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1. Resumo

Este trabalho estima a correlacdo dos retornos no mercado de acGes brasileiro, a taxa
de juros, assim como para a taxa de cdmbio a partir da metodologia de estimacdo da variancia
condicional dindmica no tempo (DCC-GARCH). A abordagem empirica permite identificar as
variaveis macroecondmicas numa perspectiva de fatores de risco em relagdo aos retornos no
mercado financeiro ou mesmo uma forma de quantificar o benchmark para investimento no
mercado de capitais. Ao poder estimar a correlacdo entre as séries mensais desde a chegada do
Plano Real analisa-se a dinamica dos retornos em relacdo a cada variavel econébmica em
diferentes periodos. A estimacdo permite que a correlacdo estimada e o impacto das séries
macroeconémicas na volatilidade do Ibovespa sejam quantificados para cada periodo de tempo
estudado, a0 mesmo tempo em que sdo apresentadas algumas diferengas entre modelos
estimados através das séries de tempo como retornos na forma de logaritmo natural e para a
base de dados integrada em primeiro grau. Por fim, o mesmo método de estimagdo da
correlacdo condicional dindmica é aplicado para carteiras de agBes criadas para poder-se
comparar 0 impacto das séries macroecondmicas na volatilidade dos contratos de diferentes
ramos de atuacdo na economia das empresas da bolsa brasileira.

Caodigo JEL: G12, E44, E47



2. Introducao

Algumas intui¢des estdo presentes quando se trata dos impactos da taxa de juros e 0s
precos no mercado de agdes. A taxa de juros € uma varidvel macroeconémica importante na
precificacdo dos ativos e na determinacéo de renda futura. Desta forma, o interesse da literatura
ja esteve focado em desenvolver um arcabouco teérico que pudesse descrever a influéncia da
taxa de juros no prego das acbes, como vé-se em Merton (1978) na formulacdo de um modelo
intertemporal de precificacdo de ativos, tanto quanto em fazer estudos empiricos para se ter
uma ideia da direcdo e do impacto desta e outras macroecondmicas sobre o nivel, volatilidade
ou o retorno no mercado de acdes. Fama (1981) traz evidéncias de que o retorno no mercado
de acOes tem relacdo negativa com a taxa de inflagcdo esperada, que, para o autor, por sua vez
é determinada através da taxa de juros. A andlise de Fama parte de um ponto de vista do
equilibrio sob expectativas racionais e o processo de formacéo de capital e estima a relacdo
entre as taxas de inflagcdo esperadas e os retornos na bolsa americana para todo o periodo de
tempo estudado, estendendo-se, portanto, desde 1953 até 1977. A estimacao do autor € feita
para trés diferente base de dados conseguidas a partir da agregacdo das séries: mensal,
quadrimestral e anual.

Bollerslev (1990) utiliza um modelo similar ao presente neste trabalho para estimar a
correlacdo entre taxas de cdmbio em periodos anteriores ao Sistema Monetario Europeu e para
0s periodos posteriores, sendo que os anos de 1973 até 1979 a porcdo de tempo antes da
implementacdo do sistema e 1979 até 1985 representam os anos posteriores. A analise do autor
introduz as especificacbes para um modelo GARCH com mais de uma varidvel (em outras
palavras, séries de tempo), assim como a estimacdo da variancia condicional dindmica entre
essas séries de tempo, por sua vez, a estimacao de correlacdo condicional é constante no tempo.
De certa forma, o trabalho do autor permitiu que o mesmo interesse empirico de Fama (1981)
pudesse ser replicado sob a perspectiva da precificacdo de ativos. A introducdo da estimacao
de correlacGes condicionais que variam no tempo para um modelo GARCH multivariado surge
no trabalho de Engle (2001) e Engle e Sheppard (2001). Esta metodologia permite com que
sejam estudadas as relacBes entre séries de tempo financeiras e também econdmicas.
Analisando-se a covariancia entre as séries temporais, como faz-se numa analise de
precificacdo de ativos tenta-se entender a variagdes do retorno do Ibovespa tomando-se a taxa
de juros real como uma série de benchmark. A mesma ideia também pode ser aplicada para
outras séries, como a Taxa de Cambio Real Efetiva incluida neste trabalho, representando outra
“taxa de substituicdo”. Por fim, esse tipo de anélise pode servir tanto para que se quantifique a
relacdo entre as séries num periodo passado, mas também para fazer estimagdo de previsdes
para a dindmica futura, tornando-se oportuno na replicacdo deste estudo empirico modelos de
previsdo, ou também a mesma estimacéo se separando as séries entre periodos dentro e fora da
amostra.

Flannery e Protopapadakis (2002) fazem uma estimacéo através de um modelo GARCH
e a variancia condicional dos retornos no mercado de a¢cBes americano usando séries que
representam fontes de “risco ndo-diversificavel”, sendo elas tanto andncios de variaveis
econdmicas nominais e reais e também a série de tempo do prémio de titulos da divida
americana como uma representacdo de uma proxy para a taxa de juros. Ha neste artigo a



preocupacdo em poder incluir varidveis reais neste tipo de analise (e.g. producdo industrial,
producdo e consumo na construgdo civil — assim como nimero de novas casas construidas,
base monetéaria, e nivel de emprego.), também adicionam o “fator surpresa” representado
através de séries de tempo de expectativas de participantes do mercado para todas as séries
utilizadas na analise, dessa forma o estudo cobre o periodo entre 1980 e 1996 para as bolsas
americanas.

