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RESUMO

Os comovimentos entre 0s precos de ativos sugerem a atuacdo de influéncias exdgenas. No
entanto, ndo ha consenso na literatura sobre quais fatores econdmicos sdo determinantes.
Neste estudo, investiga-se a sensibilidade dos indices setoriais BM&FBOVESPA a mudancas
nas expectativas dos participantes do mercado para as variaveis econémicas constantes do
Relatério Focus. Compdem a amostra os sete indices setoriais com série completa para o
periodo de janeiro de 2009 a junho de 2014, compreendendo 286 observacdes semanais. A
abordagem utilizada para a modelagem da média das séries dos indices fundamenta-se na
teoria de precificacdo multifatorial, utilizando-se as variaveis forward-looking acompanhadas
nesse relatorio como candidatas a fatores. Dada a presenca de heterocedasticidade condicional
nas séries de retornos dos indices setoriais, propde-se o arcabou¢co GARCH para modelagem
da volatilidade. Os resultados sugerem que algumas variaveis de expectativas sao
significativas para explicacdo das variagdes dos indices setoriais brasileiros e que os modelos
multifatoriais propostos podem gerar ganhos de previsdo, evidenciados pela reducdo do erro

quadratico médio das projecdes de retorno.

Palavras-Chave: Andlise setorial. Tempestividade. Modelo multifatorial. Efeitos ARCH.



ABSTRACT

The co-movements among asset prices suggest the action of exogenous influences, however,
there is no consensus in the literature about which economic factors are responsible. This
study investigates the sensitivity of the sector indexes BM&FBOVESPA to changes in
expectations of market participants to the constant economic variables Focus Report. Make up
the sample the seven sectoral indexes with complete series for the period January 2009 to
June 2014, comprising 286 weekly observations. The approach used for the average modeling
of indexes of series is based on multifactor pricing theory, using the forward-looking
variables accompanied this report as candidates for factors. Given the presence of conditional
heteroskedasticity in the sector indexes return series, it is proposed to GARCH framework for
modeling the volatility. The results suggest that some expectations variables are significant
for explanation of variations in Brazilian industry indices and the proposed multifactor
models of returns can generate prediction gains evidenced by reduced of mean squared error

of the return predictions.

Keywords: Sectorial analysis. Timing. Multifactorial model. ARCH effects.
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1 INTRODUCAO

O aprecamento de ativos constitui um dos temas mais abordados em financas,
embora, seja ainda pouco explorado no Brasil. Para além da academia, esse assunto reveste-se
de importancia pratica no cotidiano dos investidores, sob o principio de que sdo individuos
racionais que pensam na margem’. Dessa forma, espera-se que, para alcancar seus objetivos,
suas tomadas de decisdes se pautem no maximo de informacdes disponiveis, sejam do
passado ou de conjecturas sobre o futuro.

No ambito da Teoria de Aprecamento de Ativos, este estudo se propde a modelar
0 comportamento em termos de rentabilidade e de volatilidade dos indices setoriais brasileiros
em funcdo do prémio de risco do mercado e de expectativas para as variaveis econémicas
monitoradas no Relatério de Mercado - Focus, divulgado semanalmente pelo Banco Central
do Brasil (BCB).

Diante da necessidade de diversificacdo dos investimentos, os indices setoriais
BM&FBOVESPA podem constituir uma alternativa, sendo interessante identificar as fontes
de risco a que estdo expostos. Este estudo agrega ao campo das financas empiricas ao
identificar fatores atrelados a expectativas dos analistas do mercado que contribuam para
explicagdo das variagdes desses indices.

Estimam-se regressdes das séries de retornos excedentes dos indices setoriais
contra a série de retornos excedentes de mercado e contra os valores esperados pelos analistas
de mercado para algumas variaveis econdmicas ao fim do ano seguinte. Adota-se a hipdtese
de que tais indices reagem, e de forma distinta, a mudancas nessas variaveis prospectivas.

Embora ndo se tratem de variaveis de sentimento classicas, como o séo os indices
de confianca do consumidor e da inddstria, as variaveis tomadas como candidatas a fatores
econbmicos neste trabalho refletem a percepcdo do mercado para o desempenho de variaveis
macroecondmicas diversas. Uma das vantagens desse tipo de variavel advém dos possiveis
ganhos de tempestividade associado a antecipacdo de tendéncias macroecondmicas.

A selecdo do modelo estimado para a equagdo da média, com a incluséo de fatores
adicionais para explicacdo das variagfes de cada um dos indices setoriais, baseia-se nos
critérios de informacdo de Schwarz e de Akaike (AIC), utilizando-se 0 menor EQM (erro

quadratico médio) das séries de previsdes de um ano, in-sample, como critério de desempate.

! MANKIW, N. G. Principios de Macroeconomia. Traducdo: Allan Vidigal Hastings, Elisete Paes e Lima. 5. ed.
S8o Paulo: Cengage Learning, 2009.
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Dada a presenca de heterocedasticidade condicional nas séries dos indices
setoriais, propde-se o arcabou¢co GARCH para modelagéo da volatilidade dos dados. Neste
caso, prioriza-se a parcimonia, utilizando-se o critério de Schwarz ou BIC (Bayesian
information criterion) para a selecdo dos modelos.

O objetivo geral desta dissertagdo consiste em investigar que variaveis de
expectativas macroeconomicas divulgadas no Boletim Focus se mostram significativas na
descricdo do comportamento dos indices setoriais brasileiros.

Quanto aos objetivos especificos, tém-se: abordar teorias de aprecamento
multifatoriais; fazer projecdes in-sample para os retornos a fim de subsidiar a selegéo dos
modelos; tracar algumas conjecturas setoriais vis-a-vis influéncias de variaveis
macroeconoémicas; e utilizar o método GARCH para modelacdo da variancia condicional das
séries dos indices objetos deste estudo.

Este trabalho esta estruturado da seguinte forma: além desta introducao, na secdo
2, faz-se uma breve descricdo dos indices setoriais e algumas inferéncias acerca de suas
relacBes com variaveis macroecondmicas. Na secdo 3, detalha-se a metodologia utilizada,
abordando-se os modelos CAPM, multifatoriais e ARCH-GARCH. Na secdo 4, delineia-se o
exercicio empirico, envolvendo uma analise exploratdria dos dados, a estimacdo dos modelos

e uma discussédo dos resultados. Por fim, na sec¢éo 5, tragam-se algumas consideracdes finais.
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2 INDICES SETORIAIS BRASILEIROS

No Brasil, ainda sdo poucos os estudos que abordam os indices setoriais. Em
artigo relativamente recente, Medeiros (2012) analisa a volatilidade de quatro indices setoriais
sob o arcabougo do modelo ARCH e suas extensfes. O estudo chega a concluséo de que as
especificacbes que modelam a assimetria se sobressaem sobre as demais. Além disso, detecta-
se uma elevada persisténcia da volatilidade em todas as séries analisadas, notadamente, na
série do IFNC.

Também em nivel nacional, Righi, Ceretta e Silveira (2012) avaliam a
performance dos indices setoriais, com o objetivo de identificar qual deles apresenta o melhor
desempenho para o periodo de janeiro/2007 a meados de abril/2010. Com esse mister,
utilizam algumas métricas de performance difundidas na literatura de financas, concluindo
que, dentre os indices setoriais, 0 de energia elétrica apresenta o0 melhor desempenho para o
periodo amostral e que, assim, seria 0 mais indicado para os fins de composicao de carteira.

Novamente, os pesquisadores Righi, Ceretta e Silveira (2014) exploram os indices
setoriais. Porém, desta feita, buscam investigar a existéncia de relacionamentos entre esses
portfélios, por meio de modelos de cointegracdo linear e ndo linear. Os autores concluem que
apenas as relagOes intersetoriais Energia-Financeiro e Consumo-Financeiro possuem
equilibrio de longo prazo, havendo transmissao de precos entre tais indices.

Os indices setoriais se propdem a oferecer uma visdo segmentada do
comportamento do mercado de acdes. Eles se constituem dos papéis das empresas mais
significativas de setores especificos e representam um indicador do comportamento agregado
do segmento econdmico considerado. Este trabalho envolve os indices que representam 0s
setores: de consumo (ICON), de energia elétrica (IEE), financeiro (IFNC), de materiais
basicos (IMAT), imobiliario (IMOB), industrial (INDX) e de utilidade publica (UTIL).

