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RESUMO

Um dos desafios da literatura que estuda os determinantes do mercado financeiro é descobrir
como os retornos dos agentes sdo afetados com as mudancas econdmicas, via politica econémica
ou via chogues nos mercados. O maior interesse deste trabalho € estudar a relacdo entre o
desempenho macroeconémico de um pais com o desempenho do mercado financeiro, para o caso
brasileiro. No caso especifico do Brasil, foi aplicado modelos que levam em conta o regime de
metas de inflacdo, hoje ja praticado por diversos paises ao redor do mundo, sendo que, no caso do
Brasil, os pilares da economia ainda incluem cambio flutuante e superadvit primario para
pagamento do juros da divida puablica. Assim, uma das preocupacbes foi verificar como a
credibilidade da politica brasileira pode ser um fator de risco para as empresas da Bolsa de
Valores de Sdo Paulo. Dessa forma, utilizando dados da macroeconomia brasileira e da Bovespa,
0 objetivo deste trabalho é estudar como se da a relagdo destes dois conjuntos, verificando como
a decisdo dos investidores pode ser modificada em um cenério em que 0 governo anuncia uma
meta para inflacdo, utilizando instrumentos como a taxa bésica de juros da economia (SELIC),
variavel que acaba por influenciar diretamente o retorno dos agentes. Os resultados apontam para
a existéncia de um equilibrio de longo prazo em que o mercado é significativamente afetado pelo

cenario macroecondmico.

PALAVRAS CHAVE: Determinantes do Ibovespa, Cointegracdo, Causalidade de Granger,

Fatores de Risco Macroecondmicos.



ABSTRACT

One of the challenges of literature studying the determinants of financial markets is to discover
how the agents of returns are affected by the economic changes, via economic policy shocks or
via the markets. The main interest of this work is to study the relationship between the
macroeconomic performance of a country with the performance of the financial market, for the
Brazilian case. In the specific case of Brazil, was applied models that take into account the
regime of inflation targeting, today already practiced by many countries around the world, and in
the case of Brazil, the pillars of the economy still include floating exchange and primary surplus
to payment of interest on public debt. So one of the concerns was to see how the credibility of
Brazilian politics can be a risk factor for companies in the Sdo Paulo Stock Exchange. Thus,
using data from the Brazilian macroeconomic and Bovespa, the goal of this study is as of the
relationship of these two sets, checking how the investors' decision could be adjusted in a
scenario in which the government announces a target for inflation, using instruments such as the
prime rate of the economy (Selic), a variable that turns out to directly influence the return of the
agents. The results point to the existence of a long-run equilibrium in the political market is

significantly affected by the Brazilian public debt and the credibility of economic policy.

KEYWORDS: The determinants of Ibovesp; Co-integration; Granger Causality;

Macroeconomic Risk Fators.
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1. INTRODUCAO

Desde o inicio do século XX, diversos estudos passaram a evidenciar quais sdo 0s
fatores de risco do mercado financeiro e como esses fatores se relacionam com o retorno dos
agentes no mercado de agoes (i.e. SHARPE, 1964; TOBIN, 1953; e FAMA e FRENCH, 1993).

Sharpe (1964), com auxilio dos estudos de Markowitz (1952) apresentou para a
comunidade académica o Modelo de Precificacdo de Ativos de Risco (conhecido como CAPM —
Capital Asset Pricing Model), em que relacionava o retorno de ativos de risco com o fator de
risco do mercado. O autor definia o fator de risco de mercado como o risco ndo diversificavel, ou
seja, aquele ndo intrinseco e que todos os ativos estdo sujeitos (por isso, mesmo em uma

diversificacdo de ativos, todos estardo sujeitos a este fator).

Posteriormente, Ross (1976) desenvolveu um modelo multifatorial, também
conhecido por Modelo de Precificagdo por Arbitragem (APT) que utiliza um ndmero
indeterminado de fatores de risco para determinagdo do retorno dos ativos de risco. Esse modelo
pode ser visto como uma extensdo do CAPM visto que o préprio fator de risco de mercado

poderia ser utilizado como um dos componentes do modelo.

Em um caso particular do modelo multifatorial, Fama e French (1993) desenvolveram
0 Modelo de Trés Fatores em que, além do fator de risco de mercado, relacionavam o retorno de

acOes do mercado financeiro com anomalias de mercado.

Pelo exposto até aqui, observa-se que o ponto comum entre os modelos de
precificacdo de ativos financeiros, em especial aqueles que explicam o retorno de acbes do
mercado de capitais, esta o fator de risco de mercado como principal determinante dos ganhos

dos agentes.

Outra linha de pesquisa na literatura surgiu com o objetivo de estudar quais eram 0s
determinantes deste fator de risco de mercado, ou seja, como o0 mercado financeiro se relacionava
com o ambiente em que se encontrava, como fatores econdémicos. Nessa linha de pesquisa, se

destacam a discusséo da relacao entre retorno do mercado acionario e inflagéo.
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A discusséo entre inflacdo e retorno se inicia no estudo de Fisher (1930) em que
desenvolve a Equacdo de Fisher, onde apresenta a formacao da taxa nominal de juros como a taxa
real de juros, supostamente constante, mais a inflacdo esperada, a ideia do retorno atraves do

juros pode ser extrapolada para retornos em geral, como titulos do mercado acionario.

A ideia da cobertura da inflacdo esperada pode ser estendida para a¢cdes como citado
por Fama (1981). Seguindo a ideia da Equacéao de Fisher, Eugene Fama parte da premissa de que
as acOes das empresas de capital aberto funcionariam como uma forma de protecdo (hedge)
contra a inflagdo. Esse pressuposto ficou conhecido como hipétese de Fisher modificada. Ainda
para o autor, quando analisado o ganho em termos reais (ou seja, eliminando do retorno a
inflacdo esperada), retorno e inflacdo deveriam mover-se de forma independente. Empiricamente,
os resultados apresentados pela literatura cientifica nessa area sdo contrarios a referida hipotese,
como visto em Nelson (1976) e Bodie (1976), que obtiveram uma relacdo significativa e negativa

entre retorno real e inflagéo.

Para explicar os resultados negativos entre retornos reais e inflacdo, Fama (1981)
desenvolveu a ideia conhecida por hipdtese de Fama ou hipotese proxy, em que explica que em
periodos de economia aquecida, hd um aumento no volume de transacGes no mercado financeiro
e para o autor, essa atividade real da economia e inflacdo eram negativamente relacionadas,
contrariando a ideia da Curva de Phillips (PHILLIPS, 1958), dessa forma, inflacdo e retorno real
seriam independentes, porém, retornos reais do mercado de a¢Ges seriam uma proxy da atividade

real da economia (dai hipdtese proxy), dando uma falsa ideia de correlagdo com as acoes.

Outra explicacdo usual para a relacdo negativa entre inflagéo e os retornos reais no
mercado financeiro é conhecida como hipdtese Fiscal ou hipdtese do Efeito-Taxacao
(FELDSTEIN, 1980), que argumenta que por causa da inflacdo as empresas fazem reavaliacéo de
estoques e avaliagdo dos valores de depreciagdo, aumentando os ganhos tributaveis das empresas
e que acabam por reduzir os ganhos reais posteriormente. A possibilidade desta hipbtese ser

valida depende das leis tributarias e normas de contabilidade do pais.

Nas explicacGes anteriores observa-se uma relacdo de inflagio como causa dos
retornos das acbes. Porém, outra explicacdo intitulada como hipotese da Causalidade Reversa

(GESKE & ROLL, 1983) atribui aos retornos no mercado de a¢cdes como causa da inflacao, ou
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seja, a relacdo é invertida em relacdo as outras explicac6es), propondo a ideia de que em periodos
de atividade econémica baixa o governo reduz a arrecadacéo e acaba por se financiar via emisséo

de moeda, gerando inflagéo.

E importante notar que as explicacbes acima reforcam a ideia de que apenas retornos
nominais sdo relacionados com a inflagdo enquanto retornos reais devem ser independentes da
mesma. Assim, todos 0s argumentos sugerem que as possiveis relacbes empiricas encontradas

sdo espdrias devido aos fatores mencionados.

Além da relacdo entre inflagdo e retornos de ativos de risco ha uma gama de outros
fatores econdmicos que podem influenciar os ganhos dos agentes no mercado financeiro, um
deles é a taxa de juros utilizada por Gordon (1962) que desenvolveu um modelo para
precificacGes de ac¢Bes utilizando a ideia de que a taxa de juros da economia é a taxa de desconto
dos dividendos pagos por uma acédo, dessa forma, aumentos na taxa de juros reduziriam o preco

dos ativos diminuindo o retorno das acdes.

Aplicando esse mesmo raciocinio para o0 investimento em acles, 0s autores
desenvolveram uma relacdo que diz que o preco de uma agdo é o valor presente dos dividendos,
descontado por uma taxa que leva em conta a taxa de crescimento dos dividendos da empresa.
Assim, de acordo com Gordon (1962), supde-se que 0s agentes mantém as a¢fes em maos pelo
recebimento de dividendos e, no Brasil, dividendos e Juros sobre o Capital Proprio (JSCP).

Do exposto até aqui, pode-se concluir que h& uma relacdo inversa entre juros e prego
das acdes fazendo que aumentos de taxa de juros reduzam o retorno dos ativos de risco. Outra
observagao importante é que o governo intervém no mercado atuando na defini¢do da taxa basica
de juros de mercado através de opera¢fes no mercado aberto (open market) que se caracteriza na

compra ou venda de titulos da divida publica federal e esta acaba por afetar todo o mercado.

Estas possiveis relagdes entre o fator de risco de mercado (e, portanto, 0s retornos
médios no mercado acionario) e os fatores da economia (atividade real, inflacdo, juros, etc.)
fornece motivos para se investigar quais sao os fatores determinantes deste risco de mercado para
0 caso brasileiro. Um dos motivos que leva o governo, por intermédio do Banco Central a atuar

na formacéo das taxas basicas de juros da economia € a estabilidade econémica.

12



Observa-se na literatura uma lacuna para explicar empiricamente quais s&o 0S
principais fatores macroecondmicos que atuam como determinante do fator de risco de mercado
em paises que adotam o regime de metas de inflacdo, com é o caso do Brasil. Dessa forma,
estudar o regime de metas é importante para dizer como este regime impacta o fator de risco de
mercado, se tornando ainda mais importante quando destaca-se o debate da relacdo entre inflagcdo

e retorno.

Mishkyn (2013) define o regime de metas de inflacdo como o desenvolvimento da
politica monetéaria a partir de alguns elementos principais, entre eles: o andncio, para o publico
em geral, de uma meta de inflacdo; a subordinacdo dos possiveis outros objetivos da politica
monetaria ao objetivo principal, a estabilidade de precos; o uso de uma gama de variaveis na
estratégia do cumprimento da meta, ndo se limitando a apenas um ou outro agregado monetario;
aumento da transparéncia e da comunicacdo das autoridades monetarias com o mercado; e 0
accountability’ do Banco Central, ou seja, um aumento da prestacdo de contas e da

responsabilizacdo das autoridades monetarias.

No Brasil, o regime é caracterizado pelo Tripé Macroeconémico definido como a
gestdo monetéria inclui além do regime de metas de inflacdo, cambio flutuante e obtencdo anual

de superavit primario para pagamento da divida publica, sistema este vigente desde 1999.