Estudos empiricos da relagdo de varaveis macroecondmicas com o retorno do mercado
de acBes no caso brasileiro podem ser encontrados como no exemplo de (Bernadelli, et al.,
2017). Os autores estimam a relacdo entre algumas variaveis macroeconémicas e o0 a forma de
log natural da das variacdes mensais do Ibovespa entre os anos de 1994 e 2016, explicita-se a
inclusdo de uma variavel binaria para os periodos classificados pelos autores como de crise.
Segundo os autores a relacdo do Ibovespa, num modelo especificado de forma que os
estimadores sejam a elasticidade entre as séries, € inversa a taxa de cambio em 0,2% (ou seja,
-0,2%). O trabalho de (Oliveira e Frascaroli, 2014) foca em analisar quais as relacdes da
emissdo de oferta publica de acdes com variaveis como: taxa de juros, producédo industrial, taxa
dainflacdo, e os retornos do Ibovespa. A metodologia empregada é de calcular fungées impulso
resposta sobre os modelos de vetores autorregressivos, pelos quais chegam ao resultado de que
0 maior determinante na autorregressao dos IPO é sdo os IPO no periodo anterior, e que dentre
as variaveis macroeconémicas a Selic melhor explica a varia¢do no IPO, chegando a 5,15% da
variacdo. O IPCA chega a explicar 4,04% da variagdo dos IPO. A periodicidade dos dados no
trabalho dos autores também é mensal e estende-se entre 1998 e 2012.

Pode-se argumentar que o investimento no capital de empresas abertas é outra forma
de financiar as empresas além do crédito precificado através da taxa de juros, portanto, esse
tipo de causalidade entre as variaveis é obscurecida numa perspectiva de precificacéo de ativos
que representam fatores de risco em relagfes uns aos outros, podendo ser substituidos num
mecanismo de hedge, este argumento existe em Oliveira (2006) e relaciona-se diretamente com
0 ponto de vista do autor que se foca na oferta publica inicial das empresas. Em outro caso,
também pode-se argumentar que 0s movimentos nos precos dos ativos nos mercados de capitais
sdo na verdade o resultado da relagdo entre oferta e demanda de contratos no cenario agregado
de todos os portifdlios de todos os investidores. De certo, muitos investidores em especial 0s
"investidores profissionais™, principalmente representados pelas maiores empresas financeiras
do mundo usam dessa variacdo de precos nos contratos para sobreviverem, montando seus
portifolios de acordo com suas expectativas para inumeras séries financeiras. Nesse sentido
muito se faz usando-se de modelos similares ao usado aqui para a estimagéo de medidas de
dispersdo de retornos de ativos condicionada a outras séries de tempo. Torna-se oportuno
estimar a variancia condicional dos retornos do Ibovespa utilizando algumas séries de tempo
separadas para que representarem fatores de risco ao mercado de a¢des brasileiro com o intuito
de entender qual a dindmica existente entre essas variaveis ao longo do tempo.

Diferentemente de trabalhos anteriores, que estimam a correlacdo dos retornos com a
taxa de juros, e outras séries macroecondmicas, através de uma relacdo fixa no tempo, pode-se
estimar um modelo de correlagéo dindmica condicional para obter-se as matrizes de correlagao
e covariancia estimadas para cada periodo, baseando-se na informac&o dos periodos anteriores.
Enfim, as principais questdes para as quais da-se o fomento a investigacdo referem-se a



identificar qual a magnitude da correlacdo entre os retornos e as variaveis econdmicas,
analisando-se as diferentes especiacfes para a estimacdo do estudo.

3. Objetivo

O objetivo da monografia € estimar a correlacdo dos retornos no mercado de acéo
brasileiro (retornos do Ibovespa) em relacdo a séries econémicas tratadas como exogenas aos
retornos do mercado de acdes, contando com: taxa de juros e a taxa de cAmbio a partir de um
modelo de correlacdo condicional dinamica.

Dessa forma, sdo especificados modelos para a taxa de juros que tentam captar
diferencas entre a relacdo da volatilidade do Ibovespa e a Taxa de Juros Real em comparacao
com a Taxa Selic-over, assim como a Taxa de Cambio Real Efetiva. Este tipo de analise traz
as variaveis econbémicas como fatores de risco numa perspectiva de precificacdo de ativos,
baseando-se na concepc¢do do modelo econométrico que foi utilizado para estimar a correlacao
dos retornos do mercado de acdes e séries econdmicas para paises desenvolvidos, assim como
paises emergentes. A aplicacdo do método no caso brasileiro da fomento a diversas questdes,
e traz evidéncia da relacdo das variaveis macroeconémicas desde o comeco do Plano Real.

4. Dados e Metodologia

Os parametros para a estimacdo de um modelo de correlagdo dindmica condicional
(DCC) sdo obtidos através da estimacdo de um modelo GARCH multivariado em que 0s

retornos (1) de k ativos sdo distribuidos normalmente e tem a matriz de covariancia H;. A
estimacdo deste modelo, por sua vez, é feita através da estimacdo de modelos de variancia
condicional para cada série de tempo.

