[z
? ““:“‘ Co P P E
a8’ )
Instituto Alberto Luiz Coimbra de U F RJ
Pés-Graduagao e Pesquisa de Engenharia

ANALISE DAS RELACOES DINAMICAS ENTRE VARIAVEIS
MACROECONOMICAS E O RETORNO DO SETOR DE CONSUMO DA BOLSA
DE VALORES DE SAO PAULO

Juliana Miguez Koehler

Dissertacdo de Mestrado apresentada ao
Programa de Pds-graduacdo em Engenharia de
Produgdao, COPPE, da Universidade Federal do
Rio de Janeiro, como parte dos requisitos
necessarios a obtencdo do titulo de Mestre em

Engenharia de Producao.

Orientadores: Elton Fernandes

Francisco Antonio de Moraes Accioli Déria

Rio de Janeiro

Marco de 2013



ANALISE DAS RELACOES DINAMICAS ENTRE VARIAVEIS
MACROECONOMICAS E O RETORNO DO SETOR DE CONSUMO DA BOLSA
DE VALORES DE SAO PAULO

Juliana Miguez Koehler

DISSERTACAO SUBMETIDA AO CORPO DOCENTE DO INSTITUTO ALBERTO
LUIZ COIMBRA DE POS-GRADUACAO E PESQUISA DE ENGENHARIA
(COPPE) DA UNIVERSIDADE FEDERAL DO RIO DE JANEIRO COMO PARTE
DOS REQUISITOS NECESSARIOS PARA A OBTENCAO DO GRAU DE MESTRE
EM CIENCIAS EM ENGENHARIA DE PRODUCAO.

Examinada por:

Prof. Elton Fernandes, Ph.D.

Prof. Francisco Antdnio de Moraes Accioli Déria., D.Sc.

Prof. Edson Daniel Lopes Gongalves, D.Sc.

Prof. Rodrigo de Barros Nabholz, D.Sc.

RIO DE JANEIRO, RJ - BRASIL

MARCO DE 2013



Koehler, Juliana Miguez

Andlise das Relagdes Dinamicas entre Varidveis
Macroecondmicas e o Retorno do Setor de Consumo da Bolsa
de Valores de Sdao Paulo /Juliana Miguez Koehler - Rio de
Janeiro: UFRJ/COPPE, 2013.

VII, 76 p.: il.; 29,7 cm.

Orientadores: Elton Fernandes

Francisco Antonio de Moraes Accioli Déria

Dissertacdo (mestrado) — UFRJ/ COPPE/ Programa de
Engenharia de Producao, 2013.

Referéncias Bibliograficas: p. 69-76.

1. Séries Temporais. 2. Vetor Autorregressivo 3. Indice de
Consumo da BM&F BOVESPA. 1. Fernandes, Elton, et al. 11.
Universidade Federal do Rio de Janeiro, COPPE, Programa de
Engenharia de Produg@o. III. Titulo.

iii




Agradecimentos

A conclusdo de mais essa etapa da minha vida profissional faz com que me lembre

daqueles que foram essenciais para que eu chegasse até aqui.

Primeiramente gostaria de agradecer aos Mestres Elton Fernandes e Francisco Antonio
Doéria, Alexandre Garioli, Miguel Alexandre David, e Rodrigo Sodré por serem os

primeiros a acreditarem em mim, e por viabilizarem esse projeto.

Nesse momento me recordo de grandes comprovadamente amigos que tiveram de
diversas maneiras grande participag¢do durante a realiza¢do desse trabalho, como Juliana

Donadia, Edson Gongalves, Rodrigo Nabholz, e José Carlos Cavalcante.

Agradeco a minha familia por todo o apoio emocional. Toda essa trajetéria ndo teria

chegado ao fim com éxito sem o carinho, amor e compreensao de vocés.

Todos s@o especiais, mas agostaria de reverenciar duas pessoas que estdo presentes
desde sempre na minha vida, e que sempre me apoiaram em todas as esferas possiveis e

imaginaveis: vovo Zélia e tio Antonio

Muitissimo obrigada a todos voceés!

v



Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos

necessarios para a obtencao do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)

ANALISE DAS RELACOES DINAMICAS ENTRE VARIAVEIS
MACROECONOMICAS E O RETORNO DO SETOR DE CONSUMO DA BOLSA
DE VALORES DE SAO PAULO

Juliana Miguez Koehler

Marg¢o/2013

Orientadores: Elton Fernandes

Francisco Antonio de Moraes Accioli Déria

Programa: Engenharia de Producao

O objetivo desse estudo € analisar, utilizando instrumentos estatisticos de séries
temporais, as relacdes entre determinadas varidveis macroecondmicas e o desempenho
do indice setorial de consumo da BM&F Bovespa - ICON. Para isso foi utilizada a
amostra de observacdes mensais entre os anos de 2007 e 2012 da variacdo do indice de
consumo da Bovespa, do IPCA, do saldo da caderneta de poupancga, do saldo das
operacdes de cartdo de crédito para Pessoa Fisica, e do indice de commodities do Brasil.
As técnicas utilizadas compreendem o teste de raiz unitdria de Dickey-Fuller
aumentado, vetor autorregressivo, e func¢do de resposta a impulsos. A andlise de fungdo
de resposta a impulsos evidenciou que o ICON responde as inovagdes em todas as
varidveis macroecondmicas analisadas, sendo que o saldo da caderneta de poupanca e o
indice de commodities ganham importancia na volatilidade do indice ja a partir do
terceiro més analisado. Essa pesquisa visa contribuir com o crescimento do mercado de
capitais brasileiro, evidenciando as relagdes entre os retornos das acdes de empresas do

ICON com variaveis macroecondmicas.



Abstract of Dissertation presented to COPPE/UFRJ as a partial fulfillment of the

requirements for the degree of Master of Science (M.Sc.)

DYNAMIC RELATIONS BETWEEN MACROECONOMIC VARIABLES AND
CONSUMER SECTOR OF SAO PAULO STOCK EXCHANGE RETURN

Juliana Miguez Koehler

March/ 2013

Advisors: Elton Fernandes

Francisco Antonio de Moraes Accioli Déria

Department: Industrial Engineering

The aim of this study is to analyze, through econometric time series, the
relationship between certain macroeconomic variables and the consumer sector index
from BM&F Bovespa - ICON. For this we used the monthly sample between the years
2007 and 2012 of the change in ICON, IPCA, changes in savings account, changes in
individual’s transactions with credit cards, and changes in Brazilian Commodities
Index. The techniques used include the Dickey-Fuller unit root test, vector
autoregressive, and impulse response function. The analysis of impulse response
function showed that the ICON responds to innovations in all macroeconomic variables
analyzed, and the balance of the savings account and commodities index gain
importance in the ICON volatility already from the third month analyzed. This research
aims to contribute to the growth of the Brazilian capital market, highlighting the
relationship between stock returns of companies in the ICON with macroeconomic

variables.
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1 Introducgao

O interesse em explicar as inter-relacdes entre os retornos dos mercados aciondrios e as
varidveis macroecondmicas continua hodierno, apesar de percebermos que a maior parte
da literatura esteja focada em estudos relacionados as economias mais desenvolvidas,

como Estados Unidos e Europa.

De forma geral, as pesquisas evidenciam através do uso de testes de cointegracio,
causalidade de Granger, e andlise de vetores autorregressivos, que os retornos das acoes
possuem relacdes (as vezes até bidirecionais) com o comportamento de varidveis
macroecondmicas, como por exemplo, inflacdo, oferta monetdria, cambio, producio
industrial, e taxa de juros. A direcdo e a forma como essas varidveis interagem com a
desempenho do mercado pode variar bastante dependendo do periodo e da economia

observada.

Na maior parte dos estudos, mesmo os focados para economias emergentes, a
investigacdo da precedéncia das varidveis macroecondmicas no retorno das agdes,
considera como varidvel representativa do mercado aciondrio os principais indices das

bolsas de valores (como o indice S&P500 americano).

Para as pesquisas brasileiras isso ndo é diferente. A literatura existente busca explicar
como o mercado de capitais brasileiro reage as inovagdes em varidveis
macroecondmicas, utilizando como varidvel dependente das pesquisas o principal indice

da bolsa de valores de Sao Paulo (Ibovespa).



Entretanto, atualmente esse indice € composto principalmente por a¢des do setor de
commodities e energia, apresentando concentracio em duas empresas (Vale e

Petrobras).

Como o objetivo desse estudo € avaliar como impulsos nas varidveis macroecondmicas,
altamente ligadas a economia real do pais, impactam os retornos das acdes no mercado
brasileiro, nada melhor que utilizar um indice composto por a¢des de empresas do setor
de consumo, representado assim pelo Indice de consumo da Bolsa de Valores de Sdo

Paulo — ICON.

Com a recente trajetéria da queda das taxas de juros, e o segmento de renda fixa se
tornando menos atrativo em vista do que era anteriormente, ¢ de se esperar que o

segmento de renda varidvel ganhe importancia como alternativa de investimento.

Ademais, grandes investidores institucionais, como os Fundos de Pensdo brasileiros,
precisardo direcionar seus recursos para outros tipos de categorias de aplicagdes
financeiras, j& que em muitos casos com esse novo cendrio, investimentos em renda
fixa, principalmente titulos do Tesouro Nacional, ndo serdo mais suficientes para
garantir os cumprimentos de suas metas atuariais, qui¢d garantir o cumprimento das

metas estabelecidas em suas Politicas de Investimentos.

As acdes que compde o Ibovespa destacam-se em termos de liquidez, tendo destaque as
de empresas do setor de commodities. Apesar de se esperar um maior direcionamento
de recursos para o segmento de renda varidvel, as empresas desse setor podem se
beneficiar desse movimento em menor escala do que se observaria em condi¢des

econOmicas de normalidade.

A recente crise financeira global tem seus efeitos refletidos em economias de quase todo

o mundo. Empresas no Brasil que tem suas receitas muito dependentes do processo de
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exportacdo sdo as que mais sofrem com os resultados da crise. Nesse ambito, podemos

destacar principalmente as acdes de empresas produtoras de commodities.

A expectativa de relevancia do mercado aciondrio no Brasil aliado ao baixo
desempenho das a¢des de empresas do setor de commodities traz uma nova realidade a
tona. Assim, hd uma perspectiva de que as acdes de companhias que tem seus negdécios
orientados a economia interna passem ao status de novas “celebridades” da BM&F

Bovespa.

Esse estudo tem como objetivo analisar as relagdes dinamicas de precedéncia das
varidveis macroecondmicas no retorno do ICON. Para isso foi utilizado um modelo
multivariado de vetor autorregressivo (VAR) com as seguintes varidveis enddgenas:
variagdo do ICON, do saldo da caderneta de poupanca, do IPCA (indice de precos ao
consumidor amplo), do indice de commodities do Brasil, e do volume de transacodes
com cartdo de crédito por pessoas fisicas. A amostra compreendeu dados mensais entre

o periodo de janeiro de 2007 e dezembro de 2012.

Para a investigacdo de possivel presenga de multicolinearidade forte foi calculado o
indicador VIF — fator de inflacdo da variancia, cujos valores ndo indicaram presenca de

colinearidade preocupante entre as varidveis.

Sims (1980) foi o precursor da andlise multivariada com modelos VAR, com o objetivo
de analisar modelos econdmicos complexos. A funcdo de resposta a impulsos e
decomposicdo da varidncia sdao abordagens que auxiliam na interpretacdo desses

resultados.

Os testes de raiz unitdria para verificar a estacionariedade das séries confirmaram que
todas eram estaciondrias em nivel. Foram realizados os testes de Dickey-Fuller

aumentado (1981) e Phillips Perron (1988).
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Os resultados do modelo apontaram que todas as varidveis econémicas selecionadas sao
relacionadas com o ICON, e assim, podem ser utilizadas como preditores na estimagdo da do

comportamento das a¢des de empresas do setor de consumo da bolsa.



2 Revisao de Literatura

Na literatura podemos encontrar diversos estudos e artigos, que procuram analisar e

entender como as bolsas de valores ao redor do mundo reagem a movimentos em

variaveis macroeconomicas.

Observa-se que as primeiras pesquisas sobre o tema foram direcionadas para economias
mais desenvolvidas como os EUA e Europa, e que a literatura disponivel com foco em

mercados emergentes ainda € bastante timida, especialmente para o Brasil.

Os primeiros estudos remontam a Teoria Moderna de Portfélios desenvolvida nos EUA
na década de 1950. Harry Markowitz (1952), prémio Nobel de Economia, introduziu o
conceito do que chamamos de Teoria Moderna de Portf6lios. Ele prop6s um modelo de
selecao de portfélios (Modelo de Média-Variancia) baseado da regra de valores
esperados e variancia (andlise risco-retorno). De acordo com o autor, o investidor deve
considerar a expectativa de retorno como algo desejavel, e a variancia do retorno como

indesejavel.

O modelo de aprecamento de ativos CAPM — Capital Asset Pricing Model utiliza a
teoria de risco-retorno para explicar o comportamento do investidor, e definir uma
teoria de equilibrio de mercado para aprecamento de ativos sob condi¢des de risco
(Sharpe (1964) & Lintner (1965)). Resumidamente, a expectativa de retorno do ativo €
impactada pelo custo de oportunidade representado pelo ativo livre de risco, pela

volatilidade do mercado, e pela expectativa de retorno do mercado.

Ross (1976) propos uma alternativa de modelo de precificagdo de ativos alternativa ao

CAPM, denominada Modelo de Arbitragem APT — Arbitrage Pricing Theory. Chen,



Roll and Ross (1986), baseados no trabalho de Ross (1976), testaram empiricamente o
modelo com varidveis macroecondmicas especificas, expressando o retorno das acodes

do mercado americano em funcio dessas varidveis.