Além disso, no Brasil, um dos instrumentos de politica monetaria (&ncora nominal)
mais utilizados pelo Governo Federal para o controle inflacionario € a taxa bésica de juros,
denominada taxa SELIC (Sistema Especial de Liquidacéo e Custodia). Mendoncga (2001) explica
que essa transicdo se d& por arbitragem, visto que é a taxa SELIC que estd a disposi¢cdo da
autoridade monetéaria. Dito isso e sabendo da relacdo entre preco de acdes e taxa de juros é
possivel dizer que hd uma relacdo entre o regime monetario brasileiro e o fator de risco de

mercado.

Um marco tedrico para evidenciar como o regime de metas de inflacdo afeta a taxa de
juros esta na regra elaborada por Taylor (1995), em que explica como 0 governo usa a taxa de
juros para ajustar a inflagdo e o produto elevando a taxa, por exemplo, quando a inflagdo

' 0 termo accountability advindo da lingua inglesa ndo tem traducdo para o portugués, porém, pode ser entendido
como responsabilizacdo e capacidade de resposta da agéncia implicando, na pratica, em mais transparéncia.
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esperada no mercado é maior do que a meta e eventuais eleva¢des ocorreriam na tentativa de

ajustar as expectativas até a meta.

Portanto, ficam evidentes nesta secdo que o arcabouco tedrico fornece possiveis
relagdes entre o risco no mercado acionario e os fatores macroeconémicos. Com essas teorias é
possivel explorar as lacunas da literatura observada, estudando como as aplica¢des do regime de

metas de inflacdo influenciam o mercado acionario, como sera descrito nas se¢des seguintes.

Como definido acima o regime de metas de inflagdo visa manter a estabilidade da
inflacdo através do anuncio de uma meta somada a um conjunto de agdes politicas para que essa
meta seja cumprida. Esse conjunto de politicas e acdes do Banco Central e do governo podem
influenciar as expectativas dos agentes, visto que o0 governo anuncia uma meta para inflacdo além

de utilizar a taxa basica de juros como instrumento de politica.

Porém, nem sempre o mercado acredita a meta anunciada sera cumprida. Dessa
forma, mais importante do que investigar a relagdo entre inflacdo e mercado financeiro, esta a
investigacdo dos fatores que compd@e a politica monetéria brasileira e a credibilidade do regime
de metas de inflacdo. Mendonca (2007) define que quanto mais proxima € a inflacdo esperada
pelo mercado da meta de inflacdo anunciada pelo governo, maior é a credibilidade do sistema
monetério. Montes e Tiberto (2012) mostraram que a credibilidade pode ser um componente
significante do risco pais, medido pelo indicador EMBI + Risco Brasil (Emerging Market Bond

Index mais risco Brasil).

A principal contribuicdo do presente trabalho sera verificar a relagdo direta do
sistema monetario brasileiro, observando se a credibilidade do regime de metas de inflacéo e os
instrumentos ligados ao regime indiretamente sdo componentes significantes do desempenho do

mercado financeiro e, portanto, componentes do fator de risco de mercado.

Além disso, este trabalho visa estudar a relagdo de causalidade para verificar quais
das hipoteses citadas tem maior validade no Brasil, visto que estudos dessa natureza sdo pouco

aplicados para o cenario nacional, podendo preencher essa lacuna da literatura.
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1.1. PROBLEMATIZACAO

O problema que se deseja investigar é: como se da a relacdo de curto e longo prazo
entre o cenario econdmico brasileiro e 0 mercado de capitais? Ou seja, esse trabalho tras como
principal contribuicdo a aplicacdo de testes que permitem verificar se existe um equilibrio de
longo prazo entre as variaveis macroeconémicas e o Ibovespa, além disso, fornece evidéncias
sobre a direcdo causal entre as variaveis e como choques de curto prazo nas variaveis afetam o

equilibrio. Os testes e estimacOes serdo feitos para as variaveis simultaneamente.

1.2. OBJETIVOS DO TRABALHO

Neste estudo pretende-se investigar se as relacOes tedricas entre mercado e
macroeconomia encontram evidéncias empiricas, seguindo metodologias de analise semelhantes
a de Arruda Filho et al. (2013) e Montes e Tiberto (2012), que construiram um modelo de
regressao linear multiplo com fatores econémicos como variaveis explicativas do desempenho do
mercado de acOes, sendo que este trabalho seré realizado acrescentando na analise um fator para
medir o impacto do regime de metas de inflacdo, verificando se ha efeito pratico da ado¢do desta

pratica pelo pais em seu mercado financeiro.

Dessa forma, o objetivo deste trabalho € analisar quais sdo os fatores determinantes
das variacdes de desempenho do mercado de a¢es (e, portanto, dos fatores de risco de mercado)
relacionando o desempenho dos agentes do mercado acionario com os fatores intrinsecos da
gestdo macroeconémica brasileira, verificando quais caracteristicas do regime de metas de
inflacdo brasileiro possuem um poder explicativo em relacdo ao desempenho do mercado de

acoes.

Para isso se¢do coletados os dados referentes a economia brasileira além de construir
um indicador de credibilidade do regime de metas de inflagdo. O objetivo € testar se a relagdo
entre essas variaveis é significante e se possuem um alto poder explicativo sobre o mercado. Em
acréscimo as andlises, 0 objetivo também é fornecer uma evidéncia sobre qual é a relacdo de
causalidade entre as variaveis, importante ainda para verificar qual hipdtese sobre relacéo entre

‘inflagdo x mercado acionario’ ¢ valida.
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1.3. JUSTIFICATIVA

Os estudos sobre a relacdo dos fatores econdmicos com o movimento do mercado
acionario se justificam pelo fato de que esses fatores pode ser os considerados fatores de risco
ndo diversificaveis, ou seja, sdo sistematicos. Assim, estudos dessa natureza contribuem
explicando a origem do risco sistematico, visto que, como ja apresentado, hd uma literatura ampla

que explica a relacéo do risco sistematico com o valor de ativos de risco.

Para a investigacdo proposta esse trabalho foi organizado em outras 4 se¢des, além
desta: na segunda secdo estd a revisdo da literatura, em que sdo apresentados os trabalhos
seminais que deram origem a literatura, e quais os métodos mais recentes e completos para a
investigacdo atualmente; na terceira secao sera apresentado quais os dados, 0s métodos e os testes
que serdo utilizados neste trabalho; na quarta secdo serdo descritos os resultados da aplicacdo da
metodologia; e, por fim, sera apresentada a conclusdo que os resultados nos fornecem, além de

como o resultado se conecta com a literatura.
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2. REVISAO DA LITERATURA

2.1. ASELECAO DO PORTFOLIO EFICIENTE E O PREMIO PELO RISCO

O marco teorico dos estudos sobre a selecdo do portfolio eficiente de mercado foi
feito por Markowitz (1952) onde apresentava o conceito de portfélios eficientes, sendo que os
agentes desejavam o maximo de retorno possivel minimizando risco. O conceito se baseava na
ideia de que em um conjunto de varias acBes em uma mesma carteira minimiza-se 0 risco

idiossincratico e a carteira estaria sujeita ao risco de mercado, que afeta todas as acdes.

Com auxilio dos estudos de Markowitz, Sharpe (1964), Lintner (1965) e Mossim
(1966) desenvolveram o Modelo de Precificacdo de Ativos de Risco (CAPM). Esse é o modelo
seminal para explicacdo dos retornos no mercado acionario e que deu origem a toda a literatura
na area. O modelo explicava o retorno de uma carteira a partir do retorno do ativo livre de risco
disponivel somado a um prémio pelo risco de mercado. Assim, de acordo com a sensibilidade da

carteira e do risco de mercado poderia se determinar o retorno da carteira.

Ross (1976) apresentou um modelo conhecido como APT (Arbritrage Pricing
Theory) para determinagdo do retorno no mercado acionario que utilizava, além do fator de risco
de mercado, um numero indeterminado de fatores de risco, em que partia da ideia de que fatores
macroeconémicos podem influenciar os ativos de risco. Assim, estimando as relacdes a partir de
equacdes de regressdo, o residuo da regressdo seria a parcela referente ao risco especifico da
empresa. Note que a partir desse modelo pode-se usar fatores econdmicos para explicar o

retorno, similar a este trabalho, como feito em Nunes (2003).

Uma aplicacdo do modelo APT que também é considerada um marco na literatura foi
feita por Fama e French (1993) com o Modelo de Trés Fatores ou simplesmente Modelo de Fama
e French, em que utilizavam anomalias de mercado em acréscimo ao fator de risco de mercado

para determinag&o do retorno no mercado acionario.

Das tentativas de aprimoramento dos modelos de precificacdo também se destaca o
modelo CAPM Zero-Beta, elaborado por Black, Jensen e Scholes (1972) que ao contrario do

original, ndo assume a existéncia de uma taxa livre de risco a qual os agentes podem se financiar.
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Assim o retorno de um portfélio seria a média ponderada do retorno da carteira de mercado e da

carteira de minima variancia.

Com os conceitos apresentados pelo modelo APT, Chen, Roll e Ross (1986)
ressaltam o fato de que as variaveis macroecondmicas afetam a trajetoria do mercado de agoes.
Assim, como em uma carteira de um pais todas as empresas estardo sujeitas aos fatores

econdmicos, estes sdo considerados riscos ndo diversificaveis.

Dessa literatura retira-se a importancia da utilizacdo de fatores macroecondémicos
para explicacdo dos movimentos do mercado acionario, mesmo que 0 objetivo principal ndo seja
a precificacdo. No proximo topico serdo descritos alguns estudos que tinham como principal
determinante dos retornos no mercado acionario a inflacdo, deixando para a literatura diversas

hipoteses sobre essa relacéo.

2.2. ARELACAO DE CAUSALIDADE ENTRE INFLACAO E O RETORNO DAS
ACOES

A partir da equacdo da taxa de juros nominal elaborada por Fisher (1930) — que partia
da ideia de que a taxa de juros nominal seria determinado pela taxa de juros real, hipoteticamente
constante, além de cobrir a taxa de inflagdo esperada — Fama (1981) partia da hip6tese de que o

mercado de acOes seria um hedge contra a inflacdo, hipdtese chamada de fisheriana modificada.

Porém, o autor, assim como a literatura em Nelson (1976) e Bodie (1976)
encontravam uma relacdo negativa entre os fatores. Assim, a partir desses resultados, o autor
elaborou a hipotese proxy de Fama que dizia que a inflagdo indicava uma atividade econémica
fraca, ja que os agentes antecipariam as medidas anti-inflacionarias nas suas expectativas e que o

retorno do mercado de a¢Oes seria uma proxy para esta relacéo.

Além dessa hipotese, outras foram elaboradas para explicar a relacéo entre inflacéo e
mercado acionario, como a hipotese de causalidade reversa, por Geske e Roll (1983), que diziam
que a relacéo se dava do mercado acionario para a inflagdo. Para explicar como se dava a relacéo,

0s autores partem do pressuposto que quando o mercado de agdes inverte suas expectativas por
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causa de situacbes econdmicas adversas, hd uma tendéncia ao déficit governamental (o mercado
antecipa as politicas publicas e perde-se o efeito surpresa). Assim, hd uma tendéncia a

monetizacdo da divida o que geraria inflacdo, modificando a direcdo de causalidade.

