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RESUMO

O presente estudo tem como objetivo analisar a relacdo de curto e longo prazo entre as variaveis
macroecondmicas, representadas pela taxa de juros, taxa de cdmbio, inflacdo e risco pais, em comparacao
com o mercado acionario brasileiro, representado pelo indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo
(Ibovespa), durante o periodo que compreende os meses de janeiro de 1995 a junho de 2016. Para tanto,
utilizou-se o enfoque multivariado VAR. Os coeficientes de longo prazo, descritos pelo vetor de
cointegracdo normalizado, constatou-se comportamento positivo da taxa de cambio e da inflacéo, e
negativo da taxa de juros e do risco pais, com o Ibovespa. Analisando os coeficientes do VEC, o parametro
de ajustamento (o) foi estatisticamente significativo, indicando que o Ibovespa reage na trajetoria de
equilibrio de longo prazo as varia¢des no curto prazo dos indicadores macroeconémicos.

Palavras-chave: Mercado de Capitais. Variaveis Macroeconémicas. Ibovespa. Modelo de Correcdo de
Erros.

ABSTRACT

The present study aims to analyze the short and long term relationship between the macroeconomic
variables, represented by the interest rate, exchange rate, inflation and country risk, as compared to the
Brazilian stock market, represented by the Stock Exchange Index S&o Paulo (Ibovespa), during the period
from January 1995 to June 2016. For that, the multivariate approach VAR was used. The long-term
coefficients, described by the normalized cointegration vector, showed positive exchange rate and
inflation, and negative interest rate and country risk behavior, with Ibovespa. Analyzing the ECV
coefficients, the adjustment parameter (o)) was statistically significant, indicating that the Ibovespa reacts
in the long-term equilibrium trajectory to changes in the short-term macroeconomic indicators.

Keywords: Capital market. Macroeconomic Variables. Ibovespa. Error Correction Model.

1 INTRODUCAO
O desenvolvimento econdmico sustentavel depende, sobretudo, da expansdo continua da

capacidade de producdo. Esta expansao, por sua vez, esta diretamente ligada aos investimentos em capital
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e recursos humanos, que promovem, quando eficientes, a acumulacdo do capital produtivo e o0 aumento
da produtividade do capital e da mdao-de-obra. Sendo assim, & medida que os investimentos sao
direcionados as alternativas com maiores retornos (econémicos e sociais), 0 crescimento se acelera
(NOBREGA et al; 2000).

Outro componente fundamental desse processo € a poupanca, ja que esta viabiliza os
investimentos. A melhor combinacéo desses fatores da origem a um circulo virtuoso de desenvolvimento,
que garante a sociedade niveis crescentes de bem-estar e reducdo da pobreza.

Dentre os principais caminhos de associacdo da poupanca ao investimento, o financiamento via
mercado de capitais, mais especificamente, 0 mercado acionario é considerado o mais eficiente, devido a
fatores, como: a reducdo do risco de novos investimentos, o constante incentivo a inovacdo, e a
democratizacdo e socializacdo do capital. Segundo Neto e Félix (2002), o financiamento por meio de
emissao de acdes, ao contrario do autofinanciamento, do fomento estatal e do mercado de crédito, é capaz
de “pulverizar” os riscos dos empreendimentos de uma empresa de capital aberto para toda a sociedade.
Fama (1970) ainda explica que o mercado de capitais é essencial para o desenvolvimento econémico de
um pais, por alocar poupanca a recursos de investimentos.

O principal medidor de desempenho do mercado de capitais brasileiro é o indice de precos da
Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Ibovespa), indice que espelha o desempenho/comportamento dos
principais papéis negociados na Bolsa de Valores. Diversos fatores macroecondémicos fazem com que este
indice varie diariamente, como é o caso dos indices de juros, cambio, producdo industrial, preco do
petréleo, inflacdo e risco-pais. Nesse sentido, variacGes nesses indices podem interferir na tomada de
decisdo dos investidores, prejudicando ou contribuindo com o investimento em renda variavel.

Desse modo, para auxiliar o investidor na tomada de decisdo, o presente estudo tem como objetivo
analisar a relacdo de curto e longo prazo entre o mercado acionario brasileiro, representado pelo Ibovespa,
e algumas das principais variaveis macroeconémicas, sendo estas: taxa de juros, taxa de cambio, taxa de

inflacdo e risco-pais.

2 REVISAO DE LITERATURA

A influéncia das varidveis macroeconémicas sobre 0 movimento dos precos das acdes ja € uma
teoria amplamente aceita pela comunidade cientifica. Diversos estudos foram capazes de evidenciar
empiricamente a relagéo entre as varidveis macroeconémicas mais relevantes da economia e os retornos
acionarios.

Chen et al. (1986), através da aproximacdo do modelo APT, analisaram a influéncia de quatro
varidveis macroeconémicas — inflagdo, produto, risco de crédito e estrutura a termo da taxa de juros —
sobre 0 mercado acionario, e comprovaram que, de fato, as variaveis possuem efeito sobre os pregos das

acOes. De acordo com os autores, as variaveis macroeconémicas representam fatores de risco para o
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mercado de acOes, pois afetam a capacidade das empresas de gerarem fluxos de caixa e pagamentos
futuros de dividendos, na taxa de desconto.

No entanto, Kwon e Shin (1999) sugerem que, apesar das variagdes nos precos dos ativos no
mercado coreano serem cointegradas com um conjunto de varidveis macroeconémicas, o indice de
mercado ndo é um bom indicador das varidveis econdmicas, 0 que € inconsistente com o0s resultados
obtidos por Fama (1991) de que o mercado acionario sinaliza a mudanca de sinal apresentada pelo nivel
de atividades reais.

Darrat e Mukherjee (1986), utilizando o teste de causalidade de Granger, para 0 mercado indiano,
entre 1948 a 1984, analisaram a relacdo causal entre os retornos dos ativos e as variaveis
macroecondmicas: taxa de juros de curto e de longo prazo, taxas de inflacdo, oferta monetéria e uma proxy
da demanda agregada. Os resultados encontrados indicam que a taxa de juros de longo prazo impacta
negativamente sobre os retornos dos ativos, sugerindo que os agentes do mercado indiano consideram os
titulos de longo prazo e as a¢des ordinarias como bons substitutos. Outro resultado importante indica que
a inflacdo gera um efeito negativo sobre os retornos acionarios, indo contra a hipotese de Fisher, na qual
0 mercado de a¢des € um bom hedge contra inflacdo.

A relacdo inversa entre a inflacdo e os retornos acionarios também é verificada no trabalho de
Geske e Roll (1983). Os autores demonstraram que tanto a inflagao esperada quanto a inflacéo inesperada
sdo negativamente relacionadas ao mercado de agdes norte-americano. Segundo 0s autores, 0s retornos
do mercado sinalizam uma cadeia de eventos que resulta em uma maior taxa de expansdo monetaria. Os
resultados de Geske e Roll (1983) sdo consistentes com a hipotese de Fama (1981) de que a relagdo
negativa entre os retornos dos ativos e a inflacdo ndo é uma relacdo causal, mas sim uma proxy da relacéo
positiva entre os retornos dos ativos e as variaveis reais.

Os resultados encontrados por Lee (1992), igualmente, se mostram compativeis a hipotese de Fama
(1981). Utilizando o modelo VAR, o autor investigou as relacdes causais entre 0s retornos das acdes, a
taxa de juros e a atividade real, assim como, a validade do modelo que explica a relacdo negativa entre
retornos e inflacdo, para a economia norte americana no periodo pés-guerra. Os resultados comprovam
que a inflacdo estd negativamente relacionada aos retornos dos ativos, e ndo ha causalidade entre o
crescimento da oferta monetaria e 0s retornos acionarios, ou seja, ndo ha relagdo causal entre a inflagéo e
retornos dos ativos. Najand e Noronha (1998) investigaram essa mesma relacdo causal para a economia
japonesa, no entanto, os resultados obtidos contrastam com os de Lee (1992), indicando que a inflacéo
causa, no sentido de Granger, variagdes negativas no retorno acionario.

Grande parte das evidéncias empiricas sugere que a relagéo entre a inflagdo e os retornos acionarios
é negativa. Contudo, Boudoukh e Richardson (1993), utilizando um periodo de amostragem de quase dois
séculos (1802-1990), provaram que 0s retornos nominais das acfes estdo positivamente relacionados a

inflacdo real e esperada para longos horizontes, indo de acordo com a hipotese fisheriana de que o mercado
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aciondrio pode representar um hedge contra inflacdo. A relacdo positiva entre o preco das acdes e a
inflacdo também é verificada no estudo de Goswami e Jung (1997) que investiga os efeitos dos fatores
econémicos no mercado de a¢des da Coréia, utilizando o modelo de vetores autorregressivos com correcao
de erros (VEC). Os resultados dos testes demonstraram ainda que o preco das acdes tem relacdo positiva
com a taxa de juros de curto prazo, e relagdo negativa com a taxa de juros de longo prazo.

