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RESUMO

Este trabalho investiga a existéncia de uma relacdo de cointegracdo entre o desempenho do
mercado aciondrio brasileiro, representado pelo Ibovespa, e varidveis macroecondmicas
relevantes, como taxa de cambio, taxa de juros, inflacdo e risco-Brasil. O objetivo ¢ analisar
como essas variaveis influenciam o comportamento de longo prazo do indice, no periodo de
janeiro de 2000 a julho de 2024. A pesquisa adota uma abordagem quantitativa, utilizando testes
de raiz unitaria (ADF e PP) para verificar a estacionariedade das séries temporais, além do teste
de cointegragdo de Johansen e o modelo Vetorial de Corre¢ao de Erros (VECM). Os resultados
indicam que todas as séries sdo integradas de ordem um e apresentam ao menos um vetor de
cointegragdo, evidenciando uma relacdo de equilibrio de longo prazo entre o Ibovespa e as
variaveis analisadas. Conclui-se que os choques nas variaveis macroecondmicas possuem
efeitos significativos sobre o indice, sendo fundamentais para a tomada de decisdo dos
investidores.

Palavras-Chave: Séries temporais; Mercado financeiro; Analise econométrica.



ABSTRACT

This study investigates the existence of a cointegration relationship between the performance
of the Brazilian stock market, represented by the Ibovespa index, and relevant macroeconomic
variables, such as exchange rate, interest rate, inflation, and country risk. The objective is to
analyze how these variables influence the long-term behavior of the index, covering the period
from January 2000 to July 2024. The research adopts a quantitative approach, using unit root
tests (ADF and PP) to verify the stationarity of the time series, in addition to the Johansen
cointegration test and the Vector Error Correction Model (VECM). The results indicate that all
series are integrated of order one and present at least one cointegration vector, highlighting a
long-term equilibrium relationship between the Ibovespa and the analyzed variables. It is
concluded that shocks in macroeconomic variables have significant effects on the index, being
fundamental for investor decision-making.

Keywords: Time series; Financial market; Econometric analysis.
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1. INTRODUCAO
1.1. Consideracdes gerais

O desenvolvimento econdmico sustentavel depende, sobretudo, da expansao continua
da capacidade de producdo. Essa expansdo, por sua vez, estad diretamente ligada aos
investimentos em capital e recursos humanos, que promovem, quando eficientes, a acumulacao
do capital produtivo e o aumento da produtividade do capital e da mao-de-obra. Sendo assim,
a medida que os investimentos sdo direcionados as alternativas com maiores retornos
(econdmicos e sociais), o crescimento se acelera (Nobrega et al; 2000). Outro componente
fundamental desse processo ¢ a poupanga, ja que esta viabiliza os investimentos. A melhor
combinagdo desses fatores da origem a um circulo virtuoso de desenvolvimento, que garante a
sociedade niveis crescentes de bem-estar e redugdo da pobreza. Elevadas taxas de poupancga e
alta eficiéncia em sua intermediagdo sao, inclusive, caracteristicas marcantes de paises
desenvolvidos ou em acelerado processo de desenvolvimento. Portanto, fica evidente que o
crescimento econdmico esta diretamente associado a elementos que incentivam a formagao de
poupanga e sua intermediacao eficiente.

Dentre os principais caminhos de associagdo da poupang¢a ao investimento, o
financiamento via mercado de capitais, mais especificamente, o mercado acionario ¢
considerado o mais eficiente, devido a fatores, como: a reducdo do risco de novos
investimentos, o constante incentivo a inovacao, € a democratizacao e socializagao do capital.
Segundo Neto e Félix (2002), o financiamento por meio de emissdo de agdes, ao contrario do
autofinanciamento, do fomento estatal e do mercado de crédito, ¢ capaz de “pulverizar” os
riscos dos empreendimentos de uma empresa de capital aberto para toda a sociedade. Fama
(1970) ainda explica que o mercado de capitais € essencial para o desenvolvimento econdmico
de um pais, por alocar poupanga a recursos de investimentos, fun¢ao que ao ser desempenhada,
fornece sinais importantes a formagao dos pregos dos titulos, que devem refletir as informagdes
existentes no sistema econdmico a qualquer tempo.

Ao longo das ultimas décadas, o mercado acionario passou a desempenhar um papel
cada vez mais relevante no cenario financeiro internacional. Entre 2000 e 2024, o valor de
mercado global das bolsas aumentou de aproximadamente US$ 30 trilhdes para mais de US$
110 trilhdes, segundo dados da World Federation of Exchanges. No Brasil, o nimero de
investidores pessoa fisica cresceu de menos de 100 mil no inicio dos anos 2000 para mais de 5
milhoes em 2024, de acordo com dados da B3. Além disso, o valor de mercado da carteira
teodrica do Ibovespa saltou de cerca de R$ 292 bilhdes em 2000 para mais de R$ 3,5 trilhdes em

2024, evidenciando a crescente importancia do mercado de ag¢des brasileiro na alocacao de
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capital e na sinalizacdo de expectativas econOmicas. Assim, paises em processo de
desenvolvimento, seguindo a tendéncia mundial, abrem suas economias visando a obten¢do de
capital externo para o crescimento do volume de negocios e da eficiéncia alocativa, garantindo
o desenvolvimento econdmico nacional.

No Brasil, o mercado acionario iniciou-se em meados da década de 1960, com a
criacdo da Lei do Mercado de Capitais, responsavel por disciplinar o mercado e estabelecer
medidas para o seu desenvolvimento. Contudo, o mercado brasileiro s6 obteve relevancia no
cenario mundial a partir de 1994, apo6s a implementacdo do programa de estabilizacao
econdmica, o Plano Real, e a regulamentacio do Anexo IV, legislacdo chave para a
liberalizagdo do mercado aciondario brasileiro ao investidor estrangeiro.

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

Desse modo, o presente estudo busca determinar a influéncia das varidveis
macroecondmicas sobre o mercado de acdes brasileiro, mais especificamente, sobre o Ibovespa,
de janeiro de 2000 a julho de 2024, para auxiliar o investidor na tomada de decisdo. No tdpico
a seguir sera realizada uma breve discussdo da importancia do mercado de capitais para o
desenvolvimento econdmico e social de uma economia. Em seguida serd abordada a evolucao
do mercado de capitais no Brasil, sendo descrito os principais marcos legais ocorridos ao longo
de sua historia, e os resultados praticos que os mesmos promoveram para o desenvolvimento
desta importante ferramenta.

1.2. A importincia do mercado de capitais

Algumas das decisoes mais relevantes tomadas pelos agentes econdmicos, as familias,
as empresas € o governo dizem respeito ao consumo, a poupanga e ao investimento. As familias
consomem parte de sua renda e poupam outra parte para se precaverem das incertezas futuras.
As empresas € o governo necessitam de recursos para realizar investimentos produtivos:
compra de maquinas, desenvolvimento de infraestrutura, entre outros.

O mercado financeiro ¢ o ambiente onde ocorrem as operagdes e servigos oferecidos
pelas institui¢des financeiras destinadas a possibilitar o fluxo de recursos monetarios entre os

agentes econdmicos. Para garantir equilibrio entre todos os participantes, esse ambiente deve
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ser regulado e controlado pela autoridade monetaria do pais.

O mercado financeiro pode ser dividido em quatro principais segmentos:
mercado monetario;
mercado de crédito;
mercado cambial; e

mercado de capitais.

Essa divisdo ndo ¢ rigorosa e, na pratica, os agentes do mercado financeiros podem, em

determinada operag¢ao, utilizar simultaneamente produtos e servigos de mais de um segmento.

Essa inter-relagdo entre os segmentos do mercado financeiro esta representada na figura abaixo.

Figura 1 - Estrutura do Mercado Financeiro

Mercado Mercado
Cambial monetario

Mercado de
capitais

Fonte: Mercado Financeiro do autor Assaf Neto.

O mercado monetario que envolve as operagdes com titulos publicos, tem como objetivo
controlar a liquidez e a taxa de juro basica da economia. Nesse mercado a autoridade
monetaria controla os meios de pagamento e conduz a politica monetaria, gerenciando
as operacdes de mercado aberto, operagdes de redesconto e os depdsitos compulsorios;
O mercado de crédito abrange as operagdes de empréstimo e financiamento para
fortalecimento de capital de giro ou investimentos entre os agentes economicos;

O mercado cambial compreende as operagdes de troca de moedas originadas
principalmente pelas transa¢des comerciais € de remessa de divisas;

O mercado de capitais envolve as operagdes de médio e longo prazo com titulos
mobilidrios emitidos pelas empresas, onde, em geral, institui¢des financeiras

especializadas estruturam operagdes e proporcionam o “encontro” entre os agentes
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superavitarios ¢ os demandantes de recursos para investimentos tanto em capital fixo
como em capital de giro.
1.3. Mercado de capitais brasileiro

A Comissao de Valores Mobiliarios (2025) descreve a historia do mercado de valores
mobiliarios no Brasil, através das principais leis, normas, incentivos fiscais e institui¢des
criadas ao longo de sua formacao.

No Brasil, antes da década de 60, o mercado de capitais praticamente inexistia.
Investidores brasileiros aplicavam seu capital principalmente em ativos reais, evitando titulos
publicos ou privados. Além da inflagdo crescente, outro fato que prejudicava o
desenvolvimento do mercado de capitais no pais era a legislagdo, que limitava em 12% ao ano
a taxa maxima de juros. Porém, a partir de meados dos anos 1960, ocorreram algumas alteracdes
na legislagdo que promoveram um crescimento do mercado de capitais.

Em 1964/1965, através do Plano de A¢ao Economica do Governo (PAEG), ocorreram
algumas reformas institucionais importantes para o desenvolvimento do mercado. A
reestruturacao do mercado financeiro nacional se deve principalmente a aprovacao de trés leis:
a Lein®4.537, a qual instituiu a corre¢do monetaria, através da criacdo das ORTN (Obrigacdes
Reajustaveis do Tesouro Nacional), a Lei 4.595, que reformulou todo o sistema nacional de
intermediagdo financeira e criou o Conselho Monetario Nacional (CMN) e o Banco Central
(BC), e aLein®4.728, primeira Lei de Mercado de Capitais, que veio a disciplinar esse mercado
e estabelecer as medidas necessarias para o seu desenvolvimento. Com base nas diretrizes da
Lei de Mercado de Capitais foi criado:

..um quadro institucional que se baseava no modelo norte-
americano, através do qual se teve a regulamentacao dos bancos de
investimento, bancos comerciais, bancos de desenvolvimento,
financeiras, bolsa de valores, corretoras ¢ distribuidoras, esta nova
estruturagao possibilitou que os investidores tivessem um acesso a
um “novo mundo” onde poderiam aplicar o seu capital conforme
aquilo que lhes parecia mais atrativo (Miranda, 2010, p.7).