1¢|Fe—1~ N (O, Hy)

A matriz de covariancia H; é conseguida através da multiplicagdo entre a matriz
diagonal de desvio padrées D; , de dimensdes k x k, estimados para cada série e a matriz de

correlagdo dindmica Ry.

H, = D,R,D;

A estimacdo por maxima verossimilhanca para as variancias condicionais € feita da
seguinte forma:
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Onde €; ~ N(0, R;) séo os residuos padronizados pelos seus desvios padrdo. Desta
forma, a generalizagdo para os elementos da matriz de covariancia é dada pela equacéo, para
cadai = 1,2, ..., k.
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A estimacdo da matriz de correlacdo dinamica a partir dos modelos GARCH
multivariados imp6&e condicBes de ndo estacionariedade para que essa seja positiva e definida,

restringindo as variancias, como na forma Zg‘;l Aip + Zgi:lﬂiq < 1. Desta forma, a
dindmica de correlagdo proposta por Engle e Sheppard (2001), € dada pela matriz:
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Onde (_2 é a variancia ndo condicional da estimacdo GARCH para cada série de tempo.

Q; serd a matriz diagonal formada pelos elementos da diagonal de Q;. Os elementos da matriz
qijt

Por sua vez, ttm-se como as séries para formar o conjunto de informacéo os retornos
do Ibovespa, os retornos da taxa de cambio e os retornos da taxa de juros. Os dados para a
aplicacdo empirica dos modelos foram conseguidos atraves do Ipea (Selic-over acumulada
anual, mensal e Taxa de Cambio Efetiva Real (TCER), calculada com base nas exportacdes e
descontada pelo Inpc), B3 (Ibovespa) e IBGE (IPCA, variagdo mensal).

de correlagdo R; terdo a forma Pijt =

Tabela 1. Descricdo das Series de Tempo

'ba‘q’gpa Selic (%) TC:ETO(OZ)ON IPCA (%)
Contagem 325

Média 40.985 2,12% 133,2 1,37%
Devio Padréo 29.366 6,10% 29,1 577%
Curtose 0,69 48,13 0,57 48,67
Assimetria 0,46 6,99 0,94 7,07
Minimo 2.979 0,15% 914 -0,51%
25% 12.567 0,80% 112,2 0,28%

50% 42.794 1,11% 127,0 0,47%

75% 61.546 1,58% 1478 0,76%
Méaximo 119.017 50,62% 243,6 47,43%

Fonte: B3, Ipea, IBGE.

A aplicacdo dos filtros GARCH para estimacdo dos pardmetros da correlagdo
condicional requer manipulacdo das séries de tempo. No caso, deriva-se a forma logaritmica
Pt
Pr_q
Real, assim como para a série da Taxa de Juros Real (TJR) anualizada, calculada de forma:

dos retornos, da forma In(——), para as séries do Ibovespa, Selic, Taxa de Cambio Efetiva
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TR] = (%)12 — 1. Dessa forma, o periodo de analise vai de marco de 1994 a abril
l

de 2021. As séries representando os retornos dos ativos (indice e séries macroecondmicas.)

podem ser observadas a seguir (Tabela 2. e Tabela 3.).

Tabela 2. Retornos do Ibovespa, Taxa de Cambio Efetiva Real e Taxa Selic
Retornos do Ibovespa, TCER e SELIC
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Fonte: elaboracédo do autor.

Tem-se, portanto, a possibilidade de estimar-se os coeficientes para a estimacdo da
correlacdo dindmica a partir de dois modelos GARCH multivariados, sendo que um utiliza os
retornos da taxa Selic-over enquanto outro utiliza os retornos da Taxa de Juros Real calculada
da forma explicitada anteriormente.



Tabela 3. Retornos do Ibovespa, Taxa de Cambio Efetiva Real e Taxa de Juros Real
Retornos do Ibovespa, TCER e TJR
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Fonte: elaboracéo do autor.

Ao utilizar-se dessa metodologia condiciona-se a estimacdo da matriz de covariancia
da série de interesse para cada periodo de analise em relacdo as outras séries utilizadas na
especificacdo do modelo GARCH multivariado. A partir dessa perspectiva, adotou-se no
presente trabalho os modelos de estimacdo de parametros de autocorrelacdo e

heteroscedasticidade («;, 5;, w;), ambos em primeira ordem, podendo-se Ihe referenciar como
MV-GARCH (1,1). Portanto, a estimacdo do modelo de correlacdo dindmica sera de primeira
ordem também para ambos parametros p e g, podendo-se referenciar-se a este modelo da forma
DCC (1,1).

Uma outra forma de complementar a analise sobre o tema parte da premissa de que
numa analise da precificacdo dos ativos da bolsa brasileira, a discriminagéo entre alguns grupos
de empresas representando ramos de atuacdo na economia pode ser feita para poder-se
comparar com o indice geral da bolsa. Com esse fim, alguns papéis da bolsa foram selecionados
para comporem grupos baseados em indices da B3 (indice de Minerais Basicos, Indice de
Comércio e Indice Financeiro), de forma que se destacam as empresas com maior volume de
negociacdo. Assim como também foram incluidas algumas empresas mais recentes que
integram a série a partir do momento em que tem sua oferta pablica inicial realizada.

