&o
correlacionados com o Ibov.

Grafico 14: Resposta de Log_r_IMOB a um choque em d_Selic.
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Fonte: do autor (2021)

Resposta de IMOB a um choque em USD, o setor imobiliario é o
mais sensivel a variagdes macroeconémicas. Um choque em dolar encarece
produtos comoditizados e reduz a margem das construtoras.

No grafico 15, um choque em USD tem impacto inicial em -0,04,
mas, no segundo trimestre existe uma correcdo para, aproximadamente, -
0,02. Ao longo dos trimestres o grafico se ajusta ficando quase constante
apos o décimo trimestre em, aproximadamente, -0,024.

Os resultados apresentados para um choque em USD convergem
com o0s estudos empiricos apresentados por Costa (2018), em que uma

variacdo positiva do cambio impacta negativamente o indice de Consumo.

Grafico 15: Resposta de Log_r_IMOB a um choque em d_USR.
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Fonte: do autor (2021)

IMOB, a um choque em VIX, assim como os demais indices,
aponta a alta do VIX como estimulacdo a reducdo do risco por parte dos
investidores, impactando diretamente os indices setoriais da bolsa brasileira.

Conforme o grafico 16, um choque em VIX impacta negativamente
o indice Imobiliario, gerando um choque quase nulo em primeiro momento,
mas que bate -0,01 no primeiro trimestre. Nos dez primeiros trimestres, existe
uma volatilidade entre -0,001 a -0,01 e apds o décimo trimestre o modelo vai
ajustando até ficar quase constante em -0,0075.

Os resultados apresentados para um choque em VIX convergem
com os estudos empiricos apresentados por Costa (2018), em que uma

varia¢do positiva do VIX impacta negativamente o indice Imobiliario.

Grafico 16: Resposta de Log_r _IMOB a um choque em Log_r_VIX.



44

Inter qalo de confianga de 90 por cento
estimativa pontual

trimestres

Fonte: do autor (2021)

Por fim, com base em todos os graficos analisados, € possivel
identificar uma correlacdo entre as variaveis macroeconémicas e os indices
de acdes. Os resultados em IPCA mostram um impacto muito volatil no curto
prazo, sendo positivo em ICON por conta do consumo elevado gerando
inflacdo e negativo em INDX e IMOB com resultados proximos (-0,002 e -
0,005).

Os resultados em PIB confirmam a hipétese de que uma elevacao em
PIB indica crescimento econdmico elevando a producdo, consumo e gerando
bons resultados para as empresas e consequentemente na precificacdo dos
ativos compostos dentro dos indices INDX, ICON e IMOB impactando
diretamente na pontuacdo dos indices. O indice Imobiliario foi o mais
impactado positivamente por conta da alta do PIB.

Os resultados em SELIC em convergéncia com Groppd (2004)
mostraram que todos os indices sdo impactados negativamente com a alta da
SELIC sendo o ICON e o IMOB os mais impactados por conta da reducéo do
consumo e retracdo econdémica.

A taxa de Céambio Real foi a variavel que mais impactou
negativamente os indices setoriais, estando em linha com os estudos feitos
por Costa (2018) e Pimenta e Hironobu (2008). Dentre elas o IMOB € o que

mais sofre por ser um dos setores mais sensiveis as mudancgas econdémicas.
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Por fim, o impacto causado por uma variacdo no VIX € negativo para
todos os indices, sendo o IMOB o0 mais impactado. Os resultados em VIX
convergem com os estudos de Costa (2018), onde incertezas de curto prazo

tornam o mercado muito mais volatil.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente trabalho analisou o impacto das variaveis econdémicas
(PIB, IPCA, SELIC, CAMBIO) e o indice VIX sobre os indices de acdes
setoriais da B3 (ICON, IMOB e INDX).

A metodologia utilizada foi através do teste de estacionariedade de
Dickey Fuller para identificar se as séries sao estacionarias, o teste de
cointegracdo de Johansen onde buscou identificar se houve co-integracao
sobre as séries estudadas, o modelo de correcdo de erros VECM que buscou
analisar um impacto sobre as variaveis quando gerado, um choque e o
Impulso resposta de acordo com a literatura de Gujarati (2011) e Bueno
(2014).