A aplicacdo de tais legislagdes deu inicio a uma série de alteracdes no mercado de
capitais brasileiro, como: a reformulacao da legislagao sobre Bolsa de Valores, a transformacao
dos corretores de fundos publicos em sociedades corretoras, a criacdo dos bancos de
investimento e da Diretoria de Mercado de Capitais, responsavel por regulamentar e fiscalizar
o mercado de capitais brasileiro.

Em 1967, foi criado o fundo 157, um dos incentivos fiscais mais representativos do
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governo que resultou no chamado “boom de 19717, que ocorreu na Bolsa de Valores do Rio de
Janeiro devido ao significativo aumento da demanda por agdes, sem que as emissodes
acompanhassem o mesmo ritmo. Entretanto, em meio a este intenso movimento especulativo,
algumas operagoes de oferta de agdes eram realizadas sem a devida estrutura, causando grandes
prejuizos ao mercado de capitais que ficou conhecido como uma grande “aposta” devido a sua
grande volatilidade.

Em 1976, na tentativa de superar o quadro de estagnacdo, o governo introduziu duas
novas leis, a Lei n° 6.404, nova Lei das Sociedades Andnimas, ¢ a Lei n° 6.385, que viria a ser
a segunda Lei do Mercado de Capitais, na qual foi criada a Comissao de Valores Mobilidrios
(CVM), institui¢do governamental responsavel por regulamentar e desenvolver o mercado de
capitais, fiscalizar as Bolsas de Valores e as companhias abertas. No mesmo ano, foi criada a
Lei 6.404 que definia a regulamentagdo da estrutura bésica a ser seguida pelas empresas em sua
contabilidade, direitos e deveres dos acionistas e dirigentes, legalidade, prestacdo de contas,
responsabilizagdo, dentre outros fatores.

A fim de fomentar e desenvolver o mercado de capitais nacional, em 1987, iniciou-se
o processo de internacionalizacdo do mercado de capitais a partir da Resolugao n° 1.289 do
CMN e seus Anexos de I a V que regulamentaram a entrada de capital estrangeiro para
investimento no mercado de capitais doméstico. Em 1991, passou a vigorar a resolu¢do n® 1.832
do CMN, onde foi aprovado o Anexo IV, legislagdao determinante no processo de liberalizacao
do mercado brasileiro ao investidor estrangeiro. Esta previa disciplinar a criagdo e
administracdo de carteiras de ativos mantidas no Brasil por investidores constituidos no
exterior.

Groppo (2004) aponta a implementacdo do Plano Real, em 1994, como peca
fundamental para o desenvolvimento do mercado de capitais brasileiro, visto que garantiu a
estabilizagdo da economia eliminando a elevada inflagdo que ja perdurava a, aproximadamente,
trinta anos. Apo6s a implementacdo do plano, foi reestabelecida a confianca dos investidores
internacionais que passaram a investir macicamente no mercado doméstico. O maior fluxo de
capital estrangeiro determinou um grande salto no desenvolvimento do mercado de capitais
nacional, de modo que a capitaliza¢do via mercado aciondrio apresentou um aumento, tanto no
volume de comércio, quanto em sua eficiéncia alocativa.

Durante a década de 90, devido a aceleragdo do processo de abertura da economia
brasileira, outro movimento que se iniciou no mercado de capitais nacional foi o acesso de
empresas brasileiras no mercado externo por meio da listagem de suas a¢des em bolsas de

valores estrangeiras, principalmente na Bolsa de Valores de Nova York, sob a forma de ADR’s
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(American Depositary Receipts), para assim, aumentar o nivel de capitalizagdo das mesmas. As
companhias brasileiras que optavam por langar seus valores mobilidrios no exterior eram
obrigadas a seguir as normas impostas pela SEC (Securities and Exchange Comission), 6rgao
regulador do mercado de capitais norte-americano.

As normas da SEC, no geral, eram relacionadas aos aspectos contabeis e a divulgagao
de informagdes, baseando-se nos principios da Governanga Corporatival. Assim sendo, a
exigéncia de novos investidores crescia, passando a cobrar praticas mais avangadas do que as
convencionais adotadas pelas empresas no mercado de agdes nacional. Destarte, o mercado de
capitais brasileiro comegou a perder espago para outros mercados, devido a ndo implementagao
imediata das regras diferenciadas de governanga, que ja eram praticadas nos mercados externos
por paises emergentes. A falta de transparéncia na gestdo unida a auséncia de instrumentos
adequados de supervisdao das companhias influenciou a percep¢do do risco e,
consequentemente, aumentaram o custo de capital das empresas.

Para remediar tais problemas e lidar com a globaliza¢do dos negocios foram realizadas
inimeras mudancas institucionais, visando fortalecer o mercado acionario nacional. No ano
2000, ocorreu a integragdo de todas as bolsas de valores brasileiras (bolsas de valores do Rio
de Janeiro, de Minas-Espirito Santo-Brasilia, do Extremo Sul, de Santos, da Bahia-Sergipe-
Alagoas, de Pernambuco, da Paraiba, do Parana e a Bolsa Regional) em torno de um unico
mercado de valores, a Bovespa (Bolsa de Valores de Sdao Paulo). Em 2007, a Bovespa, que até
entdo era uma associagao sem fins lucrativos, passou a se constituir na forma de uma sociedade
anonima ap0s abrir seu capital. Em 2008, a Bovespa se uniu a Bolsa de Mercadorias e Futuros
(BM&F), dando origem a Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros (BM&FBOVESPA), sendo
chamada de a ‘Nova Bolsa’.

A B3 S.A. — Brasil, Bolsa, Balcdo foi criada em 2017 a partir da fusdo da
BMF&Bovespa — Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros — com a Cetip, empresa prestadora
de servigos financeiros de balcdo organizado como registros, depdsitos, negociacdes e
liquidacdes de titulos de renda fixa e outros instrumentos financeiros. A B3 foi constituida como
uma sociedade de capital aberto emitindo somente a¢gdes negociadas no Novo Mercado. O Novo
Mercado ¢ um segmento da Bolsa em que as empresas de capital aberto se comprometem a

adotar as melhoras praticas de Governanca Corporativa.

' Pode-se entender a Governanga Corporativa como a preocupagio pela transparéncia da forma como uma empresa
deve ser dirigida e controlada e sua responsabilidade nas questdes que envolvem toda a sociedade. Em outras
palavras, a Governanga Corporativa ¢ um sistema de valores que rege as empresas, tanto em suas relagdes internas
como externas.
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A Tabela 1, que apresenta nlimeros reais, ilustra a evolu¢do do mercado acionario

brasileiro, exibindo o nimero de companhias nacionais listadas na B3, o nimero de companhias

do indice e o valor de mercado? da carteira do principal indice de precos da Bolsa de Valores

de Sao Paulo, o Ibovespa.

Tabela 1 — Valor de Mercado da Carteira do Ibovespa

N° Total de

Ano Companhias Aberta N° de Companhias do Ibovespa | Valor de Mercado RS
2000 457 44 292.848.135.715,31

2001 426 48 294.498.513.157,33

2002 396 48 294.017.021.302,36

2003 367 45 493.633.378.332,31

2004 357 45 642.025.875.690,20

2005 342 48 841.225.776.500,14

2006 347 47 1.180.653.283.021,59
2007 395 57 1.764.960.547.416,13
2008 383 59 1.087.639.848.491,75
2009 377 55 1.739.615.214.143,77
2010 373 62 2.070.751.900.267,21
2011 366 63 1.833.723.052.452,05
2012 353 63 1.961.800.148.386,37
2013 352 66 1.889.777.530.141,75
2014 351 66 1.824.499.232.461,84
2015 345 60 1.591.222.118.061,16
2016 338 55 2.078.361.495.216,37
2017 335 56 2.575.883.889.287,88
2018 334 63 2.894.364.336.823,38
2019 324 65 3.827.102.474.651,63
2020 345 74 4.158.361.108.108,46
2021 381 88 3.706.401.135.819,20
2022 361 88 3.542.609.171.813,73
2023 344 83 4.060.599.561.790,38
2024 345 84 3.553.405.560.987,08

Fonte: Banco Mundial e B3, 2025.

Pela analise da Tabela 1, observa-se que uma diminui¢do significativa do nimero de

companhias listadas na Bovespa durante o ano de 2000 a 2024. O numero de companhias

listadas em 2023, quando comparado com 2000, aponta para uma redugdo de 112 empresas. De

acordo com Santos (2023), essa queda pode ser explicada pela dificuldade na obtencao de

recursos financeiros, desinteresse em listar e recuperagao judicial.

Este trabalho esté estruturado da seguinte forma: o Capitulo 2 apresenta a revisdo de

literatura, reunindo contribui¢cdes tedricas e empiricas sobre a relagdo entre variaveis

2 E o valor de mercado das empresas emissoras de a¢des integrantes da carteira tedrica do indice. Esse valor é
apurado pelo resultado da multiplicagdo da quantidade de cada tipo/classe de agdo de emissdo da empresa pela sua
respectiva cotacdo de mercado. Leva em consideragdo o ultimo dia util do més de referéncia.



21

macroecondmicas e o mercado acionario. O Capitulo 3 descreve a metodologia utilizada, com
foco na modelagem econométrica de séries temporais. O Capitulo 4 expde os resultados da
analise empirica. Por fim, o Capitulo 5 apresenta as consideracdes finais, com as principais

conclusdes e sugestdes para pesquisas futuras.
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2. REVISAO DE LITERATURA

A andlise da cointegracao entre o IBOVESPA e variaveis macroecondmicas demanda
atencdo a forma como os fluxos de capital internacional respondem aos fundamentos
financeiros. Di Giovanni (2005), ao investigar fusdes e aquisi¢oes (M&A) transfronteirigas,
conclui que o desenvolvimento do mercado financeiro doméstico — mensurado pela
capitalizagdo da bolsa em relagdo ao PIB — ¢é um dos principais determinantes para os
investimentos externos. Esse resultado indica que paises com maior profundidade financeira,
como o Brasil em determinados periodos, tendem a atrair e emitir mais fluxos de capital, o que
pode afetar a formacao de precos do mercado acionario e justificar a existéncia de relagdes de
cointegragdo com variaveis macroecondmicas, como PIB, taxa de juros e volume de crédito.

Complementarmente, Fratzscher (2012) destaca que os fluxos de capital para
mercados emergentes, como o brasileiro, sdo determinados tanto por fatores globais (push)
quanto domésticos (pull), sendo que os primeiros dominam em momentos de crise, enquanto
os segundos ganham forca na recuperacao. Essa distingdo entre os motores externos € internos
dos fluxos de capitais ¢ fundamental para o entendimento da cointegrag¢do entre o IBOVESPA
e variaveis como taxa de cambio, risco-pais e taxa de juros, que sdo sensiveis a choques globais.
Além disso, a qualidade institucional e a estabilidade das politicas econdmicas aparecem como
elementos para explicar as diferencas na sensibilidade dos fluxos entre paises, o que reforca a
importancia de considerar variaveis estruturais no modelo.