A forma como as carteiras sdo criadas consiste na simples adi¢éo do valor das agdes em
determinado periodo no tempo para compor o valor final do grupo, de forma que o numero
empresas em cada carteira varia com o tempo. Ainda, as carteiras estdo equilibradas de acordo
com o tempo médio de listagem das empresas. Ainda, o periodo de analise, feito pelo mesmo
método que os retornos do Ibovespa, para as diferentes carteiras estende-se entre julho de 1994
e janeiro de 2021. As carteiras formadas sdo descritas na Tabela 4. a seguir e, seguindo a



metodologia anteriormente apresentada, a forma In (.

cada carteira tratadas como um unico ativo. Os retornos dos grupos podem ser vistos na Tabela
5., e 0 mesmo método de estimacdo para a correlagcdo condicional e a matriz de covariancias
serdo empregados utilizando-se das séries de variaveis macroeconémicas. Os grupos formados
imitam ramos de atuacdo da economia: Financeiro, Minerais Basicos, Comércio e

Agropecuaria.

Tabela 4. Carteiras de Agoes

Py
Pr_q

) para formar as séries de retornos de

Financeiro Minerais Basicos Comércio Agropecuéria
Bradesco Vale Magazine Luiza Raizen
Itall Unibanco Usiminas Natura Minerva
Cielo Gerdau Via Varejo JBS
B3 CSN Lojas Americanas Marfrig
Italisa CSN Mineracéo Cogna Educacéo BRF
BTG Pactual Bradespar Ambev. Sdo Martinho
Inter Dexco Hapvida Brasilagro
- - Lojas Renner Cosan
- - - Suzano

Os contratos que representam cada empresa estdo descritos na Tabela A6., assim como
a andlise descritiva das carteiras estdo explicitadas na Tabela A5., e a seguir também pode se
observar os retornos das carteiras de acdes resultantes do mesmo processo de transformacéo

Fonte: elaboracéo do autor.

que € usado para a estimacao sobre os retornos do Ibovespa de forma geral.




Tabela 5. Retornos das Carteiras de Acdes
Retorno das Carteiras Baseadas em indices da Bolsa de Valores
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l.

I
("

-
-,
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At

Minerais
5

Comércio
1

Agropecuaria

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020
Tempo (meses)

Fonte: elaboracéo do autor.

5. Resultados

A abordagem feita nesse estudo consiste em entender a dindmica entre as variaveis a
partir da estimacao por estagios caracteristicas da metodologia adotada. Desta forma, parte-se
da estimacdo de modelos mais simples, que séo GARCH com apenas uma variavel para cada
série de tempo utilizada. Estes modelos e suas especificagdes serdo usados para compor a
estimacdo de um modelo GARCH multivariado e também a correlagdo dindmica. Na se¢do de
apéndice estdo exemplos da estimacdo da varidncia incondicional para as autorregressées
desses modelos.

Ao estimar um modelo de correlacdo dinamica a partir da estimacdo dos modelos
GARCH multivariados foi possivel obter para cada periodo a correlacdo entre as séries de
tempo do estudo. Primeiramente, a estimacéo foi feita usando-se da série da Selic-over como
representacdo da taxa de juros. A Tabela 6., contém, portanto, a estimacdo da correlacdo



condicional entre esse primeiro conjunto de séries de tempo e a Tabela 7. a estimacdo das
matrizes de covariancia.

Tabela 6. Resultados da Estimacao das Matrizes de Correlagdo Condicional para a Selic
Correlacéo Estimada MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracédo do autor.



Tabela 7. Resultados da Estimacdo das Matrizes de Covariancia para a Selic
Covariancia Estimada MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracdo do autor.



Tabela 8. Resultados da Estimacao das Matrizes de Correlacdo Condicional para Taxa
de Juros Real
Correlacao Estimada MV-GARCH-DCC(1,1)

o oo o
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0.30 -

-0.35 -
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1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

TJR x TCER

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020
Tempo (meses)

Fonte: elaboracéo do autor.

A correlacdo da Taxa de Juros Real com os retornos do Ibovespa é na maior parte do
tempo negativa e tem pequena magnitude. A média para a correlacdo estimada entre a taxa de
juros e os retornos do Ibovespa om média é -0,033, se o valor oscila atinge 0 minimo de -0,087
e maxima de 0,036 no periodo estudado.

Para a estimacédo da correlacdo entre a Taxa de Cambio Efetiva Real e os retornos do
Ibovespa a magnitude é maior tendo minima -0,42, méxima -0,19 e média -0,31. A maior
magnitude da correlacdo estimada pode ser atribuida a maior magnitude dos estimadores alpha,
O0mega e beta, no sentindo de que a taxa de cambio real efetiva tem maior variacdo no periodo
em comparacgdo com a taxa de juros real. Como parte da estimacdo também consta a correlagédo
e covariancia entre a taxa de juros real e a taxa de cambio real efetiva.