Os autores comprovaram que o mercado aciondrio estd exposto a inovacdes na
economia. Por exemplo, encontraram evidéncias de que o spread entre os titulos de
curto e longo prazo do tesouro americano e os indices de inflacdo ajudam a explicar os

retornos dos mercados acionarios.

Sims (1980), argumentou que no mundo real as varidveis macroecondmicas sdo inter-
relacionadas, e que ignorar esse fato pode ser um erro. O autor propds um modelo de
vetor autorregressivo para estimar relacdes econOmicas entre diversas varidveis em
conjunto. Em seu artigo utilizou dados dos Estados Unidos e Alemanha para testar o

modelo.

O modelo VAR com o objetivo de analisar inter-relacdes entre varidveis econdmicas € o
desempenho do mercado aciondrio é amplamente utilizado até os dias de hoje. Outra
forma bastante popular de se avaliar essas interagdes € através do teste de cointegracao
(Engle-Granger (1987) e Johansen-Juselius (1990)). Mesmo quando as series
individualmente ndo sdo estaciondrias, elas podem ter em conjunto relacdes de

equilibrio no longo prazo, ou seja, podem ser cointegradas.

Famma (1977) utilizou o CPI como taxa de inflagdo, e os retornos do indice da bolsa de
Nova lorque (New York Stock Exchange-NYSE), para testar relacdes entre a inflacdo e
os retornos das acdes. Concluiu que, os retornos nos mercados aciondrios sao
negativamente relacionados com a inflacio. Famma (1981) atenta que no periodo pds
1953, muitos estudos evidenciaram que 0s retornos aciondrios eram negativamente

correlacionados com a inflacdo. O autor procura entdo analisar e explicar o que ele



chama de “relagdo negativa andmala entre retornos das acdes e inflacdo”, e testes para

analisar as relacdes entre os retornos reais das acdes com varidveis econdmicas reais.

Bilson et al.(2001) procurou analisar como o0s mercados aciondrios dos paises
emergentes interagem com varidveis econdmicas, € assim examinar quais € como €essas
varidveis explicam o comportamento dos precos das agdes nesses paises, através da
andlise de componentes principais (ACP). Para isso utilizou uma amostra com retornos
das acdes de vinte paises emergentes (entre eles Brasil, México, Grécia, Jordania,
Nigéria, India e etc.), e os resultados mostraram que a taxa de cambio claramente € a

varidvel que mais influencia os mercados nesses paises.

Laopodis (2006) teve como objetivo entender como a politica monetdria € transmitida a
economia dos EUA, e examina possiveis relacdes entre o mercado financeiro
representado pelo S&P500, taxa de juros representada pelo FFR-Federal Funds Rate,
inflacdo representado pelo CPI, e producdo industrial com dados mensais entre 1970 e
2004. Utiliza VAR e VEC bivariados e multivariados explorando a presenca de relagdo
de longo prazo entre as varidveis (cointegragcdo), e diz que nao é possivel concluir que
existe uma relacdo dinamica consistente entre a politica monetdria e o mercado

acionario.

Também € importante citar as pesquisas direcionadas para economia emergentes,

principalmente para Asia e India.

Kwon & Shin (1999) investigaram se indicadores econdmicos podem explicar o retorno
do mercado acionario na Coréia. Para isso, utilizaram dados mensais do Korea
Composite Stock Index (KOSPI), Small-size Stock Price Index (SMLS), e algumas
varidveis macroecondmicas relacionadas a economia do pais. O teste de cointegracdo e

o vetor de correcdo de erros indicaram que os indices aciondrios da bolsa sdo



cointegrados com algumas varidveis macro, como por exemplo, o indice de produgdo do

pais.

Ibrahim (1999), ressalta que, apesar de ja existirem muitos estudos sobre o tema para
economias desenvolvidas, sdo poucos os estudos para os paises emergentes. O estudo
tem como base o teste de causalidade de Granger e cointegragcao para analisar relagdes
de longo prazo entre sete varidveis macroecondmicas € o Kuala Lumpur Composite
Index (KLCI), que representa o mercado aciondrio na Maldsia. Segundo o artigo os
resultados gerados sugerem ineficiéncias informacionais no mercado do pais, ja que nao
encontraram evidéncias conclusivas de inter-relacdes entre o indice da bolsa e as

variaveis selecionadas.

Hondroyiannis & Papapetrou (2001) estudaram as interacdes dindmicas entre varidveis
macroecondmicas, preco do petréleo, e os movimentos no mercado aciondrio da Grécia,
através de um modelo VAR. Os resultados da pesquisa evidenciaram que os retornos
reais das acdes respondem negativamente a choques na taxa de juros, enquanto uma
depreciagdo do cambio provoca um efeito positivo sobre o mercado. Os autores
encontraram indicios de que o preco do petréleo também € uma varidvel significativa no
modelo, e explica os movimentos nas acdes. Choques positivos no preco do petréleo

deprecia o retorno das acoes.

Al-Sharkas (2004) teve como objetivo analisar relagdes de longo prazo entre o indice de
producdo industrial, CPI americano, oferta monetdria, taxa de juros do tesouro
americano, e o indice de acdes da bolsa na Jordania (Amman stock exchange index). O
teste de cointegracdo evidenciou equilibrios de longo prazo entre as varidveis e o indice

da bolsa.



Kyereboah-Coleman & Agyire-Tettey (2008) investigaram como o indice da bolsa de
valores de Ghana (GSE all-share-index) € afetado pela inflagdo, taxa de cambio real, e
taxa de juros. Para isso utilizaram no estudo dados trimestrais compreendendo o periodo
entre 1991 e 2005. Um dos resultados encontrados mostra que o nivel de inflagdo
presente nao tem qualquer efeito sobre a performance do mercado, e € preciso tempo

para que o mercado reaja a mudangas na taxa de inflag@o.

Kandir (2008) propde um modelo de fatores macroeconOmicos para analisar relacdes
entre os retornos de 12 portfélios de agdes (varidveis dependentes) e sete fatores
macroecondmicos (varidveis independentes), utilizando dados mensais entre julho de
1997 e junho de 2005. Dentre as varidveis econdmicas podemos citar como exemplo a
inflacdo americana (CPI), taxa de juros, cambio, crescimento da produgdo industrial,
entre outros. Encontrou evidéncias de que a taxa de juros, cambio, e os retornos dos
mercados mundiais afetam todos os retornos dos portfélios analisados mas que, taxa de
inflacdo, por exemplo, € significante apenas para trés deles, e que produgdo industrial e
o preco do petréleo ndo sdo significantes para nenhum desses portfélios. Ainda para a
Turquia, Aydemir & Demirhan (2009), procuram evidenciar relacdes entre os indices de
precos e taxa de cambio. O resultado do estudo indica relagdes de causalidade

bidirecionais entre o cimbio e os indice acionario.

Ahmed (2008) investiga as relagdes entre os pregos das agdes e varidveis econdmicas da
India, com dados trimestrais entre marco de 1995 e marco de 2007. As varidveis
utilizadas no modelo sdo produgdo industrial, exportacdes, investimento estrangeiro
direto, oferta monetdria, taxa de cambio, taxa de juros, NSE50 (National Stock
Exchange) representando o mercado aciondrio da India, e BSE (Bombay Stock
Exchange) também representando o mercado aciondrio da India . Utilizam o teste de
Dickey-Fuller aumentado, teste de Phillips-Perron, e também o teste KPSS para analisar
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a estacionariedade das séries. Segundo ele, o teste KPSS € importante principalmente
quando se tem poucos dados. O teste de cointegracdo indica relacdo de longo prazo
entre o preco das acdes e oferta monetdria e investimento estrangeiro direto. O estudo
revela que, o movimento nos precos das agdes ndao s6 € resultado das varidveis

macroecondmicas, mas também uma das causas de movimentos em outras dimensoes

macro da economia.

Pilinkus & Boguslauskas (2009), utilizaram também o teste de Dickey-Fuller
aumentado para testar a presenca de raiz unitdria nas séries, e escolheram como
metodologia a funcao de resposta a impulsos para analisar relacdes de curto prazo entre
precos de agdes, (OMX Vilnius index) e seis varidveis macroecondmicas. Em termos
gerais, foram encontradas evidéncias que o produto interno bruto e a oferta monetéria

geram efeitos positivos e fortes nos precos das acdes na Lituania.

Para a economia paquistanesa, podemos citar trés estudos com o objetivo de analisar
inter-relacdes entre varidveis macroecondmicas € o mercado aciondrio, representado
pelo indice de Karachi Stock Exchange - KSE. Nishat & Shaheen (2004) encontraram
evidéncias de que a producdo industrial € o melhor preditor do KSE, enquanto a
inflacdo gera efeitos negativos no indice. Ali er al. (2010) analisaram relacdo de
causalidade entre indicadores macroecondmicos e o KSE onde ndo foram encontradas
relacdes de causalidade entre os indicadores e o indice em ambas as dire¢des. Ja o
estudo realizado por Akash et al. (2011) analisou dados mensais entre janeiro de 1999 e
dezembro de 2008, e encontrou evidéncias de que as varidveis macroecondmicas
analisadas (ex: oferta monetédria, producdo industrial, CPI americano, entre outros)
possuem relacdes com o KSE, e portanto, podem ser utilizadas como preditores para

estimar a dire¢do do indice para alocacdo de recursos.
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Ainda € bastante incipiente a literatura publicada sobre o tema aplicada ao caso
brasileiro. Nao foram encontrados muitos estudos utilizando a abordagem de modelos
VAR, funcdo de resposta a impulsos e decomposi¢dao da varidncia, com o objetivo de
analisar inter-relacdes entre varidveis macroecondmicas € o mercado aciondrio no

Brasil.

Principalmente, ndo foi encontrada nenhuma literatura que tenha como objetivo analisar

a relacdo entre varidveis macroeconomicas e o ICON.

Meurer (2005) procura discutir a influéncia de fluxos de investimentos estrangeiros
sobre o indice da bolsa de valores de Sao Paulo (Ibovespa), com dados mensais de
janeiro de 1995 até julho de 2005. Como varidvel dependente do modelo o autor do
artigo utilizou o logaritmo natural do Ibovespa, e como varidveis explicativas foram
utilizadas outros indicadores macroecondmicos relacionados ao desempenho da bolsa
nos EUA, risco pais, taxa livre de risco brasileira e americana, cambio, e fluxo de
capital estrangeiro no Brasil. O autor conclui que as relagdes sdo muito complexas, e
que parece haver uma relacdo indireta através da liquidez gerada pelos investidores

estrangeiros.

Lamounier & Nogueira (2006) realizaram o estudo com o objetivo de verificar as
relacdes entre os retornos dos principais mercados emergentes com 0s principais
mercados desenvolvidos, e encontraram evidéncias de que o mercado brasileiro
respondeu de forma significativa aos choques nos retornos dos outros mercados da
amostra. Os autores utilizaram metodologia de causalidade de Granger, vetor
autorregressivos, e fungdo de resposta a impulsos em seus testes, e sugeriram que em

futuros trabalhos fossem incluidas variaveis macroecondmicas no modelo.
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Vartanian (2012) teve como objetivo avaliar o efeito contdgio entre os precos das
commodities, o0 mercado acionario americano, € o cimbio na bolsa de valores brasileira.
Para isso utilizou como variaveis o indice de commodities CRB, o indice Dow Jones, e
a taxa de cdmbio nominal R$/USS$. Como resultado verificou que as fungdes de resposta
a impulsos corroboravam em parte suas expectativas, e que o Ibovespa apresenta

elasticidade positiva com o preco das commodities e com o indice Dow Jones.
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3 Metodologia Analitica

O estudo utiliza alguns conceitos econométricos relacionados as séries temporais. As

metodologias e principais referéncias bibliogrificas serdo discutidas e apresentadas ao

longo desse capitulo.

Para este tipo de procedimento, € comum observar que grande parte das pesquisas

apresenta a seguinte ordem para a modelagem:

Nesse momento sdo
geradas as estatisticas
descritivas
(ex: correlagdo), e a
anélise de possivel
presenga de
multicolinearidade
(ex: VIF)

So é possivel testar o
modelo de Vetores
Autorregressivos para
séries estacionarias

A andlise as funcdo de
resposta a impulsos
auxilia na andlise de
comportamento das

varidveis aos & choques

nas varidveis enddgenas

_______ —

- -l ---------

_______ |

Os testes mais
comuns que verificam
a presencga de raiz
unitaria sdo os testes

_____ L

As séries podem
ndo ser
estacionarias
individualmente,

_______ [

Aseleco de
varidveis pode
ser realizada
seguindo um

Caso as séries s

possivel gerar

modelo ADF e P-P. A mas podem Autorregress
econdmico, de verificagdo do teste apresentar relacdes  com modelo
forma de estacionariedade de longo prazo que  corregdo de e

especialista ou
ainda através de
uma combinagéo
de abordagens

também pode
anteceder o processo
de selegéo das
varidveis

sejam estacionarias.