Jefferis e Okeahalam (2000), em seu estudo, examinaram o impacto de fatores econdmicos,
nacionais e estrangeiros, sobre os retornos reais do mercado de acdes para trés bolsas de valores da Africa
austral (Africa do Sul, Zimbabwe e Botswana), utilizando o método de cointegracio e o mecanismo de
correcdo de erros. Os resultados obtidos indicam que os pregos reais das agdes sdo positivamente
relacionados a taxa de cambio real. Os autores explicam que a deprecia¢do cambial (aumento da taxa de
cambio) incentiva a lucratividade dos produtores domésticos em relacdo aos competidores estrangeiros, e
como resultado, a taxa de cdmbio teria uma influéncia positiva sobre os seus lucros e consequentemente
sobre os precos de suas agdes. Os resultados obtidos por Chow, Lee e Solt (1997) ainda revelam que os
titulos estdo positivamente expostos a mudancas cambiais em qualquer horizonte temporal, enquanto as
acOes sdo positivamente expostas apenas para horizontes mais longos de tempo.

A relacdo causal entre taxa de cambio e os retornos acionarios, é destaque nos trabalhos de Ajayi
et al. (1998). Utilizando o teste de causalidade de Granger os autores encontraram uma relagdo causal
unidirecional, no sentido de Granger, dos retornos acionarios para taxa de cambio em todos os paises
desenvolvidos analisados (Canadd, Inglaterra, Japdo, Italia, Franca e Alemanha), enquanto nas economias
emergentes (Hong Kong, Indonésia, Coréia, Malasia, Filipinas, Singapura, Tailandia e Taiwan) ndo foram
encontradas quaisquer relagdes consistentes entre as variaveis. Segundo Ajayi et al. (1998) as diferencas
encontradas entre os paises desenvolvidos e os paises emergentes decorrem das diferencgas estruturais
existentes entre os dois blocos estudados, onde o0s paises emergentes sao menores em tamanho, mais
concentrados e menos acessiveis aos investidores.

Maysami et al. (2004) investigaram as relac@es de equilibrio de longo prazo (cointegracdo) entre
variaveis macroecondmicas selecionadas (taxa de juros de curto e longo prazo, taxa de cambio, indice de
precos do consumidor, producdo industrial e estoque de moeda) e o indice do mercado de acbes de
Singapura, bem como varios outros indices da Bolsa de Singapura (indice de financas, indice de
propriedade, indice de hotel). Os resultados foram obtidos através do modelo vetorial de correcdo de erros
(VEC) desenvolvido por Johansen (1988). O estudo conclui que o mercado acinario de Singapura e 0
indice de propriedade formam uma relacédo cointegrante com as variagdes da taxa de juros de curto e longo
prazo, da taxa de cdmbio e do nivel de precos.

Ha também uma ampla literatura nacional que se propde a explicar o comportamento o mercado
doméstico de a¢bes, representado pelo indice da bolsa de valores de Sao Paulo (Ibovespa), em relacdo as

variaveis macroeconémicas. Segundo Gréppo (2004), o mercado acionario de paises em processo de
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desenvolvimento, como o Brasil, vem se tornando cada vez mais atraente e acessivel para o investidor
estrangeiro, ocasionando o crescimento do volume dos fluxos de investimentos e elevando
significativamente a importancia desses mercados frente as chamadas “economias maduras”. Em suas
analises, o0 autor, examinou o efeito de choques inesperados nas variaveis macroecondmicas taxa de juros
(Selic), taxa de cambio efetiva real, producdo fisica industrial e o preco do petrdleo no mercado
internacional sobre o indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo. Os resultados demonstram que hé relagdes
significativas entre a taxa de cAmbio real e a taxa Selic com o Ibovespa. O estudo comprovou também a
elevada sensibilidade do Ibovespa frente a taxa de juros, tanto no tocante a decomposicao do erro de
previsdo quanto a funcgdo de resposta ao impulso.

Nunes et al. (2005) analisaram a relagdo entre variaveis macroecondmicas e retornos do Ibovespa
durante o periodo pds-Plano Real. Utilizando o modelo VAR, foi comprovado que os retornos do mercado
de acBGes ndo servem de hedge para a inflacdo esperada. Pela andlise de causalidade reversa, 0s
movimentos no mercado de a¢Oes possuem influéncia sobre a taxa de inflagdo. Os resultados comprovam
também a significativa influéncia dos retornos de mercado em antecipar tanto as variacdes na taxa de
inflacdo, quanto as varia¢Ges na taxa de cambio. Constata-se ainda, uma reacdo negativa das taxas de juros
as oscilacdes no mercado acionario.

Pimenta Junior e Higuchi (2008), utilizando o enfoque multivariado VAR, avaliaram a relagéo
causal entre um conjunto de variaveis macroeconémicas e o0 retorno dos ativos no mercado acionario
brasileiro, representado pelo Ibovespa, compreendendo o periodo de julho de 1994 a junho de 2005. Foi
realizado o teste de causalidade de Granger, junto as analises de decomposicdo da variancia e funcao de
resposta a impulso. Os resultados mostram que a taxa de cambio é a variavel que apresentou maior nivel
de causalidade em relacdo ao Ibovespa. Contudo, nenhuma das variaveis selecionadas apresentou uma
relacdo de causalidade estatisticamente significativa em relacdo ao Ibovespa.

Silva (2011) examinou a relacdo entre a taxa de cadmbio, taxa de juros, inflacdo e indice de
producdo industrial como proxy do PIB, em relacdo ao Ibovespa. As estatisticas do traco e do maximo
autovalor indicaram a existéncia de pelo menos um vetor de cointegragéo. Pelos testes de causalidade de
Granger via modelo VEC, ficou constatada a causalidade de curto prazo entre a inflacdo e o Ibovespa.
Houve um comportamento negativo da inflacdo e da taxa de cAmbio em relagédo ao Ibovespa. A relacdo
entre a taxa de juros e o referido indice ndo apresentou significancia estatistica. A variancia do Ibovespa
foi explicada em mais de 90% por ela mesma no décimo segundo més, seguida do risco-pais, com menos
de 5%.

Ribeiro el al. (2014) buscaram analisar o nivel de causalidade e integracdo entre um conjunto de
variaveis macroecondmicas sobre o Ibovespa, para mercado brasileiro, entre o periodo de janeiro de 1995
a dezembro de 2012. A metodologia proposta pelos autores é composta pelo teste de cointegracdo de

Johansen, Modelo de Auto Regressdo Vetorial com Corre¢do de Erros (VEC), teste de causalidade de
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Granger, e decomposi¢do de variancia. Os resultados indicaram a existéncia de dois vetores de
cointegracdo. Pela andlise do VEC, um dos parametros de ajustamento foi estatisticamente significativo
sugerindo que o Ibovespa reage na trajetoria de equilibrio de longo prazo as varia¢fes no curto prazo. Os
resultados referentes a causalidade de Granger, indicaram relacdo de causa e efeito de curto e longo prazo
entre as variaveis macroeconémicas e o Ibovespa. Por fim, a analise de decomposi¢do da variancia dos
erros de previsdo deixa evidente o poder explanatorio do Ibovespa sobre sua prdpria variancia.

Silva e Coronel (2012) propuseram analisar a relacdo entre as variaveis taxa de cambio, taxa de
juros, inflacdo, indice de producéo industrial, e risco-pais, e o Indice da Bolsa de Valores de S&o Paulo,
de janeiro de 1995 a dezembro de 2010. Pelo teste de Johansen, utilizando as estatisticas traco e maximo
autovalor, os autores constataram que as variaveis sao cointegradas, possibilitando assim, o uso do modelo
vetorial de correcdo de erros VEC. Os resultados das estimativas do VEC indicaram que as variaveis
macroeconémicas apresentaram relacdo de curto e de longo prazo com o Ibovespa. Pela analise de
decomposicdo da varidncia dos erros de previsdo, a variancia do Ibovespa é explicada em mais de 90%,
por ela mesma, seguida do risco-pais, com menos de 5%.

Santos (2009), analisando a eficiéncia informacional no mercado acionario brasileiro, examinou o
comportamento de curto e de longo prazo de algumas varidveis macroecondmicas, em relacdo ao
Ibovespa. Utilizou-se 0 modelo VEC, assim como 0s testes de cointegracéo e de causalidade. Pelo vetor
de cointegracdo normalizado do VEC, foi encontrado comportamento positivo da inflagdo em relacdo ao
Ibovespa, ou seja, ao contrario de Nunes et al. (2005), o mercado de a¢des funciona como um hedge contra
a inflacdo. Utilizando o teste de Granger, observou-se efeito de causalidade no curto prazo entre as
volatilidades das variaveis risco-pais, taxa de caAmbio e taxa de inflacdo, em relacdo a volatilidade do
Ibovespa. Dentre as variaveis analisadas, o risco-pais foi a que mais impactou sobre o indice Bovespa,
apresentando efeitos tanto no curto como no longo prazo.

