W

UNIVERSIDADE EERAL DO CEARA
FACULDADE DE ECONOMIA, ADMINISTRACAO, ATUARIA E CONTABILIDADE
DEPARTAMENTO DE FINANCAS
CURSO DE FINANCAS

CARLOS HENRIQUE LIMA DA SILVA

ANALISE DE MODELOS ECONOMETRICOS NA INTERELACAO DE
INDICES SETORIAIS PRECIFICADOS NA B3

FORTALEZA
2021



CARLOS HENRIQUE LIMA DA SILVA

ANALISE DE MODELOS ECONOMETRICOS NA INTERELACAO DE INDICES
SETORIAIS PRECIFICADOS NA B3

Monografia apresentada ao Curso de
Finangas da Universidade Federal do
Ceara. Area de  concentragio:
Tecnologia aplicada a financas

Orientador: Prof. Dr. Francisco Gildemir
Ferreira da Silva

FORTALEZA
2021



Dados Internacionsis de Catalogagio na Publicago
Universidade Federal do Ceara
Biblioteca Universiti
Gerada anfomaticaments pelo modulo Catalog, mediants os dados fornecidos pelo(z) autor(z)

557082 Sihva, Carlos Henrigue lima da.
Andlizs de modelos economeétricos e interrelscSo de ndices setoriais precificades na B3 / Carlos
Henrique lima da Silva. - 2021
45f 10l

Trabalho de Conchosio de Curso (zraduacio) - Universidade Faderal do Cears, Faculdade de Economia,
Administracio, Afaria e Contabilidade, Curso de Finangas, Fortaleza, 2021,
Orientsg3o: Profs. Dra. Francisco Gildemir Ferreira da Silva.
1. mdices setorizis. 2. VAR 3. finangas, 4. interralagbes. I Timlo.
CDD 332




CARLOS HENRIQUE LIMA DA SILVA

ANALISE DE MODELOS ECONOMETRICOS NA INTERELACAO DE INDICES
SETORIAIS PRECIFICADOS NA B3

Monografia apresentada ao Curso de
Financas da Universidade Federal do
Ceara. Area de  concentragio:
Tecnologia aplicada a financas

Aprovada em: 10 /04/2021.

BANCA EXAMINADORA

Prof. Dr. Francisco Gildemir Ferreira da Silva (Orientador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Vitor Borges Monteiro (Examinador)
Universidade Federal do Ceara (UFC)

Prof. Dr. Francisco Isidro Pereira (Convidado)
Universidade Federal do Ceara (UFC)



AGRADECIMENTOS

Agradeco a Universidade Federal do Ceard por todo o arcabouco técnico
educacional disponibilizado, a minha familia pelo apoio, e ao professor Francisco

Gildemir Ferreira da Silva, pela disponibilidade e auxilio.



RESUMO

O presente trabalho tem intuito de analisar os efeitos e impactos da variagdo dos
retornos de determinados indices setoriais, de setores diversos, brasileiros entre si,
utilizando trabalhos e estudos, empiricos e tedricos, anteriores que discorrem sobre a
analise da interrelacdo entre as variaveis nesse ambito, bem como o comportamento dos
indices e como explicam os movimentos em outros, de modo a explicar o funcionamento
de tal mecanismo e escopo. Onde foram aplicadas aos estudos técnicas econométricas
especificas para abstrair conclus@es a respeito do tema estudado, tais como o0 modelo de
vetores autorregressivos e teste de causalidade de Granger, funcdo impulso-resposta e
decomposicdo de variancia para elaboracdo de analise, utilizado como base para 0s
procedimentos analiticos dos fenbmenos financeiros, dado o contexto de operatividade
dos mercados e o modelo CAPM tradicional, bem como o modelo CAPM adaptado,
para filtragem e selec&o inicial dos dados. Tendo por resultado que as séries de retornos
dos indices de mercados, se comportam como complementares, ou seja, apresentam
relacBes de curto prazo, evidenciando um comportamento comum dos individuos na
dindmica do mercado financeiro, uma vez que a variacdo dos precos e retornos é
influenciada diretamente por tais agentes (investidores).

Palavras-Chave: indices setoriais, VAR, financas, interrelacdes



ABSTRACT

The present work intends to analyse the effects and impacts of the variation of the
returns of certain sectorial sectors, of diverse sectors, Brazilian among themselves, using
previous empirical and theoretical works and studies that discuss the analysis of the
interrelation between the variables. in this context, as well as the behaviour of the indices
and as explained the movements in others, in order to explain the functioning of the
mechanism and the scope. Where specific econometric technical studies were applied
to abstract without respect for the studied topic, such as the autoregressive vector model
and Granger's causality test, impulse-response function and decomposition of variance
for analysis preparation, used as a basis for the procedures analysis of financial
phenomena, given the context of market operation and the conditional Capm model, as
well as the adapted CAPM, for filtering and initial selection of data. As a result, the
series of returns of the market indexes, behave as complementary, that is, they present
short-term relationships, evidence of a common behaviour of the products, dynamics of
the financial market, since the variation of prices and returns is influenced directly by
such agents (investors).

Keywords: Sector Indices, VAR, Finance, Interrelationships
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1. Introdugéo

As acdes e atividades de agentes econdémicos alteram direta e indiretamente a
dindmica da economia.

O estudo da volatilidade € uma das ferramentas estatisticas mais importantes para
0S agentes econdmicos que atuam no mercado de acdes (Wagner Et al, 2008), por
exemplo as técnicas de avaliacio dos Indices Financeiros permitem ao mercado
identificar caracteristicas comuns, além de oportunidades e (ou) ameacgas, tanto no
contexto macroecondémico, quanto no contexto microeconémico, demonstrando a
necessidade da compreensdo dos indices financeiros negociados na B3 como indicador
geral do comportamento generalizado dos setores econémicos.

Na analise de indices setoriais disponibilizados pela B3, tais como IFNC, IEE,
IMAT, ICON, IBOV, UTIL ¢ relevante para compreender 0s aspectos comportamentais
dos setores.

O problema da pesquisa surge da caréncia cientifica de um sistema que permita o
esclarecimento das relacGes presentes num ambiente de risco.