Os resultados mostram a sensibilidade dos indices setoriais a
choques de curto prazo causados sobre as variaveis macroecondmicas,
impactando diretamente o desempenho destes. O modelo VECM mostra que
os indices setoriais sd0 mais negativamente impactados pela variagdo do
cambio real e pelo do VIX, por conta da retirada do capital estrangeiro.

Destaque negativo para o IMOB, que é o indice mais sensivel a uma
alta da taxa de juros, um aumento da inflacdo, a queda do PIB, o aumento do
cambio e a alta do VIX. Isso é considerado pois os fatores acima citados
indicam uma reducao no crescimento econdmico ou até mesmo uma retracao.

O PIB por sua vez, € a variavel que mais influencia positivamente o
desempenho dos indices setoriais por conta do crescimento econémico e da
confianga passada aos investidores.

Os resultados obtidos confirmam a tese quanto a importancia dos
estudos sobre as variaveis econdmicas quando comparadas ao desempenho
dos indices de acdes setoriais no curto prazo. Isso porque os investidores
tomam decisdes baseado nas variaveis econémicas e na expectativa sobre

essas variaveis no curto prazo.
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Encerra-se este trabalho, sugerindo futuras pesquisas sobre os
demais indices setoriais, fornecendo, assim, mais informacdes a respeito dos
impactos em que as variaveis macroecondmicas podem causar sobre os

indices setoriais analisados.
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Anexo 1 —Velocidade de ajustamento da série, Teste