Um exemplo de
teste para
verificacdo de
cointegragdo é o
teste de Johansen

_____ |

ejam

cointegradas é

um

modelo de Aetor

ivo
de
rros

_______ |

A decomposicéo
da Varidncia é
uma alternativa a
IRF para analisar
os resultados do
moadelo

Figura 01: Metodologia para andlise de modelos econdmicos autorregressivos

Fonte: Elaboracdo do autor (a)

Box and Jenkins (1970) assumiram que qualquer ndo estacionariedade,

pode ser

removida por técnica de diferenciacdo. Até entdo, segundo Kennedy (2008), muitos

econometristas no passado, simplesmente ignoravam a preocupacdo de realizar a

diferenciagdo das séries para tornar as séries estaciondrias.
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Segundo o autor, estudos provaram que a maioria dos dados macroecondmicos sao nao
estaciondrios, sendo caracterizados por passeio aleatério, mesmo apds remover uma
tendéncia deterministica: “It came a shock to econometricians, then, when studies
appeared claiming that most macroeconomic data are nonstationary, because they are
characterized by a “random walk”(this period’s value equal to last period’s value plus a

random error), even after a deterministic trend has been removed”(Kennedy 2008).

O mecanismo realizado para testar a presenca de raiz unitdria procura evidenciar se as
séries sdo estaciondrias ou ndo, através de um teste de hipdteses (onde a hipétese nula é
a presenca de raiz). Ao rejeitar a hipdtese nula, estamos dizendo que as séries sdo

estacionarias.

O vetor autorregressivo torna-se uma soluc@o bastante atrativa quando o objetivo do
estudo € analisar modelos econ6micos mais complexos, ao passo que o uso de um
modelo univariado € bastante limitado para expressar relacdes entre fendmenos
econdmicos dindmicos. Uma das premissas do modelo € que as varidveis que compde 0s

vetores devem ser estacionarias.

O conceito de séries cointegradas foi introduzido por Granger (1992). Quando duas
séries sdo integradas de ordem 1 I(1) ndo estaciondrias individualmente, podem em
conjunto, apresentarem-se estaciondrias. Através do teste de Johansen, por exemplo, é

possivel testar a existéncia de vetores de cointegracgao.

Caso as séries ndo sejam estaciondrias em nivel, mas apresentem alguma relacdo de
longo prazo que seja estaciondria, € possivel estimar um modelo de vetor

autorregressivo com o modelo de correcdo de erros — VECM.
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A func@o de resposta a impulsos auxilia a andlise do VAR, no sentido em que € possivel
visualizar o comportamento das séries a diversos choques, e se esses choques sao

permanentes ou se dissipam.

A decomposi¢do da variancia é uma forma alternativa de andlise, j4 que evidencia a
participacdo de cada varidvel enddégena do modelo no percentual da variancia do erro de

previsao ao longo de um horizonte de tempo definido pelo analista.
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3.1 Processo de selegao de varidveis do modelo, e verificagao de indicios
de multicolinearidade

De forma geral, as varidveis do modelo podem ser selecionadas de forma estatistica ou
julgamental. Para esse estudo, a sele¢do prévia de varidveis serd realizada utilizando-se
de critérios julgamentais acerca da intuicdo econOmica sobre as possiveis relagdes entre

elas e o retorno do indice de consumo da Bovespa.

Resumidamente, os indicadores selecionados estido relacionados ao retorno de indices
de bolsa de valores internacionais, cambio, retornos de investimentos, atividade

econdmica, consumo interno, crédito e inadimpléncia.

2

E importante ressaltar que as varidveis macroecondmicas selecionadas devem estar
mesma periodicidade e na mesma ordem temporal que o ICON, e que as mesmas devem
ser estaciondrias (para o modelo VAR). A figura a seguir procura exemplificar essa

metodologia para a escolha das séries:
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Selegdo de variaveis macroeconémicas que
possuam, de forma intuitiva (reduzida) ou
através de um modelo formal (estrutural),
alguma relagdo com a variavel dependente

Analisar se as variaveis selecionadas
estdo disponiveis na mesma base
temporal que a variavel dependente
(excluir da amostra as que ndo estejam)

Analisar se as variaveis
selecionadas estdo disponiveis
para o periodo a que se
deseja analisar (excluir da
amostra as que nao estejam)

Para o modelo as
variaveis precisam ser
estacionarias (excluir

as que nao)

Figura 02: Metodologia para sele¢do de varidveis de um modelo econdmico

Fonte: Elaboracdo do autor (a)

7z

Outra preocupacdo que o econometrista deve ter € a andlise da presenca da
multicolinearidade. Segundo Gujarati (2004), as consequéncias praticas da
multicolinearidade englobam principalmente situacdes causadas pelas altas varidncias e
covariancias dos estimadores de Minimos Quadrados Ordindrios, gerando assim

dificuldades para estimacdes precisas.

As variancias e covariancias dos estimadores podem ser dadas por:

A 0_2
Variancia (5 ) =

2 2
EXal- (1- corra’b)
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o2

2 2
ZXbl. 1- corra,b )

A
Variancia (f) =

2
—corrg po

Covarianca (,3 a,ﬂb) = 2
1- corr® b)%

Onde, corr_ € o coeficiente de correlagdo entre x4 e xp € 0 é o desvio-padrdo
2

6‘ 2

Pela férmula apresentada acima quando a correlacdo entre e “b” aumentam, a

variancia também aumenta. A correlacdo entre duas varidveis pode variar entre [-1] e

[1].

A velocidade com que a variancia e a covaridncia aumentam pode ser detectada através
do fator de inflacdo da variancia ou VIF. O indicador mostra o quanto a variancia do

estimador € inflada pela presenca de multicolinearidade entre as varidveis.

A férmula do VIF € apresentada a seguir:

VIF = ;2
(1 -&? bj
Onde, R2 € o coeficiente de determinagdo que pode variar entre O e 1

a,b

Segundo o autor, se ndo existir colinearidade entre as varidveis, VIF serd “1”. Gujarati
(2004) mostra que, a partir de uma correlacdo de 0.5 entre as varidveis, a velocidade
com que essa correlacdo inflaciona a variancia é bem mais alta. Em seu exemplo, uma
correlacdo de O corresponde a um VIF de 1, uma correlagdo de 0.5 corresponde a um

VIF de 1.33, enquanto uma correlagdo de 0.80 corresponde a um VIF de 2.78.
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Conforme podemos observar em Judge et al. (1988), VIF é um método utilizado para
detectar a presenca de multicolinearidade nas séries. De acordo com o autor, valores
desse indicador acima de 1 indicam que a varidvel em questido ndo € ortogonal as outras
varidveis, e que a multicolinearidade estd presente em algum grau. Um valor igual ou
acima de 5, para muitos autores € utilizado como indicacdo de multicolinearidade

severa.
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3.2 Processos estacionarios e teste de raiz unitaria

Uma série temporal € uma sequéncia de realizagdes de um processo estocdstico. De
acordo com Harvey (1993), para um processo estocdstico ser estaciondrio, as seguintes

condi¢des devem ser satisfeitas para todos os valores em t:

E(y) =u
B (i -uf | =07y = #0)

El(yr = 1)yt—z — )] = He) T =1.2....

Ou seja, a média deve ser constante, a variancia deve ser constante, € a covariancia deve
depender do periodo de tempo analisado (depende da distancia temporal entre as

observacoes).

De acordo com Pindyck, R.S. and Rubinfeld, D.L. (1998), o processo estocastico mais
simples € o passeio aleatério, onde a diferenca entre duas observagdes seguidas no

tempo € o que chamamos de “ruido branco”.

A defini¢do de ruido branco tem sua origem na engenharia, e segundo Bueno (2012) o
processo leva esse nome porque sua fun¢do densidade espectral € horizontal como a luz
branca e o processo provoca alteragdes na série, assim como as ondas eletromagnéticas

que produzem ruidos na sintonizacdo de um radio.

Outro conceito interessante para demonstragdes estatisticas € a estacionariedade estrita.

Essa € uma condicdo bastante forte, em que a probabilidade de distribuicao de “n”

toty st

observacdes nos tempos ”'n¢ a mesma que a probabilidade conjunta das

observacdes nos tempos. Ainda, segundo o autor, se as séries sdo fracamente
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estaciondrias e normalmente distribuidas, entdo também serd um processo estaciondrio

do sentido estrito.

A verificagdo da estacionariedade da série pode ser investigada através de testes
estatisticos, que de maneira geral, analisam se as séries sdo estatisticamente semelhantes

aos processos de passeios aleatorios.

Os testes que possuem como hipdtese nula a presenga de raiz unitaria tém como
objetivo verificar se as séries sdo estaciondrias. Em séries ndo estaciondrias, € comum
encontrar relagcdes econométricas entre as varidveis economicas sem qualquer relacao de
causalidade entre elas, gerando assim regressdes espurias, ou seja, sem qualquer

intui¢do econdmica.

Alguns testes que analisam a presenga de raiz unitdria sdo bastante disseminados na
literatura nacional e internacional. Sao eles: teste de Dickey-Fuller, teste de Dickey-

Fuller aumentado, e teste de Phillips-Perron.

O teste de Dickey—Fuller (1979) tem como objetivo estimar o modelo onde a hipétese
nula HO € a presenca de raiz unitdria. Se pela estatistica T ndo rejeitar a hip6tese nula,
significa admitir que a série possui raiz unitdria, € que a série € ndo estaciondria. De
acordo com Enders (2004), o teste DF pode considerar trés tipos de equagdes para

verificar a presenga de raiz unitdria, conforme podemos observar a seguir:

AYy =1 +&
AY; =ap+Wi—1 + &
AY; =aqg+Wi—1 tapt+ &
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O primeiro exemplo trata de um passeio aleatério simples, a segunda equacgdo

acrescenta um intercepto (a() ou um termo de tendéncia (ant), e a terceira equagdo

inclui ambos os termos (drift e tendéncia).

O teste em questdo permite que o analista, comparando os resultados com a estatistica

T, aceite ou rejeite a hipdtese nulade y=0.

O teste de Dickey-Fuller aumentado (1981) estima o modelo com as varidveis
autorregressivas, corrigindo possiveis distor¢cdes causadas pela premissa assumida pelo
teste de Dickey-Fuller original de que o erro € um ruido branco (sendo que o erro pode
ser um processo estaciondrio qualquer). O teste modifica o modelo caso o erro seja

autorcorrelacionado:
Ye=a0+71yi-1+-+7p-1Vi—p+1 +ApYi—p + &

Phillips (1987a) prop06s uma alternativa ao teste ADF para testar a presenca de raiz
unitdria em um conjunto de séries temporais gerais. Segundo o autor, essa abordagem
pode ser utilizada para uma gama de modelos de séries temporais incluindo modelos
ARIMA, e apresenta vantagens quando existem componentes de médias mdveis nas

séries.

O teste de Phillips-Perron (1988) estendeu o estudo de Phillips (1987a) para os casos
em que sdo incluidas na especificacdo tendéncia linear e constante, fazendo uma
correcdo ndo paramétrica aos testes de Dickey-Fuller, para os casos onde existem
varidveis defasadas dependentes e correlagdo serial nos erros. Os valores criticos do

teste sdo os mesmos do teste ADF.

Segundo Kirchgassner & Jurgen (2008) o teste ADF, que modela de forma paramétrica

autocorrelacao dos residuos, é mais vantajoso que o teste de Phillips-Perron, ja que o
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teste pode ser feito mesmo que os residuos da equacdo estimada no teste continuem

autocorrelacionados.
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3.3 Cointegracao e Modelo de Corregao de erros

Segundo Kennedy (2009), algumas varidveis podem ser cointegradas, isto €, mesmo que
individualmente elas sejam nao estaciondrias, uma combinagdo particular linear delas é
integrada de ordem O (estaciondrias). Essa combinagdo de cointegragcdo € interpretada
como uma relacdo de equilibrio. O conceito de cointegracdo permite uma abordagem

formal para testar e estimar equilibrios de longo prazo entre as varidveis.

Se os dados apresentados sdo ndo estaciondrios, o econometrista pode pensar que &
razodvel “tirar” a ndo estacionariedade apenas com a diferenciac@o, assim como Box &
Jenkins (1970) propuseram. No entanto, sabe-se que, conforme descrito anteriormente,
aplicar a técnica de diferenciacdo ndo € a inica maneira de eliminar a presenca de raiz

unitaria.

Na literatura estao disponiveis alguns testes para analisar a presenga de cointegragcao das
variaveis. Segundo Margarido (2004), o teste de Johansen (1990) é mais complexo em
termos tedricos, no entanto, a grande vantagem deste teste, se comparado aos testes de
Engle-Granger (1987) e o teste de Phillips-Ouliaris (1990), é que, além de permitir
verificar se as séries sdo cointegradas ou ndo, o teste permite verificar quantos vetores

de cointegracdo existem entre as variaveis.

O teste de Johansen (1990) possui duas estatisticas que podem ser analisadas: estatistica
traco e maximo autovalor. O teste de Johansen fornece o nimero de vetores de
cointegracdo que serdo encontrados. O nimero de vetores possiveis é sempre igual ao
nimero de varidveis observadas menos um (ndimero de vetores de cointegracio

possiveis = nimero de varidveis — 1).
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Para realizar o teste em questdo, segundo Enders (2004), alguns pré-requisitos devem
ser analisados: As séries devem ser ndo estaciondrias, e devem possuir a mesma ordem
(P2

de integracdo. Ou seja, se a série “a” € integrada de ordem 1 (I(1)), e a série “b” €

integrada de ordem 2 (I(2)), ndo € possivel gerar o teste em questao com essas varidveis.

Tendo em vista a andlise multivariada, caso as séries ndo sejam estaciondrias mas
possuam relacdes de longo prazo comprovadas através do teste de cointegracao, deve-se
estimar o vetor autorregressivo com o termo de correcdo de erros. O VECM (vector
error correction model) ¢ uma generalizacio do VAR (vector autoregressive model)
para o modelo de corre¢do de erros (ECM). Nessa visdo mais generalista, cada varidvel
¢ modelada com todas as outras varidveis defasadas onde multiplos termos de corre¢do

de erros aparecem.
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3.4 Modelos de vetores autorregressivos (VAR)

Os efeitos dinamicos, por exemplo, fendmenos econdmicos, requer a introdug¢do de
defasagens da varidvel dependente e das varidveis explicativas no conjunto dos

regressores, conduzindo assim os modelos ARDL (autoregressive distributed lag).