A relacdo entre macroeconomia e pregos de ativos em tempo real ¢ explorada por
Andersen et al. (2007), que demonstram como os mercados de agdes, cambio e titulos reagem
de forma intensa e rapida as noticias macroecondmicas, especialmente nos Estados Unidos,
Alemanha e Reino Unido. Os autores destacam que os retornos e a volatilidade dos ativos sao
diretamente influenciados por surpresas em indicadores como inflagdo, crescimento e taxa de
desemprego, e que a reacdo dos mercados varia conforme o ciclo econdmico. A aplicabilidade
dessa abordagem ao Brasil ¢ evidente, pois o IBOVESPA reage fortemente a antncios
econdmicos, o que sugere uma forte ligacdo entre expectativas macroecondmicas € pregos
aciondrios, configurando um ambiente propicio a cointegragao.

Segal, Shaliastovich e Yaron (2015) introduzem uma distingdo entre dois tipos de
incerteza: a “boa” — relacionada a choques positivos no crescimento — e a “ruim” — ligada a
choques negativos. A analise mostra que esses tipos de incerteza possuem efeitos opostos sobre
os precos dos ativos e o crescimento futuro, com a incerteza ruim deprimindo os pregos € a boa
aumentando as expectativas de retorno. No contexto brasileiro, onde a volatilidade

macroecondmica ¢ elevada e frequentemente associada a choques negativos (como crises
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fiscais e instabilidade politica), a incerteza ruim pode ser um fator explicativo da cointegracao
entre o IBOVESPA e variaveis como risco-pais, taxa de cambio e expectativa de inflacao.

A relagao entre derivativos e macroeconomia € abordada por Hong e Yogo (2012), que
argumentam que o volume de contratos futuros em aberto ¢ um indicador mais eficaz da
atividade economica futura do que os proprios pregos futuros. Os autores demonstram que o
interesse em futuros de commodities, titulos e moedas esta positivamente correlacionado com
a atividade econdémica e com os retornos futuros dos ativos. Isso sugere que varidveis
relacionadas ao mercado de derivativos podem capturar expectativas e informagdes que afetam
diretamente o mercado aciondrio.

Gilchrist, Yankov e Zakrajsek (2009) examinam o impacto dos spreads de crédito
corporativo sobre a atividade econdmica e demonstram que aumentos inesperados nesses
spreads estdo associados a contracdes econOmicas significativas. A andlise mostra que os
spreads de titulos de empresas de risco médio tém maior poder preditivo do que aqueles de
empresas altamente arriscadas, indicando que os precos dos ativos financeiros incorporam
sinais antecipados da atividade economica. No Brasil, o mercado de crédito corporativo ¢ um
canal relevante de transmissdo para o mercado acionario, especialmente em momentos de
restri¢ao de liquidez.

O estudo de Tan ef al. (2020) expande a analise da interacdo entre o mercado de
carbono e os mercados financeiros e energéticos, destacando que ativos como as licengas de
carbono europeias (EUA) possuem vinculos significativos, embora moderados, com mercados
de commodities e agdes, mas ndo com titulos. A identificagao de transbordamentos de retorno
e de volatilidade mostra que choques estruturais e fatores macroecondémicos, como risco
financeiro global, afetam a conectividade entre os mercados. A inclusdo de variaveis ambientais
e de risco sistémico amplia a compreensdo da dindmica entre o IBOVESPA e o contexto
macroecondmico global, especialmente diante da crescente importancia da sustentabilidade
financeira e das transicoes energéticas.

A pesquisa de Gilchrist, Yankov e Zakrajsek (2009) — reiterada por metodologias
como 0 FAVAR (Factor-Augmented Vector Autoregressive) — revela que choques oriundos
do mercado de crédito corporativo explicam até 30% das flutuagdes da atividade economica
nos Estados Unidos entre 1990 e 2008. Essa evidéncia corrobora a hipotese de que movimentos
nos spreads de crédito afetam a economia real e, por consequéncia, os pregos dos ativos.

A literatura brasileira tem contribuido significativamente para o entendimento da
relacdo entre o mercado acionario e varidveis macroecondmicas, especialmente a partir dos

anos 2000, com o avanco da modelagem econométrica e a estabilizagdo econdmica
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proporcionada pelo Plano Real.

O trabalho de Silva e Coronel (2012) analisou a existéncia de cointegragdo entre o
Ibovespa e variaveis macroecondmicas como taxa Selic, inflagdo e cambio, utilizando dados
mensais do periodo de 1999 a 2010. Através da aplicagdo dos testes de Johansen e da fungao
impulso-resposta, os autores concluiram que existe uma relagdo de equilibrio de longo prazo
entre o indice aciondrio e as variaveis estudadas. Além disso, identificaram causalidade no
sentido de Granger, sugerindo que mudancgas nessas varidveis podem antecipar movimentos no
Ibovespa, especialmente em periodos de instabilidade econdmica.

De forma complementar, Bernardelli, Henz e Ferreira (2020) investigaram a
cointegragdo entre a taxa Selic e o Ibovespa no periodo de 2000 a 2019. Por meio da aplicagdo
do modelo Vetorial de Correcdo de Erros (VECM), os autores observaram que a taxa basica de
juros exerce influéncia significativa sobre o comportamento do mercado aciondrio brasileiro.
O estudo evidencia o papel central da politica monetaria na dindmica de pregos dos ativos
financeiros no pais, reforgando a hipdtese de existéncia de vinculos de longo prazo entre essas

variaveis.
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3. METODOLOGIA
3.1. Analise de séries temporais

Um processo estocastico ¢ estacionario, ou mais especificamente possui fraca
estacionariedade, quando possui média e variancia constante no tempo € a covariancia entre
valores defasados da série depende apenas da defasagem, isto é, da “distancia” temporal entre
elas (Enders, 2010). Pode ser expresso algebricamente ser pelas equagdes:
Média: E(Y;) = E(Yi_5) = u

(Equagao 1)
Variancia: Var(Y;) = Var(Y,_;) = o

(Equacgao 2)
Covariancia: Cov(Y;, Y,—s) = Cov(Y,_j, Y,—s_;) = Vs

(Equagao 3)
onde: u, ¢ € s, s3o constantes.

Ao analisar uma série temporal alguns cuidados devem ser tomados a respeito da
estacionariedade da série. Como frequentemente ocorrem equivocos acerca da tendéncia
estocastica ao realizar uma inspecao visual da série, entdo utiliza-se o teste de raiz unitaria de
Dickey-Fuller Aumentado (ADF) para verificar a estacionariedade e determinar a ordem de

integracao das variaveis:

m
AYt = Bl + th + 6Yt_1 + al' AYt—i + Sf
=1

(Equagao 4)

onde: f3; € o intercepto; t ¢ a tendéncia; A € o operador diferenga (AY; =Y; — Y;_1); & ¢ um
termo de erro ruido branco puro. O niimero de termos de diferenca defasados a serem incluidos
¢ frequentemente determinado empiricamente, a ideia ¢ incluir termos suficientes para que o
termo de erro seja serialmente ndo correlacionado, para que se obter uma estimativa ndo viesada
de d, o coeficiente defasagem de Y;_;.

Para testar a estacionariedade de uma série temporal, utilizam-se os chamados testes
de raiz unitaria, que verificam formalmente se a série possui ou ndo uma raiz unitaria — isto &,
se € ndo estaciondria. Os testes mais comuns na literatura econdmica sao:

. Teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

. Teste de Phillips-Perron (PP)

. Teste KPSS (Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin)
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3.2. Teste de raiz unitaria

O teste de raiz unitaria testa a hipotese nula, (Hy: d = 0), que ha uma raiz unitaria, ou
a série temporal ¢ ndo estaciondria, ou possui uma tendéncia estocastica, contra a hipdtese
alternativa, (H;:d < 0), que a série temporal ¢ estacionaria, possivelmente em torno de uma
tendéncia deterministica. Rejeita-se qualquer possibilidade de que d > 0, porque nesse caso a
série temporal seria explosiva.

Em sequéncia divide-se o d estimado erro-padrao para calcular a estatistica tau (7)
(Dickey-Fuller, 1979):

A

0
s(6)

$=
(Equagao 5)

O critério de rejeicdo é: se T < T, em que T sdo os valores criticos obtidos por meio de
experimentos de Monte Carlo, rejeita-se a hipdtese nula e conclui-se que a série ndo possui raiz
unitaria, ou seja, € estaciondria. Por outro lado, ndo rejeitar a hipotese nula significa admitir que
a série possui uma raiz unitaria, sendo assim, nao € estacionaria.

Além do teste convencional de raiz unitaria ADF, utiliza-se o teste de raiz unitaria
Phillips-Perron (1988) ou, abreviadamente, teste PP, que ¢ especificado independente das
ordens p e g do modelo. O teste PP ¢ uma generalizacdo do teste anterior, na qual faz uma
corre¢do ndo paramétrica, permitindo que os erros sejam correlacionados e possivelmente
heterocedasticos. A interpretacdo ¢ andloga ao teste de Dickey-Fuller, pois as equacdes
estimadas e os testes sdo idénticos.

Considere a seguinte regressao:

m
AYt = ﬂl + ﬂzt + 6Yt_1 + ai AYt—i + gt

=1

(Equagao 6)

Neste caso, a estatistica Z € calculada por:

. n?g?

Z=n n_ﬁ(ﬁ%_?o,n)

(Equagao 7)

onde:

R 1
Vin = n Titi—j

i=1+j
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15 _Y0n+22(1—m)?jm
1 n
_kzrf

i=1

(Equagao 8)

em que 1; representa o residuo em y; utilizando estimadores de minimos quadrados, k € o
niimero de covaridveis na regressio e g é o niimero de defasagens utilizadas para calcular $2.

Nota-se que Z ¢ a estatistica de Dickey-Fuller e, portanto, tem a mesma distribui¢ao
da estatistica do teste ADF, calculada por Dickey-Fuller.

Um dos problemas do teste de raiz unitdria ADF ¢ o baixo poder de rejeitar a hipdtese
nula para muitas séries com indicadores econdomicos, podendo encontrar uma raiz unitaria
mesmo quando ndo existe nenhuma, por esse motivo utiliza-se o teste de raiz unitaria de
Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (1992), denominado de teste KPSS, para complementar
os testes de raiz unitaria realizadas anteriormente.

A principal diferenga do teste KPSS em relagdo aos testes ADF e PP, ¢ a inversao das
hipdteses, onde na hipdtese nula, (Hy: y;~1(0)), o modelo ndo possui raiz unitaria, a série ¢
estacionaria, contra a hipotese alternativa, (H;: y,~I1(1)), que o modelo possui raiz unitéria, a
série ¢ ndo estaciondria.