Nesta linha, este trabalho pretende oferecer uma forma de analisar os setores
econémicos nacionais, por meio do mercado acionario brasileiro, utilizando o modelo
CAPM com a metodologia de analise de interrelagdes, de modo a prover uma forma
alternativa de interpretacdo das relacdes setoriais.

Metodologicamente, estima-se as relacdes entre retornos dos indices setoriais por
um modelo CAPM, extraindo-se a influéncia de uma série em outra pela identificacdo
do risco sistémico, prémio de risco, fatores internos aos indicadores que possam alterar
no seu comportamento.

A avaliacdo da relagdo de influéncia entre os indices setoriais negociados na B3
utilizou de técnicas econométricas para se prever e inferir conclusbes sobre o
comportamento futuro dos indices, bem como se as variagdes de uns podem impactar
em outros.

Uma vez entendido o arcabouco da anélise, pode-se dizer que ela é passivel de
compreensdo por meio dos modelos mais empregados para a modelagem da volatilidade
gue é o modelo VAR (Vetores Autorregressivos).

A busca por um fator que melhor explique a interrelacdo do comportamento
generalizado dos agentes econémicos no arcabouco dos fendémenos financeiros é o
material de estudo desse trabalho, focando no ajuste dos modelos para evidenciar aquele

gue mais adequado esté ao risco dos setores econdmicos.
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1.1. Objetivo

O objetivo principal desse trabalho é analisar a interrelacdo e comportamento

dos setores econdmicos.

1.2. Objetivo Geral

Analisar a interrelacdo de influéncia matua entre os setores econdmicos via

combinacdo do modelo de Vetores Autorregressivos e 0 CAPM.

1.3. Objetivo Especifico

a) Selecionar os indices setoriais;

b) Filtrar e Inferir a relacdo entre os indicadores via CAPM,;

c) Fazer a analise via funcdo impulso resposta, decomposicao de variancia e teste
de causalidade de Granger;

d) Inferir resultados a respeito da combinacdo de métodos e concluir o trabalho.

1.4. Justificativa

A previsao da tendéncia das acdes tem sido um tdpico intrigante e é amplamente
estudado por pesquisadores de diferentes areas. CAPM, um modelo bem estabelecido
em uma ampla gama de aplicagdes, foi extensivamente estudado por seus potenciais na
previsdo dos mercados financeiros (Chen et al, 2018).

Segundo Freire (2017) a importancia da analise dos setores surge do efeito
contagio, gerando disseminagao nas perdas dos agentes econdémicos, sendo necessario a
andlise das interligacBes setoriais entre as empresas, bem como outros fatores, logo
identificar padrdes e fatores de comportamento dos agentes econdmicos é um motivador
para esse estudo.

Sendo assim, a justificativa desse trabalho surge da necessidade de compreender
0 comportamento generalizado das empresas via seus respectivos setores, por meio de

métodos tradicionais e inovadores de anélise.
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1.5. Delimitacéo

O presente trabalho é uma revisdo e aplicacdo dos métodos mais tradicionais
(VAR), conforme Silva (2016), de compreensédo dos fendbmenos financeiros, bem como
um modelo de precificacdo de ativos, sendo utilizados os oito indices setoriais mais o
indice Ibovespa, negociados na B3 para vies de observagao.

Tais dados obtidos através das cotagdes historicas Bolsa de Valores de S&o
Paulo, onde foram extraidos valores de Precos de fechamento diario para um periodo de
01/01/2014 e 01/01/2021, onde a delimitacdo periddica ocorreu a entre esse periodo,
pois, como evidenciam as séries historicas de crescimento econdmico do fundo
monetario internacional, as economias mundiais iniciaram processo de recuperacao
econdmica da crise de 2008 a partir de 2014, sendo necessaria uma analise que evitasse
quebras estruturais, e quando se tratam de varidveis selecionadas, temos que Conforme
Chen et al. (1986), quaisquer variaveis sistematicas que afetem os modelos de
precificacdo também influenciariam os retornos do mercado de ac¢des, sendo assim,

podem ser testadas sob a utilizacdo de um modelo de precificacdo de ativos.

1.6. Estrutura do trabalho

A pesquisa esta dividida em cinco partes, a primeira introduz o estudo com o
arcabouco geral da pesquisa e indicadores utilizados, os objetivos e justificativas, a
segunda apresenta a revisdo de bibliografia, a terceira discorre sobre a metodologia seus
pontos e seus processos, a quarta apresenta os resultados seguida pelas consideragfes

finais, conclusdes e recomendacdes.

3.0. Revisao de literatura

Nesta secdo, apresenta os conceitos que englobam o modelo VAR seu uso e
forma de analise das interrelacdes de séries financeiras. O segundo topico apresenta 0s
conceitos do CAPM, sua importancia e utilizacdo, findando pelo resumo do objeto de

estudo, os indicadores.

3.1. Metodologia de Vetores Autorregressivos (VAR)
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3.1.1. VAR

Em um modelo de anélise de fenbmenos multivariados, utiliza-se a anélise de
cointegracdo para a estimacdo de modelos evidenciando a estacionariedade da série. A
conclusdo abstraida é que varidveis ndo estacionarias podem caminhar juntas, isto é,
podem ter trajetorias temporais interligadas, de forma que no longo prazo apresentem

relagdo de equilibrio.

Para o caso multivariado, o Modelo Vetorial Autorregressivo (VAR), podendo ser
estimado por minimos quadrados ordinarios podem ser usados para modelagem de

séries temporais. Servindo para a analise da relacdo entre diferentes mercados.

Onde o modelo var com p defasagens e multivariado pode ser expresso,
conforme Monte (2019), por uma funcdo de um vetor com n variaveis enddgenas, Xt,

sendo essas interconectadas por meio de uma matriz A, da seguinte forma:
AXe = o + YPiXt—i+ Pet (1)

Sendo A uma matriz nxn que define as restri¢bes contemporaneas entre variaveis
que formam o vetor Nx1, Xt e, e: 0 vetor Nx1 de erros distribuidos como variaveis

aleatorias independentes e identicamente distribuidas.
et ~i.i.d (0,]) @)

Sendo 0 o vetor nulo e I a matriz Identidade, e (1) segue denominada a forma
estrutural da equacdo do modelo de vetores autorregressivos, entretanto, para viés de
estimacdo do modelo via maxima verossimilhanca, faz-se o uso da forma reduzida do

modelo, dada por:
Xt =A-100+ YA—-1pBiXt—i + A—1+ fet (3)
Chamando o fator A — 1 8 de @, tem-se:
D0+ YPiXt—i+et (4)

Eis a formulacdo da forma reduzida da equacdo modelo de vetores

autorregressivos.

