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CAPITULO 1

Introducéo

O mercado financeiro desempenha um papel fundamental no desenvolvimento
econdmico de um pais, pois contribui para a alocacdo eficiente de recursos, viabiliza
investimentos e o crescimento econémico sustentavel. Segundo Valencga, (2016), ...“abrir o
mercado de capitais no pais aquece os mercados, geram facilidades na negociacao em diversas
areas de producdo e geram novos empregos, contribuindo para o progresso do pais”.

O financiamento de projetos e investimentos para empresas € governos €
viabilizado pelo mercado financeiro. A captacdo de recursos € essencial para a realizacdo de
melhorias em infraestrutura, inovag&o e outras areas, evitando assim o atraso ou inviabilidade
de projetos de desenvolvimento. O mercado financeiro também desempenha um papel
fundamental no comércio e nos investimentos internacionais, facilitando transacées eficientes
entre empresas € governos. Isso promove 0 comércio e 0 investimento estrangeiro,
impulsionando o crescimento econdmico e a criacdo de empregos.

Outra funcdo essencial do mercado financeiro no desenvolvimento econdmico
¢ a gestdo de riscos, quando séo oferecidos instrumentos financeiros, como seguros, derivativos
e opcBes, que permitem as companhias e investidores gerenciar e reduzir 0s riscos associados
as flutuacdes econdmicas e de mercado, promovendo assim um ambiente de transacdes estavel.
Tal previsibilidade, estimula a poupanca e o investimento, haja visto que visando o lucro
maximo, 0s agentes econdémicos sdo capazes de observar e tomar as decisdes entre poupar ou
investir, a transparéncia proporcionada, quando € possivel 0 monitoramento e supervisao do
sistema financeiro, prevenindo assim crises financeiras e proporcionando um ambiente de
negocios seguro e eficiente.

Em suma, o mercado financeiro alavanca o desenvolvimento econdmico,
proporcionando o fluxo de capital necessario para financiar o investimento, o comércio, sendo
sua eficiéncia fundamental para um ambiente de negdcios e transagdes seguro e prdspero.
Também desempenha um papel crucial na economia global, pois proporciona a alocacao
eficiente de recursos e permite que empresas e governos captem capital para investimentos.
Além disso, é um mecanismo fundamental para o gerenciamento de riscos e para a realizacdo
de transacOes de compra e venda de ativos financeiros. Através do mercado financeiro, 0s
investidores podem diversificar suas carteiras, obter retornos sobre seus investimentos e
proteger seu patrimonio contra flutuagcdes econémicas. Dessa forma, o mercado financeiro
contribui para o desenvolvimento econdmico e a estabilidade financeira do pais.



CAPITULO 2

Alternativas ao mercado financeiro

Mesmo sendo o mercado financeiro uma fonte de captacéo eficiente para o
desenvolvimento, existem opcdes alternativas a ele, sendo uma delas, as linhas de crédito
bancarias, quando as empresas podem obter empréstimos junto a bancos ou instituicdes
financeiras para financiar suas operacgdes e investimentos. Os empréstimos tém vantagens como
acesso ao capital para investimentos, flexibilidade nos pagamentos e melhora na classificacao
de crédito, incentivando o crescimento econdmico. Por outro lado, as altas taxas de juros e
tarifas elevam o custo total do empréstimo, impactando a lucratividade das empresas.

As empresas tém também, a disposicdo diversas formas de captacdo de
recursos, entre as quais se destacam os financiadores de startups, que oferecem suporte
financeiro em troca de participacfes acionarias, implicando uma rendncia a parte dos lucros.
Outra alternativa € o financiamento coletivo, ou crowdfunding, que possibilita as empresas
arrecadar capital de investidores ou doadores sem a necessidade de ceder agdes, permitindo
acesso a recursos de maneira rapida e eficiente, sem depender de instituicGes financeiras
tradicionais. Essa abordagem ndo sé amplia a base de potenciais clientes por meio de
engajamento da comunidade e marketing viral, mas também proporciona flexibilidade nas
modalidades de contribuicdo e recompensas aos apoiadores. Além disso, oferece uma
oportunidade para validar a viabilidade do projeto antes de realizar investimentos mais
substanciais, aumentando a seguranca financeira da empresa. Contudo, o crowdfunding também
expde os projetos a criticas e feedbacks, além de potencializar a concorréncia desleal, uma vez
que as informacdes sdo divulgadas publicamente para atrair novos apoiadores.

Para o objetivo de captagdo de recursos, a opcdo do financiamento por
endividamento também se mostra como uma alternativa para o financiamento das grandes
empresas, por conta do acesso rapido ao capital adicional, financiando assim as operacdes,
investimentos, a manutencao do controle acionario, evitando diluir a participacéo de acionistas,
assim como os beneficios fiscais, quando as taxas de juros pagas sobre a divida podem ser
deduzidas do imposto de renda, resultando em economia tributaria para a empresa interessada.
Entretanto, o financiamento das dividas traz consigo, o pagamento de juros, aumentando o custo
do capital da empresa, riscos financeiros, tais como o uso excessivo de financiamento de divida,
que pode levar a uma carga muito alta de endividamento, gerando instabilidade da empresa.
Existem também as restricdes contratuais, quando os credores podem impor exigéncias de
garantias ou limitacfes de gastos, dificultando a flexibilidade do negdcio. E por fim, o risco de
inadimpléncia, quando a organizacdo ndo consegue saldar seus débitos, pode trazer como
consequéncias a faléncia, a perda de ativos e consequentemente a queda em sua reputacao
perante o publico.