O caso mais geral do modelo é o ARDL (1,1), que incorpora observa¢des de uma tnica

[TERIR

variavel exdgena, neste exemplo representada por “x”:

Vi =aqQ + o yi—1 + Boxs + PB1xs—1 + &
Onde,

£y tem média igual a zero e variancia constante.

Um modelo univariado € composto por apenas uma equacdo, um modelo linear com
uma tnica varidvel em que o valor atual da varidvel é explicado pelas defasagens de sua

propria varidvel.

Um modelo VAR é um modelo dindmico estocastico linear. O modelo multivariado
denominado vetor autorregressivo (VAR) foi introduzido por Christopher Sims 'nas
décadas de 1970 e 1980 visando relacionar relagdes entre varidveis macroeconOmicas,
com o argumento de que os modelos até entdo ndo eram uteis como ferramentas de

analises da Politica Monetaria.

A seguir, um exemplo de um processo VAR estrutural:

! Sims desenvolveu o método de vetores autorregressivos para analisar como a economia é afetada por
mudangas na Politica Monetaria. Sims (1980) publicou o artigo “Macroeconomics and reality” na
Revista Econometrica, sugerindo um sistema de VAR com restricdes nos coeficientes, e recebeu o
prémio Nobel em 2011 por suas pesquisas em causa e efeito na macroeconomia.
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Y =V oY V1Y 1T VY Tt VY, TEr
Onde,

Y; é um vetor px1 das varidveis macroeconémicas do modelo

Y07 1,72 "n sdo coeficientes relacionados as Varidveis no tempo (t-1)

&; € um vetor px1 de choques estruturais interpretdveis economicamente

Segundo o autor, os modelos univariados podem ser bastante limitados quando o
objetivo da andlise é gerar um modelo econOmico, jid que esse geralmente ¢é
representado por diversas varidveis. O modelo proposto de VAR € uma solucdo

apropriada para estimar modelos mais complexos.
As principais premissas desse modelo sdo as seguintes:

1) As varidveis contempladas no vetor sdo estaciondarias
2) Os erros, ou choques aleatérios, sdo ‘“ruidos brancos” com média zero e
varidncia constante

3) A covariancia dos erros € igual a zero

De acordo com Stock & Watson (2001), existem trés variedades de modelos VAR. Sao

eles: modelo de forma reduzida ou VAR irrestrito, VAR recursivo, e VAR estrutural.

Segundo eles, a forma reduzida expressa cada varidvel como uma fung¢do linear de seus
valores passados, e também de valores passados das outras varidveis e um termo de erro

sem correlacdo serial.

Os Modelos VAR recursivo e estrutural sdo formas restritas dos modelos. O modelo de

VAR recursivo constréi um termo de erro em cada equagdo que seja ndo correlacionado
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com o erro das equagdes anteriores (precedentes), € o modelo VAR estrutural utiliza a
intuicdo econdmica para classificar as conexdes entre as varidveis requerendo que o
analista faca suposi¢des que o permitam identificar e interpretar as correlacdes entre

elas.

Para estimar o VAR por Minimos Quadrados Ordindrios (MQO) é necessario
transformar o VAR estrutural em VAR reduzido, entretanto, algumas restricdes devem
ser feitas sobre os coeficientes do sistema do VAR estrutural para identificar inovacdes

relevantes, e também analisar a funcao de resposta a impulsos.

Existem diversas maneiras de ortogonalizar os residuos (impor restri¢des e transformar
0 VAR reduzido em um VAR restrito), e uma delas é baseada na decomposicao de
Cholesky da matriz de covariancia de ruido branco, conforme proposto por Sims. (ver

Ssner & Wolters (2012))

O Banco Central do Brasil (BCB), em seus estudos sobre politica monetaria de metas de
inflacdo, utiliza a previsdao de inflacdo gerada através de modelos de vetores

autorregressivos.

No relatério de inflagcdo de junho de 2004, o BACEN apresenta as informagdes sobre os
modelos de vetores autorregressivos, € a descricdo de cada um dos quatro modelos

estimados para compor a projecdo da inflacdo futura®.

Segundo o documento, a época eram estimados quatro modelos pelo Banco Central,
sendo dois de VAR e outros dois de BVAR (modelos que impde restricdes aos

coeficientes através de probabilidades definidas a priori).

% De acordo com o relatério de inflagdo de dezembro de 2012, o BACEN utiliza a média das estimativas
geradas pelos modelos de vetores autorregressivos (VAR) para estimar previsdes futuras da inflagdo.
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Focando apenas nos modelos VAR, o BACEN considerava as seguintes varidveis

enddgenas nos modelos (nimero de defasagens definida pelo critério de informacgao de

Akaike):

Modelos VAR - Banco Central do Brasil

VAR 01

VAR 02

Varidveis endégenas

variacdo da taxa de juros real
variacdo cambial nominal

inflacdo dos precos administrados
inflacdo dos precos livres

variacdo da taxa de juros nominal
variacdo do estoque monetdrio
variacao da producao industrial
variacdo cambial nominal

inflacdo dos precos administrados
inflacao dos precos livres

Defasagens (lags)

6

Figura 03: Modelos VAR 01 e VAR 02 estimados pelo BCB
Fonte: Relatério de Inflacao junho de 2004 — Banco Central do Brasil

Esses modelos foram sendo revistos com o tempo.

Por exemplo, no documento

publicado em junho de 2010, o BCB ressalta que assim como seus pares internacionais,

utiliza modelos VAR para previsao de inflagdo, nesse caso o IPCA, desde a implantacdo

da Politica monetaria de metas de inflacdo. O Banco Central divide os modelos em dois

grupos: modelos de VAR econdmicos, e modelos de VAR puramente estatisticos.

Atualmente o BCB utiliza a versdo divulgada no Relatério de Inflacdo de setembro de

2012, com um novo conjunto de modelos VAR econdmicos .
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3.5 Fungao de resposta a impulsos e decomposi¢ao da variancia

De maneira a verificar a extensdo dos choques, a funcao de resposta a impulsos traga o
efeito de um choque a uma das inovacdes em valores correntes ou futuros das variaveis

enddgenas, transmitido através da estrutura dindmica do modelo VAR.

Conforme podemos observar em Judge er al.(1988), o termo contabilizar inovacdes
normalmente se refere ao processo de tracar como o sistema pode reagir a choques

(inovagdes) em uma de suas varidveis.

Segundo Enders (2004), o econometrista deve impor restricdes adicionais as varidveis
que compde os vetores do VAR para identificar a fun¢do de resposta a impulsos.
Resumidamente, deve-se partir de um modelo irrestrito de VAR para um modelo

estrutural restrito.

Segundo o autor, uma identifica¢do possivel de restricdo é a decomposi¢do de Cholesky
(forma triangular de ortogonalizar/decompor os residuos). Por exemplo, se o valor atual
da varidvel “y” ndo tem um efeito atual na varidvel “x”, podemos formalmente impor
restricdes ao coeficiente tornando-o igual a zero, generalizando o modelo de VAR

recursivo proposto inicialmente por Sims (1980), para um vetor com outras varidveis

exogenas.

Essa abordagem, contudo, ndo € indiferente a ordenagdo das varidveis no VAR, ou seja,

caso a ordem das varidveis seja alterada, as respostas podem alterar drasticamente.

De acordo com Bueno (2012), como a fun¢@o impulso resposta é calculada mediante a
estimagdo de coeficientes é necessario considerar um intervalo de confianga, que pode

ser calculado de forma analitica ou através de simulagdes.
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Segundo o autor, o método analitico ndo € trivial tendo em vista andlises multivariadas,
por causa das covariancias cruzadas. Com relacdo a técnica de simulagdo, o autor cita o

experimento de Monte-Carlo como alternativa.

De acordo com Kilian (1998), existem trés métodos tradicionais para construcio
classica de intervalos de confianca. O intervalo assintético, que computacionalmente, é
o mais simples (pois se baseia em uma ampliacdo delta qualquer da distribuicdo
assintotica do estimador da resposta ao impulso). O método de integracio de Monte-
Carlo que ¢ um método Bayesiano por origem. O método ndo paramétrico de bootstrap,
que sob condicdes regulares pode construir intervalos de confianca baseados nos
percentis da distribui¢cdo empirica da estimacdo do bootstrap, o que iremos chamar de

intervalos de percentis (Hall, P. (1992) e Efron & Tibshirani (1993)) .

O método de simulacdo de bootstrap foi apresentado por Efron (1979) como uma
alternativa ao método Jacknife para estimar caracteristicas como viés e variancia para
uma estatistica de interesse (também sendo muito utilizada para estimar intervalos de
confianca), com o argumento de que esse método € mais aplicavel que o Jacknife, por

ser mais generalista.

Segundo DiCiccio & Efron (1996), o método de bootstrap mais atrativo € com maior
acurdcia, oferece uma alternativa ao intervalo padrao que tem dominado a inferéncia

estatistica por muitos anos.

Runkle (1987) diz que em geral metodologias de bootstrap sao preferiveis, mas o tempo
computacional envolvido pode ser extremamente elevado. O artigo foi publicado em
1987, e atualmente, esse ndo seria um grande problema para a popularizacdo do método,
tendo em vista que os computadores e sistemas atuais s@o mais poderosos e rapidos que

ha duas décadas.
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O método de bootstrap tende a ser preferivel se comparado com metodologias
analiticas, apesar de muitos autores discutirem as propriedades desse método para

pequenas amostras (maiores detalhes em Kilian (1999)).

Outra forma, além da funcdo de resposta a impulsos, para analisar os resultados do
modelo é a decomposicdo da varidncia. Segundo Bueno (2012) essa metodologia
evidencia qual o percentual da variancia do erro de previsdao decorre de cada varidvel

exdgena ao longo do tempo definido.

A decomposicdo da variancia, assim como a fun¢do de resposta a impulsos, s6 é
possivel com modelos de VAR estruturais, cuja ortogonalizacao dos residuos pode ser

feita através da decomposi¢do de Cholesky.
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4 Estudo de Caso

Conforme podemos perceber no gréifico abaixo, nos ultimos anos hd incrementos
constantes no volume transacionado na bolsa de valores de Sdo Paulo (atualmente, a

Unica bolsa de valores do pais):
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Grifico 01: Crescimento Volume de negociagdes na BOVESPA — milhdes R$

Fonte: Banco Central do Brasil

Segundo dados disponiveis em estatisticas da Bovespa, em janeiro de 2013 foi
transacionado na bolsa no mercado a vista volume financeiro de R$ 290.284 milhdes,

dos quais aproximadamente 40% pertenciam a operacdes de investidores estrangeiros.

Com a conquista da estabilidade de precos alcangada apds o plano Real, a confirmacgdo
do sucesso da politica monetdria de metas de inflacdo implantada no Brasil hd mais de
uma década, a percep¢do da estabilidade de varidveis macroecondmicas (ex: cambio e
risco pais), e a liberalizacdo do mercado financeiro, é de se esperar que nos proximos
anos haja ainda um maior direcionamento de recursos para investimentos no mercado de

capitais brasileiro, principalmente de investidores estrangeiros.
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Nesse cendrio, pesquisas e publicagdes relacionadas ao mercado de capitais brasileiro

tornam-se particularmente interessantes.

Atualmente s@o disponibilizados diversos estudos publicados com o intuito de analisar
as interacOes entre as varidveis macroecondmicas € os retornos aciondrios em bolsas de

valores de paises de paises desenvolvidos e emergentes.

Para o Brasil podemos citar, por exemplo, o artigo de Meurer (2005) onde o autor
procura evidenciar de maneira empirica como o fluxo de investidores estrangeiros e
outras varidveis econdmicas se relacionam com o Indice da bolsa de valores de Sao

Paulo (Ibovespa).

Esse tipo de andlise € bastante importante no sentido em que suporta os agentes de

mercado com informagdes que irdo subsidiar suas tomadas de decisdes de investimento.

Para analisar como varidveis macroeconOmicas se relacionam com um determinado
indice aciondrio, seria prudencial que esse indice fosse deveras representado por
empresas diretamente afetadas por condi¢des da economia real do pais. Convém
destacar aqui que o conceito de economia real disseminado na literatura estd relacionado
ao setor produtivo, na producdo de bens e servigcos, altamente correlacionada com o

consumo, e que o setor de servigos financeiros ndo se enquadra nesse entendimento.

O que percebemos com o principal indice acionéario do Brasil, o Ibovespa, é que sua
composi¢ao majoritaria € composta por agdes de empresas do setor de commodities,
servicos Financeiros e seguros, e energia elétrica (representam em conjunto
aproximadamente 57% do indice), onde apenas o setor de Finangas e Seguros
representam aproximadamente 18% do indice. O grafico a seguir evidencia a

composi¢do atual (carteira de janeiro a abril de 2013) do Ibovespa, por setor:
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Setor -

B Commodities Participagdo Ibovespa (%)
m Construc8o Commodities 32.82
B Consumo Construgdo 9.96
M Energia Elétrica Consumo 10.77
i Energia Elétrica 6.41
M Financas e Seguros .
Finangas e Seguros 17.59
¥ Logistica Logistica 4.09
M Outros Outros 10.30
m Papel e Celulose Papel e Celulose 2.55
Quimica Quimica 1.48
. Telecomunicagdes 4.03
m Telecomunicagbes

Griafico 02: Composi¢ao Ibovespa por setor

Fonte: Bovespa

Além disso, ha concentracdo na participacdo de apenas duas empresas: Vale e Petrobras.
Atualmente, na carteira tedrica védlida para o quadrimestre de janeiro a abril de 2013,
acoes preferenciais e ordindrias dessas empresas em conjunto possuem participagdo no

indice em torno de 23%.