Dentre as principais vantagens econométricas de um modelo de Vetores
Autorregressivos, ainda conforme Monte (2019), tem-se a capacidade de realizar a
estimacdo de um modelo de funcdo impulso resposta, bem como a funcdo de

decomposicéo de variancia e causalidade de Granger.
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Para selecionar o melhor modelo VAR (ordem), usa-se os critérios de informacdes
BIC e AIC, os quais sdo importantes para determinar o nimero de defasagens a serem
incluidas no modelo. Assim, como estes critérios levam em consideracdo a soma dos
quadrados dos residuos, o numero de observacdes e de estimadores do parametro, temos

que quanto menor forem os valores, melhor serd o modelo.

Dada a estruturacdo do Modelo VAR, foi efetuado a selecdo da ordem do modelo
VAR(p).

O critério Akaike, € dado por:
AIC = =2YInL(Ww,yi) + 2 * (nimero de parametros) (5)
Utilizando o estimador de maxima verossimilhanca:
op? = N(yi— w?/n (6)
Dividindo pelo numero de observaces n:

AIC = In(op®) + 2o+ 1)/n (7)

Ja o Critério BIC (Schawrz) é denotado por:
BIC = —2log feaye) + plog,  (8)

Onde #n/e) € 0 modelo escolhido, p o numero de pardmetros e n 0 numero de

observacgdes da amostra

Outra ferramenta presente no modelo de vetores autorregressivos, € a funcéo
impulso- resposta, onde segundo Nunes (2005), de maneira semelhante a decomposicao
da variancia dos erros de previsdo que permite inferéncias extraidas considerando a
proporcdao dos movimentos em uma serie particular em virtude do seu proprio choque
inicial dado os choques oriundos das demais variaveis de um modelo VAR, a anélise da
funcéo de resposta ao impulso, por sua vez, representa o horizonte temporal dos efeitos
dos choques das demais variaveis sob uma em particular, ou seja, de inicio, 0 modelo
de decomposicdo da variancia permite a andlise do comportamento da série,
estabelecendo um olhar mais aprofundado sobre os movimentos e variacbes que a

compde, j& a fungdo de resposta ao impulso oferece uma andlise de impacto de uma
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variavel em outra de acordo com o horizonte temporal, identificando como uma variavel
se comporta em relacdo a outra de acordo com o horizonte temporal, e evidenciando
como essa influéncia varia ao longo das séries, sendo assim, com esse modelo podemos
concluir uma analise circunstancial e fundamentada sobre como as variaveis estao
interrelacionadas e como essa relagcdo se comporta ao longo do horizonte temporal da
série.

3.1.2. Funcéo Impulso resposta

A funcéo impulso resposta, é definida por Zivot & Wang (2005) como sendo:
re =pu+ Qu+ Qnt—1+ Q2ne—2+... (9

Onde: Q é uma matriz triangular inferior de erros ndo correlacionados das séries
temporais, e nt matriz de erros ortogonalizados, ou seja, com produto escalar nulos,

identificando auséncia de correlacdo serial entre os erros.

A anélise de Vetores Autorregressivos, conforme Sims (1980), permite analisar
as interrelacdes entre multiplas variaveis a partir de um conjunto minimo de restricdes
de identificacdo, simulando um efeito endégeno de uma variavel em outra,
possibilitando a estimacdo do comportamento de uma variavel de acordo com o choque
gerado por outra, utilizando por meio desse mecanismo o teste de causalidade de

Granger, analise de impulso-resposta e decomposicao da variancia.

A funcdo Impulso resposta, segundo Farias (2008), é capaz de evidenciar a
estrutura dinamica de um modelo VAR, por meio da evidenciacdo de como os choques

se disseminam através do modelo, afetando as diversas outras variaveis.

3.1.3. Funcéo Decomposic¢do de Variancia

A funcdo decomposicdo de variancia, conforme Farias (2008), € um indicativo
de proporcao, ou seja, pretende ilustrar a representatividade percentual do impacto de
uma variavel em outra, ao longo do periodo e defasagens selecionadas no erro de

previsao.

Segundo Junior (2011) a decomposicéo da variancia € uma forma de mostrar que
a porcentagem da variancia do erro de previsao é decorrente de cada variavel enddgena
presentes no modelo, ou seja, nos permite inferir a representatividade da variancia de

uma variavel, na explicagdo de todas as varidveis presentes.
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Sendo assim, permite que seja analisada o comportamento de uma variavel
enddgena dentro de outra ao longo do tempo, permitindo a inferéncia sobre a

interrelacdo dos setores econdmicos.

Tal estruturacdo € disposta da seguinte forma:
Tt+h-Tt+h|t = ) QiNt+h—i (10)

Onde indicam os fatores da funcdo impulso resposta, adicionados de h passos a frente

e, para uma variavel especifica ri, 0 erro de previsao tem a seguinte forma:
Ti+h-Ti+hit = Y ailNt+h— i+...+) QinNt +h—i 12)
Sendo a variancia do modelo dada por:
var(fi+h - i+ hlt) = wi® Y, (Qi) > +...+ wn® Y, (Qn) 2 (12)
Resultando na Fungdo Decomposicao de Variancia, dada por:
FVDEC = (wi*Y, () ?)/(w?Y ()% +...+ 0* Y, (Qn) ?) (13)

Segundo Farias (2008), as funcGes de decomposi¢cdo de variancia e impulso
resposta partem das mesmas premissas do modelo VAR, entretanto seus resultados sdo
dispostos de maneiras diferentes e permitem diferentes inferéncias, ou seja, enquanto a
decomposicdo da variancia os dispde de maneira percentual, identificando a variancia
representativa, a funcdo impulso resposta permite a analise grafica em linha com

intervalos de variacao de periodos também especificos.