ANEXOS

50

de cointegracéo

Johansen.
autov |0,88 | 0,810 |0,75 |0,65 0,45 |0,375 |0,210 | 0,173
alor 358 41 573 | 592 0,607 17 87 91 11
beta (vetores de cointegracao)
dIPC |0,29 |0015 |0,72 (0,79 |0,429 | 0,11 |0,280 | 0,597 | 0,096
AE 007 004 749 | 115 48 501 89 39 43
ddP |[1,09 |328E- |[190 |2,19 | 3,72 |166 |3,14E |1,05E |2,05E
IB_ pm | E-05 06 E-07 |E-06 | E-06 |E-07 -06 -06 -07
dus |0,72 |2189 |040 |1,00 (1,373 |1,91 |0,768 |6,306 | 3,196
R 305 3 115 99 8 58 48 5 9
d_Seli {094 |0,396 |1,24 |1,57 - 1,764 | 10,87 | 11,12
C 223 6 17 83 (2,364 | 2,27 3 1 2
Log r 1,87 |14,64 |152 |17,0 (29,42 | 29,7 |2537 |12,08 | 7,845
_Ibov 59 1 38 24 8 13 2 5 1
Log r 356 |7,347 |201 |153 (2,099 |0,46 |0,447 |2837 |2,253
_VIX 32 4 96 92 1 052 47 4 2
Log r | 3,40 7,07 21,8 (20,44 |59,2 |30,66 |11,03 | 0,594
_INDX | 65 20,43 04 57 8 01 4 2 24
Log_r - - - - -
_ICO |597 |5073 |24,0 |12,3 |40,37 | 8,74 |52,81 | 14,13 | 6,628
N 11 4 06 59 3 07 5 3 8
Log r - - -
_IMO |252 |2703 |231 (21,7 |10,55 |10,3 |1,597 | 7,645
B 53 1 93 33 3 03 9 2 8,57
alfa (vetores de ajustamento)
d_IPC | 0,07 |0,047 |0,76 |0,72 |0,047 |0,08 |0,001 |0,158 | 0,021
AE 625 97 457 | 575 839 [1102 34 71 637
1,30 - - - -
ddP | E+O 201 | 170 |3855, 7346, | 5668, | 6598,
IB_pm 5 18370 | 33 46 7 7596 8 6 5
d us |0,05 |0,215 |0,03 - - 0,00 |0,012 - -
R 4423 56 583 |0,01 [0,092 |9421 107 0,046 | 0,049
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2 349 38 77 21
- 0,00 |0,02 - - -
d_Seli {001 |0014 |724 |176 |0,001 |0,01 |0,004 |O0,014 |0,017
C 3481 391 2 9 95 259 523 09 284
Log.r |0,00 | 0,000 |0,00 |0,00 (0,028 |0,00 |0,013 |0,003 | 0,005
_Ibov | 0175 392 642 | 529 492 | 2274 75 707 545
- - 0,05 - - - - - -
Log r |0,01 |0,246 | 401 |0,02 (0,035 |0,03 |0,004 |0,023 |0,021
VIX 755 84 7 004 73 057 72 39 84
- - 0,00 -
Log r |0,00 |0,000 |0,01 |561 |0,015 |0,01 |0,006 |0,000 |O0,004
_INDX |3218 868 274 7 471 | 3148 28 407 006
Log_r - - - 0,00
_Ico |0,00 |0,002 |0,00 |647 |0,023 |0,01 |0,000 |0,000 |O0,003
N 756 183 455 2 207 | 2084 768 222 933
Log_r - - - 0,01 - -
_IMO |0,00 |0,019 (0,02 |773 |0,037 |0,00 |0,000 |0,006 |0,003
B 363 186 351 6 239 22 19 089 66
beta re-normalizado
d_IPC 4568, (1,81 |050 (0,014 | 0,24 |0,009 |0,042 |0,011
AE 1 3 35 126 594 974 16 268 25
ddP |3,77 4,74 11,39 | 1,27 |3,60 |[1,02E |7,44E |2,39E
IB_ pm | E-05 1 E-07 |E-06 | E-07 |E-07 -07 -08 -08
d US |249 |6,67E 0,63 (0,046 | 4,16 |0,025 |0,446 | 0,373
R 27 +05 1 983 682 01 06 21 04
d Seli |3,24 |121E |3,09 0,080 | 4,92 |0,057 |0,769 | 1,297
C 83 +05 52 1 333 93 536 15 8
Log r |6,46 |4,46E |37,9 |10,7 64,5 |0,827 |0,855 | 0,915
_lbov 69 +06 86 86 1 21 44 09 41
Log r | 12,2 |2,24E |5,03 |0,97 |0,071 0,014 | 0,200 | 0,262
_VIX 84 +06 45 524 33 1 593 76 91
Log r |11,7 |6,22E |17,6 |13,8 |0,694 | 128, 0,780 | 0,069
_INDX | 44 +06 25 48 86 55 1 55 339
Log r - - -
_ICO |205 |154E |59,8 |7,83 |1,371 |189 |1,722 0,773
N 85 +06 43 04 9 8 4 1 49
Log r - - - - -
_IMO |8,70 |8,23E |57,8 |13,7 |0,358 | 22,3 |0,052 | 0,540
B 58 +05 16 7 61 73 11 94 1
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alfa re-normalizado

0,02

1,58E-

0,30 |1,14 |1,407 | 0,03

0,041

d_IPC 2,243 | 0,185
AE 212 07 671 55 8 7349 23 1 43
ddP 3775 | 0,060 |807 |269 | 1,13 |3498 |2,25E -

IB_pm 8 33 6,3 04 E+05 1 +05 80116 |56550
dus |0,01 |3,80E- |0,01 |0,02 (2,718 | 0,00 |0,371 |0,660 |0,421
R 5786 07 437 | 129 7 4339 24 95 7
d Seli |0,00 |4,73E- [0,00 |0,03 |0,057 |0,00 |0,238 |0,199 | 0,148
c 391 08 291 | 436 397 58 69 13 13

