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Resumo: Esta pesquisa verificou as inter-relagdes entre os indices setoriais da BOVESPA
e o indice global IBOVESPA. Adotou-se o modelo vetorial autorregressivo (VAR) e o teste
de cointegracdo de Johansen. Os resultados demonstraram que ndo existe relacdo de
longo prazo (cointegragdo) entre os indices. Entretanto, existe uma interdependéncia
entre os indices no curto prazo, revelando que os efeitos positivos ou negativos podem
ser disseminados entre os indices analisados, que podem, por sua vez, impactar
diretamente nas decisdes de investimentos dos agentes econdmicos e financeiros,
especialmente no que tange a diversificacdo de suas carteiras de ativos.
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Interrelationships between the stock market sector indexes of the Sio Paulo
Stock Exchange and the Ibovespa index

Abstract: This paper aims to verify the interrelationships between the stock market
sector indexes of the S3do Paulo Stock Exchange and the IBOVESPA index. The
autoregressive vector model and the Johansen cointegration test were used. Results
showed there is no long-term relationship (cointegration) between the indexes. However,
there is an interdependence between the indexes in the short term, revealing that the
positive or negative effects can be disseminated among the indices analyzed, which can
directly impact the investment decisions of economic and financial agents, especially
regarding the diversification of their asset portfolios.
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1. Introducao

Embora seja de amplo conhecimento que o mercado de capitais tem um
importante papel no desenvolvimento de qualquer economia, especificamente no
Brasil, os beneficios advindos desse mercado foram tardios, uma vez que o pais viveu
um longo periodo de alta taxa de inflagdo e de instabilidade econémica, que geraram
efeitos negativos sobre o mercado de acdes. O Plano Real foi um marco para o
mercado de acdes do pais e iniciou um vigoroso padrdo de crescimento,
especialmente a partir do ano de 2003 (PADMANABHAN, 2015). De acordo com
Nunes, Costa e Meurerii (2005), em funcdo desse desenvolvimento, a capitalizacao
por meio do mercado de agdes cresceu tanto em termos de volume de negécios,
quanto em niveis de eficiéncia alocativa. Ainda segundo os autores, o mercado de
acdes do Brasil tem despertado a atencdo de investidores e empresas, uma vez que o
mesmo tem se mostrado como uma oportunidade para investidores externos que
objetivam a diversificagdo de seus portf6lios. Cabe mencionar que esse
comportamento também pode ser observado em termos dos investidores internos.

Ressalta-se que o mercado de acbes do Brasil é fortemente concentrado em um
numero reduzido de empresas, diferentemente da maioria dos paises desenvolvidos.
Os setores mais representativos do Indice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo
(IBOVESPA), considerando a carteira do dia 05/09/2017 foram o bancario; de
extracdo de petroleo e gas; de mineracdo de metais; de geracdo, transmissdo e
distribuicdo de energia elétrica e da indudstria de bebidas. Logo, qualquer efeito
negativo nas empresas que compdem esses setores pode ocasionar significativos
reflexos negativos no IBOVESPA e na economia. Conforme Hermann e Martins (2012),
o crescimento do mercado de a¢des é, em geral, um indicador positivo para a
economia, criando expectativas favoraveis, tanto para as empresas emissoras quanto
para os adquirentes das agdes. No entanto, mesmo com relevantes externalidades
positivas, o mercado de a¢des ndo estd isento de riscos, assim como qualquer outro
segmento do mercado financeiro. Ainda segundo Hermann e Martins (2012), perdas
de recursos por parte dos investidores individuais e instituicdes financeiras podem
ocorrer e, dependendo da proporc¢ao das perdas, desencadear uma série de efeitos de
contagio, isto é, impactos sobre outros investidores e instituicdes, segmentos do
mercado financeiro e até mesmo sobre o setor nao financeiro.

De acordo com Jubert et al. (2008), os investidores globais, no intuito de
diversificarem seus investimentos, focam suas aten¢des na dindmica dos mercados
internacionais. No caso dos investidores focados no mercado brasileiro, a abordagem
setorial é primordial no que se refere a reducdo do risco de carteiras de agdes.
Conforme os autores, é de se esperar que as acdes de empresas que atuam em uma
mesma atividade econ6mica apresentem comportamentos similares no mercado de
acoes. Isso decorre do fato de que as empresas de um mesmo setor sao, em geral,
afetadas pelos mesmos fatores do ambiente competitivo e sdo norteadas pela mesma
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legislacdo. Logo, para o investidor dedicado a um determinado mercado, torna-se
essencial a diversificacdo setorial para reduzir o risco nio sistematico. Cabe
mencionar que, para Baca, Garbe e Weiss (2000), em estudo sobre os sete principais
mercados de ativos do mundo, a influéncia dos componentes especificos de cada pais
sob a variacdo dos retornos das a¢des vem declinando, ao passo que o impacto dos
componentes setoriais tem permanecido relativamente constante ou tem aumentado.

No Brasil, poucos sao os estudos que abordam os indices financeiros setoriais,
especialmente no que tange as pesquisas econométricas. Entre eles, pode-se citar
Jubert et al. (2008), que analisaram o padrao da volatilidade dos indices de acdes do
mercado brasileiro, no periodo de 2006 a 2007, a saber: IBOVESPA e os indices
setoriais de Energia Elétrica (IEE), de Sustentabilidade Empresarial (ISE), do Setor
Industrial (INDX) e de Telecomunicag¢des (ITEL). Os autores utilizaram modelos de
heteroscedasticidade condicional da familia GARCH. Medeiros (2012) utilizou essa
mesma abordagem para analisar a volatilidade de quatro indices financeiros setoriais
da Bovespa e Ferreira e Mattos (2012) analisaram o efeito contagio da crise financeira
internacional do subprime sobre o indice IBOVESPA e sobre alguns indices de
mercado setoriais, a partir do estudo do padrao das covaridncias estimadas entre os
indices do mercado acionario brasileiro e americano. A andlise empirica foi baseada
nos modelos multivariados GARCH-BEKK.

No entanto, ndo existem estudos que verifiquem as inter-relacdes entre os
indices setoriais da Bolsa de Valores de Sdo Paulo e o indice IBOVESPA em termos de
correlacdo temporal. Dessa forma, o objetivo desta pesquisa foi analisar as inter-
relacdes entre o indice global IBOVESPA e alguns dos indices setoriais da Bovespa, a
saber: Indice de Consumo (ICON); IEE; Indice Financeiro (IFNC); INDX; e, Indice de
Materiais Basicos (IMAT).

Destaca-se que as analises sobre as relacdes de séries econdmicas e financeiras
tém avancado nos ultimos anos, adotando metodologias como o método wavelets
(método de andlise de ondaletas) e os métodos nao paramétricos de causalidade de
Granger. Reboredo, Rivera-Castro e Ugolini (2017), por exemplo, usaram wavelets e
testes lineares e ndo lineares de causalidade de Granger, a fim de examinar a
dependéncia e a dire¢do da causalidade entre os retornos de reservas de petroéleo e
de energia renovavel em diferentes escalas temporais. Especificamente em relacdo as
ondaletas (método wavelets), essas sdo fun¢des que possibilitam o fracionamento das
séries temporais em duas subséries (de altas e de baixas frequéncias), o que permite
um melhor estudo do comportamento das mesmas (GENCAY; SELCUK; WHITCHER,
2002). Porém, este artigo baseou-se em metodologias tradicionais para estimar seus
resultados, tais como: teste linear de causalidade de Granger, modelo vetorial
autorregressivo (VAR) e o teste de cointegracao de Johansen. Para futuros trabalhos,
pretende-se utilizar o0 método de wavelets (método de analise de ondaletas) e os
métodos ndo paramétricos de causalidade de Granger, buscando, inclusive, fazer um
paralelo com os resultados encontrados nesta pesquisa.
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O presente artigo esta estruturado da seguinte forma: além desta introducao, a
secdo 2 traz uma revisdo de literatura; na secdo 3 apresentam-se o modelo vetor
autorregressivo (VAR) e o teste de cointegracdo de Johansen; os resultados e
discussdes sdo demonstrados na se¢do 4; e, por ultimo, as consideragdes finais sdo
apresentadas na secdo 5.