Estrutura do mercado financeiro e as fungdes de seus agentes

Com base nesse contexto, é possivel aprofundar a analise do mercado financeiro,
examinando suas diferentes vertentes ou segmentos, com o objetivo de compreender de forma
mais detalhada a sua estrutura. O mercado financeiro consiste essencialmente em uma juncéo
de ambientes e instituicbes, nos quais investidores, sejam eles pessoas fisicas ou juridicas,



realizam transagOes de compra e venda de ativos financeiros. Dentro das diversas opgoes
disponiveis no mercado financeiro, compradores, vendedores e intermediarios realizam
negociagdes, em um ambiente que favorece a protecdo dos interesses de todos os envolvidos.

O objetivo é assegurar que os recursos financeiros da economia circulem para
promover um aumento global da produtividade, eficiéncia e do bem-estar da sociedade,
trazendo assim, o desenvolvimento econdmico. As ramificagdes do mercado financeiro,
portanto, referem-se as diferentes formas pelas quais o mercado é segmentado para analisar de
maneira detalhada cada uma delas e seus impactos no todo.

O sistema financeiro pode ser dividido em quatro grandes segmentos: mercado
monetario, mercado de crédito, mercado de capitais, e 0 mercado de cdmbio. O mercado
monetario € o segmento onde ocorre a negociacao de titulos de curto prazo, como Certificados
de Depdsito Bancario (CDBs), Letras de Crédito Imobiliario (LCI) e Letras de Crédito do
Agronegocio (LCA). Ja o mercado de crédito é aquele em que sdo realizadas operacoes de
empréstimos e financiamentos para pessoas fisicas e juridicas, através de instituicGes
financeiras como bancos e financeiras. O mercado de capitais, por sua vez, é onde sao
negociados titulos de médio e longo prazo, como ag¢des, debéntures e fundos de investimento,
permitindo que as empresas captem capital para investimentos. Por fim, o mercado de cdmbio
refere-se as operacdes de compra e venda de moedas estrangeiras, permitindo que empresas
realizem transac@es internacionais e se protejam contra variagdes cambiais. Cada um desses
segmentos desempenha um papel fundamental no funcionamento do sistema financeiro e na
economia como um todo.

Ainda em relacdo ao mercado financeiro, deve-se levar em consideracdo as
funcBes de cada agente, e sua atuacdo no mercado. Em primeiro lugar, as empresas tém a funcéo
de captar recursos financeiros por meio da emissdo de acdes, titulos de divida e empréstimos
bancarios. Esses recursos sdo essenciais para financiar suas operacdes, investimentos e
expansdo, além de permitir o desenvolvimento de novos produtos e servigos.

Outro papel importante é o de intermediario financeiro. Muitas atuam como bancos
de investimento, corretoras de valores, seguradoras e fundos de investimento, facilitando
transagdes financeiras entre investidores e oferecendo uma variedade de produtos e servicos
financeiros. Deve-se ressaltar, que também desempenham um papel crucial na manutencao da
estabilidade e eficiéncia do mercado financeiro. Elas sdo responsaveis por divulgar informacdes
financeiras e operacionais transparentes e precisas, garantir o cumprimento das leis e
regulamentacdes financeiras, promover a governanca corporativa e adotar préaticas de gestdo de
riscos.

Ja o papel do governo no mercado financeiro é fundamental para garantir a
estabilidade econémica e proteger os interesses dos investidores e consumidores. Entre as
principais funcOes do governo nesse segmento estdo a regulacéo e a supervisédo das instituicoes
financeiras, com o objetivo de garantir a transparéncia e a seguranca das operagdes. Além disso,



0 governo também atua no combate a préaticas fraudulentas e especulativas, buscando manter a
integridade do mercado.

Outra importante funcdo do governo no mercado financeiro é a politica
monetéria, que inclui decisbes sobre a taxa de juros, controle da inflacdo e estimulo ao
crescimento econdmico. Essas medidas visam garantir o equilibrio da economia e promover o
desenvolvimento sustentavel do pais. Além disso, o governo também pode intervir no mercado
financeiro para evitar crises sistémicas. Desempenha ainda um papel crucial no mercado de
capitais, incentivando o acesso de empresas e investidores ao mercado de acdes e titulos de
divida. Isso é feito por meio de politicas de incentivo e regulacdo, que visam fomentar o
investimento e o crescimento do mercado de capitais. Além disso, 0 governo pode intervir no
mercado de cdmbio para controlar a valorizacdo ou desvalorizacdo da moeda nacional,
garantindo a estabilidade econémica e financeira do pais.

A direcdo da politica econémica influencia os movimentos e tendéncias de
mercado, encorajando, ou mesmo inibindo a atuacdo dos agentes econdmicos que acompanham
as decisdes governamentais buscando sempre o posicionamento adequado no mercado,
amplificando lucros e mitigando riscos em seus portfélios.