No site da BM&FBOVESPA? estdo disponiveis documentos com a metodologia
completa de cada indice, onde sdo detalhados o objetivo, 0s ativos elegiveis para a carteira
tedrica, os critérios de inclusdo e de exclusdo de ativos, o critério de ponderagdo e 0s
procedimentos para rebalanceamento dessa carteira.

Com base nessas informacoes, faz-se nesta secdo uma descri¢do sucinta dos sete

indices atualmente negociados na bolsa de valores brasileira. Detalhes adicionais, como a

2 http://www.bmfbovespa.com.br/indices/BuscarlIndices.aspx?idioma=pt-br
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composic¢do atual das carteiras e suas estatisticas historicas (a exemplo da série de pontuacao
diéria de fechamento), estdo disponiveis no site citado.

Conforme a BM&FBOVESPA (2015), ndo sdo elegiveis a compor a carteira
teorica dos indices setoriais, os Brazilian Depositary Receipts (BDRs) e ativos de companhias
em recuperacdo judicial ou extrajudicial, regime especial de administracdo temporéria,
intervencao ou que sejam negociados em qualquer outra situacéo especial de listagem.

Em marco de 2014, entraram em vigor algumas regras visando a padronizacéo dos
indices, que passaram a utilizar os procedimentos e as regras constantes do Manual de
Definicdes e Procedimentos dos Indices da BM&FBOVESPA e ja estabelecidos para o
Ibovespa.

Dentre as atualiza¢fes que repercutiram sobre os indices setoriais, destacam-se: a
ndo inclusdo, nas carteiras teéricas dos indices, de ativos classificados como “Penny Stock™;
adogdo de critério de inclusdo considerando participagdo minima de 95% dos pregbes
analisados (com exce¢do do IEE, que continua exigindo a participacdo minima de 80% no
periodo de vigéncia das trés carteiras anteriores); calculo do indice de Negociabilidade (IN)
considerando 1/3 da participacdo no numero de negocios e 2/3 da participacdo de volume
financeiro; e, aplicacdo de todos os “Procedimentos Especiais” ¢ de “Governanga dos Indices”
constantes do referido Manual. (BM&FBOVESPA, 2014a).

O primeiro indice setorial a ser listado na bolsa brasileira foi o indice de Energia
Elétrica (IEE), que tem como objetivo medir o desempenho do setor do qual herda o nome.
Ao lancar esse indice, em agosto de 1996, a BM&FBOVESPA vislumbrava fomentar o
desenvolvimento do mercado de agdes e de sua liquidez, fornecendo aos investidores uma
nova alternativa de investimento.

A carteira tedrica do IEE é composta pelos ativos de maior representatividade do
setor de energia elétrica, obedecendo ao critério de ponderacdo equal value weighted, em que
as acOes tém igual participacdo em termos de valor na carteira.

O indice do Setor Industrial (INDX) surgiu de um convénio entre a FIESP* e a
BM&FBOVESPA, visando medir o desempenho das agdes mais representativas do setor
industrial, que s&o selecionadas por sua liquidez e ponderadas na carteira pelo valor de
mercado das ac¢des disponiveis a negociacdo. Esses critérios gerais de selecdo e de ponderacao

também se aplicam aos indices que se seguem.

¥ Ativos cuja cotagAo seja inferior a R$1,00 (BM&FBOVESPA, 2014b).
* Federacao das Industrias do Estado de S&o Paulo.
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O indice de Consumo (ICON) tem o objetivo de fornecer uma visio segmentada
do mercado de acGes por meio da afericdo do comportamento das agdes das empresas
representativas dos setores de consumo ciclico e nao-ciclico.

O mais recente indice setorial, o Imobiliario (IMOB), de cujas negociacdes
iniciaram em 2008, prop0e-se a mensurar 0 comportamento das acdes das empresas
representativas dos setores da atividade imobiliaria compreendidos por construcdo civil,
intermediacao imobiliaria e exploracéo de imoveis.

O Indice Financeiro (IFNC) mede o comportamento das acdes das empresas
representativas dos setores de intermediarios financeiros, servicos financeiros diversos e
previdéncia e seguros. Enquanto, o indice Materiais Basicos (IMAT) afere o comportamento
das acdes das empresas representativas do setor de materiais basicos.

Por fim, o Indice Utilidade Pablica (UTIL) visa medir o comportamento das acoes
das empresas representativas do setor de utilidade publica (energia elétrica, agua e

saneamento e gas).

2.1 Analise setorial a luz de expectativas para variaveis macroeconémicas

Nesta subsecdo, levantam-se algumas inferéncias acerca das possiveis influéncias
de expectativas macroeconémicas sobre o comportamento dos indices setoriais. Dessa forma,
procura-se aventar algumas correlacdes e os sinais que se pode esperar para 0s coeficientes
estimados, de acordo com fundamentos da teoria econémica e com evidéncias empiricas.

Diante da constatacdo de que as varia¢Ges principais da bolsa de valores nao
podem ser previstas e resultam de noticias, Blanchard (2011) sugere duas possiveis acdes aos
participantes do mercado: primeiro, pode-se, no inicio da semana, definir a estratégia com
base no que aconteceu no passado, identificando as noticias as quais 0 mercado reagiu; uma
outra possibilidade é formular questdes do tipo “o que... se...”. Por exemplo, o que
aconteceria com o mercado de acdes se 0 BCB adotasse uma politica mais expansionista?

Alinhado a primeira acdo, este trabalho investiga como os indices setoriais reagem
a noticias que, de certa forma, sdo refletidas nas expectativas dos analistas do mercado
financeiro.

De acordo com uma das teorias dominantes em finangas, o preco da acdo hoje
deve ser igual ao valor presente dos dividendos futuros. Essa definigdo implica que, pelo
efeito desconto, as taxas reais de juros de um ano (atual e futuras esperadas) maiores levam a

um preco real da agdo menor. A economia aquecida também pode provocar resultado similar,
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uma vez que gera temores de inflagdo e aumenta o risco de que a autoridade monetéria eleve
as taxas de juros novamente. Por outro lado, os precos das acGes podem subir simplesmente
porque os investidores esperam que eles subam, o que se denomina de bolhas especulativas
racionais. (BLANCHARD, 2011).

Nesse contexto, de acordo com os fundamentos, expectativas de taxas reais de
juros mais elevadas, bem como de inflagho mais alta, devem, em média, impactar
negativamente os precos das acoes.

Iniciando as inferéncias pelo Indice de Energia Elétrica (IEE) e pelo indice de
Utilidade Publica (UTIL), suspeita-se que sofram impactos das expectativas quanto ao
comportamento no curto prazo dos precos administrados. E de se esperar que expectativas de
aumento nesses precos repercutam positivamente sobre o preco das a¢fes das empresas desses
setores, dado o iminente reforco de caixa das companhias envolvidas. Uma vez que 0s precos
administrados sdo indexados ao IGP-DI e ao IGP-M, também se espera que as a¢les desses
setores sofram influéncia desses indices de inflagéo.

Além disso, segundo BCB (2014a), os precos administrados ficam indiretamente
atrelados as mudancas na taxa de cambio, em funcdo do grande peso dos bens
comercializaveis nos indices gerais de pregos. Ja o preco da energia elétrica, sofre impacto
direto de mudancas na taxa de cdmbio, pois a energia gerada pela Usina Hidrelétrica de Itaipu
é precificada em dolares, e esse custo compde a formula de reajuste anual de tarifas praticadas
pelas distribuidoras de energia.

Outro relacionamento que, a priori, pode apresentar significancia, associa 0
desempenho do Indice Financeiro (IFNC) com o nivel de inflagdo. No Brasil, tem-se uma
evidéncia empirica de que o setor financeiro, em especial, a industria bancaria, era um dos
beneficiarios da hiperinflacdo que assolou o pais até o inicio da década de 1990. Nesse
sentido, posteriormente a implantacdo do Real, em julho de 1994, e a consequente
estabilizacdo da economia, uma fonte importante de receitas para as instituicdes bancarias foi
praticamente extinta: o floating, isto é, ganho propiciado pela perda do valor real dos
depdsitos a vista que eram apropriados pelos bancos (ALMEIDA JUNIOR; BARROS, 1996
apud CHABALGOITY et al., 2007).