0,00 - - -
Log r |5,07 |1,29E- | 257 |0,00 {0,838 |0,00 |0,421 | 0,052 | 0,047
_Ibov | E-05 09 6 835 46 1047 61 392 522
- - 0,03 - - - -
Log r | 0,00 |4,82E- |0,02 |162 |1,051 |0,01 |0,144 |0,330 | 0,187
_VIX 509 07 167 3 4 408 58 56 19
0,00 - - -
Log r |0,00 |2,85E- |510 |0,00 |0,455 |0,00 |0,192 |0,005 | 0,034
_INDX 0933 09 9 886 27 6055 47 747 328
Log_r - 0,00 - -
_Ico |o000 |(7,A7E- | 182 |0,01 |0,682 |0,00 |0,023 | 0,003 | 0,033
N 219 09 4 022 95 5565 541 134 704
Log r - - - - -
_IMO |0,00 |6,30E- |0,00 (0,02 |1,095 |0,00 |0,005 |0,08 |0,031
B 105 08 943 | 799 9 101 96 063 366
matriz delongo prazo (alfa * beta’
Log_ |Log_ |Logr |Log r |Log.r
dIP |[ddP |dU |dS |rlbo |[rVI | IND | _ICO | _IMO
CAE |IB pm | SR elic % X X N B
dIPC |1,07 |7,83E- [2,15 (1,84 (1,505 | 0,94 9,634 | 1,103
AE 13 07 05 03 8 321 |6,094 3 3
d d P |3862 556 | 435 | 2,20 |2,55 |3,84E |3,10E |3,97E
IB_pm 3 -1,568 | 04 84 E+05 |E+05 | +05 +05 +05
dus |0,04 |1,15E- |0,60 |0,36 |0,010 [0,90 |1,134 |1,549 | 0,377
R 3616 07 967 | 038 93 997 7 8 31
d_Seli |0,01 |1,46E- [0,06 |0,40 |0,259 | 0,03 |0,245 |0,335 | 0,495
c 4653 07 165 | 517 52 953 54 22 23
- 0,01 - - - - -
Log_ r | 0,00 |580E- |485 |0,12 |0,837 |0,02 |0,180 |0,166 | 0,156
_lbov | 686 08 2 447 51 305 82 08 57
Log r 10,02 |1,73E- |0,20 |[0,05 |0,522 - - 0,334 | 0,285
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_VIX 1845 07 953 | 243 2 1,33 | 0,940 3 2
1 81 6
Log r | 0,00 |6,03E- |0,02 |0,08 |0,120 |0,02 |0,898 | 0,199 | 0,081
_INDX | 739 08 314 | 599 91 0406 1 82 74
Log_r - - 0,01 - - - - -
_IcCo |0,00 |2,69E- |018 |0,07 |0,0/3 |0,05 |0,409 |0,739 | 0,170
N 939 09 5 701 64 716 86 76 68
Log_r - 0,03 - - - - - -
_IMO |0,01 |1,26E- |103 |0,22 (0,229 |0,23 |0,112 | 0,591 | 0,524
B 674 07 2 924 57 288 79 46 76
Fonte: do autor (2021)
Anexo 2: Modelo de corre¢éao de erros VECM.
Log da verossimilhanca = 6,2301647
Determinante da matriz de covariancias = 6,1672362e-012
AIC =4,0335
BIC = 7,9690
HQC =5,5078
Equacéo 1: d_d_IPCAE
Coeficient Erro razao-t p-valor
e Padrao
const -0,252382 0,113615 -2,221 0,0329  **
d_d_IPCAE_1 0,210170  0,131595 1,597 0,1192
d d d PIB_ pm -8,23978e 1,35976e- -6,060 <0,0001 ***
1 -06 06
d d USR 1 -0,131050 1,03410 -0,1267 0,8999
d_d_Selic_1 -1,79316 2,40874 -0,7444 0,4616
d _Log r_lbov 1,24570 5,04780 0,2468 0,8065
1
d Log r VIX 1 -259944 0,883952 -2,941 0,0058  ***
d_Log r INDX_ -7,35213 7,95316 -0,9244 0,3616
1
d_Log r ICON  -2,24174 7,11482 -0,3151 0,7546
1
d_Log_r IMOB 1,88227 3,46521 0,5432 0,5904
1
EC1 -1,31065 0,158264 -8,281 <0,0001  ***
Média var. -0,01500 D.P. var. dependente  1,333600
dependente 0
Soma resid. 19,25115 E.P. da regressédo 0,741642