Uma politica econdmica ante ciclica de natureza expansionista, por exemplo, tem
0 objetivo de estimular o crescimento econémico, aumentando 0 consumo e 0s investimentos.
Isso pode ser feito por meio de reducéo de impostos, aumento dos gastos publicos, reducdo das
taxas de juros e incentivo ao crédito, o que tende a impulsionar o mercado financeiro, elevando
o valor das a¢des e reduzindo as taxas de juros dos titulos de renda fixa.

Por outro lado, politicas econdmicas contracionistas buscam controlar pressdes
inflacionarias, reducdo de déficit das contas publicas e a consequente diminui¢do da demanda
agregada. 1sso pode ser feito por meio de aumento de impostos, corte de gastos publicos,
elevacdo das taxas de juros e restricdo ao crédito, o que pode afetar o funcionamento do mercado
financeiro, reduzindo precos das acoes e elevacdo das taxas de juros dos titulos de renda fixa.

Além do mais, as politicas econdmicas também podem impactar o mercado
financeiro por meio de medidas fiscais, como emissdo de moeda, controle da oferta de crédito
e regulacdo do sistema financeiro, o que pode influenciar a liquidez, o risco e a volatilidade da
rentabilidade dos ativos financeiros.

Riscos do mercado financeiro

O mercado financeiro e o mercado de capitais sdo ambientes complexos e volateis,
nos quais investidores buscam oportunidades de lucro atraves da alocacdo de recursos em
diferentes ativos. No entanto, é importante ressaltar que esses mercados tambem apresentam
uma serie de riscos que precisam ser cuidadosamente avaliados pelos investidores.

Um dos principais riscos do mercado financeiro é o risco de mercado, que esta
diretamente relacionado a volatilidade dos ativos e as oscilagdes de precos causadas por
diversos fatores, tais como mudancas na economia global, crises geopoliticas e eventos



inesperados. Investimentos em acdes, titulos e commodities estdo sujeitos a essas flutuagcdes de
mercado, e 0s investidores precisam estar preparados para lidar com a incerteza e 0s possiveis
Impactos negativos em seus investimentos.

Além do risco de mercado, outro risco importante a ser considerado € o risco de
crédito. Este risco envolve a possibilidade de inadimpléncia por parte dos emissores de titulos
de divida, sejam eles empresas ou governos. Investir em titulos de crédito envolve o risco de
ndo receber os pagamentos acordados, 0 que pode resultar em perdas significativas para o
investidor.

Outro risco a ser considerado é o risco de liquidez, que se refere a dificuldade de
vender um ativo no momento desejado sem que isso impacte significativamente seu preco.
Ativos com baixa liquidez podem ter spreads maiores, 0 que pode afetar a rentabilidade do
investidor.

Por fim, o risco de cambio € outro fator a ser levado em consideracéo,
especialmente para investimentos em moedas estrangeiras. Flutuagdes cambiais e politicas
econbmicas de diferentes paises podem impactar o valor de investimentos em moeda
estrangeira, 0 que pode resultar em ganhos ou perdas para os investidores.

Diante destes diversos riscos, é fundamental que os investidores estejam cientes
das possibilidades de perdas e adotem estratégias de gestdo de riscos adequadas para proteger
seu patrimonio. Diversificar a carteira de investimentos, utilizar instrumentos de hedge e
monitorar constantemente o mercado séo algumas medidas importantes para reduzir 0s riscos
e aumentar as chances de sucesso nos mercados financeiros e de capitais. A busca por
informacdo, o acompanhamento de analises e a orientacdo de profissionais especializados
também sdo ferramentas essenciais para uma tomada de decisdo mais consciente e segura no
ambiente de investimentos.

A existéncia de riscos é uma realidade que investidores precisam estar preparados
para lidar de forma proativa para alcancar sucesso e preservar o patrimonio de forma consistente
e sustentavel. A consciéncia da existéncia de riscos, aliada a estratégias de gestdo adequadas,
pode maximizar ganhos no mercado financeiro.

Problemas do mercado e seus riscos

O mercado financeiro apresenta uma série de problemas que podem afetar o retorno
e 0 risco dos investimentos. Um dos principais € a instabilidade econémica, que pode causar
variagoes bruscas nos precos dos ativos. Essas variagdes podem ser motivadas por diversos
fatores, como crises politicas, econdmicas ou mesmo eventos imprevisiveis, como desastres
naturais. Essa instabilidade pode gerar incerteza e afetar a rentabilidade dos investimentos.

Outro problema comum no mercado financeiro é a assimetria de informacoes.
Muitas vezes, os investidores ndo tém acesso as mesmas informagdes que os grandes players



do mercado, 0 que pode gerar distor¢des nos precos dos ativos e impactar os retornos dos
investimentos. Por exemplo, um investidor institucional com acesso a pesquisas de mercado
privilegiadas pode se beneficiar de informac6es que ndo estéo disponiveis ao investidor comum.

Além disso, a volatilidade do mercado também é um problema recorrente. A
volatilidade se refere as flutuagdes nos pregos dos ativos, que podem ocorrer de forma aleatéria
ou devido a eventos especificos. Essas variacfes podem levar a ganhos ou perdas inesperadas
para os investidores e tornar dificil prever o desempenho futuro dos ativos.