3.1.4. Teste de Causalidade de Granger

O teste de Causalidade de Granger, conforme Granger (1969), ndo busca inferir
relacOes de causalidade no sentido de endogeneidade, ou seja, auferir se uma variavel
causa a outra, mas busca identificar se uma variavel precede a outra, se ocorre depois,

ou se as duas ocorrem a0 mesmo tempo.

Dada a possibilidade das séries serem correlacionadas, ou seja, séries que
apresentam alguma relacdo de explicacdo entre si, o teste de causalidade de Granger

visa expandir a limitacdo de apenas a anélise da correlagéo entre as variaveis, o que é
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de grande valia, uma vez que permite a inferéncia sobre relagcdes de causalidade entre

as séries, dado por:

Regressdo em relacédo a propria série um periodo defasada:
Tt = a + )Pirt—1+et (14)

Onde:

rt: retorno do indice setorial selecionado

rt — 1: retorno do indice setorial selecionado no periodo anterior t — 1

Bi: Coeficiente de causalidade

Pode-se observar que a defasagem da variavel rt, que indica o retorno do indice,
estd atrelada ao proprio retorno, evidenciando que a variavel apresenta um teste de

causalidade entre ela mesma no periodo atual e em outros periodos

Regressdo em relacdo a propria série e outra variavel:

Tt = a+ JPre—1+ XBrj—1 + et (15
Onde:
re: retorno do indice setorial selecionado
Bt Coeficiente de causalidade do retorno selecionado com ele mesmo

e —

1: retornos do indice setorial selecionado com ele mesmo em periodos anteriores t-1
Bj: coeficiente de causalidade dos retrnos de indices setoriais diversos no indice selecionado

1j — 1l: retorno do indice setorial diverso em periodo j — 1

Da equacao acima, temos que, de modo diferente de (14), ela apresenta a série
de retornos dos indices setoriais analisados testada em relagcdo a série de retornos de
indices setoriais de outras variaveis, sendo assim, busca-se ndo somente elucidar a

analise direta da causalidade da propria variavel, como as outras.
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Onde sdo testadas as hipoteses:
HO:Bj,j = [1,....p] = 0, aceita a hipdtese nula e conclui que a série ndo Granger Causa

HO:Bj,j = [1,....p] # 0, rejeita a hipétese nula e conclui que a série Granger Causa

3.2. CAPM Tradicional

O modelo desenvolvido por Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossin (1966), com
contribuicdes de Black (1972). € utilizado em financas e economia para determinar a
taxa de retorno tedrica apropriada de um determinado ativo em relagdo a uma carteira
de mercado diversificada. O modelo considera a sensibilidade do ativo ao risco nao-
diversificavel (também conhecido como risco sistémico ou risco de mercado),
representado pela variavel conhecida como o Beta de mercado ou coeficiente beta (8),
assim como o retorno esperado do mercado e o retorno esperado de um ativo livre de

riscos.

Conforme Teixeira et al (2017) as premissas do modelo CAPM condicional sdo
basicamente duas, a eficiéncia dos mercados e a diversificacdo da carteira de ativos,
onde presume-se que os investidores detém de portfolios diversificados, sendo assim, o

valor esperado € apenas o retorno sobre o prémio de risco estimado

Segundo o CAPM, num mercado competitivo, o prémio de risco do ativo i varia
proporcionalmente ao Risco nédo diversificavel que é o Beta (). Na sua forma simples
0 modelo prevé que o prémio de risco esperado do setor, dado pelo retorno esperado
acima da taxa livre de risco, é proporcional ao risco ndo diversificavel. Este é dado pelo
quociente entre a covariancia do retorno do ativo com o retorno do portfélio composto
por todos os ativos no mercado dividido pela variancia dos retornos de mercado, sendo
o0 CAPM:

I-i,t = Tiskfree + :8 * (rm,t - r'iskfree) + € (16)
Onde:
it : retorno do ativo pré selecionado no periodo t
Tiskfree: Tetorno do ativo livre de risco

B:risco sistémico do ativo pra selecionado

rmt: retorno do ativo parametro do mercado no periodo t
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ei: Coeficiente de erro de estimacao

No caso da equagdo acima, denotamos ri,t para indicar o retorno de um ativo pré-
selecionado, o rm,t denotando o risco do ativo representativo do mercado e o riskfree

sendo o ativo livre de risco, ou seja, sem volatilidade.

E possivel ressaltar que o coeficiente 8, que mede o risco sistémico, conforme

Teixeira et al (2017) podendo o coeficiente beta ser estimado da seguinte forma:
B=(B-1+po+ p1)/(1+2p) (17)
Sendo:
B_,: O coeficiente da regressdo entre rit € Img-1
B,: O coeficiente da regressao entre Tit € Imgt
B: O coeficiente da regressao entre rit € I'mt+1

P: 0 coeficiente da regressao entre rit € Imt—1

Ocorrendo as andlises seguintes em relacdo ao comportamento do # da regressao

geral (xi), de modo que:

e [ > 1:Indicando que a acao apresenta um maior grau de risco.

e [ < 1:Indicando que agao apresenta um menor grau de risco.

Outro fator a ser destacado pelo modelo CAPM é o prémio de risco de mercado,
dado por:

(rm,t - r‘iskfree) (18)

Que, segundo Assaf Neto (2008) o prémio pelo risco de mercado
(rmt — Tiskfree) quantifica o retorno adicional a um titulo livre de risco, devendo

remunerar o investidor em aplicacbes em condicdes de risco

Valendo ressaltar as premissas do modelo: competi¢éo perfeita dos investidores,
onde eles agem a curto prazo, guiados pelo retorno e o risco do ativo, com inexisténcia

de custos de transagdes, tendo expectativas homogéneas, 0 que garante um ambiente
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equilibrado e com disseminacdo de oportunidades aos investidores, considerando todos
0s investidores com 0 mesmo poder de mercado, ou seja, com a mesma capacidade de
influir nos precos de mercado, no caso, todos com nenhuma possibilidade de
individualmente influirem nos precos do mercado competitivo, uma vez que tais precos
sdo determinados pelo proprio mercado, somado a isso, existem 0s custos de transacao
nulos, ou seja, o valor do dispéndio dos investidores para a entrada ou saida do mercado,
bem como o arcabouco de barreiras € inexistente, assim, qualquer novo jogador poderia
participar desse sistema e, dada as duas primeiras premissas do modelo de precificacao
de ativos, temos que cada investidor detém das mesmas expectativas no mercado,
concluindo que existe uma relagdo de igualdade entre cada investidor, sendo assim todos

se comportam de maneira igualitaria frente ao mercado competitivo.