Seja y¢, t=1,2,...,T a série temporal observada para qual deseja-se testar a
estacionariedade. Assumindo que pode decompor a série na soma da tendéncia deterministica,
um passeio aleatorio e um erro estacionario:

YVe=¢ét+r + €
(Equagdo 9)

em que o 13 € um passeio aleatdrio:
T't == T't_l + ut

(Equagao 10)

onde u, é independente e identicamente distribuido, i.i.d (0, 5;2). O valor inicial de 7, é tratado
como fixo e cumpre o papel de intercepto. A hipdtese de estacionariedade é simplesmente o2 =
0. Uma vez que €, ¢ assumido como estacionario, sob a hipotese nula, y, ¢ estacionaria em
torno de uma tendéncia. Também ¢ considerado o caso especial do modelo y; = &t + 1 + €4,
em que & = 0, nesse caso sob hipotese nula, y; € estaciondria em torno de um nivel (7). Seja

€: =1,2,...,T o residuo da regressio de y, com intercepto, e seja 62 a estimativa usual da
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variancia de erro desta regressao:
SQE
62 ="
T
(Equagdo 11)
onde, SQE ¢ soma dos quadrados dos erros e T € o nimero de observagdes.
A estatistica usada ¢ do multiplicador de Lagrange, conhecida como LM. Define-se a

soma parcial dos residuos, S;, como:

t

St=zei,t= 1,2,...,T

i=1

(Equagao 12)

entdo, a estatistica do multiplicador de Lagrange, LM ¢ dada por:

(Equagao 13)

Os valores da estatistica de teste LM sdo comparados com valores criticos da
distribuicao para dar suporte a tomada de decisao.
3.3. Modelo Vetor Autorregressivo (VAR)

O modelo VAR? foi introduzido pelo trabalho seminal de Christopher Sims,
Macroeconomics and Reality (Sims, 1980), como uma técnica que poderia ser utilizada pelos
economistas para caracterizar o comportamento dindmico conjunto de uma colecdo de
variaveis. O ponto de partida do autor ¢ o fato de a teoria econdmica ndo determinar ao certo
quais variaveis sdo enddgenas e quais sdo exogenas. Por isso, ele propde que todas sejam
tratadas simetricamente como endogenas. Cada varidvel ¢ explicada por suas proprias
defasagens e pelas defasagens das outras variaveis. Os VARs foram frequentemente defendidos
como uma alternativa aos modelos estruturais de equagdes simultaneas em larga escala. Sendo

assim, considere um sistema bivariado simples formado pelas seguintes Equacdes:

Ve = b1o —b12 X Zg + V11 X Vi1 + V12 X Zeq + €yt

(Equagao 14)
Zt = byo —byy X Ve + V21 X Ye1 + Vo2 X Zpoq + &5

(Equagao 15)

3 Vector Autoregressive (em inglés).
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onde &, € &, sdo distirbios ruidos brancos com desvios padrdes iguais, respectivamente a o,
e g,. As Equacodes (14) e (15) formam um vetor regressivo de primeira ordem, ja que a maior
defasagem ¢ igual a um. Os termos y; € z; representam a dindmica contemporanea, relaxando
a hipotese de restri¢do de feedback?. Para coloca-lo na forma reduzida, o modelo é descrito na

forma matricial a partir do rearranjo:

Ve + b1z Xzt = b1g+ V11 X Vi1 + V12 X Zeq + &yt
Zt + byy XY = byo + V21 X Vi1 + Vo2 X Zpq + &5
(Equagao 16)

a partir da qual obtemos:

[ | 10 o R e | A

(Equagao 17)
que podemos simplificar como:
BXxy =Tg+T} Xx;q4 +&

(Equagao 18)

onde B = [b21 1|

Y _ [P10 _[Y11 Y12 Ey o
e = [z]t’ lo = b20]= L= Y1 sz]’ & = [Ez]t . A matriz B ¢ uma

matriz 2 X 2 que define as restrigdes contemporaneas entre as varidveis que constituem o vetor
2 X 1, x¢; Iy € um vetor de constantes 2 X 1; [ ¢ uma matriz 2 X 2 que contém os coeficientes
associados aos valores defasados das variaveis; e & € o vetor 2 X 1 dos termos de erro de
previsdo em cada variavel dependente. A Equacdo (18) expressa as relagcdes entre as variaveis
endogenas, frequentemente decorrentes de um modelo econdmico teoricamente estruturado, e
por isso, chama-se forma estrutural. Os choques &; sdo denominados choques estruturais,
porque afetam individualmente cada uma das variaveis endogenas. Por causa da endogeneidade
das varidveis, esse modelo ¢ normalmente estimado em sua forma reduzida. Pré-multiplicando

a Equagdo 18 por:

B_l_[l bt __ 1 x[1 ~by
by 1] T 1—by xby, l-biy 1

4 Relagdo onde ha causalidade.
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(Equagao 19)
onde obtemos:
Xe =Ag+ A1 X X1 + e

(Equacgao 20)

a chamada forma reduzida, em que Ay = B~1 X T,, A, = B~ XTI} e e, = B™! X &,. Podemos
reescrever a forma reduzida como

Ve = Q10 1t A1 X Y1+ Q12 X Zeq + €44

(Equagao 21)
Zy = QA0 t A1 X Y1+ App X Zpg t €3t

(Equagao 22)
Escrevendo o modelo na forma matricial
A R Ve | AR A

(Equagao 23)

Os erros na forma reduzida sdo combinag¢des lineares dos erros na forma estrutural. Como
e; = B™1 X &, obtemos:

e, = (Syt - b12 X Szt)
1 (1 = byz X byq)

o = (&2t — ba1 X &yt)
2t (1 = byz X byy)

(Equagao 24)

Como &y € &, sd0 processos ruidos brancos, podemos concluir que e, € e;; possuem
meédia zero, variancia constante e sdo individualmente nao correlacionados. Entretanto, os erros
sdo contemporaneamente correlacionados entre si, E(eq; epr) # 0, assim temos a

. ) A _ 2
representagdo da matriz de covaridncias dos erros e;; e e, onde var(e;) =0 e

cov(eys, €zt) = 013 = 0zq1:

_ var(e;¢) cov(eys, €z¢) _ 012 012

3= =7 %

cov(ess, ezt) var(e,;) 021 Oy
(Equagao 25)
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A generalizagdo do modelo para um VAR de ordem p (numero de defasagens) na
forma reduzida com variaveis exdgenas ¢ direta e feita por meio da seguinte representacao

economeétrica:

P
xt :AO +ZAl th_i +et
t—1
(Equacgao 26)

O préximo passo € escolher o nimero de defasagens a serem incluidos no modelo
VAR (p). Utilizar um numero de defasagens elevado, em um modelo complexo em que se
estimam muitos coeficientes cruzados, torna o poder do teste estatistico bastante deficiente.
Dessa forma, podemos utilizar restricdes entre Equacdes (cross-equation restrictions) e/ou
critérios de informagdo (information criteria) para definir a ordem de defasagem do modelo
VAR. No entanto, a defini¢ao das condicdes de estabilidade de modelos VAR tem direta relagcao
com a possibilidade de estimagdo e realizagdo de inferéncia do modelo. Na proxima seg¢ao,
trataremos da condicdo de estabilidade e estacionariedade e, em seguida, apresentaremos os
critérios de informagao.
3.4. Estabilidade e estacionariedade

No modelo autoregressivo de primeira ordem, AR (1), a condi¢ao de estacionariedade

implica que |a;| < 1 na Equagdo abaixo:

YeX(1—ay XL)=aqg+ €
(Equagao 27)

De forma analoga, utilizando a Equagao (16), temos:
xt :A0+A1 th_1+et

Xe—qg = Ao+ Ay XX + €0

xt = AO + Al X (AO + Al X xt_z + et_l) + et

xe =Ag+ Ay X Ag+ A2 X xp_p + Ay X ee_q + e
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(Equagao 28)
ApOs n interagdes:
n
xt = (I +A1 + A% + M +>< A?) X AO + ZAll X et_i + A‘il-l_l X xt_n_l
i=0
(Equagao 29)
Para que haja convergéncia, é necessario que lim,,_,, A} = 0. Note, ainda, que:
xt :A0+A1 th_1+et
xtX(I—A1XL) =A0+et
xe=U—A; XL) 1 X (4 + )
(Equagao 30)
A condigao de estabilidade deve requerer que as raizes de
det(I—A1 XL) = (1—(111 XL) X (1—(122 XL) X (a11 Xazz XLZ)
(Equagao 31)
encontrem-se fora do circulo unitério. Se esta hipotese for atendida:
X = M+ZAi1 X er_j
i=0
(Equagdo 32)
— _')_7 s — a19X(1=-0a32)+a12Xazg > — Az0X(1-a11)+a21Xaq9
com tt [Z_]’ Y (1-a11)X(1-azz)—-aiz2Xazy €7z (1-a;)x(1-azz)-aizxaz;’ sendo
(I—A)t= 1 1—-az a2
(1 —ay1) X (1 —azz) —ag; Xay az1 1—ay
(48)

(00}
— i
Xt — U= ZA1 X et_j
i=0

E(x—w)=0
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2

E(x —w)?=E

(00}
i
Z A X e
i=0

(Equacgao 33)
Desde que Ee;e;_; = 0 para i # 0, temos que
E(e —p)? = — AT+ AT+ AT+ ) xE=(1-AD7' X,

(Equacdo 34)
em que Y, ¢ a matriz de variancia — covariancia e assim x;~1(0) conjuntamente. Podemos ainda
determinar a condi¢cdo de estabilidade, reescrevendo as Equacdes (21) e (22) utilizando
operadores de defasagem:

yt=a10+a11Xnyt+a12XLXZt+elt

Zt=a20+a21Xnyt+a22XLXZt+32t

(Equacgao 35)
Ou
(1—a11XL)th=a10+a12><LXZt+€1t
(Equagao 36)
(1—a22XL)XZt =a20+a21Xnyt+eZt
(Equagdo 37)
Podemos utilizar a Equagao (35) para definir z,
Gyt Ay XL Xy +ey
= (1—az; X L)
Ayo+ a1 XL Xy, +e
Lxz =L X 20 21 Vi 2t
(1 - a22 X L)
(Equagao 38)

substituindo a Equac¢ao (36) na Equacdo (34), temos:

Qyo + a1 XL Xy, + ey
(1—az XL)

(1—a11XL)th=a10+a12XLX[ +€1t

(Equagao 39)
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_aeX(1—az)+apXag+ (1—a; XL)Xey+a;Xey

Ye = [(1—ay X L) X (1 —azy X L) —ap X ay; X L2]
(Equacgao 40)
Da mesma forma para z;:
5 = azo X (1 —ayy) +az Xago+ (1 —aj; XL) Xey +az Xey
‘ [(1—ay1 X L) X (1 —az; XL)—a;; X az X 1?]
(Equacdo 41)