Por fim, Nunes et al. (2003), em seu estudo da relacdo entre o Ibovespa e as variaveis PIB real e
taxa de cambio real, optaram por acrescentar a analise, as percepcdes de “Risco Brasil” dos investidores,
captadas através dos spreads entre os titulos da divida externa brasileira (C-Bonds) e os titulos da divida
norte americana. Utilizando os testes de cointegracdo e o modelo vetorial com correcédo dos erros (VEC),
0s autores demonstraram que os retornos do Ibovespa possuem uma relacéo de equilibrio de longo prazo
com a taxa de cambio real e risco-Brasil, de modo que os desvios desse equilibrio sdo rapidamente
corrigidos em periodos posteriores. Adicionalmente, pelo teste de causalidade de Granger, constatou-se
causalidade unidirecional do Ibovespa para a taxa de cdmbio. A principio, o fator de risco ndo apresentou
relacdo causal com os retornos mensais do Ibovespa, porém, testando-se essas variaveis com séries didrias,

foi encontrada causalidade bidirecional.
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3 METODOLOGIA
3.1 ANALISE DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal representa um conjunto de observacdes ordenadas em momentos distintos do
tempo. O estudo empirico baseado em dados estruturados em series temporais pressupde que a Serie
subjacente seja estacionéria, i. e., se desenvolve no tempo aleatoriamente ao redor de uma média e
variancia constante, refletindo um equilibrio estavel.

Segundo Yule (1926), a ndo estacionariedade pode conduzir ao fenébmeno de regressao espuria ou
sem sentido, com um alto valor do coeficiente de determinacdo, testes estatisticos significantes, porém
sem relacdo significativa entre as variaveis. Portanto, quando se trabalha com séries de tempo, antes de se
realizar qualquer inferéncia estatistica, ¢ fundamental constatar a estacionariedade da série em questdo,
determinando assim, sua ordem de integracao, i. e., 0 numero de diferenciacGes necessarias para que a

série se torne estacionaria.

3.2 TESTE DE RAIZ UNITARIA

O processo de raiz unitaria pode ser ilustrado partindo-se do modelo de passeio aleatorio, com &t
sendo um ruido brancoe -1 < p < 1.

Y=0pY1+e 1)

Portanto, se p < 1, a equacdo (1) é estacionéria e descrita como um modelo autorregressivo de
ordem um AR(1). Por outro lado, se p = 1, a equacdo (1) é ndo estacionaria e descrita como um modelo
de passeio aleatdrio sem deslocamento, surgindo assim, o problema de raiz unitaria. Manipulando a
equacéo (1) tem-se:

AY, = 8Y,_, + & (2)

e 3=(p—1)éo coeficiente angular.

e Estima-se entdo a equacdo (2) para o teste de duas hipoteses:

e Hipdtese nula Ho: =0 ¢ p = 1 (Presenga de raiz unitaria).

e Hipotese alternativa Hi: 6 <0 e p # 1 (Auséncia de raiz unitaria).

A rejeicdo da hipotese nula indica que a série temporal é estacionaria. Em caso de ndo
estacionaridade da serie, ou ndo rejeicdo da hipotese alternativa, a correcdo pode ser feita através da
realizagdo de diferenciagdes nas séries de tempo. O nimero de diferenciagdes necessarias indica a ordem
de integragdo da série.

Para realizacdo dos testes de hipotese, utiliza-se o teste de Dickey e Fuller (1979) onde o processo
de estimacdo se da por minimos quadrados ordinarios. Contudo, os testes de raiz unitaria ndo seguem a
distribuicdo padréo t de Student. Os autores demonstraram que, sob a hipotese nula (6 = 0), o valor

estimado t do coeficiente de Y1 na equagdo (2) segue a distribuig¢do t (tau), cujos valores criticos foram
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tabulados por Fuller (1976) com base em simulagdes de Monte Carlo. Assim, o teste DF é estimado de
trés formas diferentes:

AYt = 6Yt_1 + gt (3)
AYt = Bl + 6Yt_1 + gt (4)
AYt = Bl + ﬁzt + 6Yt_1 + gt (5)

e Equacdo 3: Yt € um passeio aleatorio (sem constante e sem tendéncia);
e Equacdo 4: Yt é um passeio aleatorio com deslocamento;
e Equacdo 5: Yt é um passeio aleatdrio com deslocamento em torno de uma tendéncia deterministica.

Para preservar a condicdo de ruido branco dos termos de erro foi criado um processo
autorregressivo de ordem p, que se convencionou a chamar de teste de Dickey e Fuller Aumentado (ADF),
assumindo a seguinte forma:

AY, = By + ot + 8,1 + X0 aiAY,_ + & (6)

Em que f1 € o intercepto; t é a tendéncia deterministica; AYt- i sdo termos diferenciados defasados;
e & € 0 ruido branco.

A determinacdo do numero de defasagens (p — 1) a serem incluidas na regressdo é realizada através
da conjugacao da significancia estatistica da ultima defasagem, com os menores valores dos critérios de
informacdo. Os critérios selecionados pelo presente estudo foram os de Akaike (AIC), Schwarz (SC) e
Hannan-Quinn (HQ).

O teste de raiz unitaria desenvolvido por Phillips e Perron (1988), representa uma generalizacao
do teste ADF para 0s casos em que 0s erros sdo correlacionados, e utiliza métodos estatisticos nao
paramétricos que levam em conta a correlacdo serial nos termos de erro sem somar termos de diferenca

ndo defasados.

3.3 MODELO DE VETORES AUTORREGRESSIVOS (VAR)

De acordo com Sims (1980), se existe simultaneidade verdadeira entre um conjunto de variaveis,
todas elas devem ser tratadas de forma igualitaria, sem haver qualquer distingdo a priori entre as variaveis
endogenas e exogenas. Adotando esse pensamento, Sims desenvolveu o modelo de vetores
autorregressivos (VAR) que pode ser expresso por meio de um sistema de equagdes simultaneas. Em um
sistema bivariado simples, tem-se o seguinte conjunto de equacoes:

Ve = b1g — b12Z; + V11Ye-1 + V12Ze-1 + €yt (8)

Z¢ = byo — b1Vt + V21Ve-1 F V22Ze-1 + € ©))

Onde €yt € ex sdo disturbios ruidos brancos, ndo correlacionados, com desvios padrfes iguais,
respectivamente, a oy € o7.

As equagcdes (8) e (9) formam um vetor autoregressivo de primeira ordem ja que a maior defasagem
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é igual a um (t-1). A estrutura do sistema incorpora os efeitos contemporaneos (feedback) entre o conjunto

de variaveis, permitindo que y: e z: se afetem mutuamente. Representando o sistema na forma matricial

tem-se:
bi, blo] Y11 V12 Ve-1 Eyt
[b21 b [V21 V22 Zt—l] [Ezt] (10)
Compactando 0 sistema matricial (10) obtém-se a forma estrutural do VAR:
th = 60 + 61xt_1 + gt (11)
_[1 b12 YVt b1 _[Yi1 Y12 _ [YVt-1 _ €yt
b= [b21 1 [ ] % = bzo]’ 01 = Y21 sz]’ Xe-1 = Zt—1]’ & = [Ezt]

Onde B € a matriz (n x n) de relagdes contemporaneas; do € 0 vetor (n x 1) de constantes (interceptos
das equagdes do modelo); oi € a matriz (n x n) de coeficientes que relacionam os valores defasados das
variaveis com os valores correntes destas; e &, € o vetor (n X 1) dos termos de erros de previsdo em cada
variavel dependente.

Multiplicando a equac&o (11) por B obtém-se a forma reduzida do modelo VAR:

Xe =Ag+A1xe_q1 + e (12)

Logo, a estimagdo de um modelo VAR de ordem p, em sua forma reduzida, pode ser expressa da

seguinte maneira:

xt == AO + Alxt_l + Azxt_z + e + Apxt_p + et (13)
Simplificando:
Xy = Ao+ Z?:l(Aixt—i) + e (14)

Onde p é o numero de defasagens incluso no modelo; xté um vetor (n x 1) de varidveis econdémicas
dependentes no instante t; X1 € um vetor (n x 1) de variaveis econdmicas independentes no instante t com
i defasagens (i =1, 2,..., p); Ao € 0 vetor (n x 1) de constantes (interceptos das equa¢des do modelo); Ai €
a matrizes (n x n) de coeficientes, com i defasagens; e, et € 0 vetor (n x 1) dos termos de erros de previsao
em cada variavel dependente.

O numero de parametros do modelo VAR (p) determina o nivel de complexidade da interacéo
entre as varidveis do modelo. Quanto maior for o nimero de parametros, maior sera o nivel de
complexidade, dificultando assim, a interpretacdo dos pardmetros. Por isso, as propriedades dinamicas de
um modelo VAR (p) sdo geralmente simplificadas por meio de analises estruturais, como; a Causalidade
de Granger, a Funcdo de Resposta ao Impulso e a Decomposic¢do da Variancia dos Erros de Previséo
(ZIVOT e WANG, 2006).