Outra explicagdo para a relacdo entre inflagéo e retorno do mercado de acGes esté na
hipotese fiscal ou hipétese do efeito taxacdo de Feldstein (1980), que propde que a inflacdo, via
ajuste de precos pelas empresas, aumenta o lucro tributavel e acabam reduzindo os ganhos reais
das empresas no momento da taxacdo. Nota-se que nem sempre essa hipdtese € valida,

dependendo da legislacdo tributaria vigente.

Nota-se que esses estudos se limitam a relacdo da inflagdo com o mercado acionario.
Além disso, os estudos ndo sdo recentes. Sendo assim, na proxima secdo sera apresentada a
literatura recente, que engloba a investigacdo de varios fatores macroecondmicos sobre o
mercado financeiro, além de métodos mais completos, que a partir de uma gama maior de testes
estatisticos e equacOes de regressdes lineares visa obter conclusdes mais robustas do que aquelas

apresentadas até aqui.

2.3. DETERMINANTES MACROECONOMICOS DO DESEMPENHO DO
MERCADO ACIONARIO

Este trabalho tem por objetivo estudar o efeito de diversos fatores econémicos para
explicar o retorno no mercado de agdes, e para isso, necessita-se de um estudo da literatura
recente para que sejam apresentadas quais metodologias vém sendo empregadas nesses estudos.
Portanto, serdo apresentadas nesta secdo quais modelos ja foram estimados, quais resultados
obtidos, quais testes estatisticos sdo necessarios e como 0s resultados sdo interpretados para

poder obter embasamento cientifico para a metodologia que sera empregada neste trabalho.

Um dos primeiros fatores a serem discutidos € a da dire¢cdo da causalidade entre
fatores econémicos e desempenho do mercado de a¢Bes. Na literatura ha varios estudos recentes
que utilizaram o Teste de Causalidade de Granger (GRANGER, 1968) para estudar a direcdo de
causalidade entre fatores econdmicos e o desempenho acionario de um pais, teste esse que sera

detalhado na sec¢éo seguinte.
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Mookerjee e Yu (1997) analisaram a relag@o de causalidade entre a taxa de cambio, a
oferta de moeda e o indice do mercado de ac¢des de Singapura. Os autores partiram da ideia de
que um mercado de aces eficientes deveriam antecipar a oferta monetaria e o cambio, assim,
haveria uma relacdo de causalidade entre essas varidveis. Porém, os resultados empirico

encontrados pelos autores vao contra essa hipotese.

Outros estudos internacionais que encontraram relacdo de causalidade entre algum
fator econdmico e o desempenho do mercado acionario foram os de Tripathy (2011) e Pal e
Mittal (2011). O primeiro estudo encontrou causalidade nas duas dire¢des entre taxa de juros e
retorno do mercado acionario, além da relacdo de causalidade entre taxa de cambio, utilizando
dados da india de 2005 a 2011. O segundo estudo obteve uma relacdo unidirecional do
crescimento econdmico para o retorno do mercado de a¢6es, com dados quadrimestrais de 1995 a
2008.

No cenario brasileiro, Nahon (2006) testou a causalidade entre politica monetéaria e
retorno do mercado acionario obtendo uma relacdo de causalidade positiva, sendo que, a variavel
de medida de politica monetaria era o taxa SELIC e o desempenho acionario foi medido pelo
indice Ibovespa, com dados que véo desde o ano 2000 até 2005 (mensais). Os resultados destes

estudos mostram a importancia do teste de causalidade para este trabalho.

Esse tipo de estudo utiliza técnicas para analise estatistica de séries temporais e um
detalhe importante é que variaveis macroeconémicas sio comumente n&o estacionarias® e podem
gerar o problema da relagdo espuria (obtencdo de uma relagdo entre as varidveis que na verdade

néo existe, o que ocorre pela variabilidade dos dados).

Devido a este fato diversos estudos utilizam testes de cointegracao entre as variaveis,
testes esses que dizem se as variaveis tem uma relacdo de longo prazo (KWON e SHIN, 1999).
Nesse caso, elimina-se o problema de utilizar-se variaveis ndo estacionarias (ENDERS, 2007). Os
testes mais comuns séo o teste de Engle e Granger (1987) e o teste de Johansen (1991).

2 s . ;. ~ N Rt PN . ~ . .
Séries de dados estacionarias sdo aquelas que tém média e variancia constante (ENDERS — 2007) e sdo ideias para
serem utilizadas em regressdées lineares.
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Na literatura, Bekhet e Matar (2013) testaram a existéncia de uma relagéo de longo
prazo entre producdo industrial, oferta monetaria, cambio, taxa de juros de poupanga, indice de
precos e o indice do mercado de acfes da Jordania utilizando uma longa série de dados desde
1978 até 2010 (anual). Os autores utilizaram tanto o teste de Engle e Granger quanto o teste de
Johansen e concluiram que as varidveis sdo cointegradas. Ressalta-se que o estudo também fez o
teste de causalidade ja citado e que contribui com variaveis importantes que podem ser utilizadas

no presente trabalho.

Ja Maysami e Koh (2000) utilizando as mesmas varidveis do estudo acima em dados
de Singapura (mensais, de 1988 até 1995), e mostrou que o cambio e o juros do pais ndo sdo
cointegrados com as outras variaveis. Os autores interpretaram esse resultado explicando que o
mercado de acbes de Singapura é muito sensivel a mudangas na taxa de juros e no cambio,

respondendo rapidamente a choques.

Para o cenario brasileiro, Montes e Tiberto (2012), que estimaram diversos modelos,
obtiveram uma relacdo de longo prazo em um modelo que explicava o indice Bovespa através do
cambio, juros, déficit publico e dois indices que medem a credibilidade do regime de metas

brasileiro e a reputacdo do banco central.

De fato, a principal contribuicdo € a credibilidade do regime de metas de inflacdo, um
indicador que pode ser calculado utilizando uma metodologia que sera descrita posteriormente e é
importante pelo fato de ndo levar em conta apenas a inflacdo efetiva (como ocorreu em outros
estudos), mas também a expectativa do mercado para aquela inflagdo e a meta anunciada pelo

governo.

Mais importante do que a utilizacdo dos testes é o estudo de quais resultados foram
obtidos na literatura na andlise das dimensbes dos impactos, ou seja, quais fatores podem

aumentar e quais podem diminuir o valor do mercado de agdes.

Neste sentido Arruda filho et. al. (2013) utilizando um modelo VAR (vetor auto
regressivo), em que utilizavam valores passados das variaveis para explicar o Ibovespa,
obtiveram resultados que indicam a inflacdo influencia de maneira positiva 0 mercado de agdes,

fato que pode ser explicado pelo aumento dos fluxos de caixa das companhias. Além disso,
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mostraram que a taxa cAmbio afeta positivamente e o preco da gasolina de maneira negativa o
desempenho do mercado de agdes. Para o estudo foram estimados dois modelos, um de

periodicidade mensal e um diario, com dados que véo de 1994 até 2010.

Por fim, Pilinkus e Boguslauskas (2015) analisaram a relacdo de curto prazo entre o
indice do mercado de acOes da Lituania e mostraram que o cambio e a taxa de juros tém efeito
negativo sobre o mercado de a¢des, enquanto que a oferta monetaria e o crescimento econémico

tém efeito negativo.

Os estudos citados em geral utilizando a variagdo percentual do valor das a¢gdes como
medida do indice do mercado de a¢des, porém, o indice pode ser utilizado em pontuacédo, assim
como no estudo citado anteriormente de Montes e Tiberto (2012), que mede o valor ponderado de
mercado das maiores empresas. Ambas as formas de medirem podem ser interpretadas como
desempenho do mercado de acOes, sendo que no presente trabalho, a priori, a medida de interesse

é o indice do mercado de acBes em pontuacao.

Os estudos mostraram a importancia dos testes de causalidade e dos testes de
cointegracdo que devem ser feitos anteriormente a estimacdo de um modelo de regressdo. Além
disso, mostraram quais sdo 0s principais fatores macroecondmicos que estdo relacionados ao
desempenho do mercado acionario. Dessa forma, este trabalho pretende reunir e aplicar os testes
e fazer as estimacOes citadas para todas as variaveis simultaneamente, seguindo a de que muitos
estudos tém como foco apenas a relagdo entre inflacdo e os indices do mercado acionario, sendo

necessario um estudo agregado de varios termos de risco.

Na proxima secgéo, serdo apresentados 0os modelos e testes que serdo feitos baseados

no estudo da literatura, além da origem dos dados que serdo utilizados na pesquisa.
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3. METODOS
3.1. ORIGEM DOS DADOS E CONSTRUCAO DAS VARIAVEIS

Para construcdo dos modelos de regresséo serdo coletados os dados de expectativa de
inflacdo do Sistema Expectativa de Mercado do Banco Central, com a expectativa do inicio de

cada més para o IPCA anual, desde Janeiro de 2003 até dezembro de 2014.

A série com as metas de inflacdo de cada ano também foram coletados no Banco
Central no Sistema Gerador de Séries Temporais juntamente com a taxa SELIC, que neste
trabalho serd adotado como a taxa livre de risco, enquanto os dados de inflagdo efetiva foram
retirados do IPEADATA (site de dados do Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada), assim

como os dados de divida publica em % do PIB e a taxa de cambio.

O Indice Bovespa foi retirado do site da BM&F Bovespa (Bolsa de Mercados e
Futuros e Bolsa de Valores de Sao Paulo). Com os dados foi possivel construir a credibilidade do
regime de metas de inflacdo utilizando a definicdo de Mendonca (2007), ou seja, sera utilizada a
metodologia de célculo que considera, além dos desvios da expectativa do mercado para a
inflacdo anunciada, o desvio da inflacdo efetiva para a meta. A equacdo 1 da credibilidade esta

abaixo:

1, se E(m,) = ™

Credibilidade = {1 — 220" e, o0 < E(,) < Teman (1)

T — Ty

0' se E(nt) < Tt min ou E(nt) > Tt max

Sendo que E(m,) ¢ a inflacdo esperada para o valor anual da inflagdo, m*; representa
os limites da meta de inflagdo (ou bandas da inflacdo), m™ é a meta anunciada pelo Banco Central
€ TMemin € Memax SA0 as bandas definidas para a inflagdo. Note que se o desvio da inflagéo
esperada para a meta for maior que o tamanho das bandas da inflacdo o coeficiente é zero. O
coeficiente estard entre 0 e 1 se o valor esperado da inflagdo ndo desviar da meta mais do que 0s
limites da inflacdo desviam. Assim sendo, m; sera o limite maximo se o desvio da inflagdo
esperada para a meta for negativo, e serd o limite minimo caso o contrario (na pratica as bandas

tem o mesmo tamanho abaixo e acima da meta).
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Para construcdo dos modelos de regresséo serdo coletados os dados de expectativa de
inflacdo do Sistema Expectativa de Mercado do Banco Central, com a expectativa do inicio de

cada més para o IPCA anual, desde Janeiro de 2003 até dezembro de 2014.

3.2. TESTE DE ESTACIONARIEDADE, CO-INTEGRACAO E CONSTRUCAO
DOS MODELOS

Um problema béasico de qualquer estudo que envolva séries temporais é o da
estacionariedade das varidveis. Variaveis estaciondrias sdo aquelas que tém média constante,
assim, em uma série de dados de uma varidvel estacionaria espera-se que 0s valores estejam em

torno de uma média.