2. Revisao de literatura

A questdo relativa a selegdo de carteiras de ativos é classica na literatura de
financas e vem sendo estudada desde o trabalho de Markowitz (1952). Trata-se de
um problema de otimizacdo quadratica, envolvendo a maximiza¢do do retorno da
carteira e a minimizacao da variancia dado um nivel de retorno (ap6s a publicacio do
artigo de Markowitz, a variancia passou a definir risco?). Markowitz (1952) foi um dos
pioneiros no desenvolvimento da teoria moderna da carteira. Tal teoria descreve
como os investidores utilizam o principio da diversificacgdo, com o objetivo de
melhorar a relagdo risco e retorno de suas carteiras de investimentos, sendo que ha
um trade-off nessa relacdo. Para Markowitz (1952), a diversificacdo permite a
reducido do risco associado. De acordo Miiller (1989), enquanto na ciéncia atuarial a
lei dos grandes nimeros desempenha um papel central, esse ndo é o caso na teoria da
carteira. Devido a correlacdo entre os retornos sobre os ativos financeiros, a
diversificacdo permite, em geral, apenas uma reduc¢do, mas ndo uma eliminacao do
risco. Markowitz (1952) foi o primeiro que levou em consideragdo as covariancias
entre as taxas de retorno. Caso haja uma forte correlagdo positiva entre os retornos
dos ativos, tais ativos se comportariam como um ativo Unico, e os beneficios da
diversificacdo seriam mitigados.

Ressalta-se que, Markowitz (1952), tomando como base algumas suposicgoes,
considera que, entre as varias combinacdes plausiveis, existe um conjunto de
carteiras que é eficiente. De acordo com a sua teoria, o investidor deveria estar
preocupado com o risco total da carteira de ativos. Nesse caso, a combinag¢do dos
ativos com risco geraria uma curva, na qual poderia ser detectada uma fronteira
eficiente. Essa fronteira eficiente seria o conjunto de carteiras com a melhor relacdo
risco e retorno (MACEDO JUNIOR, 2003). De acordo com Fuinhas, Marques e Nogueira
(2014), sdo carteiras eficientes3 aquelas que apresentam a maxima rentabilidade

2 Vale destacar que em economia e financas, os conceitos de risco e incerteza sdo diferentes: risco é
mensuravel, incerteza, nao.

3 Ressalta-se que, segundo Miiller (1989), a abordagem de Markowitz é um método para calcular
carteiras eficientes de média varidncia. Logo, tal abordagem baseia-se na analise de média-variancia,
na qual a varidncia da taxa global de rentabilidade é tomada como uma medida de risco, e o valor
esperado mede a lucratividade. Diferentemente da maximizag¢do da utilidade esperada, a analise da
média-varidncia toma como base apenas os dois primeiros momentos da variavel e ndo ha
fundamentacdo tedrica clara.
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dados os varios niveis de risco e o risco minimo para os varios niveis de rentabilidade.
Ainda segundo os autores, a escolha da carteira 6tima dependerd do investidor,
considerando as suas preferéncias individuais em relacido a rentabilidade e ao risco,
refletidas nas curvas de indiferenga. Segundo Markowitz (1991, p. 470), “um
investidor racional, ao decidir sobre a melhor alternativa de investimento, atua
levando em consideracao as distribuicdes de probabilidade dos retornos”.

Avancando em relacido ao modelo de Markowitz (1952), Tobin (1958)
desenvolveu a teoria da separag¢do. Segundo o teorema da separacdo, a escolha da
carteira 6tima independe da propensao do investidor ao risco. Além disso, o teorema
da separacao de Tobin (1958) afirma que as decisdes sobre a escolha da carteira sdo
realizadas em duas etapas: na primeira, encontra-se a carteira eficiente de ativos
arriscados; na segunda, deve-se estabelecer a fracdo 6tima para investir na carteira
eficiente de ativos livres de riscos e em ativos com risco (FUINHAS; MARQUES;
NOGUEIRA, 2014). Ainda segundo Tobin (1958), em equilibrio, o retorno de um
investimento em certo ativo deve gerar dois prémios: o do tempo e o do risco corrido.
O primeiro refere-se a uma recompensa pelo nao usufruto imediato da renda. O
segundo, diz respeito a diferenca entre os retornos pagos e a taxa livre de risco. Logo,
os investidores somente aceitardo comprar um ativo com risco se o retorno esperado
compensar adequadamente o risco corrido (MACEDO JUNIOR, 2003).

Do mesmo modo, com o intuito de melhorar o modelo de Markowitz (1952),
Sharpe (1963) descreveu que a relacdo entre os ativos se deve a ligagdo comum com
a carteira de mercado, sendo que o relacionamento entre cada titulo e o mercado é
linear. Além disso, Sharpe (1963) elaborou um modelo de mercado no qual a
variabilidade total de uma agdo pode ser dividida em duas partes: i) uma parte
decorre da influéncia do mercado, denominada de risco sistémico ou de mercado; e
ii) a segunda parte ocorre em funcdo das caracteristicas especificas da acéo,
relacionada as suas variagdes, e é chamada de risco ndo sistémico ou especifico de
uma empresa ou ativo. Conforme Fuinhas, Marques e Nogueira (2014), o risco
especifico pode ser dividido em risco da acao especificamente e em risco devido as
caracteristicas do setor no qual a empresa esta inserida. O risco nao sistémico pode
ser eliminado ou reduzido por meio da diversificacdo, o que nao ocorre para o risco
de mercado.

Ademais, Sharpe (1964) desenvolveu a chamada teoria do mercado de capitais,
que aborda o aprecamento dos ativos. O autor toma como base o comportamento
conjunto dos individuos, que é uma limitacao do modelo inicial de Markowitz (1952),
o qual considera as decisdes de investimento de forma individual. Conforme Teixeira
(2011), Markowitz (1952) tinha como objetivo principal reduzir o risco nao
sistematico, isto é, aquele que impacta, em grande parte, as empresas e sdo especificos
a ela. Nesse sentido, a diversificagdo dos ativos aparece como relevante, pois o
investidor ndo deve alocar o capital em apenas um tipo de investimento. No que se
refere a teoria de Sharpe (1964), a mesma é focada em minimizar o risco de mercado,
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ou seja, o risco que impacta todas as empresas, em maior ou menor grau (TEIXEIRA,
2011).

Ainda, de acordo com Fuinhas, Marques e Nogueira (2014), por meio das teorias
descritas anteriormente, foram desenvolvidos os modelos de equilibrio dos ativos
financeiros, que determinam uma relagdo entre a rentabilidade e o risco esperado,
definindo, assim, o risco de equilibrio. Nesse caso, considerando a ocorréncia de
alteracdes, tanto na rentabilidade como no risco, verifica-se o ajustamento
instantaneo dos precos. Dessa maneira, se na formac¢do de uma carteira com varios
titulos é verificada uma alteragdo na rentabilidade ou no risco, o investidor
reformulard a sua carteira, comprando ou vendendo titulos, para atingir novamente
a rentabilidade e o risco adequados, de acordo com seus objetivos (FUINHAS;
MARQUES; NOGUEIRA, 2014).