3.4 TESTE DE COINTEGRACAO
Apos a realizacdo dos testes de raiz unitéria, e sendo constatada a mesma ordem de integracéo para
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as variaveis, parte-se, entdo, determinar a existéncia de cointegracdo entre as varidveis. Segundo Johansen
(1988) desenvolveu um procedimento que utiliza a estimac¢éo por maxima verossimilhanca. Para ilustrar
este procedimento, considera-se X; uma matrix (n x k) de séries temporais, onde cada coluna representa
uma série de tempo. A matriz X; é entdo modelada como um vetor autorregressivo (VAR) sem restrigdes
envolvendo p defasagens de X:. O modelo VAR modificado pode ser expresso da seguinte maneira:

Xe=IhXeqg + o+ pXe p +p+ PD + & (15)

Onde & é um vetor (n x 1) de erros aleatérios &, ~IN(0,X), Xt € um vetor (n x 1) e cada
elemento ITi € uma matriz (n x n) de parametros de longo prazo e Dt é um vetor de termos deterministicos
(tendéncia, constante, sazonalidade, dentre outros).

A matriz IT tem fundamental importancia na analise de cointegracdo na medida em que representa
a matriz de respostas de longo prazo, cujo posto é essencial na obtencdo de informac@es sobre a ordem de
cointegracdo de X:. Sendo r o posto da matriz II, entdo IT tem r raizes caracteristicas ou vetores
cointegrantes independentes. A metodologia desenvolvida por Johansen (1988) apresenta trés situactes
baseando-se no posto de IT:

a) Ser=n,entdoI tem posto completo. Todas as n variaveis de X; sdo estacionarias 1(0), portanto
ndo ha cointegracéo;

b) Ser=0, entdo IT tem posto nulo. Ndo ha combinagao linear das variaveis que seja estacionaria e,
portanto, ndo ha cointegracéo;

c) Se0<r<n,entdo IT = af’ tem posto reduzido. Sendo a uma matriz (n X r) que representa a

velocidade de ajustamento dos pardmetros da matriz no curto prazo, enquanto £ € uma matriz (n x

r) de coeficientes de cointegracdo de longo prazo. E o vetor SX: representa r combinacdes lineares

cointegradas no modelo multivariado, indicando que Xtconverge para uma solucao de longo prazo.

De acordo com Enders (1995), o numero dos distintos vetores cointegrantes pode ser obtido,
testando a significancia das raizes caracteristicas de I1. Esse teste pode ser realizado através de duas
estatisticas com as seguintes hipoteses:

i) Estatistica do traco (Atrace), dada por:

Atrace = =T Z?=r+1 In(1 — j'l) (16)
ii) Estatistica do maximo autovalor (Amax), dada por:
Amax = —TIn(1 - ir+1) (17)

Onde Ai sdo os valores estimados das raizes caracteristicas obtidas da matriz IT (autovalores
caracteristicos) e T é o nimero de observagoes.

Se os valores calculados de A, € A,.,S80 superiores aos valores criticos, entdo se rejeita a

max
hipdtese nula de néo cointegracdo. Caso o posto da matriz IT se enquadre nas duas primeiras situagdes

(posto completo e posto nulo), a estimacdo do modelo é feita por meio de um VAR convencional. Caso o
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posto seja reduzido, isto é, haja cointegracdo entre as séries, estima-se 0 modelo de vetores
autorregressivos com mecanismo de corre¢édo de erros (VEC).
O modelo de correcao de erros, utilizando A =1 — L, em que L € o operador de defasagem, pode

ser da seguinte maneira:

AXt = FlAXt—l + -+ Fp—lAXt—p+1 + HXt—p + U + q)Dt + Et (18)
e Ii=—-U-1;—- —=1I)),com(i=1,2,..,p— 1),
o M=—(-T1,——1II).

Onde IT é uma matriz (n x n) de pardmetros de longo prazo e cada elemento I'i € uma matriz (n X
n) de parametros de curto prazo.

Segundo Bueno (2008), o VEC representa uma versao mais completa do VAR, uma vez que, 0
VAR com variaveis ndo estacionarias, e consequentemente, diferenciadas, omite dados relevantes da
amostra, fazendo com que os estimadores sejam espurios. Nesse sentido, a metodologia VEC corrige este
problema. No entanto, para Harris (1995), a principal vantagem de se escrever um sistema em termos de
um modelo de correcdo de erros relaciona-se ao fato deste incorporar informacdes tanto de curto quanto
de longo prazo via ajustes nas variagdes em X, as quais sdo dadas pelas estimativas dos parametros I e
I

A funcdo de resposta ao impulso permite avaliar a sensibilidade das variaveis econdmicas através
de choques de uma série temporal sobre outra, e dos efeitos gerados sobre esta ao longo do tempo. De
acordo com Caiado (2002), um choque em uma determinada variavel ndo sé afeta a propria varidvel como
também todas as variaveis endogenas através da estrutura do VAR.

A anédlise de decomposicdo de variancia dos erros de previsdo tem por objetivo explicitar a
participacdo de cada variavel do modelo na variancia dos residuos das demais variaveis incluidas no VAR
(ENDERS, 1995).

Para verificar a relacdo causal entre as variaveis, utiliza-se o teste de causalidade de Granger
(1969), em que se procura determinar ndo apenas a direcdo de influencia de cada variavel, mas também a
existéncia de uma precedéncia temporal. Testam-se duas situacdes:

a) Causalidade unidirecional de Y paraZ ou Z para Y.
b) Causalidade bidirecional de Y paraZe Z para Y.

O teste envolve estimar as seguintes regressoes:
Y, = Z?:l By,iYe—i + Z?:l Vy,ile—i t &yt (19)
Zy = ?:1 BziZi—i + Z?:l YziYe-i + &zt (20)
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3.5 VARIAVEIS E DADOS

As variaveis utilizadas no estudo sdo: o indice de a¢des da Bolsa de Valores de S&o Paulo (Ibovespa
- fechamento), a taxa de cambio comercial, a taxa de juros de curto prazo representada pela taxa Selic, a
inflacéo representada pelo indice Geral de Precos no Mercado (IGP-M) da Fundagéo Getulio Vargas e o
risco-Brasil representado pelo EMBI+ Br e calculado pelo Banco J.P. Morgan Chase. O periodo de anélise
compreende 0s meses de janeiro de 1995 a junho de 2016.

Os dados do Ibovespa foram obtidos no site Yahoo Financas, os dados da taxa Selic foram obtidos
no site ADVFN e os dados relativos as demais variaveis estdo disponibilizados no site IPEADATA As
séries foram transformadas na forma de logaritmo natural para suavizar e normalizar os desvios. A

estimacéo dos dados foi feita no software EViews 8.

4 ANALISE DOS RESULTADOS EMPIRICOS

Inicialmente, antes de realizar o teste de cointegracéo entre as variaveis macroecondmicas (taxa
de juros, taxa de cambio, taxa de inflacéo e risco pais) em relagdo ao indice Bovespa, é feito os testes de
raiz unitaria para verificar se as séries, na forma de logaritmo natural, sdo estacionarias (média e variancia
constante). A estimacdo do modelo sé é possivel se as séries de tempo forem estacionarias, isto €,
integradas de ordem zero 1(0), ou se forem integradas de mesma ordem I(d). Sendo assim, foram entéo
realizados os testes de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) e o teste de Philips-Perron (PP). A Tabela 1
apresenta os resultados obtidos do teste ADF em trés especificacbes (com constante, com constante e

tendéncia, sem constante e tendéncia), para as series em nivel e em primeira diferenca.

Tabela 1: Teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

Lo Em nivel Em primeira diferenca

Variaveis

Tc Tet T T p-valor
LIBOV -1,9760 -1,8517 1,6394 -15,7554* 0,0000*
LCAMBIO -1,9061 -1,8761 0,3649 -15,5980* 0,0000*
LSELIC -2,3977 -2,6577 0,5208 -21,9972* 0,0000*
LIGPM -6,5818* -6,6060* -5,6427* -12,0080* 0,0000*
LRISCO -2,1481 -2,4943 -0,6861 -11,8978* 0,0000*

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * Significativo a 1% de probabilidade; ** Significativo a 5% de probabilidade, *** Significativo a 10% de probabilidade,
Tc é a estatistica com constante, t € a estatistica com constante e tendéncia e T ¢ a estatistica sem constante e tendéncia

Os resultados dos testes de Dickey e Fuller Aumentado, em todas as especificacdes, indicam que,
em nivel, com excecdo do logaritmo da taxa de inflagdo (LIGPM), todas as demais variaveis analisadas
sdo ndo estacionarias. Por outro lado, em primeira diferenca, rejeita-se a hipdtese nula de presenca de raiz
unitéria para todas as séries logaritmizadas, em qualquer especificacdo do teste, indicando que as séries
sdo integradas de ordem um.

Os resultados do teste Phillips e Perron, descritos na Tabela 2, confirmam os obtidos pelo teste de
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Dickey e Fuller Aumentado, ndo deixando ddvida de que as séries sdo processos integrados de ordem um

I(1).