Surge assim a necessidade de selecionar outro indicador representativo do
comportamento do mercado de capitais brasileiro, e que de forma intuitiva possa

apresentar relacdes de curto prazo com varidveis macroecondmicas.

O indice de consumo criado pela Bovespa teve seu inicio em janeiro de 2007, e seu
principal objetivo é conceber uma visdo segmentada do mercado acionario do Brasil,
representando o comportamento de acdes do setor de consumo negociadas na bolsa de

valores de Sao Paulo.

As empresas nesse setor estdo relacionadas as atividades que se relacionam com a

producdo e comércio de bens de consumo em geral (como alimentos, bebidas, tabaco,
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utilidades domésticas, e etc.), a educagdo privada e paga, a venda de medicamentos,

entre outros.

De forma geral, o consumo pode ser ciclico ou nao ciclico. Medicamentos, servigcos
médicos e hospitalares, tabaco, e alimentos, tendem a compor o que chamamos de
consumo ndo ciclico, ou seja, a demanda por esses produtos ndo depende tanto do

momento do ciclo econdOmico.

Assim como o Ibovespa, esse indice é reavaliado a cada quadrimestre. Nesse momento,
acdes podem ser incluidas, excluidas e/ou alterarem seu percentual de participacdo na

carteira tedrica.

As acoes selecionadas para compor o indice estdo presentes no setor de consumo ciclico
ou nao ciclico e sdo representativas no setor. Na carteira tedrica para o quadrimestre de
janeiro a abril de 2013, o indice € composto por um total de 37 acdes de diversos
subsetores da economia. Abaixo, a tabela com a composi¢do do ICON por setor

econOmico e seu percentual de participagao:
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Tabela 01: Composicdo ICON por setor carteira de janeiro a abril de 2013

Agropecuaria 0.73% Diversos 6.72%
SLC AGRICOLA 0.45| HYPERMARCAS 3.06)
SLCE3 0.45 HYPE3 3.06)
V-AGRO 0.28 LOCALIZA 2.59
VAGR3 0.28| RENT3 2.59
Alimentos e Bebidas 43.31% MULTIPLUS 1.07|
AMBEV 20.00 MPLU3 1.07
AMBV3 3.41 Educagdo 6.33%
AMBV4 16.59 ANHANGUERA 2.63
BRF FOODS 12.42 AEDU3 2.63|
BRFS3 12.42 ESTACIO PART 1.34]
COSAN 2.26 ESTC3 1.34]
CSAN3 2.26) KROTON 2.36)
JBS 5.01 KROT3 2.36
JBSS3 5.01 Fumo 6.10%
M.DIASBRANCO 1.13 SOUZA CRUZ 6.10]
MDIA3 1.13 CRUZ3 6.10
MARFRIG 1.40 Produtos pessoais e limpeza  5.10%
MRFG3 1.40 NATURA 5.10|
MINERVA 0.52] NATU3 5.10
BEEF3 0.52 Satde 8.00%
SAO MARTINHO 0.57| AMIL 1.74]
SMTO3 0.57| AMIL3 1.74
Comércio 18.92% DASA 211
AREZZO CO 0.84 DASA3 2,11
ARZZ3 0.84] FLEURY 0.56)
B2W VAREJO 0.49 FLRY3 0.56)
BTOW3 0.49 ODONTOPREV 1.41
LE LIS BLANC 0.32 ODPV3 1.41]
LLIS3 0.32 QUALICORP 2.18]
LOJAS AMERIC 4.35] QUAL3 2.18
LAME3 1.18] Tecido, Vestudrio e Calgados  4.79%
LAME4 3.17| ALPARGATAS 1.06)
LOJAS MARISA 0.76| ALPA4 1.06|
AMAR3 0.76| CIA HERING 3.11]
LOJAS RENNER 5.02] HGTX3 3.11
LREN3 5.02 GRENDENE 0.62,
MAGAZ LUIZA 0.40 GRND3 0.62|
MGLU3 0.40
P.ACUCAR-CBD 4.54
PCAR4 4.54
RAIADROGASIL 2.20)
RADL3 2.20)

Fonte: Bovespa

Os investimentos em renda varidvel no Brasil (mercado a vista) sio demasiadamente

concentrados nos setores de telecomunicacoes, elétrico, mineracao e 6leo e gas.

A partir de final de 2007 e inicio de 2008, j& podemos perceber a mudanca de
paradigmas, mesmo que esse movimento ainda seja timido. Segundo relatdrio

Associagdo Brasileira das Entidades dos Mercados Financeiro e de Capitais - ANBIMA
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sobre a posicao consolidada de Fundos de Investimento com posi¢do em dezembro de
2012, os 108 fundos de acdes setoriais fecharam o més com Patrimonio Liquido (PL)
aproximado de R$15.9 bilhdes. Segundo informacdes da Comissdo de Valores
Mobilidrios - CVM e da prépria ANBIMA, existem hoje nove fundos de investimentos
focados no setor de consumo, com PL fechado no mesmo periodo de aproximadamente

R$ 769 milhdes. Sio eles:

Tabela 02: Fundos de Investimentos em acdes setor de consumo

CNPJ Tipo Fundo Nome Fundo de acdes PL 31/12/2012 (R$1000) Data de inicio da atividade
08.973.942/0001-68 Fundo de Agdes BB AGOES CONSUMO FICFI 151,441.38 2/10/2007
08.973.939/0001-44 Fundo de Agbes BB TOP ACOES SETORIAL CONSUMO FI 182,300.59 1/10/2007|
10.590.048/0001-50 Fundo de A¢des BRADESCO FIA CONSUMO 179,230.47 29/05/2009
12.440.748/0001-94 Fundo de Agdes BRADESCO PRIME FIC DE FIA CONSUMO 53,824.23 29/12/2010
10.590.085/0001-69 Fundo de Agdes BRADESCO PRIVATE FIC FIA CONSUMO 125,766.63 29/05/2009
10.577.512/0001-79 Fundo de Agdes CAIXA FIACOES CONSUMO 25,953.42 26/04/2012]
10.239.877/0001-93 Fundo de Agdes ITAU ACOES CONSUMO FUNDO DE INVESTIMENTO 5,228.89 20/01/2009
03.848.524/0001-25 Fundo de Agées SAFRA CONSUMO FUNDO DE INVESTIMENTO EM AGOES 32,696.07 31/05/2000|
09.528.774/0001-64 Fundo de Agbes XP ABSOLUTO CONSUMO FUNDO DE INVESTIMENTO DE AGOES 12,335.43 2/7/2008

| TOTAL 768,777.11]

Notas: Sdo excluidos os Fundos Multimercados e os Fundos de Capital Protegido.

Fonte: ANBIMA e CVM

Considerando o potencial crescimento da relevancia desse setor no mercado acionério
brasileiro, e as limitacdes de andlise do Ibovespa discutidas anteriormente, este estudo
tem o objetivo de evidenciar pioneiramente, de que maneira o Indice de Consumo —

ICON da bolsa de valores de Sao Paulo interage com varidveis macroecondmicas.
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5 Resultados

5.1 Sele¢ao das variaveis macroecondmicas, estatisticas descritivas e
andlise da multicolinearidade

No capitulo relacionado a metodologia para selecio de varidveis foi detalhado o

processo e a metodologia para a escolha das séries que serdo utilizadas nesse estudo.

O objetivo dessa pesquisa € evidenciar como varidveis macroecondmicas se relacionam
com os retornos das agdes de empresas do setor de consumo da bolsa de valores de Sao

Paulo.

A série temporal ICON ¢ disponibilizada diariamente ao publico, no préprio site da

bolsa, assim como a metodologia para composi¢ao e recalibracao do indice.

Primeiramente, foram selecionadas trinta varidveis macroecondmicas que representam
os principais indicadores de atividade econdmica, inflacdo, produ¢do e consumo, que
pudessem apresentar intuitivamente alguma relacdo de curto ou longo prazo com o
indice em questdo. Todas as varidveis selecionadas possuem periodicidade no minimo

mensal.

O banco de dados foi elaborado com informagdes advindas dos mais diversos
provedores, como por exemplo, a BM&F Bovespa, Banco Central brasileiro - BCB,
Instituto de Pesquisa Econdmica Aplicada-IPEA, IBGE e Federacdo do Comércio -
Fecomércio. A seguir serdo relatadas as varidveis que compuseram a base inicial do

estudo:
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Tabela 03: Base de dados inicial

Variavel Fonte Unidade Caodigo
Nasdaq - indice mensal BACEN Pontos NAS
Ibovespa - Variagdo percentual mensal BM&FBOVESPA | % (variagdo mensal) lbov
Dow Jones NYSE - indice mensal NYSE Pontos DJO
Ddlar comerecial - Variagdo percentual mensal Bacen % délar
volume bolsa (C+V) a vista Bacen RS vol_bov
indice de Commodities - Brasil Bacen indice commodBZ
Taxa de juros - Certificado Depdsito o
Interbancario (CDI) més acumulado Bacen %am. CDI
IPCA (var percentual mensal) IBGE % a.m. IPCA
IPCA - livres (var percentual mensal) BCB-DEPC % a.m. IPCAlivre
INPC IBGE % a.m. INPC
CPI - all urban consumers (all items) BLS-EUA indice CPI
indice de confianga consumidor Brasil Fecomercio indice confi_BZ
Consumo de energia elétrica - Comercial Eletrobras GWh consu_energ_comercial
Consumo de energia elétrica - Brasil - Total Eletrobras GWh consu_energ_BZ
Taxa de desemprego civis EUA (maiores de 16 %
anos) BLS ° dese_EUA
PIB mensal (valores correntes R$ milhdes) BCB-DEPEC RS (milhdes) PIB_BzZ
Investimento estrangeiro direto - IED (liquido) - .
mensal Bacen Us$ (milhges) IED
Ouro - Variagdo percentual mensal BCB-Depec % ouro
Concessoes consolidadas das operagoes de
crédito com recursos livres referenciais p/ taxa u.m.c. (mil)
de juros cartdo de crédito PF BCB-Depec Ccrédito
Operagdes de crédito do sistema financeiro - -
Total - P fisicas BACEN RS milhes vol_PF
Saldo consolidado no més das operagées de
crédito com recursos livres referenciais
para taxa de juros - Cartdo de crédito - Pessoa u.m.c. (mil)
fisica BACEN vol_Ccredito_PF
Operagoes de crédito do sistema financeiro - s
Total - P juridicas BACEN RS milhdes vol_PJ
Caderneta de poupanga (total) - Saldos - u.m.c. .
(milhGes) BCB-Depec u.m.c. (milhGes) saldopoup
Investimento estrangeiro direto/pib 12 meses
(%) BCB-Depec mensal - % IED_PIB
Inadimpléncia em op. de crédito do sistema .
financeiro - total BCB-Depec mensRS (milhes) inadimp_SFN
indice de Commodities - Brasil Energia BCB-Depec indice comm_ener
Vendas de autoveiculos no mercado interno -
unidades Anfavea unidades veiculos
indice nacional de vendas - variagio nominal - (%
a.m.) - Associacdo Brasileira de Supermercados
(Abras) Abras indice VENDA_NOM
indice nacional de vendas - variagdo REAL - (%
a.m.) - Associacdo Brasileira de Supermercados
(Abras) Abras indice VENDA_REAL
Capital estrangeiro transacionado na Bolsa de
Valores de Sao Paulo BM&FBOVESPA Milhdes RS estrang_bov

Fonte: Elaboracdo do autor (a)
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A amostra possui 72 observagdes, com variagcdes mensais de cada varidvel,
compreendendo o periodo entre janeiro de 2007 e dezembro de 2012. Nao foi possivel
coletar um ndmero maior de observagdes, pois 0 ICON comecou a ser divulgado pela

Bovespa apenas em dezembro de 2006.

Uma importante estatistica de grupo que deve ser observada € a correlacdo entre as
varidveis. A correlacdo indica a dire¢cdo do relacionamento entre duas varidveis
lineares, e também se esse relacionamento € forte ou fraco. O quadro com a matriz de
correlagdo entre as séries encontra-se no anexo desse documento, entretanto, nesse
momento serd destacado a seguir as correlacdes entre as varidveis macroecondmicas € o

ICON:

Tabela 04: Correlacdo entre as 30 varidveis macroecondmicas selecionadas com o
ICON

Correlagdo das varidveis ICON
ICON 1.00
CCREDITO 0.08
CDI -0.15
COMM_ENER -0.03
COMMODBZ -0.11
CONFI_BZ -0.05
CONSU_ENERG_BZ 0.16
CONSU_ENERG_COMERCIAL 0.05
CPI 0.10
DESE_EUA -0.18
DJO 0.66
DOLAR -0.60
1BOV 0.82
IED -0.02
IED_PIB -0.04
INADIMP_SFN 0.15
INPC -0.14
IPCA -0.11
IPCALIVRE -0.14
NAS 0.67
OURO -0.22
PIB_BZ 0.16
SALDOPOUP -0.04
VEICULOS 0.07
VENDA_NOM -0.10
VENDA_REAL -0.09
VOL_BOV 0.11
VOL_CCREDITO_PF -0.12
VOL_PF -0.04
VOL_PJ -0.34
ESTRANG_BOV 0.07

Fonte: Elaboragdo do autor (a)
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Para a selecdo da combinacdo das varidveis que seriam utilizadas no modelo, foram
considerados critérios julgamentais relacionados em parte com a ordem de integracao

das séries e a verificacdo de indicios de multicolinearidade entre as séries.