Em relacéo ao retorno e risco dos investimentos, os players do mercado financeiro
tém diferentes objetivos e tolerdncias ao risco. Investidores individuais podem buscar
maximizar seus retornos, enguanto instituicdes financeiras, como bancos e fundos de
investimento, podem ter objetivos mais conservadores, visando a preservacao do capital de seus
clientes.

Dessa forma, € importante que os investidores considerem seus objetivos de
investimento, tolerancia ao risco e horizonte de investimento ao tomar decisdes no mercado
financeiro. A diversificacdo da carteira, a analise cuidadosa dos ativos e 0 acompanhamento
constante das condi¢Ges do mercado sdo estratégias importantes para lidar com os desafios e
incertezas do mercado financeiro.

A historia da bolsa de valores

A primeira bolsa de valores surgiu em 1531, na cidade de Antuérpia, na Bélgica,
quando comerciantes e banqueiros se reuniam para negociar mercadorias e titulos. Ao longo
dos anos, a bolsa de valores passou por diversas transformacdes e crises, influenciando
diretamente o desenvolvimento econémico de paises e a vida de milhares de investidores.

A estrutura que permeia a emisséo de agdes por companhias e a negociacao dessas
acOes em bolsas de valores é baseada em préaticas tradicionais no mundo todo. No Brasil, as
primeiras bolsas de valores foram criadas em 1851 no Rio de Janeiro — RJ e em Salvador — BA.
A primeira bolsa de S&o Paulo foi criada em 1890, mas fracassou no ano seguinte devido aos
percalcos do Encilhamento. Somente em 1895 foi criada a Bolsa de Titulos de Sdo Paulo, que
reunia corretores de titulos e cambio.

Antes da década de 60, os brasileiros investiam principalmente em imoveis,
evitando aplicacdes em titulos publicos ou privados. A partir do final dos anos 1950, a inflacao
crescente e a limitacdo da taxa de juros pela Lei da Usura limitavam o desenvolvimento do
mercado de capitais. A situacdo comecou a mudar em 1964, com reformas na economia e
legislagdo que visavam reestruturar o mercado financeiro.

Leis do sistema financeiro nacional

A introduc&o de leis como a Lei n°® 4.537/64, que instituiu a correcdo monetaria, a
Lei n® 4.595/64, que reformulou o sistema financeiro nacional, e a Lei n°® 4.728/65, a primeira
Lei de Mercado de Capitais, resultou em modificagdes no mercado acionario, como a
profissionalizagdo dos corretores e a criagdo de Bancos de Investimento. A introdugdo dessas



leis teve um impacto significativo no mercado acionério brasileiro. A Lei n® 4.537/64, que
instituiu a corre¢cdo monetaria, foi fundamental para garantir a estabilidade da moeda e proteger
os investidores contra a inflacdo. Isso criou um ambiente mais seguro e estavel para o
investimento no mercado de capitais.

A Lei n°®4.595/64, por sua vez, reformulou o sistema financeiro nacional, criando
uma estrutura mais sélida e eficiente para as operagdes financeiras. Isso permitiu o
desenvolvimento de novos instrumentos financeiros e facilitou o acesso ao mercado de capitais
para um namero maior de investidores. Ja a Lei n® 4.728/65, conhecida como a primeira Lei de
Mercado de Capitais, foi um marco na regulamentacdo do mercado acionario. Ela estabeleceu
regras claras e transparentes para as opera¢es no mercado de capitais, garantindo a protecéo
dos investidores e promovendo a profissionalizacdo dos corretores e a criacdo de Bancos de
Investimento.

Essas mudancas contribuiram para o crescimento e desenvolvimento do mercado
acionério brasileiro, atraindo mais investidores e promovendo o acesso ao capital para as
empresas. Além disso, as novas leis ajudaram a fortalecer a confianca dos investidores no
mercado, tornando-0 mais atraente para aplicagcbes de longo prazo e contribuindo para o
crescimento econdmico do pais.

O movimento especulativo da Bolsa do Rio de Janeiro em 1971
Devido a especulagdo da Bolsa de Valores do Rio de Janeiro em 1971 e seus
impactos adversos, foi verificado um prolongado periodo de baixa no mercado. Ocorreu um
aumento significativo no volume de negociacdes de acdes, impulsionado principalmente pela
entrada de investidores estrangeiros. Esses investidores buscavam se beneficiar do crescimento
econémico do Brasil na época, apostando no potencial de valorizacdo das empresas listadas na
bolsa.

Esse movimento especulativo levou a um aumento expressivo nos precos das
acOes, muitas vezes descolados dos fundamentos econémicos das empresas. A busca por lucros
rapidos e a euforia do mercado contribuiram para uma valorizacdo excessiva e insustentavel
das acdes, 0 que acabou resultando em uma bolha especulativa.

Com o estouro da bolha, no final de 1971, houve uma brusca correcdo nos precos
das acdes, levando a perdas significativas para investidores que haviam comprado papéis a
precos inflacionados. Esse episodio demonstrou os riscos e a volatilidade do mercado
especulativo, reforcando a importancia da analise fundamentada e da cautela nos investimentos
em bolsa de valores. Porém, a partir de 1975, ocorreu a recuperagdo nas cotacbes com novos
aportes de recursos. Outros incentivos foram introduzidos, como os Fundos 157.