Tomando como base as contribuicdes de Sharpe (1964), Lintner (1965) e
Mossin (1966), desenvolveu-se o Capital Asset Pricing Model (CAPM), que estabelece
uma relacdo entre a rentabilidade esperada e o nivel de risco sistematico. No CAPM,
o retorno esperado de um titulo estd positivo e é linearmente relacionado a
covariancia do seu retorno com o retorno de uma carteira de mercado (TEIXEIRA,
2011). Segundo Fuinhas, Marques e Nogueira (2014), o CAPM determina os precos
dos valores mobiliarios, que permitem que a oferta e a procura se equilibrem e,
consequentemente, produzam o equilibrio geral do mercado. O modelo tem se
tornado essencial na teoria moderna da carteira. Além disso, o CAPM pode ser visto
sob duas 6ticas: i) a primeira como uma reformulacdo das condi¢des de otimizacao
necessarias para o problema da média-varidncia de Markowitz o qual depende,
portanto, da defini¢do de risco como variancia; e ii) a segunda, é que se trata de um
modelo linear de fator tnico, combinando os retornos esperados de um ativo a um
portfélio de mercado e que serve como uma medida de ativos com risco ndo-
diversificavel (sistematico) (FUINHAS; MARQUES; NOGUEIRA, 2014). O CAPM,
proposto originalmente por Sharpe (1964), pode ser visto como um modelo de
precificacdo de ativos com risco em equilibrio.

Macedo Junior (2003) descreve detalhadamente estudos que apresentaram
criticas a teoria moderna da carteira. Tais criticas se iniciaram a partir da verificacio,
por meio de estudos empiricos, de que os precos de alguns ativos poderiam apresentar
tendéncias em certos momentos, indo contra a hipotese de eficiéncia dos mercados.
Conforme mencionado por Silva, Barbedo e Aratjo, (2015), para alguns autores, o0s
precos de mercado seguem determinados padrdes que encontram explicagcdo na teoria
de financas comportamentais, mas nio na teoria moderna da carteira. De acordo com
Silva, Barbedo e Aradjo (2015), teorias de finangas comportamentais comegaram a se
destacar quando os trabalhos de Daniel Kahneman e Vernon Smith ganharam o prémio
Nobel de Economia, em 2002. Dado que os modelos de finangas comportamentais
consideram aspectos psicologicos dos seres humanos, eles permitem a possibilidade de
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irracionalidade dos agentes, buscando sanar as lacunas tedricas da teoria moderna da
carteira.

3. Vetor autorregressivo (VAR) e teste de cointegracdo de Johansen*

Pode-se expressar um modelo VAR5 de ordem p em fung¢ido de um vetor com n
variaveis endogenas, X, sendo que essas se conectam por meio de uma matriz 4, da
seguinte forma:

AX; = By + Z?:l B; Xi_i+ Be, (1)

em que: A é uma matriz n X n, que define as restricdes contemporaneas entre as
variaveis que constituem o vetor n X 1, X;; By, vetor de constantes n X 1; B;, matrizes
n X n; B, matriz diagonal n X n de desvio-padrao; e &, vetor n X 1 de perturbacgdes
aleatdrias ndo correlacionadas entre si contemporanea ou temporalmente, isto é:

g ~i.i.d(0; 1), (2)

em que 0 é o vetor nulo; e I, a matriz identidade.

A Equacdo (1) expressa as relagdes entre as variaveis endégenas, geralmente
advindas de um modelo econOmico teoricamente estruturado, e é denominada de
forma estrutural. No entanto, devido a endogeneidade das variaveis do VAR, o modelo
é normalmente estimado em sua forma reduzida, dada por:

Xe=A'By+ Yl AT'Bi X, i+ AT'Be, =Dy + 3P D X, + e, (3)

emque: ®; = A™1B;,i = 0,1,2, ...,p; e, Bg; = Ae,.

A metodologia VAR pode ser estimada por meio do método de Minimos Quadrados
Ordinarios (MQO), levando em conta principalmente a interacdo entre as variaveis do
sistema considerado. Entre as suas principais vantagens na analise econométrica estdo a
obtencio das fung¢des de impulso-resposta (FRI) e a decomposicdo da varidncia (DV).

Vale lembrar que caso as variaveis estudadas sejam cointegradas, o modelo
original pode ser descrito na forma de um vetor autorregressivo de correcdo de erros
(VECM). Engle e Granger (1987) apresentaram a cointegracdo da seguinte forma: os

4 A metodologia descrita aqui nesta se¢ao estd baseada em Bueno (2011) e Liitkepoh (2007).
5 Metodologia desenvolvida inicialmente por Sims (1980).
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componentes de um vetor X,(n X 1) sdo ditos serem cointegrados de ordem (d, b),
denotados por X;~CI(d, b), se: i) todos os componentes de X; sdo I(d); e ii) existe
pelo menos um vetor ndo nulo B, tal que u; = X/f~(d —b) b > 0. O vetor B é
chamado de vetor de cointegracao. '

Ja a definicdo de cointegracdo de Campbell e Perron (1991) é mais abrangente,
ndo impondo a restricio de mesma ordem de integracdo para a existéncia de
cointegracdo. Segundo esses autores, basta que ocorra a segunda condi¢do descrita
anteriormente para que os elementos de um vetor X; sejam cointegrados. Nesse caso,
para que haja cointegracdo, deverd haver pelo menos duas variaveis integradas de
mesma ordem na ordem maxima de integracdo entre todas as varidveis. Ainda,
Hansen e Juselius (1995) descrevem que uma condicdo necessdria para encontrar
uma relagdo de cointegracdo entre varidveis ndo estacionarias exige que somente
duas das variaveis do modelo sejam integradas de ordem um /(1).

A forma mais geral de um VECM é dada por:

AXp = DX, + XV NAX_ e,  (4)

em que: X; é um vetor n X 1 de varidveis enddgenas; e A; = _2?=1+i¢j; i=
12 ..p—1.
) ) )

Havendo raiz unitéria, significa que ®(I) = 0, de modo que ® = af’. Nesse
caso, f é a matriz que tem r vetores de cointegracdo e a é a matriz de ajustamento,
com r vetores de ajustamento. O modelo de corre¢do de erros é assim chamado
porque a variacdo de X; é explicada por dois componentes: os fatores de curto prazo,
Zfz_llAiAXt_i; e a relacdo de longo prazo dada entre as coordenadas do vetor de
variaveis endogenas, ®X;_;, caso ocorra cointegracao.

Um dos métodos para verificar a existéncia de cointegracdo é o teste de
Johansen (1988), uma alternativa ao teste de Engle e Granger (1987). Johansen
propde definir o posto da matriz @, da Equacao (5),

AXy = DX,y + XV AAX, e, (5)

e, dessa forma, estimar os vetores de cointegra¢do . Para definir o posto da matriz
®, Johansen sugeriu dois testes baseados em uma estimacdo de maxima
verossimilhanga com restricao.

Tem-se que @ é uma matriz n X n, e seu posto é dado por r < n, caso haja
cointegracdo. Sendo o posto dessa matriz igual a n, as variaveis enddgenas sio todas
estacionarias. Se o posto da matriz for nulo (®(/) = 0), ndo ha cointegragdo e as
variaveis sdo nio estacionarias. Como o determinante de uma matriz é o produto de
seus autovalores, e considerando que o posto de @ esta entre zero e n, pode-se dizer
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que @ tera r autovalores diferentes de zero e n — r autovalores iguais a zero. A ideia,
entdo, é encontrar esses autovalores.