Por seu turno, o alfa do modelo CAPM é uma métrica para analisar as
caracteristicas de fundos, indices ou ativos isolados, podendo indicar: um desequilibrio
para os ativos, no caso de a (alfa de jensen) maior que zero; a capacidade de geréncia
de fundos ou de setores, ou se o0 preco dos ativos analisados estdo em situacdo de
valorizacdo (caro) ou desvalorizacdo (barato), uma vez que o alfa é constante e
independente em relacdo as outras varidveis do modelo de precificagdo de ativos.
Portanto, o alfa identifica as variacdes presentes e as influéncias externas aos proprios

ativos analisados.

3.3. Interrelacéo entre retornos de indices setoriais

Segundo os estudos de Monte (2020), os indices setoriais da B3 e o indice
IBOVESPA demonstraram que ndo existe relacdo de longo prazo entre os indices
setoriais e o indice de mercado. Porém existe uma interdependéncia entre os indices no
curto prazo, revelando que os efeitos positivos ou negativos podem ser disseminados
entre os indices analisados, sendo esses o IFNC, IMAT, ICON, INDX, IMOB, IEE,
UTIL, representativos dos setores financeiro, materiais basicos, ICON que podem, por
sua vez, impactar diretamente nas decisdes de investimentos dos agentes econdémicos e
financeiros, tendo por consequéncia o0 impacto direto aos investidores das suas
alocacdes de recursos, fazendo isso por meio da analise de interrelacéo entre as variaveis
utilizadas no modelo, utilizando o modelo de Vetores Autorregressivos e, apds isso,

utilizando os modelos de teste de causalidade de Granger, de modo a verificar a relagdo
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de explicacdo e causalidade no comportamento de uma varidvel com base em outra, e

finalizando no processo de analise da decomposicao da variancia da previs&o.

A importancia de tais indices é destacada inicialmente para o setor financeiro,
conforme Mariani (2015) os bancos, que em maior parte representam tal indice IFNC
entdo passaram a atuar como agentes financeiros, concedendo crédito a pessoas fisicas
e juridicas. Mas, com o passar do tempo, a necessidade de um gerenciamento na
concessao e inadimpléncia de créditos tornou-se necessaria, visto o importante papel
que os bancos tinham sobre a sociedade, mais especificamente sobre a sua economia.
Como o banco tem este papel de influéncia na situacdo econémica e social de um pais,
seguido por Furtado et.al (2006), onde afirma que a presenca industrial, representado,
nesse trabalho pelo indice INDX, € de extrema importancia para o desenvolvimento
social brasileiro, sendo este um dos aspectos mais marcantes do atraso ou evolugdo no
desenvolvimento econémico, ademais, conforme Jubert et al. (2008), os investidores globais,
no intuito de diversificarem seus investimentos, focam suas aten¢6es na dinamica dos mercados
internacionais, e segundo Monte (2019) no caso dos investidores focados no mercado
brasileiro, a abordagem setorial ¢ primordial no que se refere a reducdo do risco de
carteiras de acOes, € de se esperar que as acdes de empresas que atuam em uma mesma
atividade econémica apresentem comportamentos similares no mercado de ag6es. I1sso
decorre do fato de que as empresas de um mesmo setor sdo, em geral, afetadas pelos

mesmaos fatores do ambiente competitivo.

Tais dados de indices setoriais, bem como as informacbes de resumo,
classificacdo e categorizacdo dos mesmos foi extraida dos sites yahoo.finance.com e
B3.com.br, onde o primeiro refere-se a uma grande corporacdo mundial e a segunda o
dominio da Bolsa de valores Brasileira.

3.3.1. Indice Financeiro (IFNC)

O IFNC (indice Financeiro) é um dos indices setoriais de aces da Bolsa de
Valores, Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (B3). Este indice tem por objetivo oferecer
uma visdo segmentada do mercado acionario, medindo o comportamento das a¢des das
empresas representativas dos setores de intermediarios financeiros, servigos financeiros

diversos e previdéncia e seguros.



24

As acdes componentes do indice BM&FBOVESPA Financeiro s&o selecionadas
por sua liquidez, e sdo ponderadas nas carteiras pelo valor de mercado das acOes

disponiveis a negociacao.

3.3.2. Indice Materiais Basicos (IMAT)

O IMAT (indice Materiais Basicos) é um dos indices setoriais de acdes da Bolsa
de Valores, Mercadorias e Futuros de Sao Paulo (B3). Este indice tem por
objetivo oferecer uma visdo segmentada do mercado acionario, medindo o

comportamento das acdes das empresas representativas do setor de Materiais Basicos.

3.3.4. Indice de Consumo (ICON)

Constituido pelas empresas de capital aberto mais significativas dos setores de
consumo ciclico e ndo-ciclico, o ICON (indice B3 de Consumo) tem como objetivo
mensurar o desempenho das empresas deste segmento.

As acbes componentes do indice de Consumo (ICON) s&o selecionadas por sua
liquidez, e sdo ponderadas nas carteiras pelo valor de mercado das a¢des disponiveis a
negociacdo. A mesma empresa pode ter mais de uma acao participando da carteira,
desde que cada acdo atenda isoladamente aos critérios de inclusdo. Nao estdo incluidas
na carteira de acdes do ICON empresas emissoras de BDRs e empresas em recuperacao

judicial ou faléncia.

3.3.5. indice Industrial (INDX)

Fruto de um convénio entre a FIESP e a B3, o INDX foi desenvolvido com o
objetivo de medir o desempenho das a¢Ges mais representativas do setor industrial,
importante segmento da economia brasileira. Sua carteira tedrica € composta pelas a¢cées

mais representativas da industria.