Na década de 1990, a abertura da economia brasileira, elevou a participacéo de
investidores estrangeiros no mercado de capitais nacional. Houve também uma
internacionalizacdo do mercado, com empresas brasileiras listando suas ag0es em bolsas
estrangeiras, o que levou a uma maior exigéncia de governancga corporativa.
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A Bovespa e seus movimentos

A Bovespa criou 0 novo mercado e os niveis 1 e 2 de governanga corporativa,
visando melhorar a protecdo dos acionistas minoritarios. O novo mercado foi criado pela
Bovespa (atualmente B3) em 2000, com o objetivo de promover melhores préaticas de
governancga corporativa nas empresas listadas na bolsa. Para ingressar no novo mercado, as
empresas precisam atender a uma série de requisitos adicionais em relacdo aos ja exigidos para
a listagem tradicional, sendo eles:

Apresentar um lucro liquido minimo nos altimos trés anos;
Apresentar um indice de liquidez corrente igual ou superior a 1,0;
Possuir um patriménio liquido igual ou superior a 10 milhdes de reais;
Apresentar acGes negociadas em bolsa de valores por no minimo 40% do capital social
da empresa;
e Possuir registro de companhia na CVM (Comissdo de Valores Mobiliarios);
e Ter um nimero minimo de acionistas.

Em 2006, a Bovespa também criou os niveis 1 e 2 de governanca corporativa, que
sdo segmentos intermediarios entre 0 novo mercado e o segmento tradicional de listagem na
bolsa. Cada nivel possui requisitos especificos de governanca corporativa que as empresas
devem cumprir para fazer parte do segmento correspondente.

O Nivel 1 exige que as empresas adotem praticas adicionais de governanca
corporativa, como a realizacdo de assembleias gerais exclusivamente com ag¢Ges ordinarias e a
obrigacdo de divulgar informacdes sobre a remuneracdo dos administradores. Ja o Nivel 2 vai
além, exigindo, por exemplo, a instalacdo de um conselho de administragdo com membros
independentes e a ado¢do de praticas de transparéncia e responsabilidade corporativa.

Esses segmentos foram criados como uma forma de estimular as empresas a
adotarem melhores praticas de governanga corporativa, o que pode resultar em beneficios como
maior transparéncia, protecdo aos acionistas minoritarios e reducdo de riscos para 0S
investidores. Ao aderir aum dos segmentos de governanca corporativa da Bovespa, as empresas
podem atrair mais investidores e ter acesso a um capital mais barato no mercado de capitais.

Ocorreram ainda reformas substantivas na Lei das Sociedades Andnimas,
introduzindo regras de transparéncia, tratamento equitativo e prestacdo de contas. E a partir de
2003, o mercado apresentou um reaguecimento, com um aumento significativo no nimero de
ofertas iniciais. Surgiram novos valores mobiliarios e titulos, resultando na criacdo de novas
bolsas e registradoras no Brasil, como a CETIP e a BM&F. A Bovespa, a BM&F e a CETIP se
tornaram sociedades anénimas de capital aberto e se fundiram para criar a B3 - Brasil, Bolsa,
Balcdo. A B3 é uma das maiores bolsas de valores do mundo, oferecendo um ambiente
transparente e liquido para a negociacéo de titulos e valores mobiliarios. E responséavel pelo
desenvolvimento e implementagéo de sistemas para a negociacao de varios ativos financeiros.
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A criacéo do novo mercado e dos niveis 1 e 2 de governanca corporativa pela
Bovespa, posteriormente B3, representou um avango significativo na protegdo dos acionistas
minoritarios e na promocao de boas préaticas de governanga corporativa. Esses segmentos tém
incentivado as empresas listadas a adotarem medidas que visam a transparéncia,
responsabilidade e equidade, resultando em beneficios tanto para os investidores quanto para o
mercado de capitais como um todo. A evolucdo do mercado de valores mobiliarios no Brasil
reflete um cenario de modernizacao e fortalecimento do ambiente de negdcios, tornando a B3
uma das principais bolsas de valores do mundo.

Assim sendo, a escolha das acbes das empresas GOLL4 (Gol linhas aéreas),
AMER3 (Americanas S.A.), MGLU3 (Magazine Luiza) e relacionando com o indice IBOV
(indice Bovespa) se justifica pela relevancia e robustez dessas companhias no cenario
econdmico brasileiro, sobretudo na Gltima década, bem como pelo seu alinhamento com as
praticas de governanca corporativa promovidas pela B3. Essas empresas ndo apenas possuem
uma forte atuacdo nos setores em que operam, mas também demonstram variacoes
significativas em seus precos de agdo, 0 que proporciona oportunidades de investimento
atraentes. Adicionalmente, as acGes selecionadas atendem aos critérios rigorosos estabelecidos
para 0s segmentos de governanca da B3, garantindo maior protecdo e transparéncia aos
acionistas. O comprometimento com praticas de governanca de nivel 1 ou 2, que incluem a
instalacdo de conselhos independentes e a divulgacdo clara de informacdes financeiras e
estratégicas, contribui para a confianca dos investidores. Esse ambiente de maior governanca
ndo s mitiga riscos, mas também potencializa o retorno sobre o investimento em um mercado
que, apesar de sua volatilidade, apresenta um elevado potencial de crescimento. Portanto, a
selecdo dessas acdes se fundamenta em uma combinacdo de analise técnica das variacdes de
mercado e dos fundamentos das empresas, em conjunto com o compromisso com as melhores
praticas de governanca corporativa. Isso indica ndo apenas uma plataforma sélida para
investimento, mas também um alinhamento estratégico com os objetivos de longo prazo dos
acionistas, promovendo um ecossistema de negdcios que respalda a sustentabilidade e a
competitividade no mercado brasileiro.