Variaveis deterministicas podem interferir nos valores criticos do modelo.
Logo, incluem-se essas variaveis em X;, no nivel de vetor de cointegraciao, de modo
que,

Xt = q)le—l + CDZXt—Z + chXt_p + 6,dt + €¢, (6)

em que: d; = [1,t]’ é um vetor com variaveis deterministicas, tais como dummies
sazonais, entre outras; e, §, matriz de coeficientes de dimensdo compativel com d;,
que, nesse caso, tem dimensdo dada por 2 X n.

Na forma de VECM, o modelo anterior fica da seguinte forma:

AX, = ®X,_ 1 + XV AAX,_ +8'd, e (7)

Para encontrar os autovalores da matriz ®, maximiza-se a Equacdo (20) com
restricdes sobre a matriz de covaridncia. Os autovalores sio, entio, ordenados do
maior para o menor, 4; > 1, > -+ > 4, sendo que cada um estd associado a um
autovetor que serd associado aos vetores de cointegragdo contidos em .

Nesse contexto, o primeiro teste proposto por Johansen é o teste de trago. A
hipotese nula é de existéncia de r* vetores de cointegragdo. A hipdtese alternativa é
de r > r* vetores. De maneira formal, tem-se:

Hyr=r1"

Hi:r>r" (®)

A estatistica de teste é dada por®:
)ltr(r) =-=T Z?:r.q.lln (1 - /il) (9)

0 posto da matriz @ equivale ao nimero de suas raizes caracteristicas, que sao
diferentes de zero. Caso ndo haja cointegracdo, os autovalores serdo proximos de zero,
demonstrando néo estacionariedade ou instabilidade da matriz ®,eIn (1 — ;) - 0.Isso
implica em pequenos valores para a estatistica de trago, estabelecendo a nao rejeicao da
hipétese nula. Se o A; é significantemente diferente de zero, entdo In (1 - ii) sera
negativo. Logo, o valor da estatistica de trago sera alto, implicando na rejeicdo da hipdtese.

O teste é crescente, isto €, inicia-se com a soma de n “logs” de 1 menos o
autovalor, considerando, primeiramente, r* = 0. A rejeicdo da hipotese nula implica

6 Osautovalores sdo normalizados para que sempre sejam menores do que um. Logo, o In serd negativo.
Isso é possivel devido a ndo identificabilidade da matriz .
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a existéncia de mais de um vetor de cointegracdo. Continuando, parte-se para a soma
dosn — 1 “logs” de 1 menos os autovalores correspondentes, até o momento em que
a hipétese nula nio for mais rejeitada. Mackinnon, Haung e Michelis (1999)
apresentam a tabela mais recente desse teste.

0 segundo teste é denominado de teste de autovalor e tende a apresentar
resultados mais robustos que o teste de trago. A hipdétese nula estabelece a existéncia
de r* vetores de cointegracdo. Ja a hipétese alternativa é de que existem r* + 1
vetores de cointegra¢do. Formalmente,

Hy:r=1" (10)
Hyr>r +1

A estatistica de teste é representada pela Equagdo (22):
LR(r) = -TIn (1 —A,41). (11)

Em sintese, o teste de autovalor verifica qual o maximo autovalor significativo
que da origem a um vetor de cointegracdo. O teste também é crescente; rejeitar a
hipétese nula significara que existe mais de um vetor de cointegra¢do. Caso a hipotese
nula nio seja rejeitada, ha r* vetores de cointegracio. Vale lembrar que na realizacdo
do teste é preciso estabelecer cuidadosamente o numero de defasagens. Além disso,
o modelo deve ser determinado com cautela, levando em conta a existéncia de
constante e tendéncia no nivel do vetor X; e no vetor de cointegracdo.

4, Resultados e discussoes

Esta secdo se divide da seguinte forma: na primeira parte sdo apresentadas as
variaveis; na segunda, os graficos das séries e as estatisticas descritivas; na terceira,
apresentam-se os testes de raiz unitaria; a quarta demonstra os testes de
cointegracdo; e, na quinta parte, faz-se o teste de causalidade de Granger/Bloco de
exogeneidade e a analise das fun¢des impulso resposta e decomposi¢do da variancia
do erro de previsao.

4.1 Apresentagao das variaveis

Este estudo compreendeu o periodo entre janeiro de 2011 e julho de 20167,
utilizando dados diarios e perfazendo um total de 1.287 observacdes. Os indices
financeiros foram coletados no site Yahoo! Finance e estao descritos na Tabela 1. O Indice

7 A escolha do periodo se justifica por evitar possiveis quebras estruturais causadas pela crise do
subprime. Ndo é objeto deste estudo, no entanto, em trabalhos futuros, pretende-se considerar o
periodo da crise do subprime e o anterior a ela, a fim de verificar se os resultados sdo mantidos.
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da Bolsa de Valores de Sao Paulo (IBOVESPA) é um indicador do desempenho médio das
cotacOes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade do mercado de acdes
brasileiro. No que se refere ao indice de Consumo (ICON), este representa o desempenho
médio das cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade dos setores
de consumo ciclico, consumo no ciclico e satide. Em relagdo ao Indice de Energia Elétrica
(IEE), o objetivo é ser o indicador do desempenho médio das cotagdes dos ativos de maior
negociabilidade e representatividade desse setor. Ja o Indice Financeiro (IFNC) tem por
objetivo verificar o desempenho médio das cotag¢des dos ativos de maior negociabilidade
e representatividade dos setores de intermedidrios financeiros, servigos financeiros
diversos, previdéncia e seguros. O Indice do Setor Industrial (INDX) mede o desempenho
médio das cotagdes dos ativos de maior negociabilidade e representatividade dos setores
da atividade industrial compreendidos por materiais basicos, bens industriais, consumo
ciclico, consumo nio ciclico, tecnologia da informacdo e saidde. Por fim, o Indice de
Materiais Basicos (IMAT) serve como indicador do desempenho médio das cotacdes dos
ativos de maior negociabilidade e representatividade do setor de materiais basicoss.

Tabela 1 — Variaveis, unidades, siglas e fontes

Variavel Unidad Sigla Fonte
ndice da Bolsa de Valores de Sdo Paulo indice IBOYESP Yahoo!Financ
Indice de Consumo indice ICON  Yahoo!Financ
indice de Energia Elétrica indice IEE Yahoo!Financ
ndice do Setor Financeiro indice IFNC Yahoo!Financ
Indice do Setor Industrial indice INDX  Yahoo!Financ
Indice de Materiais Basicos indice IMAT  Yahoo!Financ

Fonte: elaboragdo propria.

4.2 Graficos das variaveis e estatisticas descritivas

A Figura 1 apresenta a evolucdo de cada série de dados (variaveis em nivel)
ao longo do periodo de analise. Ja a Tabela 2, apresenta as estatisticas descritivas
basicas dos retornos diarios dos indices, calculados da seguinte forma: X; = In(Y;) —
In(Y;_;), onde Y; é o vetor de indices diarios. Vale dizer que, como os indices
acionarios sao geralmente nao estacionarios, eles sdo frequentemente transformados
em retornos. Os testes de raiz unitdria estdo descritos na subseciao 4.3.