quadrados
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R-quadrado 0,759457 R-quadrado ajustado  0,690730
ré -0,24229 Durbin-Watson 2,400966
3
Equacédo 2:d_d _d PIB_pm
Coeficient Erro raz&o-t p-valor

e Padréo
const 7883,83 12416,2 0,6350 0,5296
d_d_IPCAE_1 -53830,8 14381,2 -3,743 0,0007  ***
d d d PIB_pm -0,405127 0,148600 -2,726 0,0099  ***
1
d d USR_ 1 78921,5 113010 0,6984 0,4896
d_d_Selic_1 286870 263237 1,090 0,2833
d_Log_r_lbov -178977 551643 -0,3244 0,7475
1
d Log r VIX_ 1 -161395 96601,8 -1,671 0,1037
d _Log r INDX_ -41343,0 869152 -0,04757 0,9623
1
d Log r ICON 785193 777535 1,010 0,3195
1
d Log r IMOB  -234819 378692 -0,6201 0,5392
1
EC1 46597,3 17295,7 2,694 0,0108  **
Média var. 705,1441 D.P. var. dependente  149034,4
dependente
Soma resid. 2,30e+11 E.P. da regressao 81049,55
guadrados
R-quadrado 0,769970 R-quadrado ajustado  0,704248
ré -0,21082 Durbin-Watson 2,396324

0
Equacgéo 3: d_d_USR
Coeficient Erro razao-t p-valor

e Padréo
const 0,0004721 0,0356507 0,01324 0,9895

06
d d IPCAE_1 0,0432829 0,0412926 1,048 0,3017
d d d PIB_pm 9,57902e- 4,26674e- 0,2245 0,8237
1 08 07
d d USR_1 -0,246196 0,324486 -0,7587 0,4531
d_d_Selic_1 1,36466 0,755831 1,806 0,0796  *
d_Log_r_Ibov_ -0,745054  1,58393 -0,4704 0,6410
1
d Log r VIX 1 0,528113 0,277372 1,904 0,0652 *