A andlise financeira contemporanea, fundamentada em modelos quantitativos e estatisticos,
exige uma compreensdo abrangente de diversos conceitos que permeiam a dindmica dos
mercados de ativos. Neste contexto, as estratégias "long-short" emergem como uma abordagem
sofisticada, na qual investidores assumem posic¢Oes simultaneas em ativos, buscando explorar
as disparidades de precos entre eles. A efetividade dessas estratégias depende profundamente
da co-integracdo entre precos de ativos financeiros, um conceito que descreve a relacdo de
longo prazo entre séries temporais, permitindo identificar oportunidades de arbitragem quando
0s precos se afastam de seu equilibrio.

Para uma analise rigorosa da co-integracgéo, € imprescindivel entender a estacionariedade de
séries temporais, pois a presenca de tendéncias ou ciclos ndo estacionarios pode distorcer a
relacdo esperada entre os ativos. Os processos estocasticos, que representam a aleatoriedade
intrinseca dos precos, sdo classificados em estacionarios e ndo estacionarios, com os primeiros
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apresentando propriedades estatisticas invariantes ao longo do tempo, enquanto os segundos
podem exibir comportamentos que mudam ao longo do periodo de observagdo. Particularmente,
0S processos estocasticos de raiz unitaria e 0s processos integrados sdo cruciais para a
modelagem adequada dos dados financeiros, pois indicam a necessidade de diferenciagao para
alcancar a estacionariedade.

A compreensdo dos processos estocasticos de tendéncia estacionaria e de diferenca
estacionaria contribui para a identificacdo de relagdes significativas entre variaveis, evitando o
fendmeno da regressdo espuria, que pode levar a inferéncias errbneas em analises
economeétricas. Os testes de estacionariedade, ou de raiz unitaria, como o teste de Dickey-Fuller,
sdo ferramentas essenciais nesse sentido, permitindo a validacdo das suposicfes subjacentes
aos modelos financeiros utilizados.

Por fim, o significado estatistico dos coeficientes de correlacdo entre séries temporais é um
aspecto que ndo pode ser negligenciado, uma vez que fornece insights valiosos sobre a forca e
a direcdo das relagBes entre os ativos, constituindo uma base solida para decisdes de
investimento informadas. A inter-relacdo e a importancia desses topicos sdo fundamentais para
a construcdo de modelos robustos no ambiente financeiro, evidenciando a necessidade de um
tratamento cientifico rigoroso na tomada de decisdes financeiras.

Estratégias “Long-short”

Uma estratégia long-short envolve a compra de um ativo (posicao longa) e a venda
a descoberto de outro ativo (posi¢do curta) a0 mesmo tempo, com o objetivo de lucrar com a
diferenca de desempenho entre os dois ativos. Essa estratégia € comumente utilizada por
investidores profissionais e gestores de fundos de hedge para se protegerem contra a
volatilidade do mercado e obterem ganhos em diferentes cenarios.

A execucdo de uma estratégia long-short envolve as seguintes etapas:

eAndlise e selecdo de ativos: O investidor realiza uma anélise detalhada dos ativos
disponiveis, identificando aqueles que apresentam potencial de se valorizarem (long) e aqueles
que tém potencial de se desvalorizarem (short).

eEstabelecimento da posicdo long: O investidor compra o ativo que ele acredita que tera
um desempenho positivo no futuro. Ele mantém essa posicdo por um periodo determinado,
esperando que o prego do ativo suba e ele possa realizar um lucro.

eEstabelecimento da posicdo curta: O investidor vende a descoberto o ativo que ele espera
que tenha um desempenho negativo no futuro. Ele lucra com a diferenga entre o prego de venda
e o0 preco de recompra do ativo, pois ele vende o ativo emprestado e depois 0 recompra no
mercado por um preco mais baixo.

eGestdo de riscos: O investidor monitora constantemente o desempenho dos ativos em sua
carteira long-short, ajustando suas posi¢ées conforme necessario para minimizar 0s riscos e
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maximizar os ganhos. Ele também pode utilizar ferramentas de hedging, como opc¢oes e
contratos futuros, para se proteger contra possiveis perdas.

eFechamento das posic¢des: Quando o investidor atinge seu objetivo de lucro ou quando as
condi¢cdes de mercado mudam e suas posi¢les ja ndo sdo mais vantajosas, ele fecha suas
posicOes, realizando os lucros obtidos.