8 Asinformacdes deste paragrafo foram retiradas do site da BM&FBOVESPA
(http://www.bmfbovespa.com.br/pt_br/produtos/indices/).
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Especificamente, em relacio a Tabela 2, para diversos retornos as distribuicoes
parecem ser assimétricas, uma vez que existem estimativas positivas e negativas de
assimetria. Todas as séries de retornos possuem caudas pesadas e mostram um forte
desvio da normalidade (os coeficientes de assimetria e curtose sdo todos diferentes
daqueles da distribuicdo normal padrao, que sdo 0 e 3, respectivamente). Além disso,
o teste de Jarque-Bera (JB) rejeitou a hipétese nula de normalidade ao nivel de
significancia de 5%. De acordo com Maldelbrot (1963) e Fama (1965), o excesso de
curtose e a ndao normalidade sdo fatos estilizados no que se refere aos retornos

financeiros.

Figura 1: Evolucdo das variaveis (em nivel) no periodo de janeiro de 2011 a julho de

IBOVESPA ICON IEE
70,000 3200 40000
2800 36,000
60.000
2400 32000
50,000
2,000 28,000
40000
1600 24,000
30.000 T T T T T 1200 T T T T T 20.000 T T T T T
20 50 750 1000 1250 20 500 750 1000 1250 250 50 750 1000 1250
IFNC INDX IMAT
7.000 14000 2200
13000
6000 2,000
12000
1800
5000 11000
1600
4,000 10.000+
1400
9,000
3,000
8000 1200
2.000 T T T T T 7.000 T T T T T 1000 T T T T T
250 500 750 1000 1250 250 500 750 1000 1250 250 50 750 1000 1250

Fonte: elaboracdo proépria a partir dos dados da pesquisa.
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Tabela 2: Estatisticas descritivas dos retornos diarios

Variavel Média  Mediana Méaximo Minimo l;zzvrg)(; Assimetria  Curtose Jarque-Bera Valor-p
DLIBOVESPA  -0,00008 -0,00054 0,06387 -0,08431 0,01529 0,04298 4,27796 87,9068 0,00000
DLICON 0,00047  0,00055 0,05202 -0,06240 001120  -0,07313 4,65518 1479435 0,00000
DLIEE 0,00015  0,00029 0,04995 -0,08526 001289  -044920 564746 4188141 0,00000
DLIFNC 0,00045 -0,00024 0,09308 -0,08086 0,01644 0,23745 5,20633 2729211 0,00000
DLINDX 0,00016  0,00000 0,05248 -0,07368 001182  -0,06073 532143 289,5540 0,00000
DLIMAT -0,00033  -0,00066 0,06936 -0,09071 0,01792 0,10941 443172 112,4026 0,00000

Fonte: elaborac¢do prépria a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; e 2) L = indica que as variaveis estdo expressas
em logaritmos.

4.3 Testes de raiz unitaria

Vale destacar que todos os procedimentos econométricos foram realizados
com as varidveis expressas em logaritmos naturais, a fim de estabilizar a variancia
dos indices em andlise. Um dos primeiros passos na andlise de séries temporais é
a verificacdo da estacionariedade das séries. Caso ndo sejam estaciondrias, deve-
se realizar algum procedimento para estacionariza-las (em geral, aplica-se a
primeira diferenca nas mesmas, dado que a maioria das séries econémicas é I(1),
ou seja, integradas de primeira ordem).

Neste trabalho, foram utilizados os seguintes testes de raiz unitaria:
Augmented Dickey-Fuller - ADF (DICKEY; FULLER, 1981); Phillips-Perron - PP
(PHILLIPS; PERRON, 1988); e, Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin - KPSS
(KWIATKOWSKI et al., 1992)°. Na realizacdo do teste ADF foi utilizado o critério
de informacdo de Schwarz (SIC), com o numero de defasagens escolhido de forma
automatica e um maximo de 22 defasagens. No caso do teste PP, adotou-se o
método de estimacdo espectral de Barllet Kernel e o critério de selecdo de
defasagens automatico de Newey-West Bandwidth. Para o teste KPSS também
foram utilizados a estimacao espectral de Barllet Kernel e o critério Newey-West
Bandwidth. A Tabela 3 apresenta os resultados dos referidos testes, que
demonstram que todos os indices foram ndo estacionarios em nivel. Ressalta-se

9 Vale ressaltar que o teste KPSS é um teste assintético, e deve ser utilizado em complemento aos
demais testes de raiz unitaria (BUENO, 2011). Assim, as conclusdes sobre a existéncia de raiz unitaria
foram feitas primeiramente tomando como base os testes ADF e PP; em caso de divergéncia entre os
testes ADF e PP, utilizou-se o teste KPSS como critério de desempate. Como critério de desempate
também foram analisados os graficos e os correlogramas (fun¢des de autocorrelacio) das séries.
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que uma vez aplicada a primeira diferenca nas séries em logaritmos naturais, as
mesmas tornaram-se estacionarias. Ademais, cabe dizer que nio existe um
consenso na literatura em relacio a se trabalhar com as variaveis no modelo VAR
em nivel e/ou em primeira diferenca. Sims (1980) e Sims, Stock e Watson (1990),
por exemplo, ndo encontram grandes problemas em se trabalhar com variaveis
estaciondrias e ndo estacionarias em um modelo VAR.

Tabela 3: Testes de raiz unitaria para as variaveis em nivel

Variavel ADF K PP K KPSS K
LIBOVESPA -3,1196ns 0 (ct) -3,0673ns 5 (ct) 0,0829%* 29  (ct)
LICON  -2,2853ms 0  (ct) -2,2144ns 11 (ct)  0,6513** 29  (ct)
LIEE -1,8594ns 1 (cc) -1,8287ns 8 (cc)  0,2675%* 29  (ct)
LIFNC -2,8956n 0 (ct) -3,3118* 7 (ct) 02085 29  (ct)
LINDX  -2,9096ns 0 (ct) -2,8225ms 3 (ct)  0,4482%* 29  (ct)
LIMAT  -24333s 0 (ct) 2,5022ns 2 (ct) 03184** 29  (ct)

Fonte: elaboracdo proépria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: 1) *** Significativo a 1%, ** Significativo a 5%, * Significativo a 10%, »s Ndo significativo a 10%; 2)
K = nimero de defasagens de cada teste para cada variavel; 3) L = indica que as varidveis estdo
expressas em logaritmos; e, 4) (ct) representa com constante e com tendéncia e (cc) com constante.

4.4 Teste de cointegracdo de Johansen

Uma vez realizados os testes de raiz unitaria, apresentam-se os testes de
cointegracio de Johansen. E valido mencionar que na realizacdo do teste de
cointegracdo adotou-se o logaritmo das variaveis em nivel (e ndo em primeira
diferenca), conforme determinado pela literatura. Na elaboracdo do teste é
fundamental determinar o numero de defasagens. Para isso, estimou-se um VAR
irrestrito, observando os critérios do erro de previsao final (FPE), de Akaike (AIC), de
Schwarz (SC) e de Hannan-Quinn (HQ) para selecionar o nimero de defasagens a ser
empregado. O critério HQ sugeriu a utilizagdo de uma defasagem para o modelo,
conforme a Tabela 4. Ja os critérios FPE, AIC e SC indicaram a adog¢do de duas
defasagens. No entanto, optou-se por trabalhar com cinco defasagens, uma vez que os
modelos com duas, trés e quatro defasagens apresentaram autocorrelacdo dos
residuos em algumas defasagens e heteroscedasticidade.
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Tabela 4: Determinag¢ao do nimero de defasagens do modelo VAR

Defasagem FPE AIC SC HQ
0 3,49E-14 -13,95923 -13,93505 -13,95015
1 5,63E-26 -41,11198 -40,9427* -41,0484*
2 5,53e-26* -41,1302* -40,8159 -41,01219
3 5,63E-26 -41,11193 -40,65256 -40,93943
4 5,72E-26 -41,09519 -40,49075 -40,86822
5 5,83E-26 -41,07618 -40,32668 -40,79474
6 5,96E-26 -41,05515 -40,16059 -40,71924
7 6,13E-26 -41,02733 -39,98770 -40,63694
8 6,29E-26 -41,00165 -39,81696 -40,55679

Fonte: elaborac¢do prépria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: 1) * Indica a ordem selecionada pelo critério; e, 2) FPE = erro de previsdo final; AIC = Akaike, SC =
Schwarz e HQ = Hannan-Quinn.