A presenca de multicolinearidade perfeita fere umas das cinco suposicdes para modelos
classicos de regressdo linear, e pode gerar estimativas instdveis. Existem muitas
controvérsias sobre os métodos utilizados para detectar a existéncia de
multicolinearidade (o indicador VIF é uma forma reconhecida na literatura para detecté-

la)

Quando isso acontece, pode-se também incorporar outras informagdes: obtendo mais
dados, formalizando a relagdo entre os regressores, especificando a relacdo entre os
parametros, omitindo umas das varidveis que sao colineares, incorporando estimacdo de

outros estudos, formando componentes principais e etc.

De acordo com Kennedy (2009), ao encontrar situacdes em que o R-quadrado da
regressao for maior que o R-quadrado de uma regressdo de qualquer varidvel
independente em outra, e/ou a estatistica t for maior que 2, o analista ndo deve ficar

preocupado com esse tipo de problema.

Como existem limitagdes acerca da possibilidade de incluir mais observacdes ao
modelo, essa ultima sugestdo foi descartada. Assim, foi avaliado um parametro
amplamente disseminado na literatura e discutido na secdo de Metodologia Analitica:

fator de inflagcdo da variancia (VIF).

Resumidamente, o teste consiste em estimar regressdes de uma varidvel
macroecondmica contra as outras varidveis selecionadas para o modelo, e analisar o R-
quadrado gerado na regressao. Abaixo, a matriz de correlac@o entre as 5 varidveis e os

resultados encontrados nas estimacgdes do indicador:

42



Tabela 05: Matriz de Correlagcio

das variaveis

Matriz de Correlagao

ICON
ICON 1.00
IPCA -0.11
SALDOPOUP -0.04
VOL_CCREDITO_PF -0.12
COMMODBZ -0.11

IPCA  SALDOPOUP VOL_CCREDITO_PF COMMODBZ

1.00

-0.22 1.00
0.14 -0.47 1.00
0.23 0.24 -0.02

1.00

Fonte: Elabora¢do do autor

Tabela 06: Regressdes para verificagdo do R-quadrado e o Fator de inflagdo da

variancia
Método Minimos Quadrados
Variavel Dependente IPCA
SALDOPOUP,

Variaveis Explicativas

VOL_CCREDITO_PF,

COMMODBZ

Amostra JAN/2007 até DEZ/2012
R-quadrado 0.14
Fator de inflagcdo da variancia 1.16

Método

Minimos Quadrados

Varidavel Dependente

SALDOPOUP

Varidveis Explicativas

IPCA, VOL_CCREDITO_PF,

COMMODBZ

Amostra JAN/2007 até DEZ/2012
R-quadrado 0.32
Fator de inflagcdo da variancia 1.48
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Método

Minimos Quadrados

Varidavel Dependente

VOL_CCREDITO_PF

Varidveis Explicativas

IPCA, SALDOPOUP,

COMMODBZ

Amostra JAN/2007 até DEZ/2012
R-quadrado 0.23
Fator de inflacdo da variancia 1.30

Meétodo

Minimos Quadrados

Varidvel Dependente

COMMODBZ

Variaveis Explicativas

IPCA, SALDOPOUP,

VOL_CCREDITO_PF

Amostra JAN/2007 até DEZ/2012
R-quadrado 0.15
Fator de inflagdo da variancia 1.18

Fonte: Elaboragdo do autor (a)

N

Conforme observamos no capitulo referente a metodologia analitica, muitos autores
consideram que um valor igual ou acima de 5 representam multicolinearidade severa.

Os valores resultantes dos VIF’s ndo indicam, portanto, a existéncia de

multicolinearidade, com correlagdes abaixo de 0.5 entre as séries, e valores de VIF em

torno de 1,0.

Dezenas de combinacdes foram realizadas, e assim, foi escolhida, entre as
possibilidades analisadas, a combina¢do de 5 varidveis que apresentava o melhor
resultado e que ndo indicam presenca de multicolinearidade perfeita. As varidveis que

fardo parte do modelo sdo: variacdo mensal do ICON, variacdo mensal do Saldo da
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Caderneta de poupanca no Brasil, variagio mensal do Indice Nacional de Precos ao
Consumidor — amplo (IPCA), variacdo mensal do volume de crédito — cartdo de crédito

pessoa fisica, e a variacdo mensal do indice de commodities Brasil.

O saldo consolidado da caderneta de poupanca compreende o saldo total financeiro
nessa aplicacdo financeira no Brasil. A caderneta de poupanga ¢ uma modalidade de
investimentos, cujos recursos sdo direcionados para o Sistema Financeiro de Habitacdo
e Crédito Rural. Trata-se de uma aplicacdo financeira de Renda Fixa de baixo risco de
crédito, pois € coberta at¢ um determinado limite financeiro pela Fundo Garantidor de
Crédito. Apesar de geralmente apresentar baixos rendimentos, ainda é bastante popular

no Brasil.

Como vimos, a caderneta de poupanca é uma modalidade de investimento comum entre
os brasileiros (apenas em dezembro de 2012 a captacdo liquida ‘foi de
aproximadamente R$9.2 bilhdes). Quando nos referimos a caderneta de poupanca
podemos entender que trata-se de parte da poupanga total da economia, e assim,
representa uma proxy vidvel de custo de oportunidade para o consumo, afetando assim o
desempenho de acdes de empresas desse setor. Espera-se que a relagdo entre o saldo da

caderneta de poupanca e o consumo seja entdo negativa.

O volume de cartdo de crédito pessoa fisica compreende o saldo financeiro total das
operacoes de crédito direcionadas para cartdo de crédito (tipo de empréstimo rotativo),
das operacdes contratadas com taxas de juros livremente pactuadas entre Tomadores

Pessoas Fisicas e Institui¢des Financeiras.

Grande parte das transagdes para pessoas fisicas, principalmente no varejo, € realizada

através de operagdes com cartdes de crédito. Um aumento no indicador de volume

3 Captacdo liquida é a diferenga entre depdsitos e saques no més total
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financeiro transacionado através desse instrumento indica também um aumento do
consumo. Espera que choques positivos na variacdo do volume transacionado no cartao

de crédito provoque um efeito positivo nas a¢des que compde o ICON.

E importante ressaltar que volumes altos operados em créditos rotativos, por um longo
periodo de tempo podem estar ligados a um aumento do nivel de inadimpléncia, o que

geraria um impacto negativo para empresas do setor de consumo.

O Indice de Commodities Brasil é mensurado pelo Banco Central brasileiro. De acordo
com o BACEN o indicador reflete a média mensal ponderada dos precos em Reais, das
commodities relevantes para a dindmica da inflagcdo no Brasil. O indicador agrega de

forma ponderada indicadores relativos ao segmento de metal, energia e agropecudria.

Com a queda dos juros no Brasil (fazendo com que os investidores procurem
diversificar seus investimentos), € com o desaquecimento das exportacdes das
commodities produzidas internamente (ainda sob os efeitos da crise financeira iniciada
no fim do ano de 2008), as acdes expostas ao consumo interno do pais tornam-se mais

atrativas.

Impactos positivos nos precos das commodities (e assim no indice de commodities
Brasil), geram expectativas positivas acerca do setor no pais e do desempenho das a¢des
dessas empresas na bolsa de valores, e assim o investidor pode trocar as agdes de

consumo por agdes de commodities.

Além disso, choques positivos nos precos da commodities podem impactar
negativamente o resultado das empresas que sdo consumidoras naturais do setor (ex:

energia).
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Espera-se que choques positivos no indice de commodities influenciem negativamente o

ICON.

O IPCA ¢ um indice que mensura, através de pesquisas realizadas, a variacao de precos
de um conjunto de produtos e servicos no Brasil referente ao consumo das familias. O
Banco Central do Brasil utiliza este indicador para acompanhamento da Politica

Monetaria de Metas de Inflacao desde 1999.

Um aumento repentino dos precos no curto prazo pode influenciar na decisdo do agente,

reduzindo sua propensdo de consumir.

Analisando pela 6tica da demanda, variagdes positivas no indice de precos pode indicar
uma situacdo de aquecimento da economia, através do aumento da demanda dos
agentes. Esse tipo de situagcdo pode preceder o aumento de consumo, € assim, espera-se
que impactos positivos no IPCA no longo prazo tenham relacdo de precedéncia com o

ICON de forma positiva.
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5.2 Teste de raiz unitdria para verificagao da estacionariedade das séries

Para verificacdo da estacionariedade das séries, foi realizado o teste de Dickey-Fuller

aumentado (ADF) cuja hipétese nula a ser testada € a presenga de raiz unitéria.

O teste foi realizado individualmente para as 5 varidveis selecionadas. O resultado dos

testes serdao apresentados no quadro abaixo:

Tabela 07: Teste de Dickey-Fuller aumentado para verificacdo da presenca de raiz

unitaria das séries

Teste de raiz unitaria ADF
Variaveis Com Constante e Tendéncia
Com Constante Linear
ADF t-Statistic ADF t-Statistic
ICON -6.578734 (*) -6.622146 (*)
IPCA -4.044802 (*) -4.133698 (*)
SALDOPOUP -6.377486 (*) -6.413716 (*)
VOL_CCREDITO_PF -9.110056 (*) -8.321806 (*)
COMMODBZ -5.851154 (*) -5.857662 (*)

Notas: (*) indica significancia estatistica ao nivel de 1%. A hipétese nula do teste ADF
¢ a existéncia de raiz unitdria nas séries. O Teste ADF utilizou o critério automatico de
informagdo de Schwarz para determinar o tamanho do lag . Os valores criticos para o
teste com constante sao (-3.52562) para 1%, (-2.90295) para 5%, e (-2.5889) para 10%.
Os valores criticos para o teste com constante e tendéncia linear sdao de (-4.09255) para
1%, de (-3.47436) para 5%, e (-3.1645) para 10%.

Fonte: Elaboracdo do autor (a)

Pelo teste de Dickey-Fuller aumentado, fica evidenciado que todas as varidveis
selecionadas sdo estaciondrias em nivel, ja que rejeitam a hipétese nula de presenga de

raiz unitdria a 1% de significancia.

Com o objetivo de corroborar os resultados gerados, também foram realizados os testes
para verificacdo de presenca de raiz unitdria de Phillips-Perron. As andlises podem ser
observadas a seguir:
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Tabela 08: Teste de Phillips-Perron para verificacdo da presenca de raiz unitdria das

séries
Teste de raiz unitaria Phillips-Perron
Variaveis Com Constante Com Constante e Tendéncia Linear
P-P t-Statistic P-P t-Statistic

ICON -6.59642 (*) -6.64178 (*)
IPCA -4.044802 (*) -4.133698 (*)
SALDOPOUP -6.381176 (*) -6.411879 (*)
VOL_CCREDITO_PF -9.153629 (*) -10.03816 (*)
COMMODBZ -5.83771 (*) -5.84767 (¥)

Notas: (*) indica significancia estatistica ao nivel de 1%. A hip6tese nula do teste P-P é
a existéncia de raiz unitdria nas séries. Os valores criticos para o teste com constante sao
(-3.525618) para 1%, (-2.90295) para 5%, e (-2.5889) para 10%. Os valores criticos
para o teste com constante e tendéncia linear sao de (-4.09255) para 1%, de (-3.47436)
para 5%, e (-3.1645) para 10%.

Fonte: Elaboracdo do autor (a)

Caso as séries ndo fossem estaciondrias em nivel, ndo poderiamos seguir com as
proximas etapas da modelagem do vetor autorregressivo sem a realizacao de operagdes
para torna-las estaciondrias (como a diferenciacdo das varidveis, por exemplo), e da

verificacdo de relagdes de longo prazo entre as séries através de testes de cointegracao.

Assim, considerando que as varidveis fossem integradas de mesma ordem e que
apresentassem vetores de cointegracdo, poderiamos entdo estimar o modelo de vetor
autorregressivo (VAR) mais completo com o modelo de corre¢do de erros, chamado de

vetor de vorrecdo de erros (VECM).
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5.3 Analise do modelo do vetor autorregressivo

O vetor autorregressivo irrestrito foi estimado com todas as varidveis endégenas em

conjunto com o proprio ICON. Foram incluidas simultaneamente no modelo o ICON,

IPCA, SALDOPOUP, VOL_CCREDITO_PF e COMMODBZ,

com todas as

observacdes (entre janeiro de 2007 e dezembro de 2012), com um intervalo de

defasagens de 1 até 9 periodos. Abaixo, a tabela com os resultados encontrados:

Tabela 09: Estima¢dao do VAR irrestrito com varidvel dependente “ICON”

Lags

Variaveis Explicativas

ICON IPCA SALDOPOUP VOL_CCREDITO_PF COMMODBZ
0.093905 -13.88839 2.897524 0.967566 0.331374
[ 0.40933] (*)[-1.82920] [ 1.51314] [ 1.28393] [ 0.95609]
0.605135 22.1908 2.323921 0.294656 0.843457,
(***) [ 2.65167]| (**)[2.33751] [ 1.23157] [0.41601]] (**)[2.25221]
-0.05847 6.78885 2.303942 0.473941 -0.770158
[-0.27631] [ 0.59738] [ 1.26755] [0.70414]] (*)[-1.79714]
0.348316 11.24346 1.450219 -0.5529 -0.254743
(*) [ 1.68984] [ 1.04109] [ 0.71364] [-0.78742] [-0.49748]
-0.155227 24.66362 5.000105 -0.306311 -0.239904
[-0.79151]| (**)[2.20878]| (***) [ 2.73193] [-0.40303] [-0.51605]
-0.239047 12.03699 -2.651935 -1.163553 -0.501579
[-1.29540] [ 1.38729] [-1.09683] [-1.42716] [-1.06940]
-0.17848 13.0252 -4.408932 -1.696428 -0.183015
[-1.02752]| (*)[ 1.67683] [-1.58195] (**) [-2.40227] [-0.43160]
-0.314641 -2.266776 0.748213 -0.623085 -1.145846
[-1.28367] [-0.32979] [ 0.29035] [-0.96480]| (***) [-2.74456]
-0.205946 0.983067 -2.207257 -0.56758 -1.037548
[-0.88480] [ 0.15850] [-0.99307] [-0.91850]| (**)[-2.22525]

Notas: Os valores entre colchetes [ | sdo referentes aos valores criticos da estatistica T.