Tabela 2: Teste de raiz unitaria de Phillips e Perron (PP)

o Em nivel Em primeira diferenca

Variaveis

Tc Tet T T p-valor
LIBOV -1,9751 -1,9132 1,6049 -15,7654* 0,0000*
LCAMBIO -1,9231 -1,9162 0,3134 -15,6155* 0,0000*
LSELIC -2,5326 -3,2550 0,5701 -22,0601* 0,0000*
LIGPM -6,7093* -6,7434* -5,6298* -21,4432* 0,0000*
LRISCO -1,9149 -2,1716 -0,6777 -11,8421* 0,0000*

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * Significativo a 1% de probabilidade; ** Significativo a 5% de probabilidade, *** Significativo a 10% de probabilidade;
Tc € a estatistica com constante, 1. € a estatistica com constante e tendéncia e 1 € a estatistica sem constante e tendéncia

Para verificar a existéncia de quebra estrutural nas séries utilizou-se o teste de Zivot e Andrews.
Os resultados apresentados na Tabela 10 (Apéndice A) indicam que de fato todas as séries, em nivel,
apresentam quebra estrutural, contudo, em primeira diferenca, rejeita-se a hipotese nula de presenca de
raiz unitaria com quebra estrutural, confirmando assim os resultados dos testes ADF e PP de que as
variaveis sao 1(1).

Sendo definida a ordem de integracéo das variaveis, realizou-se o teste de cointegracéo, utilizando
0 método proposto por Johansen (1988). Todavia, uma vez que esse procedimento é baseado em um
modelo VAR, € necessario determinar antes a ordem de defasagem p do modelo. Para identificar o nimero
ideal de defasagens do modelo, utilizaram-se os critérios de Akaike (AIC), Schwarz (SC) e Hannan-Quinn

(HQ). Conforme os resultados, descritos na Tabela 3, o nimero de defasagens escolhido para 0 modelo

foi dois.
Tabela 3: Determinacéo do nimero de defasagens no modelo VAR
Defasagens AIC SC HQ
1 -6.977897 -6.403303* -6.744515
2 -7.439180* -6.289991 -6.972415*
3 -7.292662 -5.568879 -6.592515
4 -7.324621 -5.026243 -6.391091
5 -7.180613 -4.307640 -6.013700

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Foi realizado também o teste de Jarque e Bera para normalidade dos residuos. Os resultados
presentes na Tabela 11 (Apéndice A) mostram que a hipdtese nula de distribuigdo normal dos residuos foi
rejeitada. A hipoOtese de normalidade para dados financeiros raramente € aceita, ja que seguem,
normalmente, uma distribuicdo leptocdrtica.

Com determinacdo do numero de defasagens do modelo (VAR), procedeu-se ao teste de

cointegracdo, no sentido de verificar se existe uma relacdo de longo prazo entre as varidveis selecionadas
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do modelo.

De acordo com os resultados dos testes trago (Atrace) € maximo autovalor (Amax), descritos na Tabela
4, rejeita-se a hipotese nula de que ndo existe nenhum vetor de cointegracdo, isso indica que ao nivel de
significancia de 1% existe pelo menos um vetor de cointegracéo, sugerindo que as séries sao cointegradas,

ou seja, ha uma relacdo de equilibrio de longo prazo entre as variaveis.

Tabela 4: Teste de cointegracdo de Johansen

N°. de vetores Eigenvalue Mtrace Valor critico ( 0.05) Prob.
Nenhum 0.230837 79.39755 69.81889 0.0071*
No méaximo 1 0.087726 34.51822 47.85613 0.4737
No méaximo 2 0.066649 18.81790 29.79707 0.5061
No méximo 3 0.038585 7.023330 15.49471 0.5749
No méximo 4 0.001721 0.294588 3.841466 0.5873
Ne°. de vetores Eigenvalue Amax Valor critico (0.05) Prob.
Nenhum 0.230837 44.87933 33.87687 0.0017*
No maximo 1 0.087726 15.70032 27.58434 0.6911
No méximo 2 0.066649 11.79457 21.13162 0.5681
No méximo 3 0.038585 6.728742 14.26460 0.5217
No méximo 4 0.001721 0.294588 3.841466 0.5873

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * indica rejeicdo da hipdtese nula a 1% de significancia.

A Tabela 5 apresenta o vetor de cointegracdo normalizado para a variavel Ibovespa, isto é, a
relacdo de equilibrio de longo prazo do Ibovespa com as demais variaveis. Como as varidveis foram
transformadas em logaritmo natural, pode-se afirmar que o vetor de cointegracdo representa as
elasticidades de longo prazo dos macro indicadores em relacdo ao Ibovespa. Quando os sinais dos
coeficientes das variaveis macroeconémicas sdo opostos ao do Ibovespa, indicam que o indice de mercado

brasileiro responde positivamente as oscilacdes nas varidveis, e o oposto € valido quando os sinais sdo

iguais.
Tabela 5: Vetor de cointegracdo normalizado para a varidvel LIBOV
LIBOV LRISCO LCAMBIO LSELIC LIGPM Constante
1.000000 0.925127* -0.370896*** 0.586058*** -0.725834* -16.49174
(0.19131) (0.21800) (0.35006) (0.10169)
[ 4.83567] [-1.70134] [1.67419] [-7.13758]

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * indica rejei¢do da hip6tese nula a 1% de significancia; *** indica rejeicdo da hipotese nula a 10% de significancia.

Pela analise do vetor de cointegracgdo, verifica-se que todos os coeficientes foram estatisticamente
significativos. Partindo da variavel LRISCO, o sinal positivo de seu pardmetro indica que o risco-Brasil
apresenta uma associacdo negativa com o indice do mercado brasileiro. De acordo com Nunes et al.
(2003), a percepcao dos investidores estrangeiros quanto ao risco em investir no mercado de acfes

brasileiro relaciona-se de forma negativa com a expectativa de retornos futuros das agdes negociadas no
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mercado.

O sinal negativo do cambio reflete uma relacdo positiva no longo prazo entre a taxa de cambio
comercial e os retornos do Ibovespa. Ou seja, seguindo as premissas da abordagem tradicional, uma
desvalorizacdo da moeda doméstica conduz a reducdo dos precos relativos dos produtos nacionais em
relacdo aos produtos estrangeiros, ocasionando uma queda do preco das acOes em relagcdo ao valor da
moeda estrangeira, 0 que pode propiciar uma maior entrada de capital externo e, consequentemente, elevar
os retornos do indice de mercado. Esses resultados sdo consistentes com Chow, Lee e Solt (1997), Jefferis
e Okeahalam (2000) e Nunes et al. (2003).

A taxa de inflagdo, do mesmo modo, apresentou sinal negativo, indicando relagdo positiva entre o
indice geral de precos do mercado e o Ibovespa. 1sso corrobora com os resultados obtidos por Boudoukh
e Richardson (1993), Goswami e Jung (1997) e Santos (2009), nos quais os retornos do mercado de a¢bes
sdo positivamente relacionados a taxa de inflacdo. Portanto, pela Hipotese de Fisher, existe a possibilidade
do mercado de ag0es brasileiro atuar como um hedge contra o aumento da inflagcdo. Contudo, é importante
destacar que diversos estudos empiricos, sobre esse assunto em particular, constataram relacdo negativa
entre os principais indicadores de desempenho da bolsa de valores e a taxa de inflacdo, como é apurado
nos estudos de Silva e Coronel (2012), Darrat e Mukherjee (1986), Lee (1992), dentre outros.

Por fim, o sinal positivo entre o Ibovespa e a taxa de juros (LSELIC) reflete uma relagcdo negativa
de longo prazo entre estas variaveis, confirmando os resultados obtidos por Gréppo (2004) e Darrat e
Mukherjee (1986).

Sendo determinada a relacdo de equilibrio de longo prazo, buscou-se obter os resultados relativos
ao equilibrio de curto prazo, com base no modelo de correcdo de erros com duas defasagens e um vetor
de cointegracdo, como definido pelo teste de Johansen. A Tabela 6 apresenta as estimativas do

desequilibrio de curto prazo que séo corrigidas através do vetor de cointegracdo (Coint Eq: (a)) relativo

ao Ibovespa.

Tabela 6: Coeficientes do modelo de correcéo de erros para o vetor do indice Bovespa
Variavel Coeficiente Desvio Padréo Estatistica t
Coint Eq1 (o) -0.029774 (0.01452) [-2.04986]**
D(LIBOV(t-1)) 0.049721 (0.10062) [ 0.49415]
D(LIBOV(t-2)) -0.012247 (0.10221) [-0.11982]
D(LRISCO(t-1)) -0.056565 (0.08487) [-0.66649]
D(LRISCO(t-2)) 0.024826 (0.07153) [ 0.34705]
D(LCAMBIO(t-1)) 0.169633 (0.17084) [ 0.99292]
D(LCAMBIO(t-2)) 0.086270 (0.12017) [0.71788]
D(LSELIC(t-1)) -0.058180 (0.05646) [-1.03046]
D(LSELIC(t-2)) -0.087463 (0.05732) [-1.52576]
D(LIGPM(t-1)) -0.006834 (0.01029) [-0.66389]
D(LIGPM(t-2)) -0.015377 (0.00920) [-1.67225]***
C 0.009731 (0.00653) [1.49129]

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: ** indica rejeicao da hipdtese nula a 5% de significancia, *** indica rejeicdo da hipdtese nula a 10% de significancia.
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O parametro Coint Eq: (o), demonstra a proporcao do desequilibrio de curto prazo do Ibovespa
que é corrigido a cada periodo, isto €, mede a velocidade de convergéncia do desequilibrio de curto prazo
em relacdo ao equilibrio de longo prazo, se mostrou estatisticamente significativo ao nivel de significancia
de 5%, indicando que 2,9% dos desvios entre o0 valor efetivo e o valor de longo prazo, ou de equilibrio,
sdo corrigidas a cada més. Pelos célculos, os desequilibrios iram se ajustar apds, aproximadamente, 34
meses

Dentre as varidveis explicativas, a Unica que apresentou significancia estatistica, ao nivel de 5%,
foi a taxa de inflacdo com duas defasagens, indicando que, no curto prazo, apenas as variacdes passadas
da inflagdo tém poder explicativo sobre as variagdes correntes do Ibovespa. Assim sendo, verificou-se
relacdo negativa entre a inflagdo e o Ibovespa, ou seja, uma variacdo de 1% no IGP-M de dois meses atras
(t-2), causa uma reducdo de aproximadamente 1,6% no indice de mercado.