Desse modo, espera-se que, a0 menos, uma das variaveis relacionadas com as
expectativas de inflacdo componha a equacéo do valor esperado dos retornos do IFNC, sendo

seu coeficiente estimado positivo e significante.
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Com relacdo ao IMOB, presume-se que reaja positivamente a politicas
expansionistas, seja monetaria ou fiscal. Dessa forma, a sensibilidade desse setor ao crédito
sugere uma correlacdo negativa entre sua evolucdo e a do nivel de taxa de juros da economia.
Do lado fiscal, cogita-se que a variavel relativa a divida do setor publico apresente, em média,
impacto positivo sobre a rentabilidade desse indice.

Analisando por variavel, o aumento do IED (investimento estrangeiro direto)
implica em maior fluxo de moeda estrangeira e a apreciagdo da moeda local (cambio), o que
favorece os setores importadores, € o caso, por exemplo, das empresas do comercio varejista.
No entanto, a entrada de capital estrangeiro pode significar 0 aumento da concorréncia e
possiveis perdas de fatias de mercado das empresas comerciais que compdem o ICON, de
forma que, o saldo liquido podera ser tanto positivo como negativo. Na secdo de resultados,
sdo discutidas mais relacbes, tanto as esperadas quanto as observadas nos modelos

selecionados.
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3 METODOLOGIA

3.1 Modelo de aprecamento multifatorial

Nesta secdo, discute-se, brevemente, a evolugdo dos modelos de aprecamento de
ativos que incorporam o trade-off risco-retorno, desde o CAPM (capital asset pricing model)
a modelos multifatoriais. Para um survey completo sobre a teoria e aplicacbes do CAPM e de
outros modelos de aprecamento, ver Bonomo (2004).

Conforme Robotti (2002), atualmente h& contundentes evidéncias contra o
CAPM, sugerindo que outras variaveis, além da proxy do retorno do mercado, respondem por
significativo prémio de risco. Para o autor, a selecdo adequada de fatores de risco adicionais
tornou-se uma das tarefas mais desafiadoras dentro da teoria moderna de financas.

Segundo Bonomo (2004), durante muito tempo, o CAPM foi considerado o
modelo ideal para a andlise dos retornos de diferentes ativos. Contudo, foi alvo de varias
criticas, o que culminou no desenvolvimento de modelos alternativos. E o caso do modelo
APT (arbitrage pricing theory), desenvolvido originariamente por Ross (1976). De forma
anadloga ao CAPM, a APT estabelece uma relagdo linear entre retornos esperados de ativos e
sua covariancia com outras variaveis aleatérias, sé que dispensa a utilizacdo da carteira de
mercado como fator explicativo dos retornos dos ativos.

Por outro lado, Wei (1988 apud BONOMO, 2004) mostra que a inclusdo da
carteira de mercado na APT pode resolver alguns dos principais problemas desse arcabouco,
como a validade apenas aproximada da restricdo da APT a constante e a necessidade de que o
nimero de fatores seja predeterminado. Essa generalizacdo também permite que alguns
fatores macroeconémicos sejam omitidos dos modelos economeétricos frequentemente
utilizados para testar a teoria, sem que tal omissdo impeca a validade da APT.

Nessa linha, Burmeister e McElroy (1988 apud BONOMO, 2004) também
utilizam a carteira de mercado, a fim de captar os fatores de risco sistematicos inobservaveis.

Este trabalho esta alinhado ao artigo de Chen, Roll e Ross (1986), em que tomam
0 mercado de acBes como enddgeno, relativamente a outros mercados. Os pesquisadores
propdem, pioneiramente, a modelagem de retornos de ativos em funcdo de variaveis
macroeconémicas (producéo industrial e inflacdo) e de retornos de ativos ndo listados na
bolsa (retorno excedente de titulos privados sobre titulos pablicos e o retorno excedente de
titulos publicos de longo prazo sobre Letras do Tesouro). Os autores chegam a conclusédo de

que as influéncias dessas variaveis sao significativamente precificadas.
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Outra abordagem de multifatores lineares consagrada se atribui a Fama e French
(1992). Seus dois fatores (HML - High Minus Low e SMB - Small minus Big) séo dados pelo
retorno real de dois zero cost portfolios dindmicos construidos com base em um painel
estratificado de acdes, os quais captam, respectivamente, os efeitos book-to-market e valor de
mercado das firmas.

Segundo Bodie, Kane e Marcus (2010), os modelos multifatoriais podem ser
usados em aplicacOes de gestdo de risco, proporcionando uma maneira simples de mensurar a
exposicdo do investidor a varios riscos macroeconémicos (por exemplo, ciclo de negdcios,
inflacdo e taxa de juros) e construir suas carteiras de forma a se proteger desses riscos. Para
esses autores, a falta de orientagdo inerente a teoria de aprecamento por arbitragem quanto a
definicdo das causas precificadas de risco é problematica, porém, justamente por isso,
possibilita uma pesquisa menos estruturada dos fatores relevantes de risco.

Parte do objetivo deste trabalho consiste em identificar as variaveis de
expectativas econdmicas que se mostram relevantes no processo gerador dos retornos dos
indices setoriais da BM&FBOVESPA. Em conformidade com Tsay (2005) e seguindo a
corrente que defende a inclusdo do portfolio de mercado, propde-se a seguinte estrutura para a

equacdo da média:
1i(t) = 17(t) = @0 + B [ (1) — 17 ()] + iy 9ixi (1) + &, (1)

em que r;(t) representa o retorno de um indice setorial no tempo t; 1, (t) representa o retorno,
no tempo t, do Ibovespa (aqui considerado como proxy da carteira de mercado) e 75, a
rentabilidade da poupanca (tomada como proxy do ativo livre de risco);¢; representam a
sensibilidade de dado indice setorial a cada um dos fatores (x;) incluidos no respectivo
modelo; k € um ndmero inteiro ndo negativo; e, & representa o chogue ou inovagao no retorno
de um ativo no periodo t.

Em virtude da quantidade de variaveis, que resulta em 8.191 (2*3-1) combinag6es
possiveis para a equacdo da média de cada indice, além do modelo com apenas o prémio de
risco do mercado, utilizam-se rotinas de programacao recursiva visando a combinacdo de
variaveis explicativas que minimiza o BIC e a combina¢do que minimiza o AIC. Caso 0s
modelos selecionados por esses dois critérios sejam diferentes, emprega-se como critério de
desempate o menor EQM. A significancia individual dos coeficientes estimados e a

significancia global dos modelos séo avaliadas aos niveis de significancia de 5% e de 10%.
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3.2 Modelagem da volatilidade

A volatilidade ocupa uma posicédo relevante em financas. Uma de suas aplicacGes
associa-se a andlise de opcOes, em que a volatilidade consiste no desvio-padrdo condicional
do log do retorno do ativo subjacente, constituindo um dos termos da formula de aprecamento
de opcdes de Black-Scholes (1973). Na gestéo de riscos, a modelagem de volatilidade fornece
uma abordagem simples para o calculo do VaR (Value-at-Risk) de um ativo. A volatilidade
também se destaca na alocacdo de ativos sob o arcabouco da média-variancia. Por fim, a
modelagem da volatilidade de uma série temporal pode melhorar a eficiéncia na estimagéo
dos parametros, bem como a precisdo do intervalo de previsao. (TSAY, 2005).

De acordo com esse autor, a modelagem da volatilidade de uma série de retorno
envolve estes quatro passos: (1) especificar a equacdo da média, realizando teste de
dependéncia serial e, se necessario, construir modelo econométrico para a série de retornos
com vistas a remover qualquer dependéncia linear; (2) testar os residuos da equacao da média
para os efeitos ARCH; (3) especificar um modelo de volatilidade se os efeitos ARCH forem
estatisticamente significantes; e (4) checar os modelos ajustados e refind-los se necessario.

Conforme Tsay (2005), para colocar os modelos de volatilidade numa perspectiva

adequada, é informativo considerar a média e a variancia dos retornos (ry), dado V¢
m=Er|¥-),  of=Var(r|¥-)) = E[(r— )| %], 2

em que, V.1 denota o conjunto de informagdes disponiveis no periodo t-1.