Em caso de ndo estacionariedade equacdes de regressdo podem estar enviesadas, ndo
sendo possivel utilizar as estatisticas tradicionais para analisar os coeficientes (como estatistica t
e F). Assim, o primeiro passo é realizar um teste intitulado teste de Dickey e Fuller (1979) para

afirmar com mais seguranca se as variaveis sdo ou ndo estacionarias.

Por vezes, quando as varidveis ndo sdo estacionarias utiliza-se a variacdo da variavel
na equacao de regressdo, pois esta pode ser estacionaria (calcula a variagcdo do ultimo periodo
para o atual). D& se 0 nome de variavel Integrada de ordem 1 para aquelas variaveis ndo

estacionarias mas que tem suas variacdes estacionarias.

Também é possivel estimar o teste em uma versdo aumentada de Dickey e Fuller (ou

teste de Dickey e Fuller aumentado), para testar o seguinte, apresentado na equacao 2:

Aye = ag +yye—1 + axt + X, Bidye_; + & (2)

Em que y é a variavel de interesse que deseja-se testar e t € o tempo. Como a variavel
explicativa é a variacdo de y, diz-se que a variavel ndo é estacionaria se y=0. Isso implicaria que
qualquer choque em vy seria inteiramente carregada para o periodo seguinte, podendo causar
problemas nas equacOes de regressao.
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No caso de todas as varidveis ndo serem estacionérias existe um caso em que ainda
assim pode-se estimar uma equacdo de regressdo, que é no caso da existéncia de uma relacdo de
longo prazo entre as variaveis. Isso significa que apesar das variaveis ndo serem estacionarias, a
combinacéo delas é, eliminando os possiveis problemas gerados nas estimacdes. Diz-se que as

variaveis sdo cointegradas se existir um equilibrio de longo prazo entre elas.

Os dois testes mais usuais para verificar a existéncia de cointegracao sdo os testes de
Johansen (1991) e o teste de Engle e Granger (1987), que serdo realizados neste estudo com as
variaveis descritas acima, porém, bastara verificar a qualidade dos residuos da regressdo para

dizer que a regressdo ndo é espdria.

Por fim, serdo apresentados os modelos que se deseja estimar. No caso de variaveis

cointegradas pode-se estimar a equagéo 3:

Ibovespa, = By + f1lbovespa,_ + f,Selicy + fz3Cambio + B,Div, + fsCred, + BeM1, +
B79y,:+ Bsdesemp, + BoEUA; + Brodummycrise + & (3)

Em que:

Ibovespa,: € a pontuacdo da Bolsa de Valores de Sdo Paulo no periodo t;

Selic,: € a taxa Selic no periodo t;

Cambio,. é a taxa de cAmbio no periodo t, para incorporar o efeito dos fluxos de
capital externos;

Div,: € a divida publica em porcentagem do PIB;

Credibilidade,: ¢ a credibilidade do regime de metas de inflago, calculado pela
férmula apresentada na metodologia;

M1, é a oferta monetaria, incluindo papel moeda em poder do publico e depdsito
a vista, para medir o quanto o efeito da “ilusdo monetéaria” no mercado financeiro;

gY.. € ataxa crescimento do produto;

desemp,. é a taxa de desemprego no periodo t;

EUA: é o indice de produtividade norte americano, utilizado aqui como proxy do
P1B mundial, medindo a atividade econdmica externa.

Dummy_crise: € uma variavel que assumi valor 1 de 2008 para frente e 0 caso
contrario. Medindo assim, através do coeficiente estimado, o diferencial médio entre a pontuacao
do Ibovespa antes e depois da crise.

Sendo que o Ibovespa que serd utilizado é o mensal, a credibilidade do regime de

metas varia entre zero e um, a taxa de cdmbio nomina esta em reais por délar e a divida esta em

porcentagem do PIB.
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O modelo é semelhante ao utilizado por Arruda Filho et al. (2013), porém, ressalta-se
que no modelo utilizado pelos autores a inflagdo estava como um dos determinantes do
desempenho do mercado de agdes brasileiros, enquanto neste trabalho o objetivo é analisar como
a credibilidade do regime de metas de inflacdo a afeta, ou seja, sera analisada a inflagdo por
aspectos diferentes, levando em conta qual era a inflagéo ex-ante esperada pelo mercado e qual
era a meta anunciada pelo governo para o periodo, verificando se andncios criveis sao

acompanhados de um maior aquecimento da bolsa de valores.

Além da equacdo utilizada, foi estimado um modelo VAR (Vector Auto Regression),
em que e possivel analisar os efeitos de cada varidvel sobre todas as outras, ou seja, como se da a
interdependéncia entre as varidveis. Com esse modelo, € possivel extrair duas analises
importantes para o trabalho, que ¢é a funcdo de resposta ao impulso — em que se verifica ao longo
do tempo como um choque em uma variavel afeta o Ibovespa no curto prazo e o quanto o choque
demora em se dissipar — e a analise da decomposicdo da variancia, que mostra 0 quanto da
variacdo do Ibovespa € explicada pelas outras variaveis e pelo proprio Ibovespa no curto e no
longo prazo. Ambas as analises permitem conclusfes mais robustas do que apenas a analise dos

coeficientes.

3.3. TESTE DA DIRECAO DE CAUSALIDADE

Uma discussdo na literatura se da em cima da direcdo de causalidade entre as
variaveis, como visto no inicio do trabalho. Sendo assim, para fazer a anélise se da pela utilizagéo
de testes para verificar a dire¢do causal entre o conjunto de variaveis escolhidas. Para isso sera
utilizado o Teste de Causalidade de Granger (GRANGER, 1979).

O teste citado se baseia em um procedimento em gue Se estima uma equagdo com as
variaveis desejadas, sendo que como variavel explicativa utiliza-se as variaveis que se deseja
verificar a existéncia de relacdo causal. Porém, as variaveis explicativas devem estar defasadas,

ou seja, em valores passados. Apoés isso, basta testar a significancia conjunta dos coeficientes.
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Assim, o teste parte da ideia central de que, se ha uma relacdo significante entre as
variaveis e uma dela ocorre anteriormente a outra, a primeira causa a segunda. Ressalta-se que é
utilizado como varidvel explicativa de uma variavel y qualquer, os proprios valores de y no
passado. Assim, outra variavel so tera relacdo de causalidade com a primeira se possuir algum

efeito explicativo adicional.

Exemplificando e mostrando a estrutura do teste, dada trés variaveis f, g e h a

metodologia para testar a causalidade sobre h € estimar a seguinte equacao 4:

he = Yy aqihe i + X021 Brifeci + Xie1V1iGe—i + &1t (4)

Em que, como dito acima, f, g e h sdo variaveis ficticias. Assim, controlando os
efeitos advindos dos proprios valores das varidveis defasados, para testar se f Granger-causa h,
testa-se se 11 = P12 = B13 = -+ = B1, = O usando a estatistica do teste F. Assim, f Granger-
causa h se os coeficientes forem estatisticamente diferentes de =zero conjuntamente.
Analogamente pode testar a relagdo de causalidade de Granger para todas as varidveis. Um teste
importante a ser feito com esta estrutura € o da relacdo de causalidade entre inflacdo e Ibovespa,
visto que a discussdo em torno desta relacdo é parte importante da literatura como citado neste
trabalho.

Com a andlise quantitativa serd possivel dizer quais das hipoOteses a respeito da
causalidade entre inflacdo e mercado acionario é valida para o cenario brasileiro. Além disso,
sera possivel verificar como um sistema monetario baseado no regime de metas de inflacdo afeta

0 risco do mercado de ag¢des, podendo fornecer um embasamento empirico para a literatura.
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4. RESULTADOS

4.1. ANALISE DESCRITIVA

Uma etapa importante antes das regressdes lineares € a analise estatistica descritiva,

que fornece as dimensdes e momentos das variaveis, 0 que posteriormente facilita a compreensao

dos resultados das estimacoes.

A seguir, estdo descritas as variaveis de interesse do estudo em media, variancia,

desvio- padréo, assimetria e curtose, como se vé na tabela 1 abaixo:

Tabela 1 - Descrigdo estatistica das variaveis.

IBOVESPA SELIC CRED CAMBIO DIVIDAP. M1
Média 46425.60 0,0102 0,4352 2,18617 43,17% 201159,5
Mediana 52294.98 0,0093 0,4020 2,1337 42,00% 198270,0
Méaximo 72592.50 0,0208 1,0000 3,5632 60,60% 350394,3
Minimo 10262.88 0,0049 0,0000 1,5563 33,10% 85088,8
Desvio Padréo 17311.86 0,0034 0,3253 0,451165 0,069415 74556,8
Observagdes 144 144 144 144 144 144

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.

Ressalta-se que o Ibovespa medido estd em valor (valor das maiores empresas de

acordo com a participacdo), explicando os altos valores de sua pontuacdo, enquanto que alguns

estudos costumam utilizar o retorno do Ibovespa, ou seja, sua variacdo percentual. Também é

possivel observar que a média histérica do indicador de credibilidade brasileiro é de 0,43, apesar

se ja ter atingido o patamar de 100% de credibilidade (quando, de acordo com indicador, ha

certeza por parte do mercado do cumprimento da inflacdo). Reforca-se também que a divida

publica estda mensurada em porcentagem do PIB para melhorar comparacdo entre os anos,

obtendo a média de 43% na série histérica.

Assim, como se deseja explicar a evolugdo do Ibovespa atraves das outras variaveis

que permeiam o cendrio financeiro, foi construido o grafico 1 para melhor visualizacdo desta

variavel ao longo do tempo, disponibilizado abaixo:
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Gréfico 1 - Série histérica da pontuacdo do Ibovespa.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.

Observa-se um grande crescimento do Ibovespa desde 2003 até 2008, quando atinge
seu apice, seguido de uma queda brusca. Nota-se que pelo gréfico se observa que a queda que
interrompeu a evolucdo da bolsa ocorre justamente no momento de crise mundial, mostrando o
impacto macroecondmico sobre o mercado financeiro. O impacto foi pontual, sendo que o
Ibovespa chegou a atingir um valor proximo de 37mil pontos, pouco se comparado com 0S mais
de 70mil de antes da crise, ndo perdurando seu efeito sobre a média do Ibovespa ao longo dos

anos seguintes, que permaneceu oscilando por volta de 50mil e 60mil pontos.

Além disso, como mostrado na metodologia, ao inves do uso da inflagio como
variavel explicativa, a variavel escolhida foi a de credibilidade associada a esta inflagdo. O que se
observa graficamente é uma volatilidade muito grande, porém, apds as baixas do comeco dos
anos 2000 atinge-se alguns niveis altos associados a estabilidade econémica brasileira recente. O
grafico 2 que descreve a série historica do indicador de credibilidade e apresenta a volatilidade

citada segue abaixo:
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Gréfico 2 - Série historica da credibilidade do regime econémico brasileiro.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, IBGE e IPEAData.

Nota-se que a credibilidade inicia em zero. Esse foi praticamente o inicio do regime
de metas de inflacdo. Ap6s uma crise de fuga de capitais em 2002, por conta da incerteza do
mercado em relacdo a politica econdbmica que seria adotada, o regime voltou a ganhar
credibilidade. Isso se deu principalmente pela sensacdo de que a politica seria Market friendly e

fez com que 0 mercado de capitais deslanchasse.

A credibilidade também sofre um declinio na crise de 2008, onde haveria dificuldade
de manter o controle econémico, principalmente da inflacdo, essencial para que o indice de

credibilidade seja alto.