Foi constatado ainda que a condicao de estabilidade do modelo foi satisfeita, uma vez que, como
ilustrado na Figura 1, as raizes inversas do polindmio caracteristico se encontram dentro do circulo

unitario, tornando confidvel a aplicacdo empirica.

Figura 1: Estabilidade do modelo VEC
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Fonte: Elaboracdo dos autores.

Para determinar a direcdo da causalidade, estimou-se o VEC que, alem de indicar a direcéo,
possibilita distinguir entre causalidade de curto prazo e de longo prazo. Os resultados do teste de

causalidade de Granger via modelo de correcdo de erros seguem descritos na Tabela 7.
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Tabela 7: Teste de Causalidade de Granger (Baseado no VEC)

Variavel Independente

Variavel
Dependente Curto Prazo? Longo Prazo®
D(LIBOV) D(LRISCO) D(LCAMBIO) D(LSELIC) D(LIGPM) Total Coint Eq: (o)
D(LIBOV) - 0.7342 0.5185 0.2719 0.2453 0.3063 -2.04986**
D(LRISCO) 0.0000* - 0.8028 0.2420 0.0096* 0.0000* 2.45667**
D(LCAMBIO) 0.8950 0.0055* - 0.0348** 0.6982 0.0017* 0.19103
D(LSELIC) 0.1340 0.4761 0.3408 - 0.9110 0.2051 -0.30035
D(LIGPM) 0.6374 0.8191 0.1947 0.6203 - 0.2632 5.67397*

Fonte: Elaboracédo dos autores.

Nota: a,b correspondem ao p-valor do teste de Causalidade de Granger/Exogeneidade em Bloco de Wald e a estatistica t do
termo de correc¢do de erro.

* indica rejeicdo da hip6tese nula a 1% de significancia; ** indica rejeicdo da hipotese nula a 5% de significancia.

Os resultados demonstram que, no curto prazo, nenhuma das variaveis macroeconémicas (risco-
pais, taxa de cdmbio, taxa Selic e taxa de inflacdo) causa no sentido de Granger o Ibovespa, visto que ndo
foi possivel rejeitar a hipotese nula de auséncia de causalidade. 1sso mostra que qualquer choque em uma
dessas variaveis ndo tem efeito, no curto prazo, sobre o Ibovespa. Contudo, na dire¢cdo oposta, observa-se
a existéncia de causalidade unidirecional de curto prazo, no sentido de Granger, do indice Bovespa para
0 risco-pais.

O teste de causalidade de Granger ao par, presente na Tabela 12 (Anexo B), ratifica a inexisténcia
de relacdo causal, no sentido de Granger, dos indicadores macroecondmicos para o Ibovespa. No entanto,
verificou-se que o indice, por sua vez, Granger causa todas as variaveis do modelo. Ou seja, se por um
lado, as variaveis macroecondmicas ndo auxiliam na previsdo das flutuacdes do indice, por outro, o indice
é um excelente preditor das variaveis macroeconémicas.

Em relacdo a causalidade de longo prazo entre as variaveis, verificou-se, por meio do coeficiente
a, que o mesmo foi significativo a 5% para o Ibovespa. Isto significa que ha causalidade de longo prazo
dos termos de correcdo de erro com o indice Bovespa. Constatou-se também, significancia estatistica dos
coeficientes a relativos ao risco-pais e ao IGP-M, sugerindo que, no curto prazo, essas variaveis se ajustam
para atingir sua trajetéria de equilibrio de longo prazo.

Como citado anteriormente, a causalidade de Granger baseada no VEC esta associada ao teste de
exogeneidade em bloco de Wald, e a partir deste foi definido o ordenamento das variaveis para a realizacdo
das analises estruturais do VEC, como segue: Risco Brasil, Taxa de Cambio, Taxa Selic, Inflacéo e
Ibovespa.

Devido a dificuldade de se interpretar os coeficientes individuais estimados do modelo VAR, é
comum simplificar os resultados por meio de andlises estruturais, sendo estas: a funcéo de resposta ao
impulso e a decomposicao da variancia dos erros de previsao.

A funcdo de resposta ao impulso (IRF) tem por objetivo captar o efeito de choques exdgenos de

uma variavel enddgena especifica sobre as demais variaveis do modelo VAR. As estimativas obtidas da
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IRF apresentam-se como choques inesperados de um desvio padréo das varidveis macroeconémicas sobre
0 Ibovespa, assim como o inverso, choques inesperados do Ibovespa sobre as variaveis macroeconémicas,

durante doze meses, apos o referido choque.

Figura 2;: Andlise de Funcdo de Resposta ao Impulso.
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Na Figura 2, pode-se observar que o efeito do indice de mercado sobre ele préprio é positivo e ndo
se estabiliza ao longo dos doze meses analisados, ou seja, elevacGes nos pregos das acdes da Bolsa de
Valores de Sdo Paulo provocam uma alta no Ibovespa que persiste por mais de um ano, ceteris paribus.

A resposta do mercado de acgbes brasileiro a um choque da taxa juros se mostrou praticamente
estavel e, por isso, irrelevante. Santos (2009) argumenta que a taxa de juros no Brasil, por ser uma das
maiores do mundo em termos reais, pode apresentar caracteristicas de inelasticidade em relacéo a deciséo
dos investidores no mercado de acGes brasileiro, e por isso efeitos de um choque na taxa de juros sao
praticamente nulos sobre o Ibovespa. Por outro lado, um choque inesperado no indice causa uma queda
de 2 pontos percentuais na Selic, que ndo se estabiliza apds os doze meses analisados. Segundo Ribeiro et
al. (2014), altas na taxa béasica de juros podem reduzir os investimentos, induzindo a substituicdo das

aplicacGes em renda variavel por renda fixa.
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O risco-pais, por sua vez, foi a varidvel macroeconémica que apresentou 0 impacto mais
expressivo sobre o mercado acionario, determinando uma queda de aproximadamente 6 pontos
percentuais no Ibovespa, que persistiu no decorrer dos doze meses analisados. Efeito semelhante, mas em
menor magnitude, é verificado no risco-pais apds um choque no Ibovespa. Os resultados, até entdo,
acordam com a teoria de Guerra (2002) de que a taxa de juros e o risco pais podem aumentar o custo de
captacdo de recursos, desestimulando as aplicagdes em renda variavel.

Um choque inesperado na taxa de inflacdo possui uma influéncia positiva e pouco significativa
sobre o Ibovespa, mantendo uma associacao positiva quase irrelevante nos doze meses subsequentes. No
caso de uma inovacéo do Ibovespa sobre a taxa de inflagdo, verifica-se, inicialmente, um impacto negativo
de 9 pontos percentuais, que a partir do terceiro més se torna positivo, tendo seu efeito gradativamente
reduzido, mas persistindo no decorrer de doze meses. Santos (2009) explica que um aumento no nivel de
precos, proveniente da expansao de demanda ou incremento da oferta monetaria, pode ocasionar uma
interacdo positiva entre inflacéo e a atividade econdmica, explicando assim, a existéncia desses efeitos
positivos entre 0 IBOV e o IGP-M capitados pela IRF.

Em relacdo a taxa de cambio, o Ibovespa reage inicialmente de forma negativa a um choque no
cambio, mas passa a ser positiva a partir do oitavo més, enquanto a reacdo da taxa de cdmbio a alteracfes
ndo esperadas no mercado acionario é integralmente negativa. Nota-se, entdo, que os resultados da IRF
referentes ao cambio e o Ibovespa contradizem os resultados do vetor de cointegracdo normalizado, onde
se constatou associacdo positiva entre essas variaveis. Apesar de ambas as reacfes serem pouco
significativas, os efeitos negativos captados pela IRF dessas varidveis se aproximam mais da realidade
econdmica brasileira, onde elevacbes nas taxas de cambio sdo normalmente prejudiciais ao mercado de
acoes.