Co-integracao entre precos de ativos financeiros

Co-integracdo é um conceito estatistico que descreve a relacdo de longo prazo entre
duas séries temporais financeiras. No contexto do mercado financeiro, a co-integracdo entre
duas séries temporais financeiras ocorre quando elas estdo relacionadas de forma estavel ao
longo do tempo, no entanto, a curto prazo, podem existir desequilibrios, sendo 0 momento em
que os investidores colocam em pratica a estratégia para levar vantagem, porque sendo co-
integradas na mesma ordem, os precos das agdes convergirdo no longo prazo, o que significa
que seus precos tendem a se mover juntos, mantendo uma relacdo de equilibrio.

E frequentemente utilizada por investidores e analistas financeiros para identificar
oportunidades de negociacdo e construir estratégias de investimento. Ao identificar a existéncia
de co-integracdo entre duas acdes, os investidores podem explorar as divergéncias temporarias
entre os precos das acdes e tomar decisdes de investimento com base nessa relacdo de longo
prazo.

Um exemplo comum de co-integracdo entre acdes € o conceito de pares de
negociacdo. Nesse caso, os investidores buscam identificar pares de acbes que apresentem uma
relacdo de equilibrio de longo prazo e que, portanto, tendem a se mover juntos. Quando ocorre
uma divergéncia temporaria entre 0s precos das acdes desse par, os investidores podem realizar
operacgdes de compra e venda para lucrar com a corre¢édo dessa divergéncia.

Além disso, pode ser utilizada para criar estratégias de portfélio mais
diversificadas e eficientes. Ao incluir acbes que estejam cointegradas no mesmo portfélio, 0s
investidores podem reduzir o risco de concentragdo em um Unico ativo e melhorar o
desempenho do seu portfélio como um todo.

A co-integracao entre a¢des no mercado financeiro € um conceito importante que
pode ser utilizado para identificar oportunidades de negociacdo, construir estratégias de
investimento e diversificar portfolios de forma mais eficiente. Ao compreender e explorar as
relagdes de longo prazo entre as agdes, 0s investidores podem tomar decisdes mais informadas
e maximizar os retornos de seus investimentos.

A analise do comportamento e de variagcOes de retornos de ativos financeiros, requer
que sejam apresentados sua base conceitual: processos estocasticos estacionarios, processos
estocésticos de raiz unitaria, de tendéncia estacionéria, e de diferenca estacionéria, o fenémeno
do passeio aleatério, modelos de regressdo, testes de causalidade, necessitam que sejam
explicitados seus significados e representacoes.
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Estacionariedade de séries temporais

Algumas séries temporais financeiras, como o0s precos das a¢6es, podem apresentar
o fendmeno do passeio aleatdrio. Isso indica que a previsdo mais acurada para o prego de uma
acao, como no caso da IBM, no dia seguinte € igual ao preco atual mais um termo de erro
aleatdrio. Se isso for verificado, a previsdo de precos de ativos se torna um exercicio inutil.
Segundo Guijarati e Porter(data), o conceito do fendmeno do passeio aleatério envolve a ideia
de que uma serie de observacdes ao longo do tempo ndo apresenta nenhum padréo discernivel
ou previsivel. Isso significa que o proximo valor da série ndo pode ser previsto com base nos
valores anteriores, pois eles parecem ser completamente aleatdrios e sem qualquer relacdo entre
si. Isso torna dificil ou impossivel a previsdo de tendéncias futuras com base no histérico da
série.

Os autores destacam que o passeio aleatério € um componente importante na
modelagem de séries temporais e na analise de dados, pois muitos fendbmenos econdmicos e
financeiros podem ser descritos como passeios aleatorios. Isso também tem implicacdes
importantes para a teoria econémica, pois sugere que muitas variaveis econdmicas podem ser
imprevisiveis e sujeitas a flutuacdes aparentemente aleatérias.

Processos estocasticos

Processos estocasticos correspondem a eventos que ocorrem de forma aleatoria e,
portanto, sujeito a incerteza em relacdo ao seu comportamento temporal, caracteristica das
séries temporais da economia. Esses processos capturam a natureza estocastica dos dados
econdmicos, levando em consideracdo a aleatoriedade e a variagdo inerente as variaveis
econdmicas ao longo do tempo. A formulacdo de modelos é utilizada para prever e simular o
comportamento de variaveis econdmicas, analisar e interpretar padrées de comportamento das
séries temporais, identificar relacbes de causalidade e realizar inferéncias estatisticas. Os
processos estocasticos sdo fundamentais para o desenvolvimento de modelos explicativos e
para a tomada de decisdes em contextos econdmicos e financeiros. Ainda segundo Gujarati e
Porter(data), um processo estocastico € uma colecdo de variaveis aleatdrias ordenadas no
tempo. Se Y é uma variavel aleatdria continua, ela é representada por Y (t); se for discreta como
€ 0 caso das variaveis da economia, é denotada como Y.