Porém, durante a década, se observou valores razodveis do indice. Um dos fatores
responsaveis pela credibilidade do regime monetario adotado é o uso da taxa de juros SELIC
como instrumento de controle inflacionario. Como ja apresentado, a taxa acaba por afetar as
outras taxas da economia e tem um efeito negativo sobre o preco de acdes, pois reduz o valor

presente dos dividendos pagos.

O que ocorria € que com a inflacdo estabilizada, havia também uma meta anunciada
que ajudava a balizar as expectativas. Porém, isso sO ocorria se, ao observar que a inflacéo
esperada estaria acima da meta, 0 governo subisse a taxa Selic. 1sso foi o que de fato ocorreu. Em
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geral, a taxa caiu durante a década, mas sempre com ciclos de alta, que indicavam a necessidade
de se ajustar a inflagdo esperada para a meta e, por consequéncia, aumentar o indicador de

credibilidade do regime de metas, como se observa no grafico 3 abaixo:

Gréfico 3 - Taxa Selic diaria.

0,025

0,02 -

0,015 -

- W

0,005

0 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
N O I S 0N n W NN QO 0 OO O O «+ " N N OO I <
© O O O O O O O O ©0 ©0 O W d «d o « o o «d
o O O O O O O O O O O O O O o o o o o o o
N N &N A N N N NN N NN NN N NN N N NN
e - - - e Ty e e - - - e s
= 00 M O 1 &N NN Ao O g «+1 W oS 0 M O 1N &N NN N D
O O O 4 O 4 0 O O O 4 0 0 0 o 4 o0 4 o0 o o
e e T T T T T T T T TSI S
— — i — — — i — - — i — - — i ) - — i i -
OO O O O O O O O O OO oo oo o o o o o o
=selic —— Linear (selic)

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, IBGE e IPEAData.

Nota-se a tendéncia de baixa que ocorreu durante a década. Isso serviu para aquecer a
economia e explicar a alta do Ibovespa durante os anos 2000. Além disso, 0s pequenos ciclos de

alta serviam para ajudar a balizar as expectativas inflacionarias e também beneficiar a pontuacéo

do Ibovespa.

Para melhor visualizacdo do efeito do regime sobre as expectativas pode-se mostrar a
comparacéo entre a inflagdo observada efetiva e a expectativa do mercado em relagdo ao mesmo

periodo, apresentado no gréafico 4, abaixo:
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Gréfico 4 - Expectativa inflacionaria vs inflacdo efeitiva.
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Fonte: dados coletados no IPEAData, calculados pelo IBGE.

Notam-se dois importantes fatos no periodo analisado. Primeiramente que 0s desvios
entre expectativa de inflagdo (linha vermelha do gréfico) e inflacdo efetiva (linha azul do grafico)
sdo baixos. Além disso, a inflagdo reduziu sua volatilidade. Ou seja, 0 regime traz uma
previsibilidade maior da inflacdo, o que é extremamente favoravel ao mercado financeiro, pois a
inflacdo ajuda a definir o retorno minimo exigido pelos acionistas ja que define, em Ultima

instancia, o retorno real.

Serdo diversos agregados econémicos utilizados no modelo de regressao, porém,
além dos ja descritos nesta se¢do, existem outros dois que possuem um poder explicativo sobre o

mercado financeiro: o indice de atividade norte americano; e a divida pablica.

A divida publica teve uma tendéncia de queda durante os anos 2000. Um possivel
efeito é aumentar a credibilidade da politica, visto que com menor divida em percentual do PIB,
h& uma possibilidade menor de instabilidade e fica mais facil o controle da economia por parte do
governo e do Banco Central. Embora, com uma politica expansionista, que tende a aumentar a
divida, pode-se ter um efeito positivo no lbovespa pela sensagdo de economia aquecida, assim,

este sera um dos pontos que deverdo ter atencao nas analises quantitativas.
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O gréfico 5 abaixo mostra a evolucdo da divida publica como porcentagem do PIB,

nos anos 2000:

Gréfico 5 - Divida publica (% PIB).
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Fonte: IPEAData.

A evolucdo da divida segue uma tendéncia de queda, porém, durante a crise, houve
uma expansao, indicando a tentativa do governo em utilizar uma politica monetaria expansionista

e contra-ciclica para atenuar os efeitos da crise financeira de 2008.

Outra variavel importante é o indice de producao norte americano, usado para medir a

atividade econdmica mundial. A evolucdo do indice esta no gréfico 6 abaixo:
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Gréfico 6 - Indice de Producdo Norte-Americana.
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Fonte: coletado no IPEAData.

Em geral o indice tende a ser positivo. O fato que mais se destaca é a brusca queda
durante a crise financeira de 2008, que teve como centro os Estados Unidos. O indice retoma sua

média apds a crise, como ocorre com 0s outros indicadores do modelo.

As analises mostram que pode haver uma possivel relacdo entre o cenério
macroecondmico e o mercado financeiro. Porém, é necessario mostrar empiricamente evidéncias
dessa relacdo. Assim, é possivel utilizar técnicas de analises de dados para verificar quais sdo 0s
efeitos dos fatores que sdo determinantes significativos do Ibovespa, quais tém efeito pouco

relevante e quais os sinais dessas relagoes.

Portanto, a seguir serdo feitos testes para indicar se as variaveis sdo estacionarias, ou
seja, se tem medias estaveis ao longo das séries, também imprescindivel para indicar se a equacao

que se deseja estimar é valida ou se € necessario tratar as variaveis anteriormente.
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4.1.1. TESTE DE ESTACIONARIEDADE

Foi realizado o teste de raiz unitaria usando o teste de Dickey e Fuller (1979) na

forma citada na metodologia, os resultados estdo na tabela 2 abaixo:

Tabela 2 - Teste de raiz unitaria das variaveis do modelo.

IBOVESPA SELIC CREDIBILIDADE CAMBIO DIVIDA M1
Estatistica t -2,1615 -3,2093 -3,1245 -1,7933 -2,1173 0,8419
Valores Criticos:
1% -3,4778
5% -2,8823
10% -2,5779
Estacionariedade NAO NAO NAO NAO NAO NAO

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

O teste mostra que todas as variaveis sdo nao estacionarias. Isso indica que é
necessario que haja cointegracdo para a equacao proposta seja valida. Nota-se também que foi
acrescido ao modelo o indice de produtividade norte americano e a taxa de crescimento real do
PIB brasileiro, além de uma dummy para medir o efeito da crise de 2008, porém, ambas variaveis

sdo taxas de crescimento e, portanto, ndo afetaram a existéncia de uma relacao de longo prazo.

Os testes de estacionariedade para a variacdo das variaveis estdo abaixo na tabela 3:

Tabela 3 - Teste de raiz unitaria da variacao (diferenca) das variaveis do modelo.

AIBOVESPA ASELIC ACREDIBILIDADE ACAMBIO ADIVIDA AM1

Estatistica t -5,0459 -4,0321 -5,6597 -4,7519 -4,9506 -6,5543
Valores Criticos:
1% -3,4778
5% -2,8823
10% -2,5779
Estacionariedade SIM SIM SIM SIM SIM SIM

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Assim, todas as varidveis sdo estacionarias em diferenca, ou integradas de ordem 1,
ou ainda, tém variacGes estacionarias. O teste de cointegragdo parte do pressuposto que as

variaveis sdo integradas de mesma ordem, como obtido com os testes realizados acima.
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Ou seja, pode-se realizar o teste de cointegracdo e caso positivo, pode-se estimar as
equacdes com as varidveis desejadas, tomando os devidos cuidados por estudar dados de séries

temporais.

4.1.2. TESTE DE EQUILIBRIO DE LONGO PRAZO (COINTEGRACAOQ)

Para o teste de cointegracdo — que testa a existéncia de uma relagéo de longo prazo
entre as variaveis — foi utilizado dois métodos que serdo detalhados aqui. Os testes sdo: o teste de
cointegracdo de Johansen (1991), ou teste do posto da matriz de cointegracdo; e o teste da
cointegracdo de Engle e Granger (1987), ou teste da estacionariedade da combinacao linear das

variaveis.

Apesar de aparentemente complexos, ambos os testes tém o obtivo de verificar se as
variaveis, apesar das volatilidades de curto prazo, convergem para uma relacdo fixa de longo
prazo. A importancia do teste, como ja citado, € que como foi obtido ndo estacionariedade nas
variaveis, é possivel usar as variaveis em conjunto apenas se elas possuirem essa relacdo de longo

prazo que sera testada.

A ideia do teste de Engle e Granger (1987) é que se as variaveis possuem uma relacao
de longo prazo, significa que existe um conjunto de coeficientes que torna a relacdo entre elas
aproximadamente constante, salvo algum choque em alguma variavel (que deveria voltar para

essa relagdo constante). Ou seja, estima-se a equacao 5:
X1By + Xof2 + X3Pz + -+ Xpfn = € ()

Em que X;,X,,..,X, sd0 as variaveis do estudo e f; sdo os coeficientes que
fornecem essa possivel relacdo de longo prazo. Porém, o que necessita-se para que esta seja uma
relacdo de longo prazo é que & se assemelhe a um erro aleatorio, ou seja, tenha média zero e

variancia constante.

E importante notar que para testar a série dos residuos deve-se utilizar a forma mais

simples do teste de raiz unitaria de Dickey e Fuller.
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Uma forma € estimar a equacdo acima, com as variaveis do modelo (Ibovespa,
SELIC, credibilidade, cambio e divida publica) e verificar a série de residuos e verificar se esses

residuos sdo estacionarios.

Assim, testando a série dos residuos gerada pela forma acima foi obtido os seguintes
resultados, apresentados na tabela 4 abaixo:

Tabela 4 - Teste de cointegragdo pelo método de Engle e Granger

Série dos Residuos

Estatistica t -3,8998
Valores Criticos:

1% -2,5813

5% -1,9431

10% -1,6152
Estacionariedade nos residuos: SIM
Variaveis sdo Cointegradas: SIM

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

O que os testes nos revelam é que é possivel estimar as equacdes desejadas pelo
método dos Minimos Quadrados Ordinarios sem perda de consisténcia das estimacdes. Dessa

forma, a equacao proposta na metodologia € valida e sera apresentada na secdo seguinte.

Ou seja, existe um equilibrio de longo prazo e embora ndo seja 0 mais importante do
trabalho, os testes sdo necessarios para verificar se a equacdo pode de fato ser estimada sem que
gere uma relacdo espuria entre as varidveis. A seguir estdo os modelos de regressao e as anélises

que o modelo possibilitou.