A continua desvalorizacdo sofrida pelo real (aumento da taxa de cAmbio brasileira) nos ultimos
anos vem gerando consequéncias diretas a economia brasileira e, consequentemente, ao mercado
acionario, sendo que, dentre elas, duas valem ser destacadas. A primeira consiste no desestimulo ao
investimento produtivo, ja que além de ser o meio de troca, a moeda representa uma unidade de conta que
permite calcular todos os custos dos empreendimentos e investimentos realizados. Se essa unidade de
conta é instavel, como ocorre atualmente no Brasil, ndo ha incentivos ao investimento, estrangeiro ou
nacional, em atividades produtivas. Outra consequéncia é a reducdo da capacidade industrial brasileira ou
desindustrializacdo. O argumento de que o cambio desvalorizado estimula as exportacfes (abordagem
tradicional) n&o se sustenta para o caso brasileiro, pois além de ser um grande exportador, o Brasil também
é um grande importador de maquinarios e matérias-primas, imprescindiveis para a producao de seus bens
exportaveis, nesse sentido, uma desvalorizagdo da moeda faz com que os custos de producao dos produtos
nacionais aumentem, anulando qualquer vantagem competitiva do Brasil no mercado internacional.

A Tabela 8 apresenta os resultados referentes a decomposi¢do da variancia do Ibovespa, assim
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como a estimativa do desvio padréo dos erros de previsdo para doze meses apds o choque.

Tabela 8: Decomposicdo histdrica da variancia do erro de previsdo para o Ibovespa

Periodo Desvio Padrdo  LIBOV LRISCO LCAMBIO LSELIC LIGPM

1 0.079675 58.81349 29.43181 9.274629 4.77E-08 2.480071
2 0.115712 56.89290 31.21784 6.255688 0.282430 5.351144
3 0.143313 56.98427 31.10261 4.671019 1.289716 5.952379
4 0.166462 56.06650 30.59820 3.860459 1.356134 8.118711
5 0.187373 54.53940 30.18640 3.296924 1.352432 10.62484
6 0.206444 53.42022 29.65322 2.855704 1.320924 12.74993
7 0.223654 52.62634 29.14776 2.531108 1.297912 14.39688
8 0.239474 52.03897 28.70810 2.287943 1.275132 15.68985
9 0.254256 51.58415 28.34585 2.100426 1.253461 16.71611
10 0.268188 51.23571 28.05212 1.951557 1.235538 17.52507
11 0.281398 50.96596 27.81292 1.830965 1.221443 18.16870
12 0.293999 50.74937 27.61633 1.731528 1.210117 18.69266

Fonte: Elaboracdo dos autores.

Observa-se que, no primeiro més, os desvios causados pela variancia do Ibovespa sao explicados
em cerca de 58,81% por si mesma, e em cerca de 50,75% passados doze meses. Depois do Ibovespa, as
variaveis que apresentaram maior participacdo no erro de previsdo do indice sdo: o risco-pais € a taxa de
inflacdo que alcancaram os percentuais de 27,62% e 18,69%, respectivamente, no décimo segundo més.
As demais variaveis, taxa de cambio e taxa de juros, ndo apresentam influéncia significativa sobre o
Ibovespa, com parcelas de 1,73% e 1,21%, respectivamente.

Por fim, a Tabela 9 apresenta os resultados da decomposi¢do das variancias dos indicadores
macroeconémicas em relacdo a participacdo do Ibovespa. Nesse teste avalia-se o efeito inverso da
decomposicdo, isto é, em que proporcdo o indice de mercado explica a variancia dos indicadores

macroecondmicos.

Tabela 9: Participacdo do Ibovespa sobre a decomposicdo da variancia das variaveis

Periodo LRISCO LCAMBIO LSELIC LIGPM

1 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
2 4.374161 0.025690 1.459445 0.004321
3 3.836612 0.383933 1.330300 0.141754
4 3.558400 0.430378 1.498789 0.156679
5 3.145016 0.409766 1.547545 0.289321
6 2.826637 0.391187 1.548191 0.544863
7 2.593409 0.371849 1.539439 0.855860
8 2.407485 0.355158 1.525725 1.171735
9 2.261686 0.339244 1.511224 1.478953
10 2.147032 0.325780 1.497590 1.777972
11 2.055940 0.314680 1.485905 2.063388
12 1.981888 0.305467 1.476160 2.333332

Fonte: Elaboracdo dos autores.

A decomposicdo da variancia das demais varidveis em relacdo ao Ibovespa apresentou valores
praticamente insignificantes. A maior influéncia do Ibovespa foi constatada no indice de inflagdo e no

indicador de risco do mercado, com cerca de 2,33% e 1,98%, respectivamente. Destarte, percebe-se uma
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forte relacdo em ambos os sentidos entre o Ibovespa e as variaveis taxa de inflagdo e risco-pais, e em
menor magnitude, com a taxa de cambio e a taxa de juros.

No presente trabalho, estimou-se também a volatilidade das séries para se observar os efeitos da
causalidade entre a variancia condicional das variaveis macroecondmicas e a variancia condicional do
Ibovespa. O retorno das variaveis depende de sua prdpria volatilidade.

Existem diversas formas de se calcular a volatilidade, dentre as quais os modelos ARCH e GARCH
desenvolvidos por Engle (1992) e Bollerslev (1986), respectivamente, sdo simétricos, enguanto 0s
modelos EGARCH, TARCH e APARCH propostos por Nelson (1991), Zakoian (1994) e Ding et al.
(1993), respectivamente, evidenciam a assimetria na volatilidade. No presente estudo utilizou-se 0 modelo
EGARCH.

O modelo EGARCH (Exponential Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity)
capta os impactos assimétricos nas séries de dados, ndo tendo que exigir-se a positividade dos coeficientes.
O modelo é caracterizado pela assimetria na volatilidade ou variancia da equacao estimada e pode ser
especificado através do logaritmo da variancia condicional, onde os choques tém efeito exponencial e ndo
quadraticos.

A variancia condicional do modelo EGARCH é dada por:

In(o?) = w +30_,(B; Inat ) + 37, Iai ('j‘t—t_' - %) +; ( j;t_)l +v,  (21)

Onde In(o?) é o logaritmo natural da variancia condicional; w é o intercepto; f; coeficiente de

persisténcia da volatilidade do termo de defasagem j; ai coeficiente de reacéo da volatilidade do termo de

defasagem i; y; é o coeficiente que capta o efeito assimetria da volatilidade do termo de defasagem i.
Se y, =0, indica auséncia de assimetria na volatilidade. Se y; #0, indica um impacto

diferenciado de choques negativos e positivos na volatilidade. Se 7; < 0, existéncia “efeito alavancagem”,

indica que choques positivos na volatilidade ndo possuem o0 mesmo efeito que os choques negativos, ou
seja, presenca da assimetria da volatilidade nos retornos do Ibovespa.

Foram calibrados os modelos, utilizando trés tipos de distribui¢cbes para os residuos: normal
(gaussiana), t de student e GED (Generalized error distribution). A ordem do modelo EGARCH a ser
ajustado para cada variavel baseou-se no correlograma, e posteriormente a selecédo foi feita através dos
critérios de informacdo Akaike e Schwarz. O Quadro 1 apresenta 0 modelo de estimacao da volatilidade

condicional para cada variavel.
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Quadro 1: Modelo de volatilidade ajustado

Variavel Modelo Distribuicdo Efeito Alavancagem
D(LIBOV) EGARCH(1,1) Normal Sim
D(LRISCO) EGARCH(1,1) GED Né&o
D(LCAMBIO) EGARCH(1,1) GED Né&o
D(LSELIC) EGARCH(1,1) Normal Sim
D(LIGPM) EGARCH(1,1) t Student Sim

Fonte: Elaboracdo dos autores

As informacdes apresentadas na Tabela 13 (Apéndice B) ratificam os resultados obtidos na analise
de causalidade baseada no VEC, mostrando que ndo ha relagdo causal, no sentido de Granger, das
volatilidades do risco-pais, taxa de cambio, taxa Selic e IGP-M sobre a volatilidade do Ibovespa, aceitando
significativamente a hipdtese nula ao nivel de erro de 5%. Assim, foi possivel observar que as variaveis
macroeconémicas ndo apresentam o fendmeno de causalidade bidirecional no sentido de Granger entre

suas volatilidades.

5 CONSIDERACOES FINAIS

O presente estudo buscou analisar a existéncia de relacdo de curto e longo prazo entre um conjunto
de variaveis macroeconémicas — taxa de juros, taxa de cambio, risco pais e inflagdo — em relacdo ao
Ibovespa, utilizando o enfoque multivariado VAR, no periodo compreendido entre 0os meses de janeiro de
1995 a junho de 2016.

Todos os coeficientes de elasticidade de longo prazo das varidveis macroecondmicas explicativas
do Ibovespa, descritos pelo vetor de cointegracdo, foram estatisticamente significativos. Pela anélise de
sinais, constatou-se a relacdo negativa do indice de mercado com o risco-pais e a taxa de juros de curto
prazo, como era de se esperar, e a associacdo positiva do indice do mercado acionario brasileiro com a
inflacdo e a taxa de cambio. Contudo, pela analise da IRF, o impacto de um choque na taxa de cambio
sobre o Ibovespa é negativo nos periodos iniciais, se tornando positivo somente apds oito meses passados.