Os valores criticos marcados com (*) sdo significantes com nivel de confianca de 90%,

(**) sdo significantes com nivel de confianca de 95% e, (***) sdo significantes com
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nivel de confianca de 99%. Pela tabela de distribui¢do T de Student, os valores criticos

da estatistica para 90%, 95% e 99% sdo respectivamente 1.645, 1.960 e 2.576.

Fonte: Elaboracdo do autor (a)

O Critério de Informacgdo de Akaike (AIC) foi utilizado para selecionar o nimero de
defasagens a serem incluidas na estimacdo. Para isso, foi estimado o mesmo modelo
com periodos de defasagens diferentes (de 3 a 9 lags), e foi escolhido o modelo com
nove lags, que apresentava dentre todos, o menor critério de informacdo de Akaike
(6.08).

A estimacdo do VAR gerou o R-quadrado de 0.84 e o R-quadrado ajustado de 0.44, o
que evidencia um bom poder de explicagdo do modelo.

O ICON com a defasagem de dois periodos € significativo a 99% de confianca, e com 4
periodos de defasagem ¢é significativo com 90% de confianga. Ou seja, que o processo

do ICON tem “memoria” autorregressiva de curto prazo (4 meses).

O IPCA com defasagem de 2 e 5 periodos € significante a 95% de confianca, e é
significante a 90% de confianga no 1° e 7° periodos. Existe relacdo de precedéncia entre
o IPCA defasado em até 2 periodos com o ICON. Apesar de verificar que o IPCA ¢é
significante no 5° e no 7° periodos, esse resultado pode configurar alguma memoria da
variavel, um ruido sem fundamento conceitual, ja que o IPCA defasado em 3, 4 ¢ 6

periodos ndo € significante.

O Saldo da caderneta de poupanca (SALDOPOUP) possui relagdo de precedéncia com

o ICON, pois sua defasagem em 5 meses € significante a 99% de confianga.

O Volume de crédito direcionado para cartdo de crédito de Pessoa Fisica

(VOL_CCREDITO_PF) € significante em sua 7* defasagem a 95% de confianga.
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O indice de commodities do Brasil (COMMODBZ) apresenta relacao de precedéncia de
curto e longo prazo com o ICON. O indicador defasado em 2 e 9 periodos € significante
a 95% de confianca, defasado em 3 meses € significante a 90% de confianca, e defasado

em 8 meses € significante a 99% de confianca.
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5.4 Funcao de resposta a impulsos, decomposi¢ao da variancia e analise
de normalidade dos residuos

Para analisar as relagdes entre as varidveis macroecondmicas, e o indice de Consumo
(ICON) foi estimada a funcdo de resposta a impulsos para um periodo de 12 meses,

transformando o VAR irrestrito em estrutural, através da decomposi¢ao de Cholesky.

O intervalo de confianca pode ser gerado de forma analitica (ex: supondo-se
normalidade e adicionando/subtraindo 1,96 desvios na varidvel para um intervalo de
95%) ou através de simulacdes (ex: Bootstrap). A amostra possui um ndmero de
observagdes relativamente baixo, fato esse que incentivou a escolha de Simulag¢do por

Bootstrap para gerar o Intervalo de Confianca.

A seguir, os resultados encontrados na func¢do de resposta a impulsos para 12 meses,
com impulsos em ICON, IPCA, SALDOPOUP, VOL_CCREDITO_PF e

COMMODBZ, e resposta em ICON:
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14.000
12.000 ‘.‘
10.000 K
8.000 \
b.0UU “, "‘ T
4.000 \“. "‘ T, A ,”’ -
2.000 . = S A N4
.00 ) N Bt /\_..,/'—_‘_‘_\\\
2.000 EEAN o~ AN .
4000 el - el N
-6.000
c 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
Periodos | VAR orthogonal IR Intervalo de Confianca
Hall CI (95%) [Hall CI (95%)
0 4.757 7.244 12.742
1 0.054 -1.597 2.462
2 0.511 -1.106 2.720
3 -0.600 -3.539 1.240
4 -0.557 -4.078 1.838|
5 0.218 -1.924 3.602
6 -0.164 -3.315 2.983
7 -1.183 -4.673 0.327
8 0.470 -0.822 3.906
9 -0.339 -3.851 1.810
10 0.875 -1.114 5.354
11 1.385 -0.414 5.997
12 0.258 -2.845 4.904

Figura 04: Impulso em ICON e Resposta em ICON

Fonte: elaboragdo do autor (a)

Como era esperado, um choque na varidvel gera resposta nela mesma em curto prazo,
dada a curta memoria autorregressiva identificada no VAR. O choque, porém, dissipa-se

rapidamente (1 més).
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Periodos | VAR orthogonal IR Intervalo de Confianca

Hall CI (95%) [Hall CI (95%)
0 0.000 0.000 0.000
1 -1.190 -5.210 0.036]
2 1.763 1.619 6.647
3 -1.090 -5.009 0.330,
4 -1.108 -5.108 0.698|
5 0.241 -3.228 3.290,
6 0.389 -1.209 4,744
7 -0.987 -4.574 0.424
8 1.103 -0.395 5.316)
9 0.417 -2.377 4.556
10 1.704 0.992 7.054
11 2.717 2.117 10.161
12 0.421 -1.428 4.238|

Figura 05: Impulso em IPCA e Resposta em ICON

Fonte: elaboragdo do autor (a)

O choque em IPCA inicialmente mostra efeito negativo em curto prazo no ICON
(primeiro més), com relac@o se invertendo no oitavo més, mostrando assim uma relagao

positiva que se mantém ao longo do tempo.

Pela 6tica da demanda apenas, o IPCA reflete o aumento da demanda agregada que em
grande parte € explicada pelo consumo das familias. O dltimo Relatério de Inflagao
divulgado pelo Banco Central do Brasil em dezembro de 2012, apontou que o consumo
das familias continua robusto e que essa seria a trigésima sexta expansdo consecutiva

em sua base, representando o maior componente da demanda agregada.
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No curto prazo percebe-se um efeito negativo no ICON a choques positivos no IPCA.
Esse movimento pode ser explicado pelo possivel ajuste das familias ao aumento
repentino dos precos. No longo prazo, esse movimento se ajusta, e desvios positivos no
IPCA podem ser compreendidos como um sinal de aquecimento do mercado e do
varejo, e consequentemente, teria efeitos positivos para empresas do setor do consumo

no Brasil ao longo do tempo.

VAR orlhoginal IR —=--- Hall €1 (95%)
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10.000 . \\\
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-10.000 ke RS EES -
-15.000
0 1 2 3 1 5 (5] 7 8 9 10 11 12
Periodos | VAR orthogonal IR Intervalo de Confianca
g Hall CI (95%) [Hall CI (95%)
0 0.000 0.000 0.000
1 1.288 0.663 7.026
2 2.190 2.216 9.648
3 2.906 3.271 12.788|
4 1.892 1.145 8.165
5 2.285 1.816 8.356
6 -2.540 -9.065 -1.924
7 -1.278 -5.849 0.365
8 -1.218 -7.358 1.170,
9 -2.792 -9.217 -2.755
10 -2.534 -9.412 -2.384
11 -1.087 -5.379 0.403
12 -0.350 -4.021 2.714

Figura 06: Impulso em SALDOPOUP e Resposta em ICON

Fonte: elaboragdo do autor (a)

Desvios positivos no Saldo da Caderneta de Poupanca, no curto prazo (até o 5° més)

refletem positivamente no ICON, e a partir do 6° més refletem negativamente no ICON.

A Caderneta de Poupanca é uma modalidade de Investimentos ainda muito popular

entre as Pessoas Fisicas no Brasil. De forma geral, impulsos positivos em seu saldo,
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indicam aumento de renda da populagdo. Entdo, inovagdes positivas no saldo da

poupanga precedem efeitos positivos no consumo.

Ademais, a partir do nono més a relacao se ajusta, e o comportamento fica em linha com
o esperado, onde percebemos claramente o trade-off entre investir e consumir. Choques

positivos na variagdo do saldo da caderneta de poupanca geram efeitos negativos no

ICON.
VAR orthogonal IR~ —---- Hall CI (95%)
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Hall CI (95%) [Hall CI (95%)
0 0.000 0.000 0.000;
1 1.136 0.285 6.591
2 0.242 -1.051 3.030,
3 0.087 -2.234 2.271
4 -2.004 -8.149 -1.496
5 -0.070 -3.382 2.170
6 -0.190 -3.191 2.497
7 -1.588 -7.580 -0.231
8 -0.294 -3.505 1.821]
9 -0.929 -4.655 0.389
10 0.183 -2.129 2.809
11 -0.787 -4.479 1.038|
12 -0.296 -3.840 2.949

Figura 07: Impulso em VOL_CCREDITO_PF e Resposta em ICON

Fonte: elaboragdo do autor (a)

Um choque positivo no Volume de Cartdao de Crédito para Pessoa Fisica gera, como
esperado, um aumento na variacdo do ICON no curto prazo, dissipando-se totalmente a

partir do 4° més.
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O cartdo de crédito é um produto rotativo (chama-se rotativo pois o cliente tem a
possibilidade de ndo pagar a fatura total, e financiar a divida para pagamentos nos
proximos meses) bastante comum entre os agentes bancarizados’, e atualmente
disseminado na industria varejista. Um volume alto nesse tipo de opera¢ao € um claro

indicador de aquecimento da economia, através da demanda.

Também € importante ressaltar que os juros cobrados pelas Instituicdes Financeiras e
Administradoras de cartdo de crédito no Brasil sdo extremamente elevados em situagdes
de atraso. Como os agentes do mercado financeiro tendem a antecipar movimentos,
volumes altos nesse tipo de operacdo podem significar crescimentos insustentdveis da
indudstria, j4 que no longo prazo podem estar associadas ao aumento do nivel de

inadimpléncia.

4 . ~ P .re
Agentes Bancarizados sdo pessoas que possuem pelo menos um membro do nucleo familiar com
qualquer tipo de relacionamento com um banco
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Periodos | VAR orthogonal IR Intervalo de Confianca
Hall CI (95%) [Hall CI (95%)
0 0.000 0.000 0.000
1 -0.171 -2.919 1.902]
2 1.176 0.961 5.578|
3 -1.201 -6.026 -0.698
4 -0.475 -3.180 0.826)
5 -1.337 -7.008 -0.889
6 -0.665 -4.243 0.932
7 -0.367 -3.506 1.373]
8 -0.688 -3.263 0.558|
9 -0.407 -2.636 0.755
10 0.695 -0.607 4.463
11 -0.233 -2.467 1.856
12 0.992 -0.978 5.541

Figura 08: Impulso em COMMODBZ e Resposta em ICON

Fonte: elaboragdo do autor (a)

No médio prazo (entre o 3° e 0 9° més), desvios positivos no indice de commodities do

Brasil afetam negativamente o ICON.

Esse movimento € esperado tendo em vista que um impacto positivo no prego das
commodities pode potencialmente resultar em alta do preco das acdes de empresas
desse setor, como por exemplo, acdes de empresas de Oleo e gds (ex: Petrobras), e

mineracdo (ex: Vale).

Pode-se considerar que na pratica, exista uma troca de posi¢des, que por questdes
operacionais e de custos, ndo € realizada no curtissimo prazo. Esse comportamento

influencia negativamente o setor de consumo de varejo.
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Pela 6tica fundamentalista, o impacto positivo no indice, refletido pelo aumento no
preco das commodities pode gerar um impacto negativo nos resultados das empresas de
consumo, pois pode aumentar o custo de produgdo, e o repasse do aumento do custo

para o consumidor final nem sempre é imediato.

De maneira geral, verifica-se através dos testes que, o ICON é mais sensivel aos efeitos
de inovacdes nas varidveis macroecondmicas no longo prazo, mas que os efeitos variam

bastante de uma varidvel para a outra analisada.

A andlise da decomposicao da variancia expressa a contribui¢ao de cada inovagao no
erro de previsao para cada varidvel, ou seja, essa andlise € feita para medir em que grau
os choques em ICON sao explicados por SALDOPOUP, IPCA, COMMODBYZ, e
VOL_CCREDITO_PF.