4.2 RESULTADOS DO MODELO DE UMA EQUACAO

Nesta se¢do serdo apresentados os resultados das equagfes propostas na metodologia.
Alem disso, outras equagdes similares serdo apresentadas a fim de dar robustez aos resultados e

fornecer evidéncias consistentes.
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O resultado da estimacdo equacdo de interesse estd apresentado abaixo na tabela 5:

Tabela 5 - Resultado da regressao do indice Bovespa

Variavel Coeficiente Desvio Padrao Estatisticat P-Valor
C -4042,73 8325,38 -0,49 0,63
IBOVESPA,_; 0,69 0,05 14,81 0,00
SELIC -382141,40 149486,70 -2,56 0,01
CRED 2228,97 954,89 2,33 0,02
DIV 70608,66 14579,60 4,84 0,00
CAMBIO -7860,97 1475,56 -5,33 0,00
M1 0,06 0,02 3,55 0,00
GY -57,70 168,97 -0,34 0,73
DESEMP -46185,82 42128,58 -1,10 0,27
EUA -4484,18 5304,52 -0,85 0,40
Crise -6040,36 2702,73 -2,23 0,03

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

A equacdo apresentou um R2Z de 98,11%, considerado alto, isso mostra que
aproximadamente 98% do valor do Ibovespa é explicado pelo modelo. O alto valor ocorre pelo
fato de que o proprio Ibovespa no periodo passado é usado como variavel explicativa sendo uma
proxy de todo o conjunto de fatores passados que geram o valor atual do indice. Porém, apenas o
coeficiente ndo mede a qualidade da regressdo, para isso utiliza-se a estatistica F a partir desse
coeficiente, sendo obtido um valor de 686,43 com p-valor bem proximo de zero, demonstrando

que a equacao € bem especificada.

A média da variavel dependente prevista é de 46671 pontos. Quanto ao efeito das
variaveis, 0 que se percebe é que a taxa de juros, o cambio e a crise de 2008 afetam
negativamente a pontuacao da bolsa, enquanto que a oferta monetaria ‘M1’, a divida publica
‘DIV’ e a credibilidade do anuncio da inflagdo ‘CRED’ pelo governo afetam positivamente. O
fato de a oferta monetaria e a divida afetarem positivamente a pontuacdo demonstra a ‘ilusdo
monetaria’ causada pelas politicas expansionistas e que aumentam os investimentos especulativos
no curto prazo. Os resultados para o cambio e para a taxa de juros estavam dentro do esperado,

visto que guanto maior a taxa de juros menor € o valor presente dos dividendos das empresas e
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que uma fuga de capitais que afeta o cdmbio para cima também representa uma fuga de capitais
da bolsa.

S80 necessarias algumas notas sobre a interpretacdo dos coeficientes, visto que o
efeito depende da unidade de medida. A taxa Selic, apesar de ter um coeficiente negativo e
grande em mddulo de -382141, apenas teria esse efeito se a taxa Selic dobrasse, ou seja, se a
pontuacdo da Selic aumentasse 100% (pois o efeito € sobre 1 unidade, como estd em taxa, 1
unidade representa 100%). Por exemplo, se a Selic passasse de 14 pontos para 28% a pontuacao
do Ibovespa iria a zero, visto que corroeria todo o valor presente dos investidores. Ou seja, uma
analise mais realista seria a de que um aumento de 1 ponto percentual (como por exemplo, passar

de 0,14 para 0,15) na taxa, reduziria a pontuacdo do Ibovespa em 3000 pontos.

A divida como porcentagem do PIB também e uma taxa, assim a andlise correta é a
de que um aumento de um ponto percentual na divida do pais em porcentagem do PIB aumenta o
Ibovespa em aproximadamente 700 pontos, ou seja, uma politica fiscal expansionista €
transmitida também para o Ibovespa. J& a credibilidade da inflacdo anunciada tem o poder de
aumentar o Ibovespa em aproximadamente 22 pontos para cada ponto percentual a mais de
credibilidade, mostrando que um anudncio crivel para a meta da inflacdo pode melhorar o0 mercado

de capitais.

O coeficiente da taxa de cdmbio mostra que o aumento de 1,00 R$/US$ na taxa
acompanha uma queda de aproximadamente 7000 pontos na pontuacdo da bolsa. Enquanto que
para cada real que o governo coloca a mais em circulagdo aproximadamente 6 centavos vao para
o Ibovespa. Apesar de modesto, o coeficiente se da sobre uma base muito grande, visto que a

base monetaria do pais cresce todos 0s anos.

Além disso ,a varidvel dummy que € igual a 1 no ano de 2008 mostra que a crise
afetou, descontado o efeito das outras variaveis, em 6000 pontos negativos sobre a pontuagéo do
Ibovespa.

Nota-se também que o crescimento do PIB representada no modelo por ‘gy’e o indice

de produtividade norte americano representado por ‘EUA’ ndo tem um impacto estatisticamente
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significante sobre a pontuagdo, assim como o desemprego representado por ‘DESEMP’ no

modelo.

Também se verifica que a prdpria pontuacdo passada carrega uma memoria para o
periodo seguinte de 69%, varidvel essa utilizada para medir os fatores passados que
determinaram o Ibovespa atual e que ndo estdo no modelo. Wooldridge (1960) chama a atencéo
para o fato de que usar a propria variavel defasada no modelo pode servir como proxy dos
determinantes do Ibovespa defasados e ndo necessariamente represente um efeito, mas é

importante seu controle para a qualidade da regresséo.

Para verificar a qualidade da regressdo € necessario obter residuos da equacéo
estacionarios e possivelmente sem autocorrelacdo temporal, assim, os residuos devem se
assemelhar a ruidos brancos, ou seja, ndo apresentar tendéncia temporal nem relacdo entre os
periodos. De fato, o grafico 7, abaixo, mostra uma trajetéria desejavel para uma regressao, sem

apresentar periodos com tendéncia:

Graéfico 7 - Residuos da Regressao do Ibovespa.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Reforcando a qualidade da regressdo tambem ha o grafico 8 - do correlograma dos
residuos - abaixo que mostra que o0s residuos ndo sdo auto correlacionados, mostrando a

eficiéncia da estimacéo:
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Gréfico 8 - Correlograma dos residuos da regressao.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

O gréfico acima, em cada linha, apresenta as auto correlacdes e auto correlagdes
parciais entre o periodo t e o periodo t-i, sendo que 0s tracos indicam o valor onde a auto
correlacdo seria significativa. Os valores numéricos estdo ao lado dos componentes graficos. Ou
seja, por esta analise ha evidéncias que os residuos sdo independentes, caracteristica desejada em

um modelo de regressao.

Ao lado também ha a estatistica Q e o seu p-valor associado. A hipotese nula é de que
as autocorrelagfes sdo conjuntamente nulas, enquanto a hipétese alternativa é a de que ha pelo
menos uma correlagdo significativa entre os periodos. Nota-se que ndo se rejeita a hipotese nula

em nenhum dos periodos, confirmando que os residuos ndo séo autocorrelacionados.

Assim, com o teste F de significancia do modelo e a andlise dos residuos gerados pelo
modelo, sdo possiveis dizer que o modelo foi bem especificado e a maior parte das variagdes do

Ibovespa podem ser explicadas com os fatores utilizados.
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As proximas etapas visam refinas as andlises, para fornecer algumas informacdes
adicionais, como a direcdo de causalidade (visto que as regressdes ndo mensuram
necessariamente causalidade), a resposta do Ibovespa a choques econdmicos e 0s determinantes
das variacdes do Ibovespa, ou seja, 0 quanto cada variavel explica do indicador no curto e no

longo prazo.

4.2.1. ANALISE DO MODELO DO VETOR AUTO REGRESSIVO

Com os resultados iniciais mostrados, foram obtidos os resultados para a estimacéo
do VAR para refinar a anélise, que em consiste em um modelo que estima as inter-relacdes entre
as variaveis em todas as dire¢des, usando ainda os valores que as variaveis assumiram no passado
para explicar todas as variaveis no periodo de hoje (ENDERS, 2007). Ou seja, na pratica o VAR
consiste em um modelo estrutural de varias equacdes, e na pratica se estima a forma reduzida

dessas equacdes, em que apenas fatores passados sdo variaveis explicativas.

A andlise em termos de coeficientes, por ndo acrescentarem muito em relacdo ao
modelo ja apresentado, esta no Apéndice | do trabalho, sendo que neste topico serdo apresentados
os resultados graficos para analisar como o Ibovespa responde aos chogues econémicos. Além
disso, também serd apresentada a andlise da decomposicdo da variancia, para mostrar quais
variaveis explicam mais das mudangas do Ibovespa no curto e no longo prazo. Todos 0s

resultados derivam dos coeficientes e dos outros resultados do VAR.

4.2.2. ANALISE DA DECOMPOSICAO DA VARIANCIA

Com o VAR estimado pode-se calcular a decomposicdo da variancia que diz como a

Variancia do Ibovespa é explicada pelas outras variaveis.

42



Para este andlise foi feita uma tabela que contém a evolucdo da decomposi¢do da
variancia temporalmente em porcentagem das outras variaveis. Ou seja, nos primeiros periodos
estdo as porcentagens de quanto cada variavel explica das variacdes do Ibovespa (similar a um
coeficiente R2 individual), ja nas Ultimas linhas estdo as mesmas decomposi¢6es no longo prazo,
lembrando que os resultados sdo mensais e ha 25 linhas, 0 que equivale a 25 meses, suficiente
para dizer que h& uma representacdo do longo prazo para fatores em um mercado de capitais. O

resultado esta na tabela 6 abaixo:

Tabela 6 - Andlise da decomposi¢do da variancia.

T S.E. IBOVESPA | SELIC CRED M1 GY EUA DIv CRISE |CAMBIO
1 2153,540 | 100 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000 | 0,000000
2 3734,636 | 66,52810 0,679364 | 2,142271 | 0,920237 | 0,207167 | 0,000210 | 10,77691 | 1,203257 | 17,54248
3 4810,866 | 56,95364 1,137502 | 3,297378 | 1,158066 | 0,160871 | 0,183143 | 13,78694 | 1,989889 | 21,33257
4 5652,593 | 49,84541 1,655940 | 4,962059 | 1,704966 | 0,198442 | 0,241248 | 14,96191 | 2,346037 | 24,08399
S 6272,844 | 44,88522 2,166555 | 7,152296 | 1,877934 | 0,196563 | 0,249651 | 15,04540 | 2,773088 | 25,65329
6 6766,920 | 40,85930 2,515956 | 9,633539 | 2,147129 | 0,184609 | 0,224346 | 14,50407 | 3,139018 | 26,79203
7 7153,104 | 37,72590 2,884987 | 11,98135 | 2,261796 | 0,165292 | 0,201371 | 13,63807 | 3,581635 | 27,55960
8 7463,251 | 35,21114 3,142315 | 14,04290 | 2,297472 | 0,156447 | 0,203271 | 12,72130 | 4,029871 | 28,19528
9 7712917 | 33,22114 3,354507 | 15,62830 | 2,230523 | 0,165505 | 0,251525 | 11,92054 | 4,496258 | 28,73171
10 | 7921,493 | 31,59975 3,477239 | 16,75361 | 2,121926 | 0,195723 | 0,359374 | 11,33481 | 4,946547 | 29,21102
11 | 8104,053 | 30,23609 3,528023 | 17,42487 | 2,037669 | 0,249307 | 0,540643 | 11,00540 | 5,364657 | 29,61334
12 | 8272,821 | 29,03560 3,513631 | 17,71001 | 2,031775 | 0,327454 | 0,796844 | 10,92372 | 5,739171 | 29,92179
13 | 8435,602 | 27,93987 3,449245 | 17,68757 | 2,131522 | 0,425394 | 1,125524 | 11,05059 | 6,058162 | 30,13212
14 | 8597,383 | 26,91333 3,352630 | 17,43980 | 2,349191 | 0,537384 | 1,517329 | 11,32753 | 6,318134 | 30,24467
15 | 8760,221 | 25,94386 3,238907 | 17,04516 | 2,673285 | 0,655635 | 1,960042 | 11,68994 | 6,516436 | 30,27673
16 | 8924,594 | 25,03127 3,121558 | 16,56562 | 3,083652 | 0,774039 | 2,440473 | 12,08106 | 6,656212 | 30,24611
17 | 9089,684 | 24,18260 3,010171 | 16,04887 | 3,551788 | 0,887694 | 2,945130 | 12,45592 | 6,742679 | 30,17515
18 | 9254,119 | 23,40577 2,910762 | 15,52705 | 4,049069 | 0,993294 | 3,462370 | 12,78543 | 6,782991 | 30,08327
19 | 9416,373 | 22,70604 2,826232 | 15,02053 | 4,550905 | 1,088970 | 3,982157 | 13,05368 | 6,784733 | 29,98675
20 | 9575,012 | 22,08489 2,757160 | 14,54086 | 5,037639 | 1,173943 | 4,496822 | 13,25572 | 6,755170 | 29,89780
21 | 9728,877 | 21,53967 2,702571 | 14,09362 | 5,496003 | 1,248411 | 5000564 | 13,39391 | 6,700980 | 29,82428
22 | 9877,090 | 21,06467 2,660716 | 13,68078 | 5917582 | 1,313137 | 5,489275 | 13,47506 | 6,627992 | 29,77078
23 10019,08 | 20,65212 2,629474 | 13,30222 | 6,298452 | 1,369246 | 5960147 | 13,50813 | 6,541231 | 29,73898
24 10154,50 | 20,29328 2,606770 | 12,95669 | 6,637830 | 1,417984 | 6,411348 | 13,50254 | 6,444918 | 29,72864
25 10283,26 | 19,97929 2,590710 | 12,64247 | 6,937206 | 1,460601 | 6,841788 | 13,46717 | 6,342567 | 29,73820