Para algumas séries de retornos didrios, um modelo AR pode ser suficiente. Para
outras, a equacdo da média pode empregar outras variaveis explicativas. Por meio do
correlograma das séries de retornos dos indices, observa-se que o comportamento das funcdes
de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial ndo sugere o ajuste de modelos ARMA. Dessa
forma, emprega-se como equacdo da média a generalizacdo do modelo APT proposta por Wei
(1988) apud Bonomo (2004), na qual se inclui o prémio de risco de mercado.

Ja para testar a presenca de heterocedasticidade condicional nos residuos utiliza-se
o teste LM (acrbnimo da expressdo em inglés, Lagrange multiplier) de Engle (1982). O teste

é equivalente a usual estatistica F para testar a; = 0 (i=1,...,p) na regressao linear:

ef=ag+ el + e, e, t=p+1,..,T, (3)
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Sendo que e; denota o termo de erro, p € um numero inteiro positivo predefinido,
e T, o tamanho da amostra. O teste tem como hipdtese nula a; = ... = a, =0, isto &,
inexisténcia de efeitos ARCH nos residuos.

Conforme Bollerslev, Chou e Kroner (1992) os dados financeiros tendem a
apresentar o fendmeno conhecido como volatility clustering, em que grandes (pequenas)
variacdes de precos sdo seguidas por grandes (pequenas) variacdes, mas de sinal imprevisivel.

Tsay (2005) enumera, além desse fendbmeno, mais trés caracteristicas da
volatilidade comumente observadas em retornos de ativos financeiros, quais sejam: a
volatilidade evolui ao longo do tempo de uma forma continua; a volatilidade ndo diverge para
o infinito; e, a volatilidade parece reagir de forma diferente a ganhos e perdas de proporcoes
semelhantes, referido como efeito de alavanca, em que, choques negativos provocam um
maior nivel de instabilidade que choques positivos.

Essas propriedades tém uma funcdo importante no desenvolvimento de modelos
de volatilidade, dado que alguns foram propostos, especificamente, para corrigir 0S pontos
fracos dos ja existentes, a exemplo da incapacidade de acomodar as caracteristicas
mencionadas anteriormente. Assim, 0os modelos ARCH, cuja principal extensdo é o GARCH,

foram desenvolvidos para capturar a aglomeragéo de volatilidade.

3.2.1 Modelo ARCH

Diante da necessidade de modelagem da variancia ao longo do tempo, o7, Engle
(1982) sugere uma variancia condicional heterocedastica como funcéo linear do quadrado das
inovagdes passadas.

De acordo com Bollerslev (1986) o processo ARCH proposto por Engle (1982)
reconhece explicitamente a diferenca entre a variancia incondicional e a condicional, sendo
permitido a esta, variar ao longo do tempo como uma funcéo dos erros passados.

Bollerslev, Chou e Kroner (1992) fornecem uma visdo global dos
desenvolvimentos teoricos e extensfes da formulacdo de modelos ARCH, levantando uma
série de importantes aplicagdes empiricas em finangas.

Conforme Tsay (2005), os modelos de heterocedasticidade condicional se
enquadram na categoria que usa uma funcéo exata para descrever o7, diferentemente da outra
categoria a que pertencem os modelos estocasticos de volatilidade, que utilizam uma fungéo

estocastica.
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A ideia basica dos modelos ARCH é que (1) o choque &, do retorno de um ativo
ndo é serialmente correlacionado, mas dependente, e (2) a dependéncia de &, pode ser descrita
por uma funcao quadratica de seus valores defasados. (TSAY, 2005).

Assumindo-se que o termo de erro® (v,) segue uma Normal e que ¥;_; é 0

conjunto de suas informacdes passadas, 0 modelo ARCH(p) de Engle (1982) é definido por:
gt = UtO't, Ut~ RB(O, 1)

&/Pe—q1 ~ N(0,08)

a; ef; (4)

Q
N
Il
Q
o
+
i]=

em que ay> 0, a; =0,Vi=1,...,p. Os coeficientes a, devem satisfazer a algumas
condicdes de regularidade para garantir que a variancia incondicional de &;seja finita.

As previsdes do modelo ARCH, na equacgéo 4, podem ser obtidas recursivamente.
Considerando um modelo ARCH (p) e tomando t como a origem da previsao, a estimativa de

o#,, um periodo adiante é dada por:
of(1) = ap + asef + -+ am€t2+1—p )

Morgan e Morgan (1987), Bera, Bubnys e Park (1988), Diebold, Im e Lee (1989),
Connolly (1989), e Schwert e Seguin (1990 apud BOLLERSLEV; CHOU; KRONER, 1992)
analisaram a importancia do ajuste dos efeitos ARCH nos residuos de modelos de mercado
convencionais, argumentando que as inferéncias podem ser seriamente comprometidas caso
tais efeitos sejam ignorados.

Para Bollerslev, Chou, e Kroner (1992) a importancia dos modelos ARCH em
financas decorre, em parte, da associacdo direta entre variancia e risco e do trade-off
fundamental risco-retorno. Os autores citam que trés das mais proeminentes teorias em
aprecamento de ativos, 0 CAPM de Sharpe (1964), Lintner (1965), Mossin (1966) e Merton
(1973), o CAPM baseado em Consumo (CCAPM) de Lucas (1978) e Breeden (1979), e 0
APT de Ross (1976) e Chamberlain e Rothschild (1983), encontraram aplicagdes empiricas
usando ARCH.

® Na prética, assume-se frequentemente que v, segue uma normal padronizada, ou uma distribuicéo t de Student
normalizada, ou ainda, uma distribuicdo generalizada de erros. (TSAY, 2005).
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3.2.2 Modelo GARCH

Engle (1986) constata que varias aplicagdes empiricas do ARCH frequentemente
requeriam muitas defasagens na equacdo da variancia condicional e, para evitar problemas
com estimativas negativas dos pardmetros da variancia, impunha-se, tipicamente, uma
estrutura de defasagem fixa.

Assim, com vistas a permitir tanto uma memdria longa quanto uma estrutura de
defasagens mais flexivel, Bollerslev (1986) propde a extensdo conhecida como modelo
Generalized ARCH (GARCH). Neste modelo, a representacdo autorregressiva dos valores ao
quadrado do modelo ARCH (p) ¢ acrescida uma especificacdo autorregressiva que representa
as variancias condicionais defasadas (q).

Conforme Tsay (2005), para uma série de retornos, faca &, = r, — u, como a

inovacdo no periodo t. Entdo, &; segue um processo GARCH (p,q) dado por:
Et = VOV~ RB(O, 1)

&e|We-1~N(O, 01:2)

p q
2 _ 2 2
of = Qo+ Zaigt—i + Zﬁjf’t—j
i=1 =1

sendop =0, ¢ >0, ag>0,a; =0, f; =0, e 0< Y2 ®D(q, + B,) < 1. Esta restrigio
sobre (a; + B;) implica que a variancia incondicional de ¢.€ finita, enquanto sua variancia
condicional o evolui ao longo do tempo.

Segundo Bollerslev, Chou e Kroner (1992), para que se possa garantir um
processo bem definido, todos os parametros na representacdo AR de ordem infinita devem ser
ndo negativos. Para um GARCH (1, 1), tal restricdo equivale a assegurar que ambos a; e 5,
sd0 ndo negativos. Segue-se também que & apresenta covariancia estacionéria se, e somente
se,a; + ;1 < 1.

Jorion (2010) enuncia que a beleza dessa especificacdo esta no fato de fornecer
um modelo parcimonioso, que parece se adequar muito bem aos dados. Esse autor acrescenta
que os modelos GARCH tornaram-se a base das analises de séries temporais dos mercados

financeiros, que demonstram sistematicamente periodos de agrupamento de volatilidade.



23

Em virtude da suposi¢do quanto a distribuicdo condicional dos termos de erro g,
0os modelos GARCH séo tipicamente estimados pela maximizagdo da funcdo de
verossimilhanca, envolvendo otimizacdo numérica. Neste estudo, as estimacfes do modelo
GARCH foram obtidas considerando a distribui¢cdo normal para o erro.