A decomposicdo da variancia foi gerada através de um VAR estruturado obtido pela
decomposicdo de Cholesky, para um periodo de 12 meses a frente. Abaixo, os

resultados encontrados:
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Tabela 10: Decomposi¢ao da variancia de ICON

Decomposi¢do da Variancia de ICON
Periodo S.E. ICON IPCA SALDOPOUP VOL_CCREDITO_PF COMMODBZ
1 4.7001| 100.0000] 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
2 5.3123| 78.4715| 5.9273 4.3946 8.2311 2.9755
3 6.5551| 51.8613| 13.5961 11.0136 8.0231 15.5060
4 7.0859( 45.4171 12.1208 16.6741 8.6871 17.1010
5 7.6192| 39.2877| 10.9365 17.7522 15.1600 16.8636
6 8.2959( 33.5231 10.5187 21.3282 12.8939 21.7362
7 8.9709( 29.1126[ 9.5670 24.4491 13.1793 23.6920
8 9.3348( 28.2620| 9.1762 22.8656 17.1279 22.5684
9 9.5482| 28.1430( 8.8109 22.2407 16.4697 24.3357
10 9.8266| 26.9958| 9.3420 23.6756 16.9112 23.0754
11 9.9691| 26.2973| 10.0845 24.1955 16.4739 22.9488
12 10.1551| 25.3475( 12.1654 24.3386 16.0319 22.1165

Notas: A ordem da decomposi¢cdo de Cholesky é ICON, IPCA, SALDOPOUP,
VOL_CCREDITO_PF, COMMODBZ

Fonte: elaboragdo do autor (a)

Percebe-se que, inicialmente, muito das variacdes em ICON sdo atribuida as suas
proprias variagOes. A partir do terceiro periodo da andlise, o Saldo da caderneta de
poupanca e o Indice de commodities ganham relevancia, e assim, no periodo de 12
meses a frente apresentam praticamente o mesmo grau de importancia que o proprio

ICON.

Também € importante ressaltar que o [IPCA mantem-se praticamente estavel a partir do
terceiro més, e que o Volume de crédito para operacdes de cartdo de crédito mantem-se

estdvel a partir de 5° periodo.

Resumidamente, nota-se através dos resultados apresentados que o ICON responde as
inovagdes em todas as varidveis macroecondmicas analisadas, e que a contribuicao
dessas varidveis para a volatilidade do ICON entre 2007 e 2012 varia em seu conjunto

de 21.52% para 74.65%.
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Os testes para verificacdo da normalidade dos residuos também foi realizada. Os
resultados abaixo compreendem extensdes do teste de Jarque-Bera (1987) para andlise
multivariada. Dessa forma, é necessario escolher a fatoracdo dos residuos, que pode por
exemplo, utilizar a decomposicdo de Cholesky, conforme proposto por

Liitkepohl(1991).

Para esse estudo, foram utilizados os métodos de fatoracdes propostos por Doornik &
Hansen (2008) e Urzua (1997), j4 que segundo os autores, os métodos corrigem
possiveis problemas causados por amostras pequenas. Abaixo, os resultados dos testes,

cuja hipotese nula € a normalidade dos residuos:

Tabela 11: Teste de Normalidade dos Residuos

VAR - Teste de normalidade de residuos
Método para fatoragao
Doornik-Hansen (1994) Urzua (1997)

Varidvel | Skewness | p-valor |Varidvel | Skewness | p-valor
1 -0.095 0.738 1 -0.137 0.642
2 -0.335 0.243 2 -0.429 0.145
3 -0.118 0.677 3 -0.297 0.313
4 0.343 0.233 4 0.142 0.629
5 -0.246 0.388 5 -0.269 0.360
Conjunto 0.576 Conjunto 0.489

Variavel Kurtosis p-valor |Variavel Kurtosis p-valor
1 2.541 0.716 1 2.518 0.479
2 3.095 0.719 2 3.265 0.513
3 2.789 0.863 3 2.941 0.950
4 2.715 0.624 4 2.824 0.881
5 2.932 0.793 5 2.967 0.911
Conjunto 0.988 Conjunto 0.965

Varidvel |Jarque-Bera| p-valor |Varidvel [Jarque-Bera| p-valor
1 0.245 0.885 1 0.718 0.698
2 1.493 0.474 2 2.554 0.279
3 0.203 0.903 3 1.020 0.601
4 1.666 0.435 4 0.256 0.880
5 0.813 0.666 5 0.850 0.654
Conjunto 0.926 Conjunto 0.991

Fonte: Elaboragdo do autor (a)
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Os resultados de ambos os teste falham em rejeitar a hipétese nula de normalidade de
residuos. Com p-valores acima de 0.05 nao rejeitam a hipdtese nula a 5% de

significancia.
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6 Consideracgoes Finais

O estudo teve como objetivo analisar a precedéncia de varidveis macroecondmicas no

desempenho do Indice de Consumo da bolsa de valores de Sdo Paulo.

A trajetoria recente de queda de juros no Brasil, trazendo a taxa SELIC (juros bésicos da
economia) para patamares historicamente baixos, resulta em uma nova realidade no
pais, onde os investimentos em Renda Fixa ndo sdo tdo atrativos como antes, € 0s
investimentos em Renda Varidvel tornam-se uma real alternativa para aplicagdes

financeiras com maior expectativa de retorno.

A crise econdmica global, também chamada de crise do subprime, teve seu inicio em
meados de 2007 e seus efeitos sdo percebidos pelas economias até hoje. Com o cendrio
externo adverso, as empresas no Brasil que dependem do mercado estrangeiro como
grande gerador de receitas sdo as mais impactadas. Como resultado da crise, as
empresas do setor de commodities apresentaram uma grande queda em suas
exportacdes, e altas desvalorizagdes nos precos de suas acdes negociadas no mercado

aberto.

Esse novo cendrio aliado aos efeitos da crise econdomica de 2008, traz o setor de
consumo na Bovespa como uma possibilidade de maior desempenho financeiro, tendo

em vista seu foco direcionado ao mercado interno.

Diversos estudos foram publicados com o objetivo de analisar relacdes entre varidveis
econdmicas e o desempenho dos mercados aciondrios de paises, através de vetores

autorregressivos, ou até mesmo outras abordagens metodoldgicas. Sims (1980) afirma
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que modelos econdmicos sdo muito complexos, e que modelos multivariados sao mais

adequados para esses casos.

Com relag@o ao caso brasileiro, o artigo de Meurer (2005) investiga inter-relagdes entre
o fluxo de capital estrangeiro e o desempenho da Bovespa, através de diversas varidveis
macroecondmicas incluidas como varidveis explicativas na regressdo em que O

Ibovespa, € a varidvel dependente.

Nao foi encontrado na literatura um modelo VAR que vise analisar relacdes de
precedéncia entre varidveis macroecondmicas e o Indice de Consumo da bolsa de

valores de Sao Paulo, sendo este o tnico trabalho desenhado para este fim.

Verificou-se através de um modelo de vetor autorregressivo com nove defasagens, as
relacdes entre quatro varidveis macroecondmicas € o ICON. Todas as varidveis

(inclusive o ICON) mostraram-se significantes para o modelo.

Os resultados da Fun¢do Impulso Resposta estdo dentro do esperado, sendo o ICON

geralmente mais sensivel as inovacdes nas varidveis no longo prazo.

O choque em IPCA, inicialmente com efeito negativo no ICON, inverte sua relacao
evidenciando uma relagdo positiva que se mantém em 12 meses; enquanto choques
positivos na variagdo do saldo da caderneta de poupanca geram efeitos negativos no

ICON no longo prazo.

O Volume de Cartao de Crédito para Pessoa Fisica possui uma relagdo positiva com o
ICON curto prazo dissipando-se totalmente a partir do 4° més, enquanto desvios
positivos no indice de commodities do Brasil afetam negativamente o ICON no médio

prazo.
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Através da decomposi¢ao da variancia, conclui-se que o ICON responde aos impulsos
em todas as varidveis macroecondmicas analisadas, e que a contribuicdo dessas
varidveis para a sua volatilidade em um periodo de 12 meses varia de 21.52% para

74.65%.

Apo6s a andlise dos resultados, concluiu-se que, apesar os resultados gerados estarem
aderentes a intuicdo econdmica, trabalhos futuros podem replicar o modelo com um
maior nimero de observacdes, para melhorar a qualidade da estimagdo, principalmente

com relagdo a estimac¢ao do intervalo de confianga pelo método de bootstrap.

Em suma, o presente estudo tem como objetivo ampliar os horizontes de conhecimentos
sobre o mercado financeiro brasileiro, contribuindo de forma pioneira com andlises de
relacdes temporais entre o indice de consumo desenvolvido pela BM&F Bovespa e

variaveis macroecondmicas.
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Anexos

tre as variaveis

a0 en

Matriz de Correlag

Quadro 01

. o COMM |COMMOD| CONFI | CONSU_E| CONSU_ENER ED_PI|INADIMP| IPCALI PIB_B| SALDO | VEIC |VENDA_| VENDA_| VOL_|VOL_CCRE ESTRANG
Correlagdo das varidveis|  ICON CCREDITO| CDI _ENER B2 82 | NERG_52|G_COMERCIAL A DIO | DOLAR|IBOV | IED B SN INPC| IPCA VRE NAS | OURO 2 | poup |utos| Nom | RreaL | Bov | bimo_p VOL_PF| VOL_PJ Bov
ICON 1.00
CCREDITO 0.08 1.00
CDI -0.15 052  1.00
COMM_ENER -0.03 -0.08 -0.01 1.00
COMMODBZ -0.11 -0.03 -0.06 0.46 1.00
CONFI_BZ -0.05 -032 -0.22 0.07 003 100
CONSU_ENERG_BZ 0.16 011 020 014 -0.03 -005 1.00
CONSU_ENERG_COMERCIAL 0.05 002 000 -002 014 006 068 1.00
CPI 0.10 -0.08  0.07 0.55 006 005 017 -0.14 1.00
DESE_EUA -0.18 -0.06 -0.04 -034 -026 -003 -0.14 -0.09 -0.18 1.00
Do 0.66 031 -002 -004 -0.03 -012 026 0.13 0.12 -0.26 1.00
DOLAR -0.60 -0.18 -0.01 -004 021 004 005 0.17 -0.33 0.01 -0.56 1.00
1BOV 0.82 014 -013 -002 -0.05 -0.05 0.6 0.06 0.16 -0.08 0.73 -0.69 1.00
IED -0.02 008 -001 -002 004 005 -0.12 -0.16 -0.01 0.12 0.02 -0.04 0.07 1.00
IED_PIB -0.04 001 002 -010 013 000 -0.13 -0.03 -0.08 0.04 0.09 005 004 058 1.00
INADIMP_SFN 0.15 013 -014 -035 -030 -013 -0.11 -0.08 -0.19 032 0.01 -0.11 008 -0.25 -0.07 1.00
INPC -0.14 -0.03 -0.05 0.30 019 -018 -0.20 -0.10 022 0.07 -0.09 -0.03 -0.10 -0.09 -0.02 -0.07 1.00
IPCA -0.11 -0.12 012 030 023 -008 -0.17 -0.01 0.23 -0.03 -0.08 -0.01 -0.09 -0.08 001 -0.06 092 1.00
IPCALIVRE -0.14 -0.14  -0.08 0.32 024 003 -0.14 0.01 0.18 -0.01 -0.13 -0.02 -0.08 -0.02 0.05 -0.15 091 093 1.00
NAS 0.67 025 -0.02 -004 -0.08 -0.14 025 0.11 021 -0.12 091 -0.63 076 0.05 0.10 005 -0.02 0.00 -0.04 1.00
OURO -0.22 -017 -0.09 -008 011 000 -0.12 0.13 -0.17 -0.03 -0.29 039 -0.19 -0.11 014 -0.19 -0.09 -0.08 -0.04 -0.36 1.00
PIB_BZ 0.16 029 051 018 -020 -021 036 0.03 0.16 0.00 007 -0.10 0.00 -004 -0.13 -0.02 -0.02-0.10 -0.06 0.09 -0.20 1.00
SALDOPOUP -0.04 -0.06 002 -010 024 005 -0.03 0.07 -0.34 006 0.07 002 007 010 002 -030 -0.16-0.22 -0.16 0.04 -0.01 -0.20 1.00
VEICULOS 0.07 033 061 008 -011 -009 026 0.06 019 -0.03 011 -011 009 001 000 -0.19 -0.15-0.18 -0.09 0.18 -0.11 053 002 1.00
VENDA_NOM -0.10 000 005 -011 -010 009 -0.16 -0.15 0.00 0.13 -0.07 0.04 -0.02 001 -009 006 -012-0.13 -0.14 -0.10 -0.07 -0.12 0.11 007 1.00
VENDA_REAL -0.09 003 -008 -009 004 -006 -0.15 0.02 -0.04 022 006 -0.03 009 006 013 022 030 027 028 011 000 -0.11 005 -0.04 022 1.00
VOL_BOV 0.11 030 034 008 -0.06 006 012 0.03 025 -0.08 011 -021 0.16 015 014 002 -005-007 000 021 -0.02 029 -022 031 -013 013 1.00
VOL_CCREDITO_PF -0.12 -023 -040 -004 -0.02 005 -0.10 -0.05 0.17 0.05 -0.20 0.10 -0.05 -0.08 001 024 006 0.14 010 -0.18 023 -0.29 -0.47 -045 -0.13 000 -0.04 1.00
VOL_PF -0.04 009 033 028 003 002 012 0.00 026 0.01 004 -0.17 007 -009 007 -0.05 0.04-005 006 0.03 -0.03 044 -010 029 002 014 045 -003 100
VOL_PJ -0.34 004 012 0.06 013 005 013 0.19 -0.30 0.08 -0.21 050 -035 0.00 -004 -029 -0.10-0.14 -0.08 -0.31 0.13 014 039 007 003 -011 -011 -018 021 1.00
ESTRANG_BOV 0.07 003 -007 -008 -007 0.08 -0.02 0.22 -0.15 0.03 -0.06 0.10 -0.06 -0.22 0.03 020 0.08 0.13 0.1 -0.06 005 013 -014 004 008 0.00 001 -0.02 012 008 1.00

Elaborag¢do do autor (a)

Fonte
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