25

3.3.6. indice Imobiliario (IMOB)

O IMOB é o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo com
0s critérios estabelecidos nesta metodologia. O objetivo do IMOB é ser o indicador do
desempenho meédio das cotacbes dos ativos de maior negociabilidade e
representatividade dos setores da atividade imobiliaria compreendidos por exploracao

de imdveis e construcéo civil.

3.3.7. indice Energia Elétrica (IEE)

O IEE € o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo com os
critérios estabelecidos nesta metodologia. O objetivo do IEE é ser o indicador do
desempenho médio das cotagbes dos ativos de maior negociabilidade e

representatividade do setor de energia elétrica.

3.3.8. indice De Utilidade Publica (UTIL)

O UTIL é o resultado de uma carteira tedrica de ativos, elaborada de acordo com
os critérios estabelecidos nesta metodologia. O objetivo do UTIL é ser o indicador do
desempenho médio das cotacbes dos ativos de maior negociabilidade e

representatividade do setor de utilidade publica (energia elétrica, &gua e saneamento e

gas).

3.3.9. indice Ibovespa (IBOV)

O Ibovespa (indice Bovespa) é o principal indice de acdes da Bolsa de Valores,
Mercadorias e Futuros de S&o Paulo (B3). Este indice tem por objetivo refletir o
desempenho médio das cotacOes das acdes mais negociadas e mais representativas do

mercado acionario brasileiro.

4.0. Metodologia da pesquisa
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4.1. Utilizacdo do Modelo CAPM adaptado para filtragem de indices setoriais

No presente trabalho, o CAPM foi remodelado de modo que fosse possivel a
analise integrada entre ativos, estabelecendo quais prémios de riscos estabeleciam
interrelacdo significante entre si.

Tit = Tiskfree T+ Q = (rj,t_riskfree) + € (19)

Onde o ri, t denota o retorno de um ativo pré selecionado no periodo t, rj 0
retorno de outro ativo de interesse de analise no mesmo periodo t, onde se estende para
todos os ativos, identificando o valor do beta, verificando a significancia e estabelecendo
quais prémios de risco interferem em quais ativos de maneira relacionadas.

Vale ressaltar que:
1jt: [IMOB, IFNC, IBOV, IMAT, ICON, IEE, INDX, UTIL]

Tiskfree: Média taxa Selic historica a partir de 2014

Partindo disso, foi possivel analisar quais setores influenciavam mais no
comportamento dos outros setores, selecionando dois grupos setoriais, 0s que
influenciavam mais, ou seja, continham valores de beta significantemente maior que
zero, e aqueles que ndo continham, obtendo:

Setores 1: IFNC, IMAT, IMOB
Setores 2: ICON, IEE,INDX, UTIL

Utilizando as médias de tais setores como agregados econdémicos que poderiam
ser testados para estabelecer uma relacéo de causalidade setorial, obtendo:

MP1: Média Setores 1

ML2: Média Setores 2

4.2. Testando estacionariedade da série

O teste de raiz unitéria serve para identificar a caracteristica de estacionariedade

de uma série.

Para se testar a estacionariedade das varidveis isoladas, foi utilizado o teste da
estatistica Dickey-Fuller Aumentado, onde, se adaptado ao presente trabalho, seria dado

por:
ATt = B1+fat+alt1+ )04 Tti+et  (21)

Onde B1 seria o intercepto, 2 seria o coeficiente de tendéncia e Qi

representando o coeficiente de raiz unitaria, testando as hipoteses de:
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HO: a =0, a série contém raiz unitaria, logo nio ¢é estacionaria
H1: a < 0. A série ndo contém raiz unitaria, logo é ndo estacionaria

O que resultou na estacionariedade das séries, dado que ocorreu a rejeicdo da
hipdtese nula de presenca de raiz unitaria (ndo estacionariedade), condizentes com a

andlise geral de que retornos se comportam, no geral, de maneira estacionaria.

Tabela 1 — Testes de Raiz Unitéria.

Variavel Estatistica teste Valor Critico Situacédo Resultado
Ibov -30,0361 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
IEE -28,4904 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
IMOB -27,6677 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
ICON -29,3350 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
IMAT -29,4878 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
IFNC -29,5510 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
UTIL -29,2560 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
MP1 -29,3253 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria
ML2 -29,1710 -3,43 Rejeita Ho Estacionaria

Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versdo 4.0.3) [Software R]

Sendo possivel a confirmacdo de tal analise de estacionariedade da série, observando o
comportamento individual nos graficos temporais.



Gréafico 1 — Séries temporais
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Dos Gréaficos acima, observa-se a possibilidade de aceitagdo da caracteristica
estaciondria das séries, uma vez que a série se comporta de maneira a variar por
intervalos de um valor central, ou seja, as séries ndo apresentam caracteristicas de fuga
de um comportamento comum, diferentemente de séries ndo estacionarias, que
apresentam caracteristicas crescentes ou decrescentes fugindo de um comportamento

centralizado ou mediano.

4.3. Modelo VAR

Dentro do escopo do modelo de vetores autorregressivos, tratando de modelos
multivariados, foram utilizadas as metodologias de decomposi¢édo de variancia, a funcéo
de impulso resposta e o teste de causalidade de Granger, de modo a auferir conclusdes
sobre a interrelacdo dos indices setoriais e bolsa de valores, demonstrando como exercem

influéncia entre si.

Onde a ordem do modelo de vetor autorregressivo selecionado foi, dada a
combinacdo de critérios de informacdo de Schwarz (BIC), Akaike (AIC), o de uma

defasagem, ou seja, um VAR (2).

Tabela 2 — Criterios de Selecdo de Ordem

Critérios AIC BIC

Ordem 1 1
Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versdo 4.0.3) [Software R]

4.4. Teste de Causalidade de Granger
Das anélises efetuadas acerca das relacdes de causalidade das séries, foi possivel
inferir que ativos setoriais interferem diretamente no comportamento do outro, no sentido

de Granger, ou seja, que apresentam aceitacdo e causam 0s outros indices setoriais.