Também foi realizada a estimacgéo da correlacdo condicional dos retornos do Ibovespa
com relacdo aos retornos da Selic-over, a finalidade é ter-se a perspectiva da correlacdo com a
variavel nominal, sendo que a minima correlagdo estimada -0,183 e a méxima foi -0,015, com
média -0,085. No geral as covariancias estimadas tém a tendéncia de mostrarem-se
estacionarias mesmo onde a correlagao condicional apresenta tendéncia, ressaltasse, portanto,
que as duas estimac6es convergirem diferentemente no longo prazo, a exemplo da Tabela 5. e
da Tabela 6. A estimacgéo das matrizes de correlacdo e covariancias esta subjugada as proprias



caracteristicas das séries de tempo, de forma que se pode perceber a diferenca entre a
covariancia e correlacdo estimadas entre séries capturam aspectos diferentes.

Tabela 7. Resultados da Estimacao das Matrizes de Covariancias para a Taxa de Juros
Real

Covariancia Estimada MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracédo do autor.

Nesse caso, 0s estimadores para a correlagdo condicional ndo s&o conjuntamente
significantes. Os resultados da estimagéao estdo presentes na Tabela 8. Aplicando-se 0 mesmo
método de estimagdo, mas usando um método de tratamento para as séries de tempo diferente

P )
Py’
Diferenciando-se as séries em primeiro grau de forma que para determinado ativo tem-se que

P/ = P, — P;_4, estima-se outro modelo de correlagio dindmica a fim de compararmos as
duas versoes.

do especificado na parte inicial do trabalho, buscou-se néo usar para as séries a forma In(



Tabela 8. Resultados da Estimacdo das Matrizes de Correlacdo Condicional para as
Séries Integradas em Primeiro Grau
Correlacao Estimada MV-GARCH-DCC(1,1) - Base de Dados Integrada em Primeiro Grau

1

= = = =
= 2 o =
[ =T

Ibovespa x TJR

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

—0.10 -

0.25 -

—0.30 -

0.35 -

Ibovespa x TCER

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020
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]
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Fonte: elaboracéo do autor



Tabela 9. Resultados da Estimacdo das Matrizes de Covariancia das Séries Integradas
em Primeiro Grau
Covariancia Estimada MV-GARCH-DCC(1,1) - Base de Dados Integrada em Primeiro Grau

Ibovespa x TJR
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—0.0010 -
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—0.0025 -

Ibovespa x TCER

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020

TJR x TCER

1996 2000 2004 2008 2012 2016 2020
Tempo (meses)

Fonte: elaboracdo do autor

Tabela 10. Resultados da Estimacao para as Séries na Forma de Logaritmo Natural dos
Retornos - Selic

Modelo: MV-GARCH-DCC(1,1)
Distribuicdo: normal
N. de séries: 3
N. de obs.: 294
Log-veros.: 1025,123
Log-veros. (média): 3,5
Estimacdo | Erro padréo | t-valor \F/)alor
u (constante) 0,011 0,007 1,67 0,10
® 0,001 0,001 0,82 0,41
Ibovespa
o 0,175 0,234 0,75 0,45
B 0,757 0,266 2,85 0,00
u -0,011 0,006 1,87 0,06
. ® 0,000 0,000 1,21 0,22
Selic
a 0,143 0,014 0,51 0,61
B 0,007 0,026 37,30 0,00
TCER u 0,002 0,004 0,62 0,54




® 0,000 0,000 0,42 0,67
a 0,000 0,001 0,00 1,00
B 0,999 0,001 | 1251,68 0,00
DCC-a 0,009 0,009 0,98 0,33
DCC-B 0,966 0,015 63,13 0,00

Critérios de Informacao

Akaike: -6,8376
Bayes: -6,5870

Fonte: elaboracéo do autor

Tabela 11. Resultados da Estimacéo para as Séries na Forma de Logaritmo Natural dos
Retornos - TIR

Modelo: MV-GARCH-DCC(1,1)
Distribuicdo: normal
N. de séries: 3
N. de obs.: 294
Log-veross.: 559,3382
Log-veross. (média): 1,9
Estimacdo | Erro padrdo | T-estat. | p-valor
u (constante) 0,011 0,007 1,67 0,10
Ibovespa ® 0,001 0,001 0,82 0,41
o 0,175 0,234 0,75 0,45
§ 0,757 0,266 2,85 0,00
u -0,027 0,032 -0,84 0,40
TIR ® 0,048 0,059 0,82 0,41
o 0,143 0,093 1,55 0,12
B 0,775 0,167 4,63 0,00
u 0,002 0,004 0,62 0,54
TCER o 0,000 0,000 0,42 0,67
a 0,000 0,001 0,00 1,00
B 0,999 0,001 1264,20 0,00
DCC-a 0,008 0,007 1,23 0,22
DCC-B 0,969 0,032 30,63 0,00
Critérios de Informacao
Akaike: -3,67
Bayes: -3,42

Fonte: elaboracéo do autor

Vé-se que os critérios de informag&o para selegdo de modelos tém melhora na estimacao
com a integracdo da base de dados em primeiro grau. O estimador para a correlagdo dindmica
continua nao significante conjuntamente.