55

d_Log r INDX_  2,40606 2,49559 0,9641 0,3416
1
d_Log_r ICON -0,055253 2,23253 -0,02475 0,9804
1 7
d Log r IMOB -0,817927 1,08734 -0,7522 0,4569
1
EC1 0,0260471 0,0496611 0,5245 0,6032
Média var. -0,00123 D.P. var. dependente  0,251708
dependente 2
Soma resid. 1,895504 E.P. da regressao 0,232717
quadrados
R-quadrado 0,335156 R-quadrado ajustado  0,145201
ré -0,03573 Durbin-Watson 2,053775
6
Equacédo 4: d_d_Selic
Coeficient Erro razao-t p-valor
e Padréo
const 0,0116257 0,0070689 1,645 0,1090
5
d_d IPCAE_1 -0,024764 0,0081876 -3,025 0,0046  ***
7 5
d_d dPIB_ pm 511071e- 8,46026e- 6,041 <0,0001  ***
1 07 08
d_d USR_1 0,0002889 0,0643403 0,004491 0,9964
74
d_d_Selic_1 -0,024304 0,149869 -0,1622 0,8721
0
d_Log_r_Ibov_  0,398469 0,314068 1,269 0,2129
1
d_Log_r VIX_1 0,0847698 0,0549984 1,541 0,1322
d_Log_r INDX_  0,583445 0,494835 1,179 0,2463
1
d Log r ICON -0,173688 0,442675 -0,3924 0,6972
1
d Log r IMOB -0,399081 0,215601 -1,851 0,0726  *
1
EC1 0,0513726 0,0098469 5,217 <0,0001  ***
8
Média var. 0,002899 D.P. var. dependente  0,067079
dependente
Soma resid. 0,074524 E.P. da regresséo 0,046144
guadrados
R-quadrado 0,631942 R-quadrado ajustado  0,526783
ré 0,055783 Durbin-Watson 1,876241
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Coeficient Erro razao-t p-valor
e Padréo
const -0,001159 0,0072290 -0,1604 0,8735
66 8
d d_IPCAE_1 -0,005589 0,0083731 -0,6676 0,5088
71 1
d d d PIB pm -3,69771e 8,65190e- -0,4274 0,6717
1 -08 08
d d USR 1 0,0216172 0,0657978 0,3285 0,7445
d_d_Selic_1 -0,232913 0,153264 -1,520 0,1376
d Log r lbov_ -0,347009 0,321182 -1,080 0,2873
1
d Log r VIX 1 -0,029095 0,0562442 -0,5173 0,6082
3
d Log r INDX_ -0,348309 0,506044 -0,6883 0,4958
1
d Log r ICON 0,232684 0,452702 0,5140 0,6105
1
d Log r IMOB 0,127770 0,220485 0,5795 0,5660
1
EC1 -0,007135 0,0100700 -0,7086 0,4833
82
Média var. -0,00044 D.P. var. dependente  0,047847
dependente 9
Soma resid. 0,077939 E.P. da regresséao 0,047189
quadrados
R-quadrado 0,243452 R-quadrado ajustado  0,027296
ré -0,13530 Durbin-Watson 2,264212
2
Equacédo 6: d_Log_r_VIX
Coeficient Erro razao-t p-valor
e Padrao
const 0,0041587 0,0274539 0,1515 0,8805
2
d d_IPCAE_1 0,0122096 0,0317986 0,3840 0,7033
d d d PIB_ pm 4,10427e- 3,28573e- 1,249 0,2199
1 07 07
d d USR_1 0,0854919 0,249880 0,3421 0,7343
d_d_Selic_1 0,307157  0,582050 0,5277 0,6010
d_Log r Ibov_  0,407339 1,21975 0,3340 0,7404
1
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d Log r VIX 1 -0,463005 0,213599 -2,168 0,0371  **
d_Log_r INDX_ 0,0870290 1,92181 0,04529 0,9641
1
d_Log r ICON 0,0073290 1,71923 0,004263 0,9966
1 9
d Log r IMOB 0,341671 0,837335 0,4080 0,6857
1
EC1 0,0366836 0,0382430 0,9592 0,3440
Média var. -0,00418 D.P. var. dependente  0,206666
dependente 5
Soma resid. 1,124078 E.P. da regresséao 0,179211
quadrados
R-quadrado 0,415150 R-quadrado ajustado  0,248051
ré -0,27815 Durbin-Watson 2,512395
2
Equacéo 7: d_Log_r_INDX
Coeficient Erro raz&o-t p-valor
e Padrao
const -0,002268 0,0053148 -0,4268 0,6721
49 8
d d_IPCAE_1 -0,002993 0,0061559 -0,4862 0,6299
05 8
d d d PIB_pm -2,79062e 6,36095e- -0,4387 0,6636
1 -08 08
d_d USR_1 0,0178027 0,0483751 0,3680 0,7151
d_d_Selic_1 -0,083399 0,112681 -0,7401 0,4642
5
d Log r lbov_  0,162945 0,236136 0,6900 0,4947
1
d Log r VIX 1 -0,029453 0,0413512 -0,7123 0,4810
2