Das tabelas 3 e 4, foi testada a causalidade no sentido de Granger, com nivel de
significancia de 5%, onde estabelecemos a relagdo de um indicador especifico com o
grupo geral de outros indicadores, resultando na andlise que apenas dois dos indices

conseguem Granger causa em todos os outros, o IFNC e IBOV.



Tabela 3 — Teste de Causalidade de Granger Agregados
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MP 1, ML2
Significancia P-valor Granger Causa?
IBOV 5% 0,133330 Granger Causa
IFNC 5% 0,017610 N&o Granger Causa
IMAT 5% 0,137200 Granger Causa
IMOB 5% 0,529100 Granger Causa
UTIL 5% 0,000002 N&o Granger Causa
IEE 5% 0,013490 Né&o Granger Causa
ICON 5% 0,000538 N&o Granger Causa

Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versdo 4.0.3) [Software R]

Tabela 4 — Teste de Causalidade de Granger individual

Variavel Nivel de Significancia P-Valor | Situagao Resultado
IBOV 5% 0,095570 | Rejeita Ho Granger Causa
IEE 5% 0,032800 | Aceita Ho Né&o Granger Causa
IMOB 5% 0,038390 | Aceita Ho Nédo Granger Causa
ICON 5% 0,000146 | Aceita Ho Néo Granger Causa
IMAT 5% 0,006954 | Aceita Ho Né&o Granger Causa
IFNC 5% 0,285700 | Rejeita Ho Granger Causa
UTIL 5% 0,008703 | Rejeita Ho Né&o Granger Causa

Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versdo 4.0.3) [Software R]

Das tabelas 3 e 4, temos que, em grande parte das analises o indice MP1 que
consegue inferir causa em 57% no comportamento dos outros indicadores, bem como do
indice de ML2, ja o segundo grupo de média de indicadores, o0 ML2 ndo aufere

interferéncia no comportamento de nenhum outro indice e, a nivel individual, os indices

que auferem causalidade séo IMOB, IMAT e ICON.
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4.5. Funcéo Impulso-Resposta
Dada a andlise das séries, em nivel, nota-se que ela tem a caracteristica de
estacionariedade, estimada pelo modelo VAR podendo ser utilizada a analise da funcéao

impulso-resposta das séries contra as outras, de modo que se facilite a visualizacao.



Gréafico 2 — Funcdo Impulso Resposta para IBOV
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Gréafico 3 — Funcdo Impulso Resposta para IFNC
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Os gréaficos indicam o quanto de uma variavel é alterada pela variavel presente. Dos
Gréficos 2 e 3, observa-se que, tanto para IBOV, como para IFNC, que foram os dois
anicos indices que apresentaram capacidade de influenciar diretamente no grupo formado
pelos demais, a funcdo impulso resposta se distancia de zero, até o décimo periodo, onde
se torna significantemente diferente igual a zero, sendo assim, temos a evidéncia de que
realmente ocorre uma relagdo de influéncia desses indices com os demais, destacando que
essa variacéo de influéncia percentual entre os indices significantes, esta situada entre 1%
e —0,3%.

De maneira especifica, temos que para o indice Ibovespa, 0 setor de energia
elétrica representado por IEE, se comporta, nos primeiros 10 periodos, variando
negativamente em torno de -0,15%, indicando que o indice Ibovespa altera seu
comportamento de maneira negativa. Em relacdo aos setores publico e consumo,
representados, respectivamente por ICON e UTIL, o indice de mercado se comporta 0s
fazendo variar entre 0 e -0,15%. Gerando impactos negativos de curto prazo. Tratando do
mercado imobiliario, o comportamento geral do mercado (IBOV) ndo gera muitas
variacOes, pois 0 mesmo sem mantém muito proximo de zero. Ademais, quando se refere
a ao setor financeiro e o setor de materiais basicos, observa-se que o indice de mercado

gera uma tendéncia de impacto positivo em torno de 0,05% em ambos.

Por outro lado, o comportamento dos impactos do indicador setorial financeiro em
relacdo a outros, evidencia que consegue influenciar os outros indices com impactos de
1% para o mercado e 0,1% para 0s setor de consumo, com 0s outros influenciados de
maneira negativa, com -0,4% para IMAT e -0,2% para UTIL e IEE, nos primeiros 10

movimentos da série.
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Gréfico 4 — Funcdo Impulso Resposta de IBOV em MP1 e ML2
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Gréfico 5 — Funcdo Impulso Resposta de IMAT em MP1 e ML2
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Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versdo 4.0.3) [Software R]
Gréfico 6 — Funcdo Impulso Resposta de IMOB em MP1 e ML2
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Das andlises acima, podemos inferir que as variacdes sdo significantes até o
décimo periodo, variando, no geral de -0,2% a 0,1% de influéncia dos indicadores no
comportamento médio dos grupos de setores 1 bem como nos grupos de setores 2, 0 que

€ um impacto significante tratando da escala de analise dos ativos precificados na B3.

De maneira especifica, temos que o indice de mercado, gera um impacto negativo
na média dos setores 1, os fazendo chegar a -0,15%, de maneira andloga o indice de média
dos setores 2, chegando a -0,20%.

O indice de materiais basicos, por sua vez, consegue gerar uma maior flutuagdo

consequencial dentro dos outros indices, com variacdo, em MP1, que chegam a -0,15% e
0,5% e, ML2, chegando a -0,3%
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De maneira analoga ao anterior, o indice do mercado imobilidrio, impacta os
outros dois de maneira significante, os fazendo flutuar positiva e negativamente, onde o
MP1 varia entre -0,15% e 0,5%, enquanto o ML2 varia entre -0,2% e 0,1%

4.5. Decomposicao de variancia

Dada a andlise destrinchada de observacdo dos impactos simultaneos das

variancias das series de retornos dos indices setoriais, podemos abstrair, partindo disso.
Gréfico 7 — Decomposicdo da Variancia
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Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versao 4.0.3) [Software R]