A convergéncia requer que as raizes caracteristicas da Equacao (42) estejam foram do circulo
unitario:

1—(ay; + az) X L —(aq X az; — a; X azp) x L?
(Equagao 42)

Essa condicao também pode ser obtida através dos autovalores da matriz A (que chamamos de
A), sendo menores que 1 em médulo. Dado que estes satisfazem det(A — A X I) = 0, definindo
z =1/ (o reciproco de 1), temos a condig¢do para estabilidade de um modelo VAR. Assim,
temos:

det(A—Ax1) =0

det a;; — A ai»

e yy — A =(a;;1 —A) X (A —A1) — (a2 X ay) =0

z%(a11 X Qpp — Q13 X A1) — (a1 +ap) Xz+1=0
(Equagao 43)

A Equacdo (42) é a Equacao caracteristica do VAR e, se as raizes do determinante de A(z) =
I — A X z estdo fora do circulo unitario, o VAR em questdo ¢ estavel: det(A — A X I) # 0 para
|z] < 1. Uma forma alternativa é expressar a Equagdo (39) como se segue, mantendo as mesmas
condigoes de estabilidade:

1 —tr(4) X L — det(A4) x L?

tr(4) £ /tr(4)? — 4 X det(A4)
Z =
2

(Equagao 44)
Dessa forma, percebemos que os conceitos de estabilidade e estacionariedade estdo

fortemente interligados. Conforme salienta Ferreira (2018), no caso dos modelos VAR, tal
relagdo se da pelo fato de que modelos VAR estaveis sao sempre estaciondrios. Um problema

central ao estimar modelos com dados nao estacionarios ¢ a obtencdo de estatisticas de teste



35

improprias, o que pode nos levar a escolher o modelo errado. Mesmo que duas séries temporais
ndo sejam estaciondrias, uma combinagdo especial delas ainda pode ser estaciondria. Esse
fendmeno ¢ chamado de coitengragdo, e os chamados modelos de correg¢ao de erros (VECM)
podem ser utilizados para analisd-lo (veremos mais adiante). Nas proximas sec¢oes, trataremos
das possibilidades para escolha do lag o6timo, spillover, Causalidade de Granger e fungdo
impulso-resposta.
3.5. Estimacao, analise e previsao
3.5.1. Estimacio

O VAR resulta na estimagdo de uma infinidade de coeficientes. Um VAR (p), por
exemplo, com n variaveis enddgenas teria n + n? X p coeficientes a estimar, j4 que as matrizes
A; tém dimensdo n X n e as n primeiras variaveis referem-se a constante, sem contar ainda os
coeficientes de possiveis varidveis exdgenas. Bueno (2011), afirma que muitas vezes os
coeficientes estimados serdo estatisticamente insignificantes, até porque algumas varidveis sao
normalmente colineares. Entretanto deve-se evitar impor restricdes sobre os coeficientes, sob
pena de perder informagdes relevantes a menos que sejam restricdes econdmicas bem
fundamentadas. Dessa maneira, vamos utilizar os critérios de informacao ¢ o erro final de
previsdo. Os trés critérios sao Akaike (AIC), Schwarz (SC) e Hannan-Quinn (HQ) além do erro
final de previsdo (FPE). As expressdes para o calculo de cada um, sequencialmente, sdo

apresentadas abaixo:

AIC=In|g|+2xKk XT

(Equagao 45)
-~ K
=n|3| + = X In(T)
(Equagao 46)
o 2XxK
=In[g| + x In(In(T))
(Equagao 47)
(T+n><k+1) S
(T-nxk— 1) |Z|
(Equagao 48)

em que k é o total do nlimero de regressores em todas as Equagdes, que serd igual a p? X k + p
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para p Equagdes, cada uma com k lags de p varidveis, mais um termo constante em cada
Equacdo. Os valores construidos para 0, 1, ..., lags até algum valor maximo pré-determinado e
$' ¢ a matriz de variancia-covariancia dos residuos. A defasagem 6tima é sempre aquela para
qual o critério apresenta o menor valor.

3.5.2. Fun¢ido Impulso-Resposta

Os modelos VAR sao frequentemente dificeis de interpretar, e uma possivel solugdo ¢
construir a resposta ao impulso. A resposta ao impulso traga a resposta da variavel dependente
de um VAR para choques no termo de erro. Um choque unitario € aplicado em cada variavel e
sdo vistos os efeitos:

[...] impulso define o efeito do choque exd6geno de uma perturbagao aleatoria sobre os
valores presentes e passados das varidveis enddgenas. Assim, um choque numa qualquer
variavel afeta ndo so diretamente essa varidvel como também todas as varidveis endogenas...]
(Caiado, 2002, p. 2).

Um VAR com covaridncia-estacionario possui uma representacdo em Média Movel
infinita (VMA) (00) e ¢ uma caracteristica essencial na metodologia de Sims (1980). Retomando
as Equacdes (21) e (22) na representacdo matricial exposta em (23), temos o seguinte VAR

bivariado:

4 P B Vo | 4 N 4

(Equagao 49)
Utilizando a Equacao (30) abaixo:

(00}
Xt = H+2Ai1 X e
i=0

(Equagao 50)
obtemos
=Bl e,

(Equagdo 51)
Lembrando que:

1 1 —b
R ey el PR L )
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(Equagao 52)

entao:
Y1 11 Q12 i[ 1 —byq &y
[z]t N [z-] +ZO [a21 azz] —by, 1 % [ez]t
=
(Equagao 53)
fazendo:
Ali 1 _b21
¢l 1 - b21 X b12 [_blz 1

(Equagao 54)

assim, a representacdo VMA:

[3’] _ [}7] n Z [4’11(0 b12 (i)] [Ey]
zle lzl 4 $21(0)  P2(D] L],
(Equagao 55)
A representacdo VMA ¢ util para examinar as interacdes entre as sequéncias y; € Z,
onde ¢ (i) sdo os multiplicadores de impacto. Entdo, € possivel produzir simulagdes do
impacto de y;, £y¢ ou de z, &, sobre as trajetérias de {y;} e {z;}. Como exemplo, o impacto
apos n periodos da soma acumulada dos efeitos de &,; sobre {y;} € 2\i P12(i). Desde que a

condicdo de estacionariedade seja atendida (veja abaixo), ¢11 (i), ¢12(1), P21(1) € P, (i) sdo

as fungdes de resposta ao impulso:

> #h @) < oo.
i=0

(Equagao 56)

Um pressuposto importante da analise de impulso-resposta € que os choques ocorrem
em uma variavel de cada vez. Se os choques ndo sdo independentes, entao os termos de erro e;
sao formados por todas as influéncias das diferentes varidveis que compdem o sistema. A
correlagdo dos termos de erro pode indicar que um choque em uma variavel serd provavelmente

acompanhado por um choque em uma outra variavel. Dessa maneira, € necessario imposi¢ao
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de restrigdes, que serd obtida através da decomposi¢cdo de Cholesky. Vamos retomar o modelo

bivariado apresentado anteriormente, Equacdes (21) e (22), impondo a restri¢do que b,; = 0:

Ve = b1o = b12 X Zt + V11 X Vieoq + V12 X Zeq + &yt

(Equacao 57)
Zt = byo + V21 X Vi1 + V22 X Zpoq + &4

(Equacgao 58)

J4

Essa restricdo ¢ importante porque torna os parametros estruturais restantes
identificaveis, y, € pré-determinado e entdo e;; = &y; — by X &5 €3¢ = &;. Dessa forma, z;
tem efeito contemporaneo sobre y;, y; afeta a sequéncia z, com um periodo de defasagem:

B = [o 1 ]
(Equagao 59)
ou
y _ 1 _b12 blO] 1 _b12 )/11 )/12 y 1 _b12 Sy
[Z]t _-[0 1 ] by +-[0 1 ][V21 sz][Z]t—l +-[0 1 ][Sz]t
(Equagao 60)
Assim, a estimagdo por MQO do modelo VAR produzira: a;¢g = byg — b1z X by,

a11 = Y11 — b12 X ¥21, @12 = V11 — b12 X V22, Gp0 = byg, Q11 = V21, Q22 = V22, Var(eyy) =

0] + bf, X 07, var(ey) = 07 e cov(eyy, ey) = —by, X 07. Resolvendo o sistema de nove

~ . y . a g
Equa(;oes para nove lnCOgnltaS: b10 = Q49 + ﬁ X Az0, V11 = A11 + ﬁ X az1, V12 = Q12 +
2 2

012 cov(est,ext) 012 012 ~ At
— X Qyy, by = ——————==—" &, = e+ + = X &, € &, = ey. Entdo, as sequéncias e
o2 225 D12 var(esp) o2 Eut 1t T o2 zt € €zt 2t ) q yt

e e, podem ser recuperadas; esta ¢ a decomposicao de Cholesky. Como resultado geral, temos

em um VAR com n varidveis, B é uma matriz (n X n), ja que existem n residuos dos

n%¢-n

regressores € n choques estruturais. A identificagdo exata requer ( restricdes para se

identificar os choques estruturais. Dada que a decomposi¢@o de Cholesky ¢ triangular, isto forga

n?-n

exatamente as * ) restrigoes.

r

A condicdo anterior ¢ a ordem para estimar o VAR na sua forma estrutural.
Usualmente cov(ey;, e5;) # 0; entdo o fato que e;; receba uma perturbagio e e,; permanega
inalterada ¢ algo implausivel. Uma solugdo ¢ tornar o conjunto de inovagdes e; em inovagdes

ortogonais com variancia unitaria. Vamos retornar ao modelo bivariado e seja €, = b1y X ey,
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. A . ey 1 , . ~
sendo o requerimento de variancia unitaria, sendo by, = —emques; €0 desvio padrao de e;.
1

Através de uma regressao de e,; sobre eq;, obtém-se seu residuo €;; = e, — b,y X ey € por

construcao E (syt, e;t) = 0, ou seja, ortogonais entre si. Se denotar o erro padrao dessa

&5 , n . ., ~
S“ tera variancia unitaria e E (eyt, &,¢) = 0. Essa transformagdo
2,1

regressao por S, 1, entdo £, =

. _ Eyt €1t .
ode ser sumarizadapor: &, = P X e, oue, = P 1 X g, emquee, = | 2 |ee, = € assim
t t t t t £ t e s
7t 2t

n

-1
s s 0 . A .
P = ! 1 _q|eP7t= [b ! ] A matriz de variancia amostral de e; ¢ dada
_b21 X 52’1 52’1 21 X Sl 52,1
por:
n
Yre X gl 1 , . o
QO=———=PX|= ) e, Xe/|XP =P)P
n
1

(Equagao 61)