Segundo Tsay (2005), a identificagdo da ordem do modelo GARCH néo € facil.
Contudo, observa que somente modelos GARCH de ordem baixa s&o usados na maioria das
aplicacdes, ou seja, modelos GARCH (1,1), GARCH (2,1) e GARCH (1,2). Tendo em vista
que nem sempre o coeficiente do termo GARCH ¢ estatisticamente diferente de zero, também
serdo consideradas para os fins de selecdo dos modelos, neste trabalho, as especificagdes
ARCH (1) e ARCH (2).

De acordo com Tsay (2005), os modelos tipo ARCH consistem simplesmente
num método mecanico para descrever o comportamento da variancia condicional, nédo
fornecendo indicacdo das causas que 0 ocasionam. Assim, na tentativa de agregar novos
insights para a compreensdo das fontes de variacdo das séries dos indices setoriais brasileiros,
foram acrescidos alguns fatores como regressores das equacgdes de variancia.

De forma analoga ao procedimento utilizado para a equacdo da média, obtém-se
os modelos de volatilidade por meio de rotinas de programacao recursiva, porém, com vistas
ao modelo mais parcimonioso, considera-se apenas o critério de informagdo de Schwarz, por
ser mais severo na penalidade a inclusdo de regressores do que o AIC. (GUJARATI, 2011).

Ressalte-se que, nesse caso, 0 prémio de risco de mercado pode compor ou ndo o
modelo. Assim, tém-se 14 variaveis e 16.383 (2*-1) combinac8es possiveis para a equagéo da
variancia de cada um dos indices, além do modelo GARCH “puro” ou sem regressores
adicionais. Essa quantidade de combinagdes ¢ multiplicada por seis quando se considera as
ordens dos modelos GARCH adotadas, a saber: (1,0), (1,1), (1,2), (2,0), (2,1) e (2,2). A
significancia individual dos coeficientes estimados e a significancia global dos modelos sédo

avaliadas aos niveis de significancia de 5% e de 10%.
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4 EXERCICIO EMPIRICO

4.1 Base de dados

Este trabalho investiga a sensibilidade dos indices setoriais listados na
BM&FBOVESPA ao prémio de risco de mercado e as expectativas para as varidveis
macroecondmicas constantes do Relatério de Mercado - Focus. As séries dessas variaveis
foram obtidas no site do Banco Central do Brasil (BCB)®, o qual recebe e consolida as
expectativas dos analistas das principais instituicdes financeiras do pais. Também no site do
BCB, foram consultados os retornos da poupanca, utilizada como proxy da taxa livre de risco.

Do site da BM&FBOVESPA’ foram extraidas as séries de cotagdo de seus indices
setoriais e do Ibovespa, de jan. 2009 a jun. 2014, resultando numa amostra de 286
observagdes (retornos) semanais, em que se considera o encerramento do pregao do primeiro
dia util de cada semana. Na Tabela 1, apresentam-se algumas estatisticas descritivas do

Ibovespa e dos indices setoriais, para o periodo amostral.

Tabela 1 — Estatisticas descritivas do Ibovespa e dos indices setoriais da BM&FBOVESPA
(Jan. 2009 — jun. 2014)

indice . , _Rentabilidgd_e semanal (%) : _

Minima | Média | Maxima | Acumulada | Desvio-Padréo
IBOVESPA -17,0137 0,0124 12,1340 28,0606 3,3314
ICON -11,4953 0,3403 10,9185 248,8938 2,5432
IEE -9,8257 0,1031 6,6330 79,6310 2,3505
IFNC -14,9857 0,2278 10,5309 134,2502 3,4544
IMAT -18,0344 -0,0051 16,1500 10,3437 4,2624
IMOB -16,0906 0,2071 24,0754 91,0058 4,7595
INDX -13,3951 0,1563 13,7867 97,1847 3,1226
UTIL -10,9992 0,1548 7,9480 104,2065 2,6149

Fonte: Elaborada pelo autor com dados da BM&FBOVESPA.

A Figura 1 apresenta os graficos da rentabilidade acumulada dos indices,
observando-se um certo alinhamento entre eles, a excecao dos relativos ao IMOB e ao ICON,
que se distanciam dos demais em alguns momentos. Destaque positivo para o ICON, que
registrou uma valorizacdo de 249% no periodo. Por outro lado, chamam a atencéo o Ibovespa

e o IMAT que, no periodo, acumulam ganhos nominais de 28% e 10%, respectivamente.

® https://www3.bch.gov.br/expectativas/publico/consulta/serieestatisticas
" http://www.bmfbovespa.com.br/home.aspx?idioma=pt-br
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Figura 1 — Rentabilidade Acumulada dos Indices Setoriais Brasileiros®
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Fonte: Elaborada pelo autor
Nota: * Retorno bruto nominal semanal acumulado: série temporal de cotacdo de fechamento (jan. 2009 —
jun. 2014).

Na Figura 2, apresentam-se os graficos das séries de retornos semanais dos
indices setoriais BM&FBOVESPA, considerando as cotacbes de fechamento do primeiro dia
util de cada semana, ou seja, no dia em que BCB divulga o Relatdrio Focus. Ndo obstante os
retornos sejam semanais, para todos os indices ha periodos em que a volatilidade se acentua e
periodos em que ela diminui, sugerindo a presenca do fenémeno conhecido em finangas como

agrupamento de volatilidade.
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Fonte: Elaborada pelo autor com dados da BM&FBOVESPA
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No Quadro 1, elencam-se todas as varidveis candidatas a fatores e a descrigdo de
como foram incorporadas as estimagdes. Em razdo de algumas apresentarem series com
comportamento explosivo, evidenciado pelo teste de raiz unitaria ADF (Augmented Dickey—
Fuller), elas foram diferenciadas, detectando-se que sdo series integradas de ordem 1 (que

estacionam em primeira diferenca).

Quadro 1 — Descri¢do das variaveis de expectativas econdmicas candidatas a fatores

VRIS 00 [RARTIE NOEFE Descricao das séries utilizadas
Focus *° utilizada ¢

IPCA (%) Aipca® Primeira diferenca da série de expectativas para
0 IPCA

IGP-DI (%) Aigpdi® Primeira diferenca da série de expectativas para
0 IGP-DI

IGP-M (%) Aigpm® Primeira diferenca da série de expectativas para
0 IGP-M

. _— Primeira diferenca da série de expectativas para
- 0 e

IPC-Fipe (%) Aipc 0 IPC-Fipe

Taxa de cambio-fim de cambio® Variagdo (%) entre as expectativas semanais

periodo (R$/US$) para a cotagdo do cdmbio

Meta Taxa Selic - fim de .« |Primeira diferenca da série de expectativas para

. Aselic .

periodo (% a.a.) a taxa Selic

Divida Liquida do Setor Adivida® Primeira diferenca da série de expectativas para

Publico (% do PIB) a divida liquida do setor publico

PIB (% de crescimento) Apib® Prlmelr_a diferenca da série de expectativas para
o0 crescimento do PIB

Producdo Industrial Aprodind® Primeira diferenca da série de expectativas para

(% de crescimento) P o crescimento da Produgéo Industrial

Conta Corrente cont corr® Variacdo (%) entre as expectativas semanais

(US$ bilhdes) - para o saldo em Conta Corrente

Balanca Comercial balanca® Variacdo (%) entre as expectativas semanais

(US$ bilhdes) para o saldo da balanca comercial

Investimento Estrangeiro ied® Variagdo (%) entre as expectativas semanais

Direto (US$ bilhdes) para o saldo de Investimento Estrangeiro Direto

Precos Administrados (%) Apreadm® Primeira dlferc_en_ga da série de expectativas para
0s pre¢os administrados

Fonte: Elaborado pelo autor

Notas: ® Para efeito de construcio das séries foi tomada a mediana (agregado) das expectativas de mercado para
o encerramento do ano seguinte. / ® A notacdo est4 alinhada com Blanchard (2007), em que os apdstrofos
representam os valores de varidveis no periodo futuro e o 'e' sobrescrito indica 'esperado’.

No exercicio empirico, utilizam-se apenas as previsdes de desempenho das
variaveis para o encerramento do ano seguinte, haja vista que os valores previstos de algumas
variaveis para o final do ano corrente ja sdo conhecidos no decorrer do més de dezembro,
perdendo, assim, o carater forward-looking. A seguir, apresentam-se na Tabela 2 algumas

estatisticas descritivas dessas variaveis para o periodo em analise.