Do Conjunto de gréaficos acima, que englobam a analise da decomposicdo da
variancia, percebemos que o indice Ibovespa, cor preta, Influencia de maneira
significante todos os indices apresentados, seguido por IFNC, IMOB e IMAT, onde a
medida que o periodo o0 avanca, a influéncia de tais indicadores aumenta, evidenciado
pela area em coloracgéo diferente, o que deixa visivel que IBOV, em quase sua totalidade,
exerce influéncia representativa de quase 100% para si mesmo, 50% em relacédo a IMAT,
60% para IEE, 70% para IFNC, 55% para IMOB, 52% para UTIL e 68% para ICON.
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Gréafico 8 — Decomposicao variancia para relacao entre IBOV e médias de setores
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Fonte: Autoral, 2021. RStudio (Versao 4.0.3) [Software R]

Grafico 9 — Decomposicao variancia para relacdo entre IMAT e médias de setores
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Gréafico 10 — Decomposicéo variancia para relacao entre IMOB e médias de setores
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Os dois grupos de gréaficos acima evidenciam o comportamento da variancia de tais
indices quando em choques diretos uma contra a outra de modo que possibilite a
visualizagdo da relagdo de influéncia de ambas as séries, selecionando apenas aquelas
que, anteriormente, Granger causavam, de maneira significante as outras, onde seriam
IMOB, IMAT, IBOV, em relacdo a MP1 e ML2.

Temos, que, em relacdo a representatividade de IBOV dentro de MP1 e ML2,
influencia cerca de 80% e 65% respectivamente.
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Quando tratamos de IMAT, temos gue englobar cerca de 55% no comportamento
de MP1 e 35% em ML2.

Além disso, em relacdo a IMOB, temos que 0 mesmo, representa, de maneira
consequencial, na variancia dos outros dois, MP1 e ML2, cerca de 80% e 75%

respectivamente.

5. Resultados

Analisando as séries estacionarias, em nivel, com intuito de entender como uma
variavel poderia influenciar no comportamento da outra, de modo que fosse gerado um
entendimento sobre o potencial de causalidade de tais variaveis representativas dos
setores econdémicos brasileiros, tivemos o resultado de que quando analisada a
interrelacdo dos setores de maneira individual, ou seja, de um Unico indice em relacao
aos outros, temos que os Unicos dois setores com potencial para explicar o
comportamento dos demais, sdo o préprio mercado no geral, representado pelo principal
indice precificado na B3, no caso o Ibovespa, bem como o indice do setor financeiro,
representado, em maio parte, pelos grandes investidores do mercado financeiro
brasileiro. Ademais, tais movimentos de curto prazo, conseguem auferir um
comportamento semelhante ao deles, até o décimo periodo em destaque, ou seja, até 10
movimentos diarios a frente, os indices tem um potencial muito grande de interferéncia

no comportamento dos demais.

Quando analisamos os grupos de média de setores do modelo Capm, temos que
apenas os indicadores do mercado imobiliario (IMOB), o de materiais basicos (IMAT)
e o Ibovespa, conseguem estabelecer relagbes com as médias de comportamento dos
outros setores, ou seja, causam, no sentido de Granger, outros indices, com destaque
para a média dos setores 1 (MP1) que consegue auferir causa em todos os setores, com

excecao do setor de consumo e do setor de utilidade publica.

6.Consideracdes Finais
Este topico apresenta as conclusdes baseadas nos resultados obtidos com a

pesquisa.
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6.1. Consideracdes

Este trabalho, teve por intuito identificar a dindmica que engloba diversos setores
econdmicos brasileiros precificados na Bolsa de Valores de Sado Paulo, de modo que
pudéssemos oferecer aos agentes econdmicos, outras formas de se analisar o
comportamento de tais indicadores, ou seja, oferecer caminhos novos e simples de se
prever movimentos com base em outras ferramentas, bem como verificar como um setor
pode explicar no outro, sendo assim, evidenciando como uma acdo dentro do setor
podera explicar o comportamento de uma acdo dentro de outro setor diferente, de
maneira analoga, a média de um grupo de acbes em uma carteira, se presentes num dos
setores analisados, se conseguem influir e assemelhar, em comportamento, outro ativo
de interesse, servindo como complementares em uma carteira de risco, ou um meio de

diversificacao do risco da carteira de investimentos.

Como primeira conclusdo final do presente trabalho, temos que o setor
financeiro consegue gerar um impacto maior sobre os outros setores, sendo assim se
espera que uma variacdao positiva ou negativa dentro desse setor, tenha um impacto
semelhante nos outros indicadores setoriais, pelo menos no curto prazo, denotado por
dez movimentos seguintes, ou seja, por 10 dias de previsdo posteriores, sendo de

maneira analoga o indice Ibovespa.

Em contrapartida, na andlise do comportamento agregado dos indicadores,
representados por dois grupos, o mpl formado pela média dos setores financeiro,
materiais basicos e mercado imobiliario, ja o outro, denotado por ml2 é formado pelo
comportamento médio dos setores de consumo, industrial, energia elétrica e utilidade

publica.

Como segunda conclusdo final desse trabalho, temos que, é possivel auferir o
comportamento futuro dos setores financeiro, materiais de consumo e mercado
imobiliario com base no comportamento atual do mercado imobiliario e do mercado de
materiais basicos, devido a sua causalidade, representados pelos indicadores IMAT e
IMOB. Ademais, 0s mesmos apresentam causalidade nos setores de energia elétrica,
utilidade publica, consumo e industrial, em média, com o indice lbovespa auferindo

relacdo de causalidade em todos os dois grupos.
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6.2. Recomendacdes

Em razdo dos resultados obtidos, recomenda-se em trabalhos futuros, uma
extensdo do periodo de andlise para horizontes superiores a 6 anos, bem como o
alongamento da base de dados, incorporando mais ativos financeiros a analise, de modo
que se englobe mais setores da economia nacional, bem como a utilizacdo de modelos
economeétricos que possibilitem essa extensdo, ou seja, modelos que consigam retirar da
inferéncia das regressbes, as sazonalidades e efeitos de choques aleatorios, o que
possibilitaria uma analise para além de periodos diferenciados de externalidades como
crises e recessdes econdmicas. Ademais, pode-se utilizar tal metodologia praticada no
trabalho para analisar a diferenciacdo das interrelagdes em determinados periodos
especificos e como os setores auferem causalidade entre si em diversos recortes

temporais.
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