Nas TABELAS 5 e 6 sao apresentados os testes de traco (ﬂ“) e maximo
autovalor (LR,;4,). Como pode ser observado, ambos os testes revelaram que nio
existe vetor de cointegracdo entre os indices considerados neste estudo,
demonstrando que ndo ha uma relacdo de longo prazo entre as varidveis LIBOVESPA,
LICON, LIEE, LIFNC, LINDX e LIMAT. Isso pode ser decorrente da grande absorg¢ao das
informacgdes que existem no mercado financeiro.

Tabela 5: Resultados do teste de trago

H, H, Ay A, (critico) Valor-p
r=0 r>0 69,5182 95,7536 0,7384"
r<i r>1 42,1871 69,8189 0,9071"
r<2 r>2 22,6060 47,8561 0,9670™

Fonte: Elaboracdo prépria, a partir dos dados da pesquisa.
Nota: ™ = ndo significativo a 10%.

Tabela 6 — Resultados do teste de maximo autovalor

H, H, LR, . LR .. (critico) Valor-p
r=0 r=1 27,3311 40,0776 0,6096ns
r=1 r=2 19,5810 33,8769 0,7850ns
r=2 r=3 11,0119 27,5843 0,9651ns

Fonte: elaboragdo prépria a partir dos dados da pesquisa.
Nota: ns = ndo significativo a 10%.

Economia Ensaios, Uberlandia, 33(2): 250-279, Jan./Jun. 2019 264



Monte, Edson Zambon Inter-relagGes entre os indices financeiros setoriais da Bolsa de Valores de Sdo Paulo
e o indice Ibovespa

4.5 Vetor autorregressivo

Dado que o pOStO((D)zo, ou seja, as séries ndo sdo cointegradas, deve-se
estimar o VAR com as séries em primeiras diferencas: DLIBOVESPA, DLICON, DLIEE,
DLIFNC, DLINDX e DLIMAT. Como o melhor VAR irrestrito é aquele com cinco
defasagens, o VAR com as séries em primeira diferenca foi estimado com quatro
defasagens. O modelo apresentou todas as raizes do polinémio dentro do circulo
unitario, satisfazendo a condicdo de estabilidade. Além disso, os resultados foram
satisfatérios para nao autocorrelagdo (utilizou-se de uma a 12 defasagens). No que
tange ao teste de normalidade dos residuos, o teste de Jarque-Bera rejeitou a hipotese
nula de que os residuos sejam normais. Esse resultado ja era esperado devido as
caracteristicas de volatilidade das séries financeiras. Ressalta-se que a rejeicdo da
normalidade ndo impede a interpretacdo ou a analise dos resultados do modelo, em
funcdo do grande nimero de observagdes que compdem a amostra. Destaca-se que,
ainda, que Oreiro et al. (2006) salientam que esse procedimento é comum em alguns
trabalhos no Brasil, como Gréppo (2004) e Camuri (2005).

Antes de demonstrar as fungdes de impulso-resposta e a decomposicdo da
variancia do erro de previsdo, e por se tratar de um modelo multivariado, sao
apresentados os resultados do teste de causalidade de Granger/Bloco de exogeneidade,
que verifica se uma variavel endégena pode ser tratada como exdgena (Tabela 7). Para
cada equacdo do modelo VAR, pela estatistica Wald, testa-se a significancia de cada uma
das outras varidveis endogenas desfasadas na equacdo. Pelo teste de causalidade de
Granger, pode-se verificar as relacdes causalidade entre as varaveis, no sentido “Granger
causa”.

i) Causalidade bidirecional:

DLIBOVESPA < DLICON;
DLIBOVESPA < DLIFNC;
DLIBOVESPA < DLINDX;
DLIBOVESPA < DLIMAT;
DLINDX < DLIFNC.

ii) Causalidade unidirecional:

DLINDX — DLICON;
DLICON — DLIMAT;
DLINDX — DLIEE;

DLIMAT — DLIFNC;
DLINDX — DLIMAT.
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Tabela 7 - Causalidade de Granger/Bloco de exogeneidade

Variavel dependente

Nao causa DLIBOVESPA  DLICON  DLIEE DLIFNC DLINDX DLIMAT

DLIBOVESPA - 8,2721** 6,8838"  8,6715* 12,4741** 11,2474**
DLICON 8,0549* - 3,7166"  7,085" 5,0034ns 7,5672*
DLIEE 2,6826" 1,8717ns - 1,9909ns 2,125ns 3,5405ns
DLIFNC 7,7648* 3,24517  5,0236" - 7,9212* 4,4611nrs
DLINDX 13,7961***  13,2364** 7,6219* 12,3333** - 15,5022%**
DLIMAT 9,7269** 6,1164" 6,8668" 11,3217** 4,9415" -
Todos 32,9955** 30,5632* 23,266 28,6313* 25,1248 37,5239**

Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.
Nota: 1) *** Significativo a 1%, ** Significativo a 5%, * Significativo a 10%, ns = nio significativo a 10%;
“Todos” indica o teste de causalidade para o conjunto de todas as variaveis independentes.

Finalizada a etapa de identificacdo e estimacdo do VAR, serdo analisadas as
funcdes de impulso-resposta. Para estimacdo das fun¢des de impulso-reposta foi
utilizado o método da funcdo de impulso generalizado, que elimina o problema
relacionado a ordenacdo das varidveis no modelo VAR. Contrario ao denominado
método de ordenamento de Cholesky, que utiliza a “hipdtese da ortogonalidade”, o
método de impulso resposta generalizado ndo varia caso ocorra uma reordenagao das
variaveis no VAR (LUTKEPOHL, 1991; KOOP; PESARAN; POTTER, 1996; PESARAN;
SHIN, 1998). Ressalta-se ainda, que conforme Edwing (2003), o método generalizado
apresenta duas principais vantagens: a) os resultados da fun¢do impulso-resposta
generalizada apresentam maior robustez do que o método ortogonalizado; e b) uma
vez que a ortogonalidade ndo é imposta, a funcdo de impulso-reposta generalizada
possibilita uma interpretagdo com maior acuracia a resposta do efeito inicial a um
choque causada por uma variavel sobre as demais variaveis consideradas no modelo
estimado.

Na Figura 2, sdo demonstradas as fungdes de impulso-resposta considerando
os efeitos dos indices setoriais sobre o IBOVESPA (DLIBOVESPA). Observa-se que
todos os indices setoriais tém impactos significativos sobre o indice global IBOVESPA,
sendo que os maiores efeitos foram causados por DLIFNC, DLINDX e DLICON,
respectivamente. Vale lembrar que, as empresas desses trés setores tém grande peso
na formac¢do do IBOVESPA, especialmente os setores financeiro e industrial. Para
exemplificar a andlise de uma funcdo de impulso-resposta, toma-se o caso do efeito
do indice setorial DLIFNC sobre a varidvel DLIBOVESPA. Verifica-se que uma elevacio
de um desvio-padrao em DLIFNC causou um efeito positivo sobre DLIBOVESPA no
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primeiro dia apés o choque e de maneira relativamente alta. Além disso, observa-se
que apds o segundo dia, a tendéncia foi de estabilidade, isto é, os efeitos de DLIFNC
sobre DLIBOVESPA foram dissipados rapidamente, retornando ao patamar anterior
ao choque. Cabe dizer que em todos os casos, ndo existiu continuidade dos choques.
Os efeitos de choques nos indices setoriais sobre o IBOVESPA foram dissipados
rapidamente em funcao da dindmica e da grande absorc¢ao das informacdes que existe
no mercado financeiro.