28

Tabela 2 — Estatisticas descritivas das variaveis candidatas a fatores dos indices setoriais
brasileiros

Variavel (Unidade de Medida) ®*| Méaximo | Minimo | Média | Desvio-Padrio
Aipca® (p.p.) 0,3000 -0,8200  0,0056 0,0726
Aigpdi’® (p.p.) 0,3000 -1,0000  0,0035 0,0811
Aigpm* (p.p.) 0,2400 -1,0400  0,0035 0,0869
Aipc® (p.p.) 0,3100 -0,5200  0,0017 0,0677
cambio® (A%) 3,6036 47619 0,0411 0,9226
Aselic® (p.p.) 1,0000 -1,5000  0,0017 0,1974
Adive (p.p.) 0,9000 -1,9000  -0,0016 0,2585
Apib® (p.p.) 0,9000 -0,7000  -0,0084 0,1037
Aprodind®® (p.p.) 0,8800 -3,5000  -0,0070 0,2529
cont_corr® (A%) 20,0000 -10,0000 0,3529 2,6052
balanca® (A%) 75,0000 -68,0000  0,6474 11,7116
ied® (A%) 11,3636 -5,7412 0,2915 1,5468
Apreadm® (p.p.) 1,1500 -0,5000  0,0079 0,1519

Fonte: Elaborada pelo autor com dados do BCB (2014b)
Nota: * Em raz&o de as séries integradas de ordem 1 serem originalmente medidas em percentual, as respectivas
séries transformadas (diferenciadas) sdo dadas em pontos percentuais (p.p.)

Observa-se na Tabela 2, que algumas das variaveis de expectativas apresentam
pequena variabilidade, o que pode constituir uma limitagdo aos modelos que as utilizem como
varidveis explicativas, pois compromete a capacidade de explicar parte da variacdo da
variavel dependente.

Ademais, infere-se a existéncia de possiveis valores extremos (outliers) para
algumas variaveis. A situacdo mais emblematica se atribui a variavel relativa ao saldo da
balanca comercial. Por exemplo, tem-se que, do Focus do dia 12 para o do dia 19 fev. 2010, a
projecdo do mercado para essa variavel diminuiu de US$ 5,0 bilhdes para US$ 1,6 bilhdo
(variacdo de menos 68,0%). Na semana seguinte, tal expectativa passaria a US$ 2,8 bilhdes
(aumento de 75,0%em relacdo a semana anterior). Discutir as causas dessas variagdes bruscas

vai além do escopo deste trabalho.
4.2 Modelagem forward-looking dos indices setoriais
Os modelos multifatoriais foram estimados por minimos quadrados ordinarios. A

selecdo dos modelos consiste em eleger aquele com menor erro quadratico medio (EQM)

dentre o que minimiza o AIC e o que minimiza o BIC.
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Dessa forma, procura-se, em nivel seminal, tracar possiveis relacionamentos, entre
fatores extraidos das expectativas do mercado e o comportamento de indices setoriais, que
poderdo ou ndo se confirmar para outros periodos amostrais. Concomitantemente, traz-se a
tona um uso potencial do relatério Focus, seja no dia a dia dos participantes do mercado, seja
no meio académico, por meio do estimulo a pesquisas que busquem evidéncias empiricas
acerca da importancia pratica das informagdes constantes desse relatorio.

Na Tabela 3, apresentam-se 0os modelos multifatoriais estimados para a equacéo
da média dos indices setoriais brasileiros. Posteriormente, faz-se um destaque para algumas
relacfes, mais intuitivas, entre os indices setoriais e fatores que se mostram significativos.

Em todos os modelos, por meio do teste LM de Breusch-Godfrey para correlagéo
serial, ao nivel de significancia de 5% e considerando dois lags, ndo se pode rejeitar a
hipdtese nula de que os erros nao sdo autocorrelacionados, exceto no modelo relativo ao
INDX, em que, tal hip6tese, ndo pode ser rejeitada ao nivel de significancia de 10%.

Quanto a variancia do termo de erro, rejeita-se, por meio do teste de White, e ao
nivel de significancia de 5%, a hipdtese nula de homocedasticidade para os modelos
estimados para os indices: IEE, IMOB e INDX. Dessa forma, com vistas a contornar esse
problema, utiliza-se na estimacdo desses modelos a matriz de variancia-covariancia dos
coeficientes robusta a heterocedasticidade, por meio de estimador de Newey-West.

Com exce¢do do modelo fatorial ajustado a série do IMOB, que minimiza o BIC,
0s modelos fatoriais selecionados que produzem menor EQM, no exercicio de previsdo para o
ultimo ano do periodo amostral, sdo os obtidos via minimizacdo do AIC. Ademais, observa-se
que os modelos de estimacdo dos retornos dos indices setoriais apresentam ao menos um fator
significativo associado a expectativas macroecondmicas, exceto no caso do INDX, cujo
modelo eleito por ambos os critérios (AIC e BIC), traz apenas o prémio de risco do mercado.

Alinhado ao trabalho de Engle, NG e Rothschild (1990), inclui-se o termo
constante a, na equacdo da média para capturar a parte do prémio de risco do ativo
individual, que possivelmente esta relacionada com fatores estaticos ignorados, que
apresentam variancias, covariancias e prémio de risco invariaveis no tempo.

Registre-se que, das variaveis de expectativas, ndo foram selecionadas como fator
nos modelos de valor esperado as que se referem: a producdo industrial, ao saldo da balanca

comercial, a taxa selic, ao saldo em conta corrente e aos precos administrados.
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Tabela 3 — Modelos estimados para a media dos retornos dos indices setoriais
(Periodo: jan. 2009 - jun.
2014 - 286 observacdes)
log- Critério
veross. | AIC | BIC | R?

Re=(re—1p) =g + B (ry, — 1e) + @iX; + &

Indice Parametros estimados (p-valor entre parénteses)

R, = 0,3618 + 0,6268(ibov — poup) — 0,1187 ied’® +
(0,0000) (0,0000) (0,0320)
ICON 50500 355% 36106 6896
43,0838 Aipc’®
(0,0150)

R, = 0,0865" + 0,4468(ibov — poup) + 3,7337*Aigpdi”® —
(0,4384) (0,0000) (0,1262)
IEE . . 57414 4049 41139 4106
—5,0538 Aigpm' — 1,8782Apib’
(0,0961) (0,0680)

R, = 0,2649 + 0,9213(ibov — poup) — 0,2140ied’® +
(0,0053) (0,0000) (0,0004)
IFNC . 53107 37417 37929 7981
+2,4933Aipca’
(0,0528)

Ry = —0,0296" + 1,1387(ibov — poup) + 0,1095%ied”® +
(0,7955) (0,0000) (0,1346)
IMAT " e 584,74 41240 41880 80,70
+3,2379 Aigpm" — 5,8703Aipca
(0,0722) (0,0065)

R, = 0,1978" + 1,0923(ibov — poup) + 2,6838 Adiv'®
IMOB (0.2517) (0,000} (0,0006) 71508 50278 50662 6124

R, = 0,1457 + 0,8615(ibov — poup)
INDX (0.0769)  (0,0000) 46461 32630 32886 8447

R, = 0,1421* + 0,4677(ibov — poup) — 0,2384*cambio’® +
(0,2540)  (0,0000) (0,2009)
UTIL . . 6123 4341 44008 37,79
+5,0511*Aigpdi’® — 6,5863 *Aigpm” — 2,6223Apib’
(0,1419) (0,1225) (0,0171)

Fonte: Elaborada pelo autor.
Nota: * Valores ndo significativos ao nivel de significancia de 10%.

Em consonancia com os padrdes previstos quando do uso de um CAPM bem
especificado, observa-se uma relacdo positiva entre o retorno esperado de um ativo financeiro
e seu respectivo f de mercado estimado, o que decorre do fato de a carteira de mercado estar
na parte eficiente da Fronteira Média-Variancia.

Nesse contexto, destaque para o IEE e o UTIL que apresentaram oS menores betas
(0,4468 e 0,4677, respectivamente). Dessa forma, podem contribuir para a mitigacao de riscos
na composicdo de uma carteira, configurando-se como hedges em relacdo ao mercado,

caracteristica ja evidenciada para o IEE em outros trabalhos empiricos. Consequentemente, 0s
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modelos estimados para esses indices sdo 0s que apresentam o menor poder de explicacdo
(41,1% e 37,8%, respectivamente).