=

de modo que a decomposi¢ao de Choleskide },jaque QA =1, ¢
=P ixQx(P) =P tx(P)?
(Equagao 62)

Com essa decomposi¢do, ¢ razoavel assumirmos que uma mudanca em um
componente de e; ndo possui impactos sobre os demais componentes, pois eles sdo ndo
correlacionados. Note ainda que a variancia dessas componentes € 1, pois (1 = . Portanto uma
inovacao ¢ do tamanho de um desvio padrao. Retomando a Equagdo (50) abaixo, temos que os
elementos de A% sdo as respostas do sistema a essas inovagdes. O elemento jk de A® representa

o efeito da variavel j a uma inovacdo de tamanho 1 no elemento k, i periodos atras

Xt = U +zAi1 X et_j
i=0
(Equagao 63)

3.5.3. Decomposicio da Variancia
A decomposi¢do da variancia dos erros de previsdo mede a contribuicao de cada tipo
de choque para a variancia do erro de previsdao. Assim como as fun¢des impulso-resposta, a

decomposi¢cdo da variancia ¢ util para avaliar como choques em varidveis econOmicas

repercutem através de um sistema. Considere o seguinte modelo VAR (2) na forma reduzida:
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xt :A0+A1 th_1+et

(Equacao 64)
Admita que A, e A; sejam conhecidos e se deseja projetar os diversos valores de x;.
condicional no valor observado de x;. Para comecar, vamos adiantar um periodo de tempo a
Equagdo (60):
Xepr = Ao + Ay X X¢ + ey

(Equagao 65)
Obtendo-se a esperanca matematica dos dois lados da Equagao, condicional ao valor observado
de x no periodo t, Equagdo (61); é possivel obter o erro de previsao de um periodo a frente
representado pela Equacdo (62):
Er(xt41) = Ao + Ay X x¢
erv1 = Xey1 — Ee(Xe41)

(Equagao 66)
Recursivamente, para dois periodos a frente, obtemos:
Xepo = Ag + Ay X Xeiq + €142

(Equagdo 67)
substituindo (65) em (67), tem-se:
Xevz = Ao+ A1 X (Ao + A1 X X + €er11) + €42
Xepz = (I + Ay) X Ag + AT X X + Ay X egyq + gy

(Equagao 68)
Aplicando-se a esperanca matematica dos dois lados da Equagao (66):

E(X¢42) = (I + Ay) X Ag + AT X x,

(Equagao 69)
O erro de previsdo associado correspondente ¢
ety + AL X epyq

(Equagao 70)

Repetindo estas recursdes n vezes obtemos:
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n-1

xt+n = (I +A1 + "'+A111_1) X AO + ZA& X et—_l_n_l' +A7]‘_L X xt
i=0

(Equagao 71)
Aplicando-se a esperanca matematica dos dois lados da Equagao (71):
Er(xppn) = (U +A; + A2 .+ AT X Ay + AT X x,
(Equacgao 72)
Portanto, o erro de previsdo associado ¢
n-—1
Z AL X epini = €y + Ay X €pyp_y + AT X €y + o+ AT X ey
i=0
(Equagao 73)
Assim, o erro de previsao n periodos a frente ¢ dado por:
n-—1
Xepn — Et(p4n) = Z AL X epipi
i=0
(Equagao 74)
Como B X e, = g, e AY x B™! = ¢;, podemos escrever:
n-—1
Xepn — Et(xp4n) = Z @1 X Eppn—i
i=0
(Equagao 75)

Se focarmos apenas na sequéncia {y;} € perceptivel que o erro de previsdo n-passos a frente é
dado por:

Vern — EtVen) = 011(0) X gpp4p + P11(1D) X gpppnq + o+ P1i(n — 1) X gppyq +
+$12(0) X €540 + P12(1) X E5p4n—1 + -+ P12(n— 1) X 544

(Equagao 76)

Denota-se por g, (n)? a variancia do erro n-passos a frente de y;,:

Uy(n)z = 03% [11(0)% + P11 (1) + -+ Py (n — 1)?] +
+07[12(0) + p12(1)% + -+ + Py (n — 1)?]

(Equagao 77)
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Como ¢ jk(i)2 sd0 necessariamente nao-negativos, a variancia do erro de previsao aumenta a

medida que o horizonte de previsdo n aumenta. Note que ¢ possivel decompor a parcela da
variancia do erro de previsao que sera atribuida a cada choque:

03% [¢11(0)% + P11 (1) + -+ + g1 (n — 1)?]

Oy (n)?

07 [$12(0)% + P12, (D)% 4 -+ + Pp1o(n — 1)?]
oy, (n)?

(Equacao 78)

3.6. Nao estacionareidade e cointegracio

A estacionareidade das variaveis nos modelos VAR ¢ uma condi¢do que garante a
preservacao das relagcdes no sentido economico e os reflexos de choques de uma variavel nas
outras dentro do modelo. Pfaff (2008 apud FERREIRA, 2018) argumenta que a maioria das
dedugdes de longo prazo em modelos macroecondomicos surge de modelos com varidaveis em
nivel, o que impde grande desafio em avaliar resultados empiricos a partir de modelo com
variaveis diferenciadas, que ¢ a solugdo mais comum quando se trabalha com variaveis nao
estacionarias. Engle e Granger (1987) mostraram que uma combinagao linear de duas ou mais
séries nao estaciondrias pode ser estacionaria (caso contrario, teremos uma relacao espuria). Se
tal combinacdo linear estaciondria existe, ou I(0), a ndo estacionariedade (com uma raiz
unitaria) das séries de tempo € dita ser cointegrada. A combinacao linear estaciondria ¢ chamada
Equacao de cointegracdo e pode ser interpretada como uma relacao de equilibrio de longo prazo
entre as variaveis.

3.6.1. Modelo Vetorial de Correc¢ao de Erros (VECM)

Um vetor de correcdo de erro (VECM) ¢ um VAR no qual possui restricoes de
cointegragdo, tal que ele ¢ designado para o uso de séries ndo estaciondrias que sao
cointegradas. O termo de cointegracao no VAR ¢ conhecido como o termo de correg¢do de erro
desde que desvios de equilibrio de longo prazo sao corrigidos no modelo de curto prazo. Vamos

apresentar a formulagdo do VECM partindo de um VAR (p) em nivel:

xt :AO +A1 th_]_ +A2 th_z +"'+Ap th_p +€t
(Equagao 79)

Mediante operagdes algébricas, ¢ possivel reescrever a Equagdo acima, como uma
representacdo VECM (p — 1) em primeiras diferencas:

Axt = FO + II X Xt—1 + Fl X Axt_l + FZ X Axt_z e Fp X Axt_(p_l) + &t
(Equacao 80)
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Axq; €1t T10 Tizr " Tiam
onde: Ax, = ;stz[fl; I‘Oz[E = Ao; I‘iz[ : ]=—(Al-+1+
Axmt Emt Tmo Timi " Timm
Ty v Tam
---+Ap) sendo i = 1,...,p — 1 € [[imam) = : =—-(—-A;+--+A4,). Esta
Tmi " Tmm

ultima matriz ¢ fundamental para andlise de cointegragdo como veremos a seguir, pois
representa a matriz de respostas de longo prazo, cujo posto ¢ essencial na obtencdo de
informacdes sobre a ordem de integragdo de x,. O multiplicativo IT X x;_; representa o termo
de corre¢do de erros, no qual cada elemento do vetor IT X x; representa uma relacdo de
cointegracdo: Il;; X xqp + Ijp X x9p + ==+ X x5 ~1(0) para i = 1,...,m. Dessa forma,
podemos ter no minimo uma e no maximo m — 1 relagdes de cointegracdo linearmente
independentes. Cada linha de I1 ¢ um vetor de cointegracdo, sendo que pode haver no minimo
um e no maximo m — 1 vetores de cointegracdo linearmente independentes. Se houver 7
vetores de cointegracdo independentes em II, os m — r restantes serdo linearmente dependentes
dos demais. O posto de II () indica o nimero de relagdes/vetores de cointegracdo linearmente
independentes. Para determinar estatisticamente o posto de II, vamos utilizar o teste de
cointegracdo de Johansen que sera apresentado a seguir.
3.6.2. Teste de Cointegraciao de Johansen

A realizagdo do teste de cointegracdo tem como objetivo detectar se ha relacionamento
de longo prazo entre as varidveis, utiliza-se o teste de cointegragdo de Johansen segundo
Johansen e Juselius (1990); De acordo com Morettin (2008), o processo de Johansen ¢ uma
generalizagdo multivariada do teste Dickey-Fuller. Enders (2010), afirma que cointegragao
indica que séries temporais ndo estaciondrias e integradas de mesma ordem compartilham
tendéncias estocasticas semelhantes, ou seja, apresentam relagdes de equilibrio de longo prazo.
Segundo Johansen (1988), podem-se obter as relagdes de cointegracao. Estimando-se a seguinte
equagdo de autorregressdo vetorial com p defasagens [VAR(p)], representada por:
Axy = TAxp g + -+ T Axppq +1Ixe g + &

(Equagao 81)

Em que x; é um vetor (k X 1) de variaveis estocasticas; &; sao erros independentes ¢
identicamente distribuidos, i.i.d (0,052) e Il = aff’, em que a e 8 sdo matrizes (k X r), sendo
r o posto da matriz II, que ¢ igual ao nimero de vetores linearmente independentes ou
cointegrados.

O teste de cointegragdo de Johansen determina se as séries sdo cointegradas
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observando o posto ou os autovalores da matriz I1. Se o posto for zero ou se todos os autovalores
forem nulos, entdo a matriz ndo possui nenhuma coluna linearmente independente e, portanto,
as séries ndo sdo cointegradas. Se tiver n colunas linearmente independentes, entdo as séries
devem ser 1(0), e deve-se estimar um modelo VAR. Assim, existem dois testes de Johansen, o

teste do traco e o teste do maximo autovalor:

n
Atrago(r) =—-N Z Ln(1- /11)

T=r+1
Amax(rr+1)=—-NLn(1- ir+1)
(Equagao 82)

em que N ¢ o nimero de observagoes, e A; sdo os autovetores estimados. O teste de hipotese de

Atraco corresponde a:
e Hy:r <1y, menos do que 1y + 1 vetores de cointegracao;

e H;:r > 1y, mais do que ry vetores de cointegracao.