Figura 2: Fung¢des de impulso-resposta generalizadas considerando os efeitos dos
indices setoriais sobre IBOVESPA (DLIBOVESPA)
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Fonte: elaboracdo proépria a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo expressas
em logaritmos; e, 3) Response of “A” to “B” = Resposta de “A” a “B”.
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A fim de corroborar a inter-relagdo que existe entre os indices financeiros
considerados na pesquisa, as Figuras 3 e 4 apresentam as funcdes de impulso-
resposta generalizadas considerando os efeitos de choques em DLIFNC e DLINDX,
respectivamente, sobre os demais indices considerados0. Conforme pode ser
observado, além do forte efeito sobre o IBOVESPA, os indices dos setores
financeiro e industrial apresentaram efeitos relevantes e significantes sobre os
demais setores em estudo, demonstrando a forte inter-relacio no mercado
financeiro (acionario). Assim, choques que ocorrem em um setor (indice) tendem
a se propagar para os indices de outros setores. Para exemplificar, choques no
mercado financeiro tendem a impactar significativamente o lado real da economia.
Crises no mercado financeiro podem reduzir os financiamentos bancarios,
aumentar os custos da tomada de crédito, criar dificuldades no mercado de
capitais, reduzir o nivel de poupanca, entre outros. Esses reflexos sdo propagados
para o lado real da economia, afetando o nivel de atividade econdmica e,
consequentemente, as decisdes de investimento (CASTRO; BRANDADO, 2008). Por
conseguinte, o setor industrial é afetado (indice do setor industrial).

Do mesmo modo, em todos os casos ndo existiu a continuidade dos choques.
Os efeitos de choques em um indice sobre os demais foram dissipados
rapidamente, devido a dinamica e a grande absorc¢do das informacdes que existe
no mercado financeiro. No entanto, ndo se pode descartar a interdependéncia
entre os indices em estudo (indice global IBOVESPA e indices setoriais). Mesmo
ndo havendo cointegracdo, observa-se que houve influéncia entre as variaveis,
revelando que os efeitos positivos ou negativos podem ser disseminados entre os
indices analisados (efeito contagio), o que tem influéncia direta sobre as decisdes
de investimentos dos agentes economicos e financeiros, especialmente no que
tange a diversificacdo de suas carteiras de ativos.

10 Fung¢des de impulso-reposta foram realizadas levando-se em conta choques nos demais indices
setoriais, e podem ser consultadas junto ao autor.
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Figura 3: Fung¢des de impulso-resposta generalizada considerando um choque
em DLIFNC

Response to Generalized One S.D. Innovations + 2 S.E

Response of DLIBOVESPA to DLIFNC Response of DLICON to DLIFNC Response of DLIEE to DLIFNC
0,020 0,020 0,020
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0,015 0,015
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Fonte: elaboracdo proépria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variadveis estdo expressas
em logaritmos; 3) Response of “A” to “B” = Resposta de “A” a “B”.
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Figura 4: Fung¢des de impulso-resposta generalizada considerando um choque

em DLINDX

Response to Generalized One S.D. Innovations + 2 S.E

Response of DLIBOVESPA to DLINDX

Response of DLICON to DLINDX

Response of DLIEE to DLINDX
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Fonte: elaboracdo prépria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo expressas

em logaritmos; 3) Response of “A” to “B” = Resposta de “A” a “B”.

A metodologia VAR permite, em complemento a andlise das fung¢des de impulso-
resposta, a realizacdo do exercicio de decomposi¢io da varidncia (DV), com o intuito
de verificar a porcentagem da varidncia do erro de previsio, que é decorrente de cada
variavel enddgena ao longo do horizonte de previsdo. Ao tratar da decomposicio da
varidncia do erro de previsdo, a questao referente a ordenacao das variaveis também
é de suma importancia. No entanto, diferentemente do método generalizado, adotado
para a estimacdo das funcoes de impulso-resposta, aqui se utilizou o ordenamento de
Cholesky, uma vez que a fatoragcdo nao ortogonal produz decomposicdes que ndo
satisfazem a propriedade de soma. Logo, para a decomposi¢do da variancia do erro de
previsdo, a fatoracdo é limitada as fatoracdes ortogonais. Nesse caso, baseando-se em
conhecimentos prévios (teoria econémica, conhecimento do mercado, artigos, entre
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outros), a ordenacdo escolhida foi: DLIFNC, DLINDX, DLIMAT, DLICON, DLIEE e
DLIBOVESPA.

Na Tabela 8 sdo apresentados os resultados da decomposicdo para a variavel
DLIBOVESPA. Nota-se que os maiores percentuais de explicacdo do erro de previsdo
do indice IBOVESPA sdo decorrentes do indice do setor financeiro (DLIFNC). Vale
destacar que considerando a carteira tedrica do IBOVESPA, para o dia 05 de setembro
de 2017, aproximadamente 30% do IBOVESPA era composto por papeis de empresas
ligadas ao setor financeiro. O setor industrial (DLINDX) teve forte influéncia sobre o
erro de previsdo do IBOVESPA, sendo que a participacdo das empresas que compodem
o indice industrial no indice IBOVESPA também é relevante. Além disso, cabe
mencionar que ndo existem variacdes muito expressivas dos percentuais de
explicacdo apds o segundo periodo, mais uma vez demonstrando a grande absorc¢do
das informacoes que existe no mercado financeiro.

Tabela 8: Decomposicio historica da variancia do erro de previsiao da variavel
DLIBOVESPA

Periodo ERRO-PADRAO DLIBOVESPA DLICON  DLIEE DLIFNC DLINDX DLIMAT

1 0,0152 7,6333 0,6896 0,6776 79,3084 9,8187 1,8725
2 0,0153 7,5571 1,2163  0,6734 78,5243 9,9306 2,0984
3 0,0154 7,5516 1,2490 0,7977 78,2003 9,9194 2,2820
4 0,0154 7,5720 1,2484 0,8188 78,1407 9,8981 2,3221
5 0,0154 8,1199 1,2605 09231 77,3632 10,0325  2,3008
6 0,0155 8,1202 1,2604 09231 77,3582 10,0369 2,3013
7 0,0155 8,1260 1,2611 09234 77,3479 10,0407 2,3010
8 0,0155 8,1267 1,2621 09238 77,3374 10,0495 2,3006
9 0,0155 8,1282 1,2620 09256 77,3342 10,0489 2,3011
10 0,0155 8,1284 1,2620 09256 77,3340 10,0489  2,3011
11 0,0155 8,1284 1,2620 09257 77,3337 10,0490 2,3011
12 0,0155 8,1288 1,2620 09257 77,3334 10,0490 2,3011

Fonte: elaboragdo proépria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo
expressas em logaritmos.
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Por fim, as Tabelas 9, 10 e 11 demostram a decomposicao do erro de previsao
para as variaveis DLIFNC, DLINDX e DLICON, respectivamente!l. Observa-se que a
varidncia do erro de previsdo do indice do setor financeiro (DLIFNC) é quase
autoexplicativa. Quanto ao erro de previsdo do indice industrial, verifica-se que além
de um forte efeito do proéprio indice, o setor financeiro tem relevante influéncia sobre
0 mesmo, o que pode ser explicado, conforme descrito anteriormente, pelos reflexos
do setor financeiro sobre o lado real da economia, especificamente, sobre o setor
industrial. OQutrossim, a variancia do erro de previsdo de DLICON ¢ influenciada pelo
proprio setor e pelos setores financeiro, industrial e de materiais basicos. Assim como
no caso das fungdes de impulso-reposta, os resultados da decomposicdo da variancia
do erro de previsdo revelaram que existe uma grande inter-relagdo entre os indices
estudados, a saber: indice global IBOVESPA e indices setoriais.