Em relacéo aos coeficientes de elasticidade de curto prazo, a inflagdo com duas defasagens foi a
Unica variavel explicativa que apresentou significancia estatistica, evidenciando uma associacao negativa
da mesma com o Ibovespa. Portanto, pela analise dos parametros de curto e longo prazo fica evidente a
significativa importancia da inflagdo para a tomada de deciséo dos investidores, nacionais ou estrangeiros,
visto que, foi a Unica variavel que apresentou relagdes tanto no curto como no longo prazo com o Ibovespa.
J& com relacdo ao grau de ajuste dos termos de correcdo de erros, constatou-se que cerca de 2,9% dos
desvios entre o valor efetivo e o valor de equilibrio, sdo corrigidas a cada més, ou seja, os desequilibrios
de curto prazo iram se ajustar para o equilibrio de longo prazo ap6s, aproximadamente, 34 meses.

Analisando os testes de causalidade de Granger via modelo de corre¢do de erros VEC, foi
constatada, no curto prazo, a existéncia de causalidade unidirecional do Ibovespa para o risco-pais. Logo,

as variacOes do indice de mercado ajudam a prever as variagdes do risco Brasil. No entanto, nenhuma das
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varidveis macroecondmicas causa, no sentido de Granger, o Ibovespa, ou seja, 0s macro indicadores
selecionados ndo sdo preditores significativos do retorno dos ativos no mercado acionario brasileiro.
Quanto a relacdo causal de longo prazo entre as variaveis, verificou-se, por meio do coeficiente de
ajustamento (o), que o Ibovespa responde a desequilibrios causados pelas variaveis macroeconémicas.

Conforme verificado na funcdo de resposta ao impulso, choques inesperados no risco-Brasil
promoveram efeitos significativos sobre o Ibovespa que ndo se estabilizaram ao longo dos doze meses
analisados. Pela analise da decomposicdo de variancia dos erros de previsdo para o Ibovespa, 0 risco-
Brasil foi a varidvel macroeconémica que mais se destacou, exibindo o maior poder explanatorio sobre as
variacOes do indice Bovespa. No entanto, como era de se esperar, o proprio indice é a variavel que possuli
maior poder explicativo sobre ele mesmo.

Os resultados obtidos das analises estruturais do VEC deixam claro a grande sensibilidade do
Ibovespa frente ao risco-pais, representado pelo EMBI + Br. Portanto, foi demonstrado a sua relevancia
sobre a economia brasileira, sugerindo que a possibilidade de default do Brasil em relacdo a seus papéis
tem grande influéncia sobre a tomada de decisdo dos investidores do mercado acionario brasileiro,
podendo estimular ou desestimular a aplicacdo em renda variavel.

Foi realizado também o teste de causalidade de Granger da variancia condicional das séries, para
analisar o efeito causal de curto prazo entre as volatilidades da taxa de juros, taxa de cambio, risco-Brasil
e IGP-M em comparacédo a volatilidade do Ibovespa. Corroborando com os resultados obtidos no teste
baseada no VEC, mais uma vez, as volatilidades das variaveis macroecondmicas, nao apresentaram
relacdo causal com a volatilidade do retorno do Ibovespa. Por outro lado, a volatilidade do indice causa,
no sentido de Granger, as volatilidades da taxa de juros e do risco-Brasil.

Para finalizar, recomenda-se que trabalhos futuros incluam novas variaveis macroeconémicas,
tanto nacionais como internacionais, a0 modelo do presente estudo. Em relacdo as variaveis nacionais,
sugere-se 0 emprego de indicadores como, a producao industrial ou preco do petroleo, para a obtencéo de
mais informacdes a respeito do comportamento do mercado acionario brasileiro frente as macro variacfes
internas. Quanto as varidveis internacionais, aconselha-se a utilizacdo dos indices de mercado de ac¢des
das principais bolsas de valores do mundo, como, por exemplo, o indice da bolsa de Nova York (Dow
Jones), para verificar se informag0es financeiras do mercado internacional podem influenciar as operacoes

de compra e venda de a¢6es no mercado brasileiro.
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APENDICE A — Analise das Inferéncias Econométricas

Tabela 10: Teste de Zivot e Andrews para quebra estrutural

Variaveis Em nivel Em primeira diferenca Valor critico
Estatistica t Estatistica t (5%)
LIBOV -3,0661 -16,399 -4,93
LCAMBIO -3,0952 -16,378 -4,93
LSELIC -4,5100 -8,8877 -4,93
LIGPM -4,4366 -7,3984 -4,93
LRISCO -4,0197 -11,201 -4,93
Fonte: Elaboracéo dos autores.
Tabela 11: Teste de Normalidade dos Residuos

Componente Jarque-Bera Df Prob.

1 5.377546 2 0.0680***

2 20.41978 2 0.0000*

3 22.08929 2 0.0000*

4 31.08407 2 0.0000*

5 65.43165 2 0.0000*

Joint 144.4023 10 0.0000*

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * indica rejei¢do da hip6tese nula a 1% de significancia, *** indica rejeicdo da hipétese nula a 10% de significancia.

APENDICE B — Andlise de Causalidade de Granger

Tabela 12: Teste de Causalidade de Granger ao Par

Hipotese Nula Estatistica F Prob.
D(CAMBIO) ndo Granger causa D(IBOV) 0.46330 0.6297
D(IBOV) ndo Granger causa D(CAMBIOQ) 5.87247 0.0032*
D(IGPM) ndo Granger causa D(IBOV) 1.20677 0.3018
D(IBOV) ndo Granger causa D(IGPM) 2.45512 0.0890***
D(RISCO) ndo Granger causa D(IBOV) 0.17566 0.8390
D(IBOV) ndo Granger causa D(RISCO) 31.1465 0.0000*
D(SELIC) ndo Granger causa D(IBOV) 1.67198 0.1900
D(IBOV) ndo Granger causa D(SELIC) 9.98962 0.0000*
D(IGPM) ndo Granger causa D(CAMBIO) 0.88677 0.4139
D(CAMBIOQ) ndo Granger causa D(IGPM) 2.62449 0.0755***
D(RISCO) ndo Granger causa D(CAMBIO) 10.6062 0.0000*
D(CAMBIOQ) ndo Granger causa D(RISCO) 5.63190 0.0041*
D(SELIC) ndo Granger causa D(CAMBIO) 2.18464 0.1147
D(CAMBIO) ndo Granger causa D(SELIC) 2.61853 0.0749***
D(RISCO) ndo Granger causa D(IGPM) 3.08007 0.0486**
D(IGPM) ndo Granger causa D(RISCO) 0.41082 0.6638
D(SELIC) ndo Granger causa D(IGPM) 0.37287 0.6893
D(IGPM) ndo Granger causa D(SELIC) 0.44276 0.6430
D(SELIC) ndo Granger causa D(RISCO) 2.37839 0.0948
D(RISCO) ndo Granger causa D(SELIC) 8.87480 0.0002*

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * indica rejeicdo da hipdtese nula a 1% de significancia, ** indica rejeicdo da hipétese nula a 5% de significancia, ***
indica rejeigdo da hipotese nula a 10% de significancia.
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Tabela 13: Teste de Causalidade de Granger ao Par — Volatilidade EGARCH?
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Hipdtese Nula Estatistica F Prob.
h [D(CAMBIO)] ndo Granger causa h [D(IBOV)] 0.67011 0.5126
h [D(IBOV)] ndo Granger causa h [D(CAMBIO)] 0.20415 0.8155
h [D(IGPM)] ndo Granger causa h [D(1BOV)] 0.59000 0.5551
h [D(IBOV)] ndo Granger causa h [D(IGPM)] 0.51264 0.5995
h [D(RISCO)] ndo Granger causa h [D(IBOV)] 1.35877 0.2589
h [D(IBOV)] ndo Granger causa h [D(RISCO)] 7.03445 0.0011*
h [D(SELIC)] ndo Granger causa h [D(IBOV)] 1.63414 0.1972
h [D(IBOV)] ndo Granger causa h [D(SELIC)] 9.57102 0.0001*
h [D(IGPM)] ndo Granger causa h [D(CAMBIO)] 5.55404 0.0044
h [D(CAMBIO)] ndo Granger causa h [D(IGPM)] 2.26980 0.1055
h [D(RISCO)] ndo Granger causa h [D(CAMBIO)] 1.23885 0.2915
h [D(CAMBIO)] ndo Granger causa h [D(RISCO)] 1.55536 0.2132
h [D(SELIC)] ndo Granger causa h [D(CAMBIO)] 0.61999 0.5388
h [D(CAMBIO)] ndo Granger causa h [D(SELIC)] 0.17225 0.8419
h [D(RISCO)] ndo Granger causa h [D(IGPM)] 0.79299 0.4536
h [D(IGPM)] ndo Granger causa h [D(RISCO)] 0.29714 0.7432
h [D(SELIC)] ndo Granger causa h [D(IGPM)] 1.54378 0.2156
h [D(IGPM)] ndo Granger causa h [D(SELIC)] 0.87012 0.4202
h [D(SELIC)] ndo Granger causa h [D(RISCO)] 1.03796 0.3557
h [D(RISCO)] ndo Granger causa h [D(SELIC)] 1.45152 0.2362

Fonte: Elaboracdo dos autores.
Nota: * indica rejeicdo da hipdtese nula a 1% de significancia.

! Para efeito de simplificagdo: In(¢?) = h
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