Tabela 12. Resultados da Estimacéo para as Séries Integradas em Primeiro Grau - TIR

Modelo: MV-GARCH-DCC(1,1)
Distribuicédo: normal
N. de séries: 3
N. de obs.: 294
Log-veross.: 1261,347
Log-veross. (média): 4,29
Estimacdo | Erro padrdo | T-estat. | p-valor
L (constante) -0,003 0,004 -0,74 0,46
Ibovespa ® 0,002 0,003 0,60 0,55
o 0,199 0,193 1,03 0,30
B 0,663 0,410 1,62 0,11
u 0,001 0,002 0,30 0,77
® 0,000 0,000 1,11 0,27
o 0,064 0,041 1,54 0,12
TR B 0,920 0,044 21,00 0,00
u 0,002 0,003 0,92 0,36
® 0,000 0,000 0,08 0,93
a 0,000 0,002 0,00 1,00
TCER B 0,999 0,003 | 372,22 0,00
DCC-a 0,026 0,015 1,71 0,09
DCC-B 0,854 0,077 11,08 0,00
Critérios de Informacéo
Akaike: -8,45
Bayes: -8,20

Fonte: elaboracéo do autor

Da mesma forma, o0 mesmo procedimento de estimacao € aplicado para as carteiras que
representam ramos de atuacdo na economia. De forma que da Tabela 8. até a Tabela 13. pode-
se observar tanto as correlages condicionais estimadas, quanto as matrizes de covariancia para
cada carteira em relacdo as variaveis macroecondmicas.



Tabela 13. Resultados da Estimacéo da Correlacdo Condicional das Carteiras com a

Taxa Selic-over
Correlagao Estimada das Carteiras com a Selic - MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracdo do autor.



Tabela 14. Resultados da Estimacéo da Correlacdo Condicional das Carteiras coma TC

Efetiva Real
Correlagao Estimada das Carteiras com a TC Efetiva Real - MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracdo do autor.

Tabela 15. Resultados da Estimacéo da Correlacdo Condicional das Carteiras com a

TIR
Correlacao Estimada das Carteiras com a TJR - MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracdo do autor.



Tabela 16. Resultados da Estimacéo das Matrizes de Covariancias das Carteiras com a
Taxa Selic-over
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Fonte: elaboracédo do autor.

Tabela 17. Resultados da Estimacéo das Matrizes de Covariancias das Carteiras com a
TC Efetiva Real
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Fonte: elaboracéo do autor.



Tabela 18. Resultados da Estimacéo das Matrizes de Covariancias das Carteiras com a
TJR

Covariancia Estimada das Carteiras com a TJR - MV-GARCH-DCC(1,1)
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Fonte: elaboracdo do autor.

6. Conclustes

Outros estudos, que também focam na relacédo entre a performance do mercado de a¢des
e as variaveis macroecondmicas foram aplicados a outros paises emergentes (Khalil, Nadeem
& Khan, 2016), nesse artigo os autores focam-se em estudar os efeitos da taxa de juros na
volatilidade dos precgos do setor téxtil da Bolsa de Valores do Paquistdo. Os autores chegam a
concluséo de que a taxa de juros é correlacionada inversamente com o0s retornos do mercado
de acdes na magnitude de 0,64. A literatura nesse sentido é extensa, de forma que outros
estudos asiaticos utilizam do instrumental para analise de séries temporais para conseguir ideias
sobre a relacdo dos retornos nas bolsas de valores e as variaveis macroecondmicas. Ainda, as
formas com as quais se tenta modelar a influéncia da taxa de juros ou de outras variaveis
macroeconémicas sobre 0 mercado de agdes variam bastante, e a inclusdo de elementos de
teoria econdmica que ajudam a explicar o fendmeno sdo diversas. Como no exemplo para o
mercado europeu (Antunes, 2011), no qual a autora traz um histérico mais detalhado da teoria
econdmica focada na relacdo da taxa de juros com o mercado de a¢Ges, a0 mesmo tempo em
que julga que a significancia das estimacdes feitas para a relagcdo entre a taxa de juros e 0s
papeis das bolsas europeias € baixa enquanto a relacdo das variacOes entre as bolsas europeia
é significante. A partir da estratégia de comparar a influéncia das variaveis macroeconémicas
sobre setores distintos das empresas das bolsas de valores, a principal ideia € fazer com que
aspectos da economia real que fazem parte da rotina das empresas listadas sejam quantificados,



desta forma também pode-se teorizar sobre os motivos das diferencas através da intuicdo que
a literatura econdmica traz.

Através das estimac0es realizadas no trabalho, pode-se observar que no caso do Brasil
a correlagdo estimada entre a taxa Selic-over e os retornos do indice geral da bolsa também é
inversa, com magnitude que chegam a -0,18. No caso da Taxa de Juros Real, vé-se que a relacdo
também é negativa até o ano de 2016, quando passa ter relagdo positiva com os retornos. Estdo
exemplificados também, o mesmo fendmeno replicando-se o estudo empirico com base nas
carteiras com empresas da B3, onde a estimacdo da correlacdo com a taxa de juros é
predominantemente negativa. Na maior parte das estimagdes das matrizes de covariancia entre
as taxas de juros e os retornos no mercado de a¢Ges também pode-se constatar que a relacéo €
negativa.