O teste de hipotese de A,,,, corresponde a:
e H,:r =1y, exatamente r vetores de cointegragao;

e H:r =1y+ 1, exatamente 1y + 1 vetores de cointegracao;

3.7. Variaveis e dados

As variaveis utilizadas no estudo sdo: o indice da Bolsa de Valores de Sao Paulo
(Ibovespa — fechamento), a taxa de cambio comercial, a taxa de juros de curto prazo
representada pela taxa Selic, a inflagdo representada pelo indice Geral de Precos no Mercado
(IGP-M) da Fundagao Gettlio Vargas e o risco-Brasil representado pelo EMBI+ Br e calculado
pelo Banco J. P. Morgan Chase. O periodo de analise compreende os meses de janeiro de 2000
ajulho de 2024°. Essa delimitagdo temporal se justifica por dois fatores principais: (i) o inicio
da década de 2000 marca uma fase de consolidacao do regime de metas de inflagdo e do cambio
flutuante no Brasil, elementos que influenciam diretamente a dindmica das variaveis
macroecondmicas selecionadas; e (ii) a abrangéncia até julho de 2024 permite incluir os efeitos
mais recentes da politica monetéria pds-pandemia, do ciclo de alta de juros iniciado em 2021 e
das incertezas econdmicas do primeiro semestre de 2024, fornecendo assim uma visao mais
atualizada e abrangente da rela¢dao de longo prazo entre as variaveis.

Os dados do [Ibovespa foram obtidos no site Yahoo Finangas

5 O IpeaData deixou de publicar os dados do risco-Brasil do EMBI+ no dia 30 de julho de 2024.
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(http://br.financas.yahoo.com/), os dados da taxa Selic foram obtidos no site ADVFIN
(http://br.advfn.com/) e os dados relativos as demais variaveis estdo disponibilizados no site
IPEADATA (http://ipeadata.gov.br/default.aspx). As séries foram transformadas na forma de
logaritmo natural para suavizar os desvios. A estimagao dos dados foi feita no software EViews
12.

A metodologia dos dados empregados no presente estudo, e as transformagdes

realizadas nos mesmos, seguem descritas no Quadro 1.

Quadro 1 — Metodologia ¢ transformagdes das variaveis

Varidveis Metodologia
Mercado Aciondrio — Indice de precos da O Ibovespa ¢ o principal indicador do desempenho médio das
Bovespa — Ibovespa Fechamento — (IBOV) cotacdes do mercado de agdes brasileiro, retratando o

comportamento dos principais papéis negociados na Bovespa.
O Ibovespa representa o somatdrio dos pesos das agdes
integrantes de sua carteira tedrica.

Taxa de Juros — Sistema Especial de Liquidacdo A Selic representa a taxa basica de juros da economia brasileira,

¢ Custddia — Selic — (SELIC) sendo obtida através do calculo da taxa média ponderada e
ajustada das operagdes de financiamento ao longo de um dia,
baseadas excepcionalmente por titulos publicos federais.

Taxa de cambio — R$/US$ — comercial — compra A terminologia “cdmbio comercial” ou “dolar comercial” ¢

— fim do periodo — R$ — (CAMBIO) utilizada para as demais operagdes realizadas no mercado de
cambio, tais como exportacdo, importacdo, transferéncias
financeiras, etc. Todas as operagdes de cambio sdo inseridas no
Sisbacen (Sistema de Informagdes do Banco Central), ¢ é o
sistema que calcula a média entre a compra e venda das
operagdes de cambio para formar o valor do délar comercial.

Inflagdo — Indice Geral de Precos do Mercado — O IGP-M é calculado mensalmente pela Fundagdo Getulio

IGP-M - (IGPM) Vargas (FGV) e divulgado no final de cada més de referéncia.
Sua base metodologica segue a estrutura do IGP-DI, sendo
obtido através da média ponderada de trés indices de pregos: o
IPA-M, 0 IPC-M ¢ 0 INCC-M. IGP-M reflete adequadamente a
evolugdo de pregos de atividades produtivas passiveis de serem
sistematicamente pesquisadas.

Risco-Brasil - EMBI+ Brasil — (RISCO) O risco-Brasil representa o risco de crédito a que investidores
estrangeiros estdo submetidos ao investirem no Brasil. O
indicador mais utilizado para essa finalidade ¢ 0o EMBI+ Br, que
corresponde a média ponderada dos prémios pagos pelos titulos
em relagdo a papéis de prazo equivalente do Tesouro dos
Estados Unidos, considerados livres de risco.

Variaveis convertidas em logaritmo natural

LIBOV = In(IBOV,) Elasticidade do Ibovespa

LSELIC = In(SELIC,) Elasticidade da taxa de juros de curto prazo
LCAMBIO = In(CAMBIO,) Elasticidade da taxa de cambio

LIGPM = In(IGPM,) Elasticidade da inflagdo

LRISCO = In(RISCO,) Elasticidade do risco-Brasil

Variaveis convertidas em primeira diferenca
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D(LIBOV) = In(IBOV,/IBOV,_,) Retorno sobre o Ibovespa
D(SELIC) = In(SELIC,/SELIC,_,) Mudanga na taxa de juros de curto prazo
D(LCAMBIO) = In(CAMBIO,/CAMBIO,_,) Mudanga na taxa de cdmbio

D(LIGPM) = In(IGPM,/IGPM;_,) Mudanga na inflag@o
(LRISCO) = In(RISCO./RISCO;_;) Mudanga no risco-Brasil

Fonte: A autora, 2025.
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4. ANALISE DOS RESULTADOS

Inicialmente, antes de realizar o teste de cointegracdo entre as variaveis
macroecondmicas (taxa de juros, taxa de cambio, taxa de inflagdo e risco pais) em relagdo ao
indice Bovespa, € feito os testes de raiz unitaria para verificar se as séries, na forma de logaritmo
natural, s3o0 estaciondrias (média e variancia constante). A estimagdo do modelo s6 ¢ possivel
se as séries de tempo forem estaciondrias, isto €, integradas de ordem zero 1(0), ou se forem
integradas de mesma ordem I(d). Sendo assim, foram entdo realizados os testes de Dickey-
Fuller Aumentado (ADF) e o teste de Philips-Perron (PP). A Tabela 2 apresenta os resultados
obtidos do teste ADF em trés especificagdes (com constante, com constante e tendéncia, sem

constante e tendéncia), para as séries em nivel e em primeira diferenga:

Tabela 2 - Teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller Aumentado (ADF)

o Em nivel Em primeira diferenca
Variaveis

T Tt T T p-valor

LIBOV —1,9760 —1,8517 1,6394 —15,7554* 0,0000*
LCAMBIO —1,9061 —1,8761 0,3649 —15,5980* 0,0000*
LSELIC —2,3977 —2,6939 0,5208 —21,9972* 0,0000*
LIGPM —6,5818* —6,6060* —5,6427* —12,0080* 0,0000*
LRISCO —2,1481 —2,4943 —0,6861 —11,8978* 0,0000*

Fonte: A autora, 2025.

Nota: * Significativo a 1% de probabilidade, ** Significativo a 5% de probabilidade, *** Significativo a 10% de
probabilidade.

T. ¢ a estatistica com constante, T, € a estatistica com constante e tendéncia e T ¢ a estatistica sem constante e
tendéncia.

Os resultados dos testes de Dickey-Fuller Aumentado, em todas as especificagoes,
indicam que, em nivel, com excecdo do logaritmo da taxa de inflagao (LIGPM), todas as demais
variaveis analisadas sdo ndo estaciondrias. Por outro lado, em primeira diferenca, rejeita-se a
hipoétese nula de presenca de raiz unitaria para todas as séries logaritmizadas, em qualquer
especificagdo do teste, indicando que as séries sdo integradas de ordem um I(1).

Os resultados do teste Phillips-Perron, descritos na Tabela 3, confirmam os obtidos
pelo teste de Dickey-Fuller Aumentado, ndo deixando duvida de que as séries sdo processos
integrados de ordem um I(1). Esses resultados prévios possibilitam a realizacao do teste de
cointegracdo, assim como, sao condi¢des necessarias (ndo suficientes) para se estimar o VAR

pelo Mecanismo de Corre¢do de Erros (VEC).

Tabela 3 - Teste de raiz unitria de Phillips e Perron (PP)

o Em nivel Em primeira diferenca
Variaveis

T Tt T T p-valor

LIBOV —1,9751 —1,9132 1,6049 —15,7554* 0,0000*

LCAMBIO —1,9231 —1,9162 0,3134 —15,6155* 0,0000*

LSELIC —2,5326 —3,2550 0,5701 —22,0601* 0,0000*

LIGPM —6,7093* —6,7434* —5,6298* —21,4432%* 0,0000*
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LRISCO | -19149 | -21716 | —0,6777 | —11,8421* | 0,0000*

Fonte: a autora, 2025.

Nota: * Significativo a 1% de probabilidade, ** Significativo a 5% de probabilidade, *** Significativo a 10% de
probabilidade.

T, € a estatistica com constante, T, ¢ a estatistica com constante e tendéncia e T ¢ a estatistica sem constante e
tendéncia.

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

descritos na Tabela 4, o nimero de defasagens escolhido para o modelo foi dois.

Tabela 4 - Determinacdo do nimero de defasagens no modelo VAR

Defasagens AIC SC HQ
1 —6,977897 —6,403303* —6,744515
2 —7,439180* —6,289991 —6,972415%*
3 —7,292662 —5,568879 —6,592515%*
4 —7,324621 —5,026243 —6,391091
5 —7,180613 —4,307640 —6,013700

Fonte: autora, 2025.

De acordo com os resultados dos testes traco (Aqace) € maximo autovalor (Apax),
descritos na Tabela 5, rejeita-se a hipotese nula de que ndo existe nenhum vetor de cointegracao,
isso indica que ao nivel de significancia de 1% existe pelo menos um vetor de cointegracao,
sugerindo que as séries sdo cointegradas, ou seja, ha uma relagdo de equilibrio de longo prazo
entre as variaveis.

Tabela 5 - Teste de cointegra¢do de Johansen

N°. de vetores Eigenvalue Atrace Valo(; ggmco Prob.
Nenhum 0,230837 79,39755 69,81889 0,0071*
No maximo 1 0,087726 34,51822 4785613 0,4737
No maximo 2 0,066649 15,81790 29,79707 0,5061
No maximo 3 0,038585 7,023330 15,49471 0,5749
No maximo 4 0,001721 0,294588 3,841466 0,5873
N°. de vetores Eigenvalue Amax Valo(; grsltlco Prob.
Nenhum 0,230837 44,87933 33,87687 0,0017*
No maximo 1 0,087726 15,70032 27,58434 0,6911
No maximo 2 0,066649 11,79457 21,13162 0,5681
No maximo 3 0,038585 6,728742 14,26460 0,5217
No maximo 4 0,001721 0,294588 3,841466 0,5873

Fonte: autora, 2025.
Nota: Indica rejeigdo da hipotese nula a 1% de significancia.
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A Tabela 6 apresenta o vetor de cointegragdo normalizado para a variavel Ibovespa,
isto ¢, a relagdo de equilibrio de longo prazo do Ibovespa com as demais variaveis. Como as
variaveis foram transformadas em logaritmo natural, pode-se afirmar que o vetor de
cointegracdo representa as elasticidades de longo prazo dos macros indicadores em relagao ao
Ibovespa. Quando os sinais dos coeficientes das variaveis macroecondmicas sao opostos ao do
Ibovespa, indicam que o indice de mercado brasileiro responde positivamente as oscilagdes nas
variaveis, € o oposto ¢ valido quando os sinais sdao iguais. E os erros-padrao das estimativas
estdo apresentados entre parénteses, permitindo a andlise da significancia estatistica dos

coeficientes.