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.
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Sendo S.E. o desvio padrdo. O contetido da tabela indica 0 quanto da variancia da
pontuacdo do Ibovespa é explicada pelas varidveis apresentadas em cada coluna em termos
percentuais. O objetivo deste tipo de andlise é observar a decomposicao da variancia do Ibovespa.
O que € possivel observar ¢ que neste longo prazo mais de 12% da variancia do Ibovespa €
explicada pela credibilidade do regime de metas de inflagdo, com 13% segue a divida publica
como porcentagem do PIB. Outra varidvel com importante poder de determinacéo do Ibovespa é
0 cambio, tanto no curto prazo quanto no longo prazo, como se observa a consisténcia de valores

para os periodos iniciais e finais.

Ainda pode-se notar que desde o curto prazo a divida publica e o cdmbio explicam as
variacdes no Ibovespa. Apesar de os efeitos serem contrarios. Também é importante notar a
memoria da série do lbovespa, que tem quase 20% de sua variagdo explicada pela prépria
variavel, ou seja, uma parcela das mudancas no Ibovespa vem dos seus préprios choques ao

longo dos periodos.

4.2.3. AFUNCAO RESPOSTA AO IMPULSO

Outra forma de se analisar as dependéncias entre as varidveis € utilizando a unc¢éo
resposta ao impulso. Esta funcdo mede como uma variavel se move apds um choque € em alguma
varidvel. Dessa forma, ao sofrer um impulso em cada variavel podemos analisar como a

pontuacdo do Ibovespa e a credibilidade do regime de metas de inflacdo absorve os choques.

O primeiro grafico mostra como um choque no Ibovespa persiste na série, ou seja, 0

guanto de um choque no proprio Ibovespa se mantém hoje. O resultado esta no grafico 9 a sequir:
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Gréfico 9 - Resposta ao Ibovespa a um choque de um desvio padréo no préprio Ibovespa.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

10

E possivel notar que o choque, representado pela linha azul, dissipa-se apos dez
periodos, sobrando apenas uma pequena parcela desse choque.

No proximo gréafico — o grafico 10 — esta apresentada a resposta do Ibovespa a um
choque na taxa Selic. O resultado esta abaixo:

Gréfico 10 - Resposta do Ibovespa a um choque de um desvio padréo na taxa Selic.
800
400 - [ — B
i R
-400 -
-800
-1,200
-1,600 [ .
-2,000
1 2 3 4 5 6 7 8 9

45



Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Nota-se que apos um choque na Selic o Ibovespa sofre um impacto negativo.
Também se observa que o efeito ndo se dissipa, 0 que pode ser explicado pelo fato de que uma
taxa de juros mais alta deixa o valor presente dos dividendos das a¢fes permanentemente mais
baixas, entdo, com os outros fatores constantes, um choque de juros ndo se dissipa e o valor da

bolsa fica permanentemente mais baixo.

A proxima variavel é a credibilidade do regime de metas de inflacdo que, como visto
pelo modelo estimado nesta secdo, afeta positivamente o indicador, porém, ndo se espera que 0
efeito perdure, pois isso dependeria do regime se manter crivel ou ndo. O resultado da andlise se

encontra dentro do esperado pelo modelo, apresentado abaixo no grafico 11:

Gréfico 11 - Resposta do Ibovespa a um choque de um desvio padréo na credibilidade do regime de metas de
inflagdo.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.

Elaborado com o software Eviews®.
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Nota-se que ap6s um choque na credibilidade, o Ibovespa sofre um impacto positivo,
porém, apos alguns periodos o efeito comeca a se reverter no sentido de se dissipar, embora

nunca seja negativo.

O proximo determinante a ser analisado é o cdmbio, que como mostrado por Pilinkus
e Boguslauskas (2015), afetam negativamente no curto prazo os indicadores do mercado de ac¢oes
no curto prazo. Porém, ainda que no longo prazo o efeito de um chogue no cambio se dissipe, é
importante ressaltar que caso nada aconteca, o efeito pode representar uma fuga permanente do

capital financeiro.

O resultado da analise esta no grafico 12 abaixo:

Gréfico 12 - Resposta do Ibovespa a um choque de um desvio padrdo no cambio.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.
Note quem, de fato, um choque na taxa de cambio afeta negativamente o Ibovespa e
essa queda se acentua alguns periodos até iniciar a convergéncia ap6s quatro periodos. Ressalta-

se que a taxa esta medida em reais por dolar.

Uma varidvel que poderia deixar davida pela possivel dualidade de efeitos é a divida
publica como porcentagem do PIB. Em geral, pode haver uma fuga do capital financeiro quando

houver um descontrole fiscal por parte do governo, mas o efeito de curto prazo, também
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mostrado por Pilinkus e Boguslauskas (2015) pode prevalecer, o que poderia estimular a

economia e gerar um efeito positivo no mercado de capitais.

A andlise do efeito da divida sobre o Ibovespa esta no grafico 13 abaixo:

Graéfico 13 - Resposta do Ibovespa a um choque de um desvio padréo na divida publica.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Aqui é possivel verificar claramente que o efeito da divida é positivo, mas €
rapidamente dissipado, mostrando que a expansao fiscal pode até transbordar para o Ibovespa,
mas ndo tem efeito duradouro. Um efeito similar pode ocorrer com a oferta monetaria. Pode
ocorrer um efeito denominado por Fisher (2006) como lluséo Monetéaria, que gera a dificuldade

dos agentes em saber o valor principalmente em situacdes de oferta monetéaria crescente.

A transmissao da oferta monetaria para o valor da Bolsa de Valores pode se dar por
meio das demonstracdes contabeis como mostrado Cardoso et al. (2010). Assim o efeito da oferta
monetaria pode ser positivo, pela dificuldade dos agentes em saber distinguir o valor real e

nominal dos ativos, como mostrado no grafico 14 abaixo:
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Grafico 14 - Resposta do Ibovespa a um choque de um desvio padrao na oferta monetaria.
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Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.
O gréfico confirma o efeito da ilusdo monetaria. No curto prazo o efeito de uma
expansdo monetaria afeta para cima o valor do mercado de acdes que ap6s alguns periodos inicia

sua convergeéncia.

As analises de curto prazo de resposta do Ibovespa a chogues macroecondémicos
confirmam as analises feitas no modelo de regressdo. Além disso, essa analise de curto prazo
possui 0s sinais previstos na literatura por Pilinkus e Boguslauskas (2015) que também utilizaram

a funcdo de resposta ao impulso.

O proximo passo € analisar qual é a direcdo de causalidade entre as variaveis, visto

que a analise dos modelos mede relagdes e efeitos marginais, mas nao causalidade.
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4.2.4. TESTE DE CAUSALIDADE DE GRANGER

Diz-se que uma variavel Granger-causa outra quando a mesma ocorre antes e possuli
um efeito significativo sobre outra. Ou seja, 0 teste visa analisar se uma mudanca no passado da

variavel possui relagdo com outra variavel contemporaneamente.

Foi testada a direcdo da causalidade entre todas as variaveis do modelo utilizando o
teste de causalidade de Granger. Os resultados estdo abaixo, na tabela 7, em que a esquerda estéo

as hipoteses nulas e a direita as estatisticas que permitem rejeitar ou ndo esta hipotese:

Tabela 7 - Teste da dire¢éo de causalidade entre as variaveis.

Hipotese nula: Obs. Estatistica F P-Valor
SELIC néo Granger-Causa IBOVESPA 142 3,918 0,022
IBOVESPA néo Granger-Causa SELIC 0,478 0,621
CRED néo Granger-Causa IBOVESPA 142 4,610 0,012
IBOVESPA néo Granger-Causa CRED 0,080 0,923
CAMBIO nao Granger-Causa IBOVESPA 142 26,698 0,000
IBOVESPA néo Granger-Causa CAMBIO 2,188 0,116
DIV n&o Granger-Causa IBOVESPA 142 15,985 0,000
IBOVESPA néo Granger-Causa DIV 5,149 0,007
DESEMP né&o Granger-Causa IBOVESPA 142 0,414 0,662
IBOVESPA néo Granger-Causa DESEMP 2,487 0,087
GY néo Granger-Causa IBOVESPA 141 0,175 0,839
IBOVESPA néo Granger-Causa GY 0,013 0,987
EUA néo Granger-Causa IBOVESPA 142 0,831 0,438
IBOVESPA nédo Granger-Causa EUA 3,756 0,026
M1 ndo Granger-Causa IBOVESPA 142 0,926 0,399
IBOVESPA nédo Granger-Causa M1 0,337 0,715

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

O teste, que utilizou até dois periodos passados para verificar se estes periodos
possuem relacéo de causalidade com o Ibovespa, verificou que para um nivel de significancia de
5% a Selic, a Credibilidade, a taxa de Cambio e a Divida publica causam o Ibovespa. Pode-se
verificar também que o Ibovespa também pode afetar a divida publica, ou seja, as duas direces

de causalidade podem se validas.
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Esse teste pode ser usado para verificar como se da a relacdo entre inflagdo (nédo
utilizada em nosso modelo) e o Ibovespa, para testar qual é a dire¢do de causalidade ou ainda se
ndo ha uma relacdo direta entre ambas. Dessa forma seria possivel testar qual hipotese sobre a
relacdo de causalidade é mais correta. Assim, foi feito o teste com a inflacdo efetiva e a inflacao

esperada sobre o Ibovespa obtendo os seguintes resultados nas tabelas 8 e 9 abaixo:

Tabela 8 - Teste de causalidade entre inflagéo e Ibovespa.