Tabela 9: Decomposicao historica da variancia do erro de previsdo da variavel
DLIFNC

Periodo ERRO-PADRAO DLIBOVESPA DLICON DLIEE DLIFNC  DLINDX  DLIMAT

1 0,0152 0,0000 0,0000 0,0000 100,0000 0,0000 0,0000
2 0,0153 0,0002 0,5549 0,0029 99,1185 0,0578 0,2657
3 0,0154 0,3177 0,6195 0,0447 98,4412 0,1084 0,4685
4 0,0154 0,3167 0,6412 0,0446 98,3533 0,1125 0,5317
5 0,0154 0,6471 0,6561 0,0445 97,9562 0,1666 0,5294
6 0,0155 0,6496 0,6561 0,0453 97,9426 0,1767 0,5298
7 0,0155 0,6517 0,6570 0,0454 97,9332 0,1830 0,5298
8 0,0155 0,6567 0,6574 0,0454 97,9246 0,1858 0,5301
9 0,0155 0,6567 0,6574 0,0459 97,9228 0,1869 0,5303
10 0,0155 0,6571 0,6574 0,0459 97,9223 0,1870 0,5303
11 0,0155 0,6574 0,6574 0,0459 97,9219 0,1871 0,5303
12 0,0155 0,6574 0,6574 0,0460 97,9218 0,1871 0,5303

Fonte: elaboragdo proépria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo
expressas em logaritmos.

11 A decomposi¢do da variancia do erro de previsdo para os demais indices pode ser consultada junto
ao autor.
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Tabela 10: Decomposi¢ao histérica da variancia do erro de previsao da variavel

DLINDX
Periodo ERRO-PADRAO DLIBOVESPA DLICON DLIEE DLIFNC DLINDX  DLIMAT
1 0,0152 0,0000 0,0000 0,0000 49,3250 50,6751 0,0000
2 0,0153 0,0026 0,3053 0,0168 49,1559 50,4488 0,0706
3 0,0154 0,0235 0,3200 0,0607 49,0818 50,3640 0,1500
4 0,0154 0,0278 0,3192 0,1545 49,0342 50,2875 0,1769
5 0,0154 0,9753 0,3172 0,2481 48,4258 49,8391 0,1945
6 0,0155 0,9761 0,3172 0,2481 48,4241 49,8399 0,1947
7 0,0155 0,9819 0,3175 0,2480 48,4144 49,8434 0,1947
8 0,0155 0,9953 0,3181 0,2489 48,3991 49,8439 0,1947
9 0,0155 0,9959 0,3183 0,2515 48,3989 49,8401 0,1954
10 0,0155 0,9963 0,3183 0,2515 48,3987 49,8399 0,1954
11 0,0155 0,9966 0,3183 0,2516 48,3983 49,8398 0,1954
12 0,0155 0,9970 0,3183 0,2517 48,3982 49,8395 0,1954

Fonte: elaboracdo propria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo
expressas em logaritmos.

Tabela 11 - Decomposicao histérica da variancia do erro de previsdo da variavel

DLICON
Periodo ERRO-PADRAO DLIBOVESPA DLICON DLIEE DLIFNC DLINDX DLIMAT
1 0,0152 0,0000 11,5719 0,0000 55,2262 28,7475 4,4544
2 0,0153 0,0320 12,0994 0,0189 54,7726 28,6496 4,4275
3 0,0154 0,1335 12,0851 0,0273 54,5702 28,5347 4,6492
4 0,0154 0,1333 12,0671 0,1367 54,4029 28,5765 4,6836
5 0,0154 0,6350 11,9637 0,2705 53,9455 28,5255 4,6598
6 0,0155 0,6382 11,9630 0,2711 53,9416 28,5267 4,6595
7 0,0155 0,6415 11,9607 0,2720 53,9319 28,5356 4,6585
8 0,0155 0,6508 11,9586 0,2723 53,9200 28,5410 4,6573
9 0,0155 0,6517 11,9580 0,2737 53,9196 28,5395 4,6576
10 0,0155 0,6520 11,9580 0,2737 53,9193 28,5394 4,6576
11 0,0155 0,6523 11,9578 0,2738 53,9189 28,5396 4,6576
12 0,0155 0,6526 11,9578 0,2738 53,9188 28,5395 4,6575

Fonte: elaboragdo proépria, a partir dos dados da pesquisa.
Notas: 1) D = significa a primeira diferenca da variavel; 2) L = indica que as variaveis estdo
expressas em logaritmos.
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5. Consideragoes finais

Este estudo objetivou verificar as inter-relagdes entre o Indice da Bolsa de
Valores de Sio Paulo (IBOVESPA) e os indices financeiros setoriais: indice de
Consumo (ICON); Indice de Energia Elétrica (IEE); Indice do Setor Financeiro (IFNC);
indice do Setor Industrial (INDX); e, indice de Materiais Basicos (IMAT). Para isso,
utilizou-se a metodologia VAR/VECM, considerando o periodo de janeiro de 2011 a
julho de 2016.

No que se refere a analise de cointegracdo, os resultados revelaram que ndo
existe vetor de cointegracio entre os indices estudados, isto é, ndo ha uma relacio de
longo prazo entre as variaveis: IBOVESPA, ICON, IEE, IFNC, INDX e IMAT. Uma vez que
ndo existe tal relacdo, um modelo vetorial autorregressivo (VAR) foi estimado. A
partir desse modelo foram estimadas as fun¢des de impulso resposta e foi realizada a
analise de decomposicdo da variancia do erro de previsdo. Por meio das andlises,
verificou-se que existe uma forte inter-relagdo entre os indices considerados no
estudo, a saber: o indice global IBOVESPA e os indices setoriais. Além disso, observou-
se que os efeitos de um indice sobre os demais sao dissipados rapidamente, dada a
dindmica e a grande absorcao das informagdes que existe no mercado financeiro.

Por fim, cabe destacar que a andlise das relacdes entre o IBOVESPA e os indices
setoriais é de suma importincia no que tange as decisdes de investimentos dos
agentes econdmicos e financeiros, pois o enfoque setorial é primordial no que se
refere a reducdo do risco de carteiras de acdes, e considerando que o mercado
financeiro (acionario) tem fortes reflexos sobre o lado real da economia.

Em face dos resultados obtidos, em trabalhos futuros pode-se buscar: i)
trabalhar com um periodo de tempo maior, que cubra o periodo anterior e posterior
a crise do subprime. Dessa forma, poderiam ser realizadas estimativas segmentadas
por periodos, a fim de verificar se os resultados sdo mantidos em periodos distintos,
como por exemplo: antes, durante e depois da crise do subprime; ii) adotar modelos
que tratem a heteroscedasticidade condicional, comum em séries do mercado
financeiro, e; iii) utilizar o método de wavelets (método de analise de ondaletas) e os
métodos ndo paramétricos de causalidade de Granger, fazendo uma comparagdo com
os resultados deste estudo.
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