No Quadro 2, faz-se uma sintese das relacGes observadas entre as variaveis de
expectativas macroecondmicas e os indices setoriais, apresentando em que modelos de

retorno esperado, e com qual sinal, tais varidveis aparecem.

Quadro 2 — Resumo das relagdes entre as variaveis de expectativa e os indices setoriais, nos
modelos de retorno esperado

Variével Explicativa indice (sinal)
Adiv*® IMOB (+)
ied* ICON (-); IFNC(-); IMAT (+)*
Aigpdi” IEE (+)*; UTIL (+)*
Aigpm'® IEE (-); IMAT (+); UTIL (-)*
Aipc'® ICON (+)
Aipca” IENC (+); IMAT (-)
Apib” IEE (-); UTIL (-)
cambio* UTIL (-)*

Fonte: Elaborado pelo autor
Nota: * Néo significativos ao nivel de significancia de 10%.

Conforme esperado, o modelo ajustado a série do IFNC inclui um fator ligado a
inflacdo (expectativas quanto ao IPCA) estatisticamente maior que zero. Dessa forma, para
cada ponto percentual de aumento na expectativa para o IPCA, de uma semana para outra, 0
retorno sobre o IFNC aumenta, em média, ceteris paribus, 2,49%. Também foi confirmada a
hipbtese de relacdo positiva entre 0 IMOB e a divida do setor publico.

De acordo com modelo estimado para o IEE, seus retornos reagem inversamente a
variag0es nas expectativas de crescimento do PIB e do IGP-M (indexador dos reajustes dos
precos administrados de energia elétrica), ou seja, elevacdo nessas previsdes impactam 0s
retornos negativamente. Uma das explicacbes para essa relacdo pode ser atribuida,
indiretamente, a possibilidade de aumento da taxa de juros para controlar a inflacdo ou a
atividade econdmica.

Na Tabela 4, apresenta-se o cotejo entre 0 EQM (erro quadratico médio)
produzido para o periodo de um ano dentro da amostra pelo modelo multifatorial e 0 EQM
gerado pelo modelo unifatorial (uma aproximacao do CAPM), para 0 mesmo periodo.

Observa-se um ganho de previsdo para quatro dos sete indices, e uma redugédo
média de 3,20% no EQM, decorrente da inclusdo das varidveis de expectativas
macroeconémicas. Os modelos multifatoriais que mais geraram ganhos em termos de poder
de previséo estdo associados ao IMAT (-6,33%) e ao ICON (5,95%).
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Tabela 4 — Variacdo de EQM - modelo multifatorial versus unifatorial (previsfes in-sample,
da primeira semana de jul. 2013 & ultima de jun. 2014 - 53 observages)

s EQM (%)
el Modelo Unifatorial | Modelo Multifatorial o8

ICON 2,01 1,89 (5,95)

IEE 3,84 3,87 0,78

IFNC 2,50 2,39 (4,37)

IMAT 6,64 6,22 (6,33)

IMOB 3,39 3,44 1,61

INDX® 2,76 - .

UTIL 3,69 3,51 (4,96)
Média (3,20)

Fonte: Elaborada pelo autor
Nota: ) Modelo unifatorial apresenta menores AIC e BIC, por essa razdo ndo ha dados para modelo

multifatorial.

Na Tabela 5, apresentam-se 0os modelos GARCH estimados para a equagédo da

volatilidade dos indices setoriais. O teste LM para heterocedasticidade condicional sugere que

inexistem efeitos ARCH nos residuos dos modelos, ao nivel de significancia de 1%.

Tabela 5 — Modelos estimados para a volatilidade dos indices setoriais do Brasil®

= 2 2
of =ag+ X, el + Z;l=1 Bjor_; +Z,'H,

GARCH  Em que z representa variaveis exdgenas na equacio da

variancia

(Periodo: jan. 2009 — jun.
2014 - 286 observagoes)

indice | Modelo

Parametros estimados (p-valor entre parénteses)

log-
VEros.

Critério

AIC | BIC

GARCH

ICON 12)

GARCH

IEE (10)

#, = 0,4809
(0,0000)

67 = 0,4989 + 0,1107¢_, + 0,59450%_; + 0,217207_, —

(0,0002) (0,0179)  (0,0000)  (0,0000)

—0,2325(ibov — poup) — 0,2533cambio’® —
(0,0606) (0,0916)

—21,7913Aipc’
(0,0000)

Persisténcia = 0,9224

# = 0,1581
(0,0000)

67 = 54693 + 0,0052¢7_, + 5,0944Aigpm™ +
(0,0000) (0,0000) (0,0000)

+10,3423Apreadm’
(0,0000)

Persisténcia = 0,0052

64323 45541 46563

64161 45217 458%

Continua
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Conclusao
Tabela 5 — Modelos estimados para a volatilidade dos indices setoriais do Brasil®
<o A : A log- Critério
Indice | Modelo Parametros estimados (p-valor entre parénteses) veros. | AIC | BIC
f, = 0,2885"
(0,1507)
67 = 9,3577 + 0,0753"¢2_, + 0,1502¢2_, —
IENC GAZROCH (0,0000) (0,2680) (0,0198) 75288 5209 53638
20) —0,5382cont_corr’®
(0,0000)
Persisténcia = 0,2255
fy = —0,0400"
(0,8553)
IMAT  GARCH 62 = 1,5140 + 0,1614¢>_, + 0,75730%_, 80576 56627 57138
(19 (0,0995) (0,0194)  (0,0000)
Persisténcia = 0,9187
f, = —0,1027*
(0,6590)
Mo CARCH 62 = 0,6437" + 0,1010>_, + 0,860302_, 81775 57465 57976
(W (0,2714) (0,0901)  (0,0000)
Persisténcia = 0,9613
f, = 0,2336"
(0,1400)
87 = 0,0882" + 0,0733&7_, + 0,907567_; —
INDX G’?lRSH (04875) (0,0392)  (0,0000) 60724 49107 49747
’ —0,2925(ibov — poup)
(0,0312)
Persisténcia = 0,9808
f, = 0,4001
(0,0073)
67 = 5,1863 + 0,0128%¢_, + 0,1697¢%, —
(0,0000) (0,7097) (0,0000)
UTIL GARCH —0,1869(ibov — poup) + 11,1833 Apreadm’® + 66538 47020 47915
20) (0,0019) (0,0000)

+3,7595Aprodind’®
(0,0218)

Persisténcia = 0,1825

Fonte: Elaborada pelo autor

Nota: * Modelos GARCH estimados via ARCH, com distribuicio de erros normal, utilizando-se o coeficiente de
covariancia de Bollerslev-Wooldridge robusto a heterocedasticidade dos residuos. / * Valores néo significativos
ao nivel de significancia de 10%.
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A persisténcia em modelos GARCH se manifesta por meio da presenga de uma

raiz aproximadamente unitaria no polindmio autorregressivo, ou seja,oq + -+ ap + B, +
et Bq = 1. Bollerslev (1986) se refere a essa classe de modelos como Integrados em

variancia ou IGARCH. Uma possivel explicacdo para o comportamento empirico IGARCH é
fornecida pela difusdo de aproximacdes de Nelson (1990b apud BOLLERSLEV, CHOU;
KRONER, 1992). No limite da difusdo para o modelo GARCH (1, 1), a soma a; +

B, converge para um a medida que se diminui a frequéncia de amostragem.

Nesse sentido, a periodicidade semanal dos dados desse trabalho pode ter
contribuido para a ocorréncia de modelos integrados em variéncia, os quais foram substituidos
por especificacdes GARCH ndo integradas, obedecendo a ordem de classificacdo do BIC.

Corroborando com evidéncias empiricas, a especificacdo GARCH (1,1)
predomina entre 0os modelos ajustados a volatilidade das series de retornos dos indices
setoriais. O fator associado ao prémio de risco do mercado se mostra significante nos modelos
de volatilidade dos indices ICON, UTIL e INDX, sempre com sinal negativo, indicando que,
se 0 mercado apresenta perdas, isso contribui para o aumento do risco de investimento nestes
indices. Por outro lado, quando o mercado encerra o dia de negociacbes com ganhos, a
volatilidade deles diminui.