HipGteses nulas N.Obs.  EstatisticaF P-valor
IBOVESPA ndo Granger-Causa INF 143 2.52505 0.1143
INF ndo Granger-Causa IBOVESPA 5.59044 0.0194

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Tabela 9 - Teste de causalidade entre inflacdo esperada e Ibovespa

Hipdteses nulas N. Obs.  Estatistica F P-valor
IBOVESPA néo Granger-Causa INF_exp 143 7.58553 0.0067
INF_exp ndo Granger-Causa IBOVESPA 4.04581 0.0462

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.
Elaborado com o software Eviews®.

Note que quanto testa-se a inflacdo efetiva, apenas esta causa o Ibovespa mas o
contrario ndo. Quando testado com a inflagdo esperada ambos os sentidos de causalidade nao
podem ser rejeitas. Apesar disso, pode-se dizer que pelo teste de causalidade de Granger a

hipbtese da causalidade reversa ndo é valida.

Os resultados fornecem robustez devido ao fato de que varias formas de analise foram
aplicadas aos modelos de estimagao e permitem que as conclusdes sejam fornecidas com robustez

como sera feito na proxima secéo.
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5. CONCLUSAO E CONSIDERACOES FINAIS

Diversos sdo os estudos que relacionam o desempenho do mercado financeiro e os
instrumentos de politica econdmica. Neste trabalho o objetivo foi investigar como o regime de
metas de inflagdo brasileiro afeta o desempenho da Bolsa de Valores de Sdo Paulo medido pelo
indice Bovespa. Além disso, o regime brasileiro conta com a politica intitulada de Tripé
Macroeconémico, que além do regime de metas de inflacdo, conta com o cambio flexivel para
ajustes e superavit primario para pagamento dos juros da divida publica. Além disso, a ancora
nominal para politica é a taxa de juros. Dessa forma, para estimar o efeito da credibilidade do

regime de metas de inflacéo foi construido um modelo com todas as variéveis citadas.

Com o modelo foi possivel observar que é significantemente positiva a relagédo entre
credibilidade do regime de metas e o Ibovespa. Isso pode ser explicado pelo fato de que o risco
pais reduz com um sistema mais estavel. Além disso, foi constatada que a divida publica também

¢ importante para explicar as varia¢des do desempenho do mercado de agdes.

Com ajuda da andlise de séries temporais foi possivel fornecer evidéncias em favor da
literatura que mostram que ha uma relacdo negativa entre taxa de juros e mercado de acdes
(GORDON, 1962), também entre cdmbio e indices do mercado de ac¢des, assim como ha uma
relacdo positiva entre as politicas expansionistas e o indice do mercado de acGes (PILINKUS e
BOGUSLAUSKAS, 2015).

Outro teste feito com auxilio do Teste de Causalidade de Granger foi da causalidade
entre inflacdo e Ibovespa, para testar a hipotese de causalidade reversa. O resultado mostrou que
a causalidade se da da inflacdo para o Ibovespa e ndo o contrario, descartando a hipotese da

causalidade reversa.

Com todas as analises feitas pode-se concluir que é importante que a meta de inflacdo
anunciada seja crivel pelo mercado para um desempenho melhor da Bolsa de Valores, pois como
vimos a inflagdo néo esperada pode prejudicar o retorno dos agentes e a inflacdo esperada acaba

por incorporar os ganhos do mercado de agdes.
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ANEXO I — COEFICIENTES DO MODELO VAR

Tabela 10 - Coeficientes do modelo VAR.

IBOVESPA | SELIC | CRED M1 GY EUA DIV CRISE

IBOVESPA (-1) 0.806971 4.87E-09 -3.55E-06 0468617 | -1.08E-05 | -1.36E-07 2.85E-07 9.91E-07
(0.08423) (3.4E-08) (4.4E-06) (0.27644) (3.2E-05) (4.6E-07) (2.3E-07) (3.0E-06)

[ 9.58069] [0.14411] | [-0.80947] | [1.69520] | [-0.33137] | [-0.29389] | [1.22886] [0.32920]

IBOVESPA (-2) -0.089034 -1.38E-09 | -2.25E-06 | -0.361897 | -9.95E-06 | -1.42E-07 | -4.20E-07 4.81E-06
(0.06800) (2.7E-08) (3.5E-06) (0.22318) (2.6E-05) (3.7E-07) (1.9E-07) (2.4E-06)

[-1.30931] [-0.05046] | [-0.63578] | [-1.62156] | [-0.37982] | [-0.38010] | [-2.24244] [1.98131]

SELIC(-1) -373069.4 0.408937 1353163 | -2149128. 1124972 | -0.744261 | -0.491654 9.845297
(191925.) (0.07696) (9.98597) (629895.) (73.9656) (1.05246) (0.52907) (6.85603)

[-1.94383] [5.31373] | [1.35506] | [-3.41188] | [1.52094] | [-0.70716] | [-0.92928] [ 1.43601]

SELIC(-2) -30596.52 0466807 | -2.357.153 1642943, | -5.551.958 0.537788 0.718934 -1.312.021
(192101.) (0.07703) (9.99511) (630472.) (74.0333) (1.05342) (0.52955) (6.86231)

[-0.15927] [6.06015] | [-2.35830] | [2.60590] | [-0.74993] | [0.51052] | [1.35763] [-0.19119]

CRED(-1) 5070.291 -0.002190 1125061 | -4551.767 | -1.027.947 0.006516 | -0.005059 0.065125
(1795.05) (0.00072) (0.09340) (5891.32) (0.69179) (0.00984) (0.00495) (0.06412)

[ 2.82460] [-3.04313] | [12.0459] | [0.77262] | [-1.48592] | [0.66195] | [-1.02233] [ 1.01562]

CRED(-2) -3.136.478 0.001666 | -0.286536 1858.082 0.905402 0.006842 0.008066 -0.129388
(1846.45) (0.00074) (0.09607) (6060.04) (0.71160) (0.01013) (0.00509) (0.06596)

[-1.69865] [224962] | [-2.98250] | [0.30661] | [1.27234] | [0.67575] | [1.58466] [1.96162]

M1(-1) 0.057850 1.36E-08 8.69E-06 0.642203 0.000143 7.18E-08 -5.05E-08 -5.98E-07
(0.02779) (1.1E-08) (1.4E-06) (0.09120) (1.1E-05) (1.5E-07) (7.7E-08) (9.9E-07)

[ 2.08190] [1.22441] | [6.00909] | [7.04198] | [13.3919] | [0.47135] | [-0.65966] [-0.60262]

M1(-2) 0.002211 -1.32E-08 | -8.99E-06 0291575 | -0.000136 1.40E-07 -2.16E-09 -9.38E-07
(0.02836) (1.1E-08) (1.5E-06) (0.09308) (1.1E-05) (1.6E-07) (7.8E-08) (1.0E-06)

[ 0.07796] [-1.15738] | [-6.09502] | [3.13263] | [-12.4661] | [0.90179] | [-0.02759] [-0.92619]

GY(-1) -3.562.718 -0.000110 0.006688 | -2.297.937 0.296380 | -0.000519 0.000901 -0.005168
(199.848) (8.0E-05) (0.01040) (655.899) (0.07702) (0.00110) (0.00055) (0.00714)

[-1.78271] [-1.37625] | [0.64318] | [3.50349] | [3.84813] | [-0.47357] | [1.63559] [-0.72384]

GY(-2) -2.443.248 0.000157 0.025836 | -2.241.968 0275959 | -0.000603 | -0.000338 0.006108
(164.204) (6.6E-05) (0.00854) (538.916) (0.06328) (0.00090) (0.00045) (0.00587)

[-1.48793] [2.38336] | [3.02399] | [-4.16015] | [4.36077] | [0.66963] | [-0.74628] [ 1.04136]

EUA(-1) -5.283.739 -0.002111 | -1.686.349 50096.58 | -3.480.377 0.823905 0.036232 1.018735
(15871.5) (0.00636) (0.82581) (52090.2) (6.11670) (0.08703) (0.04375) (0.56697)

[-0.03329] [-0.33164] | [-2.04206] | [0.96173] | [-0.56900] | [9.46640] | [0.82812] [1.79681]

EUA(-2) 4928.054 0.003465 1411129 | -32763.31 1.902132 0.139443 | -0.032335 -1.495.168
(16053.7) (0.00644) (0.83528) (52687.9) (6.18689) (0.08803) (0.04425) (0.57348)
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IBOVESPA| SELIC | CRED | M1 GY | EUA | DIV | CRISE

[ 0.30697] [053834] | [168940] | [-0.62184] | [0.30745] | [158398] | [-0.73067] [-2.60720]

DIV(-1) 186523.1 0020519 | 1618313 | -7104391 | 4204768 | 0208414 | 0.995401 -3.346.425
(33200.5) (0.01331) | (L72744) | (108964) | (127951) | (0.18206) | (0.09152) (1.18600)

[ 5.61808] [-154129] | [0.93683] | [-0.65200] | [0.33566] | [L114475] | [10.8761] [-2.82160]

DIV(-2) -125487.1 0022052 | -1418212 | 2218117 | 0132673 | 0.084815 | -0.101235 1230152
(33397.6) (0.01339) | (L73770) | (109611) | (12.8710) | (0.18314) | (0.09207) (1.19305)

[-3.75736] [164665] | [0.81614] | [0.20236] | [0.01031] | [046311] | [-1.09960] [1.03110]

DUMM\&—)CR'SE(' 7652.370 0000243 | 0011621 | 1621872 | 0302773 | -0.031849 | 0.008749 0.768104
(2518.69) (0.00101) | (0.13105) | (8266.31) | (0.97067) | (0.01381) | (0.00694) (0.08997)

[3.03823] [024108] | [0.08868] | [1.96203] | [0.31192] | [-2.30595] | [1.26006] [ 8.53696]

DUMMYZ—)CR'SE(' 6.855.584 0000480 | 0047354 | -15383.03 | -0.226757 | 0.043149 | -0.007586 0.139112
(2508.79) (0.00101) | (0.13053) | (823381) | (0.96686) | (0.01376) | (0.00692) (0.08962)

[-2.73263] [0.47748] | [0.36277] | [-1.86828] | [-0.23453] | [3.13640] | [-1.09694] [ 155224]

CAMBIO(-1) -17690.40 0001294 | 0000544 | 1548211 | -0.015261 | 0018729 | -0.000405 0.120169
(2170.61) (0.00087) | (0.11294) | (7123.93) | (0.83653) | (0.01190) | (0.00598) (0.07754)

[-8.14995] [1.48656] | [0.00481] | [2.17326] | [-0.01824] | [157349] | [-0.06762] [ 154977]

CAMBIO(-2) 10866.41 0001427 | -0.196653 | -1138857 | -0.634821 | -0.025233 | 0.000723 0.027229
(2493.11) (0.00100) | (0.12972) | (818236) | (0.96081) | (0.01367) | (0.00687) (0.08906)

[ 4.35857] [142749) | [-151601] | [-1.39184] | [-0.66071] | [-L84571] | [0.10523] [0.30574]

c 7.079.897 0000208 | 0802337 | 2023318 | -1.612717 | -0.149623 | 0.055651 0.631958
(8393.59) (0.00337) | (043672) | (275476) | (323479) | (0.04603) | (0.02314) (0.29984)

[-0.84349] [006193] | [183717] | [106119] | [-0.49855] | [-3.25071] | [2.40515] [2.10765]

Fonte: dados do Banco Central do Brasil, BM&FBovespa, IBGE e IPEAData.

Elaborado com o software Eviews®.
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