O fato de que a significancia conjunta dos estimadores de correlagcdo ndo ser aceita a
niveis mais criteriosos ndo necessariamente quer dizer que o modelo DCC-GARCH é ruim
para entender-se o impacto da taxa de juros e das outras variaveis macroeconémicas sobre a
volatilidade dos retornos do Ibovespa. De fato, o poder de explicacdo da correlagdo dindmica
esta relacionado ao quanto as séries de tempos variam junto em todos os periodos de tempos.

Como a exemplo da Taxa de Cambio Efetiva Real (pode-se constatar a estimacao da
variancia e os residuos da regressao para 0 modelo UV-GARCH na Tabela A3. da se¢do de
apéndice gue se tem maior nimero de picos para a variancia estimada, principalmente a partir
da adocéo do regime de cambio flutuante em 1999. A exemplo dos retornos do Ibovespa,
representado pela regressédo GARCH com uma Unica variavel na Tabela A2. tem-se também
um maior nimero de picos de volatilidade em relacdo a série da Selic-over, por exemplo.
Ainda, pode-se verificar que a magnitude das estimacOes das matrizes de correlagbes em
relacdo a Taxa de Cambio é mais expressiva em relacdo aos pares do modelo.

Com a introducédo do IPCA no célculo da Taxa de Juros Real, vé-se que a mudanca nos
picos de volatilidade para a taxa de juros é bastante significativa. Além disso, introduz a
perspectiva da inflagdo no escopo da analise de precificacdo de ativos, de forma a ter-se uma
variavel real precificada como um ativo através do tempo. N&do obstante, a interacdo da taxa de
inflacdo com a taxa basica de juros faz com que a série resultante apresente caracteristicas que
convergem para o0s resultados da relacdo da inflagdo sobre os retornos no mercado de acoes
apresentados na literatura.

Em Engle e Sheppard (2001), os autores apontam que a tendéncia das séries de se
acomodarem sdo prejudiciais para a estimacdo pelo método DCC, que, por sua vez, inclui a
premissa de que as séries de tempo para os ativos tendem a retornar a uma média. Dessa forma,
também é possivel comparar-se a estimacao das variancias utilizando-se de diferentes modelos
como no artigo dos autores. Lancando mao, por exemplo, de pesos para que as series dos ativos
tenham uma variancia minima, em seguida testando os diferentes modelos estimados com
relacdo a variancia real dos ativos, o intervalo de confianga da estimac&o e as previsoes geradas
pelo modelo. A manipulacdo das bases de dados nesse sentido poderia ser benéfica para que,
de certa forma, as séries que representam as variaveis macroeconémicas aproximem-se do
comportamento de ruido branco, de forma que a covariancia estimada entre as séries possa ndo
convergir para a nulidade da mesma forma como aconteceu no presente trabalho.

No caso dessa monografia, cinco modelos de correlacdo dinamica foram estimados,
dois compreendem a relacdo dos retornos do Ibovespa levando-se em consideracao os retornos



da taxa de cambio e da taxa de juros. Portanto, sdo modelos com 3 ativos, onde a taxa de juros
alterna-se entre a taxa Selic-over e a Taxa de Juros Real. Os outros modelos estimados baseiam-
se nas carteiras que representam setores da economia e a sua relacdo com as variaveis
macroeconémicas uma de cada vez, ou seja, a estimagdo da variancia condicional leva em
consideracdo os outros ativos (carteiras de acGes) e apenas a Selic, ou a Taxa de Juros Real ou
a taxa de cdmbio. Uma progressédo natural a partir desses modelos de correlagdo dindAmica mais
simples seria incluir na mesma base de dados todas as séries macroeconémicas de interesse
para que seu efeito esteja incluso na estimacao da correlagéo e da variancia condicional. Ainda,
as acdes podem ser incluidas na forma de séries temporais com uma variavel, sem a construgédo
das carteiras que representam 0s setores da economia, para que a volatilidade dos proprios
ativos da bolsa seja incluida como parte da volatilidade estimada no modelo de correlacdo
condicional. Em outro caso, caso queira-se analisar o impacto na volatilidade do indice da bolsa
brasileira como um todo, também é possivel incluir nos proximos trabalhos os retornos de
outros indices de acdes de outros paises. Essa Ultima ressalva € importante para que, de certa
forma, os fluxos do capital mundial estejam representados na especificacdo do modelo quando
existe a possibilidade da volatilidade de um outro indice de acdes esteja no calculo da
volatilidade condicional do indice brasileiro.

Nos tipos de modelos estimados através das bases organizadas diferentemente, pode-se
ver a tendéncia da covariancia entre os retornos e os precos integrados do Ibovespa e a Taxa
de Juros Real e Selic-over convergirem para a nulidade. Os picos de volatilidade do mercado
de acOes relacionam-se com momentos de euforia relacionados a crises financeiras e
econémicas. A importancia da estimacao realizada foi poder tabular quais sdo os sentidos da
resposta da volatilidade estimada levando em consideracdo as séries macroeconémicas.