Nos modelos de volatilidade selecionados para as séries do IMAT e do IMOB,
ndo aparece nenhum dos candidatos a fatores econdmicos. O fator associado as expectativas
para os precos administrados mostra-se significativo para explicar a volatilidade do IEE e do
indice UTIL, no entanto, com sinais positivos, quando se esperava uma correlacdo negativa.
N&o se V&, a priori, uma explicacdo econdmica plausivel para essa situacdo, a ndo ser que
expectativas de aumento nesses precos, por exemplo, reflitam o anseio das empresas

envolvidas e um cenario de incertezas nesses setores.

Quadro 3 — Resumo das relagdes entre as variaveis de expectativa e os indices setoriais, nos
modelos de volatilidade

Variavel Explicativa indice (sinal)
cont_corr* IFNC (-)
Aigpm" IEE (+)
Aipc'® ICON (-)
Apreadm" IEE (+), UTIL (+)
Aprodind”® UTIL (+)
cambio* ICON (-)

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Na Figura 3, sdo apresentados os graficos da variancia estimada para as séries de

retornos dos indices por meio dos modelos selecionados. Nos gréficos estdo destacados os

valores maximo e minimo das séries estimadas.

Figura 3 — Volatilidade estimada para as séries de retornos dos indices setoriais®

(g) UTIL

Fonte: Elaborada pelo autor.
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Nota: * Valores indicados nos graficos se referem aos pontos de minimo e de maximo.
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Com base nos gréficos apresentados na Figura 3, constatam-se padrdes
diferenciados de volatilidade, o que justifica o estudo segmentado do mercado de agdes
brasileiro. Nao obstante essa heterogeneidade, verificam-se alguns indices com certa
similaridade, é o caso, por exemplo, do IEE com o UTIL, que, a partir de meados do ano de
2012, denunciam um maior nivel de risco.

Esse comportamento mais volatil decorre, em parte, do agravamento da escassez
de chuvas no periodo, que tem pressionado 0s custos de geracdo de energia, e, também, do
controle dos precos administrados visando a contencdo da inflagdo. A conjugacdo desses
fatores tem agravado o quadro de incertezas nos setores abrangidos por esses indices, em
especial, no setor de energia elétrica®.

Uma parcela consideravel da semelhanca entre os resultados obtidos para esses
indices pode ser explicada mediante analise comparativa entre as duas carteiras tedricas
vigentes no primeiro quadrimestre de 2015, quando os papéis pertencentes ao portfélio do
IEE respondem por, aproximadamente, 84,1% da carteira do UTIL.

Chama a atencdo a coincidéncia do ponto de méaxima volatilidade observado para
guatro (ICON, IFNC, IMAT e INDX) dos sete indices, no més de agosto de 2011. Nesse
periodo, os graficos do IMOB e do UTIL também registram um pico e, somente, o IEE
aparenta uma certa imunidade aos fatores desencadeadores dessa instabilidade.

Segundo noticias ? da época, vivia-se um momento de aperto monetério e,
principalmente, de aversao ao risco decorrente da conjuntura internacional, com forte impacto
sobre os setores exportadores de commaodities. Na primeira semana daquele més, o Ibovespa
registrou a maior queda diaria (5,72%) desde novembro de 2008, segundo dados de cotacdo
extraidos do site da BM&FBOVESPA.

® De acordo com BCB (2014), entre jan. 2008 e mar. 2014, os precos administrados cresceram 25,6%, enquanto
0s pregos livres aumentaram 49,3% e o IPCA total, 42,7%. J& 0s pregos do setor de energia elétrica sofreram
uma reducéo de 2,0% no periodo.

9 IDOETA, P. A. Perda acumulada na Bovespa em 2011 supera a de bolsas internacionais. BBC Brasil, Sd0
Paulo, 5 ago 2011. Disponivel em: <http:// http://www.bbc.co.uk/portuguese/noticias/2011/08/110805_bolsas_
brasil_queda_pai.shtml>. Acesso em 25 fev. 2015.



37

5 CONSIDERACOES FINAIS

Né&o se pretende estabelecer relagdes deterministicas entre as expectativas de curto
prazo para variaveis macroecondmicas e o desempenho dos indices setoriais, mas, tao
somente, lancar uma luz sobre assuntos até entdo pouco explorados no Brasil, contribuindo,
dessa maneira, para a difusdo do uso de variaveis desse tipo e dos indices setoriais em
aplicacdes de financas empiricas.

Demonstra-se que o estudo do comportamento dos indices setoriais pode fornecer
alguns insights sobre a conjuntura econémica do pais, pois refletem o lado real da economia.
Ademais, ratificando a hipétese desta pesquisa, ha indicios de que os indices setoriais reagem
de forma significativa a distintas varidaveis relacionadas com as expectativas
macroecondmicas, justificando o estudo segmentado do mercado de acGes brasileiro.

No tocante aos modelos multifatoriais para o valor esperado de cada uma das
séries de retornos dos indices, observa-se a significancia de pelo menos um fator de
expectativa macroeconémica, a excecdo do indice INDX, bem como a validade dos
estimadores em conjunto com base no teste F de significancia global.

Destaque para 0 modelo ajustado a série do IFNC, que inclui um fator ligado a
inflagdo (expectativas quanto ao IPCA) estatisticamente maior que zero, 0 que vai ao encontro
das evidéncias empiricas. Dessa forma, incrementos na expectativa do IPCA, ao fim do ano
seguinte, repercutem, em média, em maiores retornos das acdes de instituicdes financeiras.

Para além da vantagem da tempestividade das informac6es, os resultados sugerem
que modelos multifatoriais com a inclusdo de fontes de risco inerentes as expectativas do
mercado para variaveis macroeconémicas geram, em média, ganhos no poder preditivo dos
modelos de valor esperado dos indices setoriais brasileiros, o que se evidencia com a reducao
média de 3,2% do EQM das previsdes de retorno para os ultimos doze meses da amostra.

No que se refere ao risco, a especificacdo GARCH (1, 1) predomina entre 0s
modelos de volatilidade das series dos indices setoriais. O prémio de risco do mercado se
mostra significante nos modelos de volatilidade dos indices ICON, UTIL e INDX, sempre
com sinal negativo, indicando que, se 0 mercado apresenta perdas, isso implica em aumento
do risco de investimento nestes indices.

Apenas 0os modelos de volatilidade selecionados para as séries do IMAT e do

IMOB néo incluem nenhum dos fatores potenciais propostos neste estudo.
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O fator associado as expectativas para os precos administrados se mostra
significativo para explicar a volatilidade dos indices IEE e UTIL. No entanto, com sinais
positivos, quando se esperava uma correlacdo negativa. Uma possivel explicacdo para essa
situacdo € que expectativas de aumento nesses precos, enquanto nao concretizadas, estejam
associadas a um quadro de incerteza maior nesses setores.

Assim, como 0 “mercado” ndo sabe, ao certo, quando tais reajustes serdo
implementados, defasagens nos precos ora praticados afugentam investidores dos papéis
correlatos. Acrescente-se a isso 0 fato de que os precos administrados sofreram reajustes, no
periodo de 2008 a 2014, inferiores a inflacdo dos precos livres, o que pode explicar parte da
instabilidade por que passam o IEE e o UTIL, nos ultimos anos do periodo amostral.

Constituem algumas limitacdes dessa pesquisa: a escassez de estudos acerca dos
indices setoriais brasileiros, bem como, de artigos abordando as influéncias das expectativas
divulgadas pelo BCB sobre ativos financeiros; e, quanto a base de dados, a pequena
variabilidade das expectativas para algumas variaveis e a presenca de outliers, principalmente
na série relacionada com o saldo da balanca comercial.

Espera-se que este trabalho motive o surgimento de novas pesquisas que
repercutam o impacto de expectativas macroeconomicas, sejam elas as divulgadas no Boletim
Focus ou ndo, sobre o comportamento de ativos financeiros do pais. Estudos nessa linha
podem subsidiar os investidores a tomarem decisdes com base na antecipacdo de tendéncias e
considerando as informacg6es disponiveis, inclusive, aquelas relacionadas com a conjuntura

econbmica projetada para o curto prazo.
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