Tabela 6 - Vetor de cointegracdo normalizado para a variavel LIBOV

LIBOV | LRISCO | LCAMBIO | LSELIC | LIGPM | Constante
1,000000 0,925127*%  —0,370896*** 0,586058*** —0,725834* —16,49174
(0,19131) (0,21800) (0,35006) (0,10169)

[4,83567]  [—1,70134] [1,67419]  [—7,13758]

Fonte: A autora, 2025.

Nota: * indica rejeigdo da hipotese nula a 1% de significancia. *** indica rejei¢do da hipotese nula a 10% de
significancia.

Pela andlise do vetor de cointegragdo, verifica-se que todos os coeficientes foram
estatisticamente significativos. Partindo da variavel LRISCO, o sinal positivo de seu parametro
indica que o risco-Brasil apresenta uma associacdo negativa com o indice do mercado
brasileiro. De acordo com Nunes et al. (2023), a percepcao dos investidores estrangeiros quanto
ao risco em investir no mercado de agdes brasileiro relaciona-se de forma negativa com a
expectativa de retornos futuros das a¢des negociadas no mercado.

O sinal negativo do cambio reflete uma relagdo positiva no longo prazo entre a taxa de
cambio comercial e os retornos do Ibovespa. Ou seja, seguindo as premissas da abordagem
tradicional, uma desvalorizacdo da moeda doméstica conduz a reducao dos pregos relativos dos
produtos nacionais em relagcdo aos produtos estrangeiros, ocasionando uma queda do preco das
acOes em relagcdo ao valor da moeda estrangeira, o que pode propiciar uma maior entrada de
capital externo e, consequentemente, elevar os retornos do indice de mercado.

A taxa de inflagdo, do mesmo modo, apresentou sinal negativo, indicando relagio
positiva entre o indice geral de precos do mercado e o Ibovespa. Portanto, pela Hipdtese de
Fisher, existe a possibilidade de o mercado de acgdes brasileiro atuar como um /hedge contra o
aumento da inflacdo. Contudo, ¢ importante destacar que diversos estudos empiricos, sobre esse
assunto em particular, constataram relacdo negativa entre os principais indicadores de

desempenho da bolsa de valores e a taxa de inflagdo.
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Por fim, o sinal positivo entre o Ibovespa e a taxa de juros (LSELIC) reflete uma
relacdo negativa de longo prazo entre estas varidveis, confirmando a hipétese inicial.

Sendo determinada a relagdo de equilibrio de longo prazo, buscou-se obter os
resultados relativos ao equilibrio de curto prazo, visto que, segundo Engle e Granger (1987),
mesmo que haja relagdo de equilibrio de longo prazo entre varidveis ndo estacionarias, ¢
possivel que exista algum desequilibrio no curto prazo. Nesse caso, a dindmica de curto prazo
¢ influenciada pela magnitude do desvio em relagdo ao equilibrio de longo prazo.

Deste modo, foi estimado o modelo de corre¢ao de erros VEC com duas defasagens e
um vetor de cointegracdo, como definido pelo teste de Johansen. A Tabela 7 apresenta as
estimativas do desequilibrio de curto prazo que sdo corrigidas através do vetor de cointegragao

(Coint Eq4 (a)) relativo ao Ibovespa.

Tabela 7 - Coeficientes do modelo VEC para o vetor do Indice Bovespa

Variédvel Eigenvalue Desvio Padrdo | Estatistica t
Coint Eq; () —0,029774 (0,01452) [—2,04986]**
D(LIBOV(t—1)) 0,049721 (0,10062) [0,49415]
D(LIBOV(t—2)) —0,012247 (0,10221) [—0,11982]
D(LRISCO(t—1)) —0,056565 (0,08487) [—0,66649]
D(LRISCO(t—2)) 0,024826 (0,07153) [0,34705]
D(LCAMBIO(t—1)) 0,169633 (0,17084) [0,99292]
D(LCAMBIO(t—2)) 0,086270 (0,12017) [0,71788]
D(LSELIC(t—1)) —0,058180 (0,05646) [—1,03046]
D(LSELIC(t—2)) —0,87463 (0,05732) [—1,52576]
D(LIPGM(t—1)) —0,006834 (0,01029) [—0,66389]
D(LIPGM(t—2)) —0,015377 (0,00920) [—1,67225]***
C 0,009731 (0,00653) [1,49129]

Fonte: A autora, 2025.
Nota: * indica rejeigdo da hipotese nula a 5% de significancia, ** indica rejeicdo da hipodtese nula a 10% de

significancia.

O grau de ajuste dos termos de corre¢dao de erros representado pelo parametro Coint
Eql (), que demonstra a propor¢ao do desequilibrio de curto prazo do Ibovespa que € corrigido
a cada periodo, isto ¢, mede a velocidade de convergéncia do desequilibrio de curto prazo em
relagdo ao equilibrio de longo prazo, se mostrou estatisticamente significativo ao nivel de
significancia de 5%, indicando que 2,9% dos desvios entre o valor efetivo e o valor de longo
prazo, ou de equilibrio, sdo corrigidas a cada més. Pelos célculos, os desequilibrios iram se
ajustar apos, aproximadamente, 34 meses

Dentre as varidveis explicativas do modelo VEC, a tinica que apresentou significancia
estatistica, ao nivel de 5%, foi a taxa de inflacdo com duas defasagens, indicando que, no curto
prazo, apenas as variagdes passadas da inflagdo tém poder explicativo sobre as variagdes

correntes do Ibovespa. Assim sendo, verificou-se relacdo negativa entre a inflagdo e o Ibovespa,
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ou seja, uma variagdo de 1% no IGP-M de dois meses atrds (t-2), causa uma redugdo de

aproximadamente 1,6% no indice de mercado.
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5. CONSIDERACOES FINAIS

Ao longo deste estudo, buscou-se analisar a existéncia de uma relacao de longo prazo
entre o desempenho do mercado acionario brasileiro, representado pelo Ibovespa, e um
conjunto de variaveis macroecondmicas consideradas relevantes, como a taxa de cambio, a taxa
de juros, a inflagdo e o risco-Brasil. Os resultados obtidos demonstraram que o comportamento
do Ibovespa ndo ocorre de forma isolada, mas ¢ fortemente condicionado por fundamentos
econOmicos que refletem o ambiente interno e externo da economia brasileira.

A pesquisa partiu da premissa de que mercados financeiros, especialmente em
economias emergentes, sdo altamente sensiveis as variagdes macroecondmicas € que essas
relagcdes ndo sdo apenas de curto prazo, mas apresentam vinculos estruturais que podem ser
captados por métodos de cointegracdo. Ao longo da andlise, os resultados empiricos
confirmaram que todas as varidveis envolvidas sdo integradas de ordem um e compartilham ao
menos um vetor de cointegracio com o IBOVESPA. Isso evidencia a existéncia de um
equilibrio de longo prazo entre essas varidveis, o que ¢ coerente com a literatura economica
mais recente.

Mais do que confirmar uma relagao estatistica, os resultados desta pesquisa revelam a
natureza interdependente do mercado financeiro brasileiro em relacdo a seus fundamentos
macroecondmicos. A cointegracao entre o indice Bovespa e as varidveis analisadas reforca a
ideia de que choques em fatores como juros ou cambio nao se dissipam completamente no curto
prazo, mas possuem efeitos persistentes e cumulativos. Para os investidores, isso significa que
decisdes de alocacdo de capital devem considerar ndo apenas os movimentos imediatos do
mercado, mas também as tendéncias e vinculos estruturais que se manifestam ao longo do
tempo.

Além disso, os resultados obtidos reforcam a importdncia da estabilidade
macroecondmica para a formagao de expectativas racionais por parte dos agentes econdmicos.
Politicas monetérias e fiscais bem calibradas, que promovam previsibilidade nas varidveis
analisadas, tendem a reduzir a volatilidade do mercado de capitais e a favorecer um ambiente
de investimentos mais saudavel e eficiente. Do ponto de vista das autoridades econdmicas, este
trabalho evidencia que varidveis como o risco-pais ou a taxa Selic t€ém impactos duradouros
sobre o mercado acionario, o que demanda atencao redobrada quanto aos seus efeitos indiretos
sobre o crescimento econdmico e o bem-estar social.

Entretanto, este estudo também reconhece suas limitagdes. A analise foi centrada em

relacdes lineares e estacionarias, o que pode ndo capturar de forma integral os impactos de
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eventos exdgenos ou nao-lineares, como crises politicas, pandemias ou mudangas abruptas no
cenario internacional. Além disso, a escolha das varidveis foi restrita a um conjunto limitado
de indicadores macroecondmicos, nao contemplando elementos institucionais, ambientais ou
geopoliticos, que podem ganhar relevancia crescente na dinamica dos mercados financeiros.

Outro ponto a ser considerado ¢ a propria instabilidade do periodo amostral adotado,
que abrange ciclos econdmicos distintos e eventos extraordinarios, como a crise financeira de
2008, a recessao brasileira de 2014-2016, a pandemia de Covid-19 e, mais recentemente, as
incertezas do cendrio fiscal e monetario de 2023 e 2024. Essa diversidade de choques pode
introduzir rupturas nos parametros do modelo, reduzindo a validade da suposicdo de
estabilidade estrutural ao longo do tempo.

Nesse sentido, para futuras pesquisas, recomenda-se a ampliagdo do modelo por meio
da inclusdo de varidveis relacionadas a governanca institucional, a sustentabilidade e a
integracdo global. A utilizacdo de técnicas mais sofisticadas, como modelos com quebras
estruturais multiplas, analise em frequéncia (como wavelets) ou modelos nao-lineares (como
Threshold VAR ou GARCH multivariado), pode oferecer uma compreensao mais refinada dos
mecanismos que regem o mercado de capitais brasileiro.

Portanto, este trabalho pretende contribuir ndo apenas para a literatura académica, mas
também para a pratica profissional de economistas, gestores e formuladores de politica
econdmica. A compreensdao das relagcdes de cointegracdo entre o IBOVESPA e varidveis
macroecondmicas fornece informacdes relevantes para a tomada de decisdo de investimento,
estratégias de hedge, e até mesmo para a elaboracdo de politicas publicas mais eficientes e
conectadas com a realidade dos mercados. Em um pais que ainda busca consolidar sua
estabilidade macroecondmica e ampliar sua inser¢ao internacional, entender essas conexoes

ndo € apenas desejavel, mas necessario.
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