d Log r INDX_ -0,602109 0,372048 -1,618 0,1146
1
d Log r ICON 0,166197 0,332830 0,4993 0,6207
1
d Log r IMOB -0,018317 0,162102 -0,1130 0,9107
1 0
EC1 -0,010581 0,0074035 -1,429 0,1618
4 7
Média var. -0,00024 D.P. var. dependente  0,035915
dependente 0
Soma resid. 0,042128 E.P. da regresséo 0,034694
quadrados
R-quadrado 0,274193 R-quadrado ajustado  0,066819
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ro -0,09688 Durbin-Watson 2,151529
0
Equacédo 8:d_Log_r_ICON
Coeficient Erro raz&o-t p-valor
e Padréo
const -0,000277 0,0055308 -0,05014 0,9603
327 7
d d IPCAE_1 -0,013374 0,0064061 -2,088 0,0442  **
4 6
d d d PIB_pm 191667e- 6,61945e- 0,2896 0,7739
1 08 08
d d USR_ 1 0,0258157 0,0503410 0,5128 0,6113
d_d_Selic_1 -0,115894  0,117260 -0,9884 0,3298
d_Log r Ibov_ 0,0621885 0,245732 0,2531 0,8017
1
d Log r VIX_ 1 -0,050898 0,0430317 -1,183 0,2449
7
d_Log r INDX_ -0,434766 0,387168 -1,123 0,2691
1
d Log r ICON -0,235538 0,346356 -0,6800 0,5009
1
d Log r IMOB 0,234133 0,168690 1,388 0,1739
1
EC1 0,0009984 0,0077044 0,1296 0,8976
26 5
Média var. -0,00077 D.P. var. dependente  0,038960
dependente 3
Soma resid. 0,045622 E.P. da regresséo 0,036104
quadrados
R-quadrado 0,332071 R-quadrado ajustado  0,141235
ré -0,06922 Durbin-Watson 2,127918
8
Equacgéo 9: d_Log_r_IMOB
Coeficient Erro razao-t p-valor
e Padréo
const -0,002930 0,0084164 -0,3482 0,7298
46 6
d_d IPCAE_1 -0,019917 0,0097484 -2,043 0,0486  **
1 1
d_d d PIB_pm 2,81370e- 1,00730e- 0,2793 0,7816
1 08 07
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d_d USR_ 1 0,0088207 0,0766052 0,1151 0,9090
0
d_d_Selic_1 -0,383940 0,178438 -2,152 0,0384  **
d_Log_r_Ibov_ -0,269214 0,373936 -0,7199 0,4763
1
d Log_r VIX 1 -0,128131 0,0654824 -1,957 0,0584 *
d Log r INDX_ 0,100160 0,589163 0,1700 0,8660
1
d Log r ICON -0,828068 0,527059 -1,571 0,1252
1
d Log r IMOB 0,165971 0,256699 0,6466 0,5221
1
EC1 -0,013306 0,0117241 -1,135 0,2641
8
Média var. -0,00060 D.P. var. dependente  0,064484
dependente 3
Soma resid. 0,105645 E.P. da regresséao 0,054940
quadrados
R-quadrado 0,435418 R-quadrado ajustado  0,274109
ro -0,08460 Durbin-Watson 2,163119
4
Matriz de covariancias de equacdes-cruzadas:
IPCA PIB USR Selic Ibov VIX INDX ICON IMOB
E
IP 0,41 24401 - - 0,001 - 0,001 0,003 0,003
CA 850 , 0,04 0,000 9637 0,041 9976 7049 7349
E 3817 9994 155
7
Pl 2440 4,998 - - 447,0 - 541,5 462,1 647,4
B 1, 2e+00 3447 372,9 5 2831, 5 5 5
9 ,6 2 3
usS - - 0,04 - - 0,005 - - -
D 0,04 3447, 1207 0020 0,005 4207 0,002 0,003 0,008
3817 6 326 7612 7006 5306 0324
SE - - - 0,001 0,000 0,000 4,381 - 0,000
LI 0009 372,9 0,00 6201 1850 3108 4e- 0,000 2588
C 9947 2 2032 5 4 005 1584 2
6 7
IB 0,00 447,0 - 0,000 0,001 - 0,001 0,001 0,001
@] 1963 5 0,00 1850 6943 0,002 0240 0595 6098
\Y 7 5761 5 5864
2
VI - - 0,00 0,000 - 0,024 - - -
X 0,04 2831, 5420 3108 0,002 436 0,002 0,002 0,001
1155 3 7 4 5864 6030 5087 8897
IN 0,00 541,5 - 4,381 0,001 - 0,000 0,000 0,000
DX 1997 5 0,00 de- 0240 0,002 9158 8615 9296
6 2700 005 6003 4 2 2
6 0
IC 0,00 462,1 - - 0,001 - 0,000 0,000 0,001



Z0

WO

3704

0,00
3734

647.,4

0,00
3530
6

0,00
8032
4

0,000
1584
7
0,000
2588
2

determinante = 6,16724e-012

0595

0,001
6098

0,002
5087

0,001
8897

Fonte: do autor (2021)

8615

0,000
9296
2

9917

0,001
1444
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1444

0,002
2966