Em suma, o presente trabalho pode servir de base para que momentos especificos das
amostras de andlises do mesmo tipo sejam selecionados para poderem gerarem melhores
modelos de previsdo de volatilidade, ao mesmo tempo em que se tenta especificar o modelo
DCC da melhor forma com base na literatura como explicitado anteriormente. Para tratar-se da
relacdo da volatilidade do mercado de a¢6es brasileiro baseando-se na informacéo presente em
séries macroecondmicas pelo método de estimacdo da correlacdo dindmica, pode-se
argumentar, com base nesse trabalho, que ha a necessidade de que alteragdes na base de dados
sejam feitas para que, ndo soO a correlacdo estimada para periodos anteriores, mas também a
previsdo do impacto da volatilidade consequente deste método, sejam mais efetivas.
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8. Apéndice

Seguem os testes de raiz unitaria com relacdo as séries utilizadas pelo estudo, de
forma que se compara os resultados entre as séries na forma logaritmica e a forma integrada
em primeiro grau pela Tabela Al. a seguir.

Tabela Al. Teste de Raiz Unitéaria

Teste Dickey-Fuller Aumentado
Série Defasagens Defasagens
6 2

Log dos Retornos | Estat p-valor Estat. p-valor
Ibovespa -7,59 0,01 -9,92 0,01
TCER -6,79 0,01 -8,42 0,01
Selic-over -9,77 0,01 -9,30 0,01
TJR -8,38 0,01 -11,29 0,01

Integracao (1°) Estat p-valor Estat. p-valor
Ibovespa -9,43 0,01 -16,62 0,01
TCER -8,85 0,01 -14,44 0,01
Selic-over -8,33 0,01 -14,19 0,01
TJR -8,72 0,01 -12,20 0,01

Fonte: elaboracédo do autor.

Como parte-se da estimacdo de modelos de autorregressdo e heterocedasticidade com
apenas uma variavel para cada série de tempo pode-se observar a variancia incondicional
estimada para cada série, assim como 0s residuos da regressao. (Tabelas A2. a Tabela A4.)



Tabela A2.

Yariancia Condicional e Residuos (1?)

Tabela A3.

Yariancia Condicional e Residuos (1?)

Variancia Estimada e Residuos da Regressao para a Série do Ibovespa

Variancia Estimadada (Ibovespa) e Residuos da Regresséo
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GARCH(1,1)
Fonte: elaboracédo do autor.

Variancia Estimada e Residuos da Regressdo para a Série da Selic-over

Variancia Estimadada (Selic-over) e Residuos da Regresséo
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Fonte: elaboracdo do autor.



Tabela A4. Variancia Estimada e Residuos da Regressdo para a TC Efetiva Real

Variancia Estimadada (TCER) e Residuos da Regresséo
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GARCH(1,1)
Fonte: elaboracédo do autor.

Para a analise entre setores especificos da bolsa em relacdo as variaveis

macroeconémicas 0s grupos baseados em indices da bolsa brasileira selecionados sao
compostos pelas empresas descritas na Tabela A5.

Tabela A5. Descricdo das Séries de Tempo das Carteiras de Acdes

Financeiro Minerais Comércio | Agropecuéria
(R$) (R$) (R$) (R$)
Contagem 288
Média 36,9 57,2 32,4 53,7
Devio Padréo 43,2 49,9 41,9 53,1
Curtose 1,3 -1,0 1,9 -1,0
Assimetria 14 0,4 1,6 0,5
Minimo 1,14 1,43 0,01 0,05
25% 3 6 1 2
50% 20 49 15 40
75% 53 99 58 97
Maximo 180 196 179 191
Fonte: B3.

Tabela A6. Grupos de Empresas Selecionadas por Ramo de Atuacao

Grupo Empresa Ticker
Banco Bradesco S.A. BBDC4
. . Itad Unibanco Holding S.A. ITUB4
Financeiro -
Cielo S.A. CIEL3
B3 S.A. B3SA3




Investimentos Itat S.A. (Itadsa) ITSA4
Banco BTG Pactual S.A. BPAC11
Banco Inter S.A. BIDI4
Vale S.A. VALE3
Usinas Siderurgicas de Minas Gerais S.A. (Usiminas) | USIM5
Minerais Gerdau S.A. GGBR4
BASicos CSN S.A. CSNA3
CSN Mineracdo S.A. CMIN3
Bradespar S.A. BRAP4
Dexco S.A. DXCO3
Magazine Luiza S.A. MGLU3
Natura & Cia. S.A. NTCO3
Via S.A. (antiga Via Varejo S.A.) VIIA3
. Lojas Americanas S.A. LAME4
Comercio
Cogna Educacdo S.A. COGN3
Ambev S.A. ABEV3
Hapvida Participacdes e Investimentos S.A. HAPV3
Lojas Renner S.A. LREN3
Raizen S.A. RAIZ4
Minerva S.A. BEEF3
JBS S.A. JBSS3
Marfrig Global Foods S.A. MRFG3
Agropecuéria | BRF S.A. BRFS3
Sao Martinho S.A. SMTO3
Brasilagro S.A. AGRO3
Cosan S.A. CSAN3
Suzano S.A. SUZB3

Fonte: Elaboracéo do autor com base em indices da B3.