Tomando como exemplo o PIB, pode-se considera-lo como um processo
estocastico, dado que cada valor observado é uma realizacdo particular entre todas as outras
possiveis. Dessa forma, os valores reais observados séo realizacdes desse processo. A distin¢éo
entre 0 processo estocastico e sua realizacdo € semelhante a distingéo entre populagédo e amostra
em cortes transversais. Assim como usa-se amostras para inferir sobre a populagéo, na série
temporal utiliza-se as realizagdes para inferir sobre 0 processo estocastico subjacente.

Processos estocasticos estacionarios

O processo estocastico estacionario é caracterizado pela constancia da média e
variancia ao longo do tempo, sendo que a covariancia entre os periodos de tempo depende
apenas da distancia entre eles, e ndo do tempo real em que é computada. Em muitas situacdes
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praticas, essa estacionariedade em geral é suficiente, o que justifica a importancia dada a esse
tipo de processo estocastico. Uma série temporal que ndo é estacionéria, ou seja, que possui
média ou variancia variando com o tempo, é chamada de série temporal ndo estacionaria.

As séries temporais estacionarias sdo importantes pois permitem estudar o
comportamento ao longo do tempo de forma mais generalizada. No caso de séries temporais
ndo estacionarias, cada episddio de dados é especifico para um determinado periodo e ndo pode
ser generalizado para outros. Portanto, para fins de previsdo, séries temporais ndo estacionarias
podem ter pouco valor pratico.

Processos estocasticos ndo estacionarios
Os processos estocasticos ndo estacionarios referem-se a modelos onde as
propriedades estatisticas de um processo estocastico variam ao longo do tempo. Isso significa
gue a meédia, variancia e autocorrelacdo dos dados ndo permanecem constantes ao longo do
tempo.

Um exemplo comum de processo estocastico ndo estacionario é o processo de
diferenca ndo estacionaria, onde a série temporal original é transformada em uma série
estaciondria pela remocdo das tendéncias. Isso pode ser feito através de diferenciacdo ou de
trending. Outro exemplo é o processo de raiz unitaria, onde a série temporal ndo possui uma
tendéncia deterministica, mas sim uma tendéncia estocastica. Neste caso, é necessario utilizar
técnicas especificas, como a modelagem com termos de correc¢do de erros, para lidar com a ndo
estacionariedade da série.

Em resumo, 0s processos estocasticos ndo estacionarios representam situacdes em
que as propriedades estatisticas dos dados mudam ao longo do tempo, exigindo abordagens
especificas para sua modelagem e analise.

Processos estocasticos de raiz unitaria

Os processos estocasticos de raiz unitaria descrevem séries temporais nas quais a
variancia dos choques aleatérios é constante ao longo do tempo, sendo a raiz unitaria um
conceito chave indicativo da presenca de uma tendéncia estocastica em uma série temporal. A
existéncia de raiz unitaria em processos estocasticos pode ser detectada pelo teste de Dickey-
Fuller. Em termos técnicos, um processo estocastico de raiz unitaria é caracterizado por um
coeficiente unitario na equacdo de diferencas de primeira ordem, o que implica que a série
temporal ndo é estacionéria. Isso pode ter importantes implicagbes para a modelagem
econbmica e a previsdo de séries temporais. Os processos estocasticos de raiz unitaria sdo
fundamentais para entender a dinamica de séries temporais e estimar modelos adequados para
analisar e prever o comportamento de varidveis econdmicas ao longo do tempo.
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De acordo com Gujarati (DATA) este modelo é semelhante ao modelo
autorregressivo de primeira ordem de Markov. Se p € maior que 1, 0 processo se torna um
modelo de passeio aleatério sem deslocamento. Quando p é exatamente igual a 1, indica o
problema da raiz unitéria e ndo estacionariedade o que implica em varidncia ndo estacionaria
para Yt. Por outro lado, se |p| < 1, ou seja, o valor absoluto de p € menor do que um, a série
temporal Yt é estacionaria.

Processos estocasticos de tendéncia estacionaria e de diferenca estacionaria
Esse tipo de processo é caracterizado por uma tendéncia constante ao longo do
tempo, o0 que significa que a série temporal ndo possui uma tendéncia de crescimento ou
decrescimento ao longo do tempo. Um exemplo comum de processo estocastico de tendéncia
estacionéria é o processo de caminho aleatorio.

Por outro lado, um processo estocastico de diferenca estacionaria € um processo
estocastico no qual as diferencas das observacdes ao longo do tempo sdo estacionarias. 1sso
significa que a série temporal ndo possui uma tendéncia constante ao longo do tempo, mas as
diferengas entre as observac@es sucessivas se comportam como um processo estacionario. Um
exemplo de processo estocastico de diferenca estacionéaria é o processo ARIMA, que é
amplamente utilizado na modelagem de séries temporais.

Um processo estocastico de tendéncia estacionaria possui uma média e variancia
constantes, enquanto um processo estocastico de diferenca estacionaria possui diferencas
estaciondrias entre as observacGes ao longo do tempo. Ambos os tipos de processos sdo
importantes na analise de séries temporais e na modelagem econémica.

Processos estocasticos integrados

Processos estocasticos integrados descrevem a evolugdo de uma série temporal em
que a variavel dependente é influenciada tanto por seus proprios valores passados, como por
choques aleatdrios. A modelagem destes processos torna-se Util em situacdes em que se observa
autocorrelacdo nos residuos ou na propria série temporal, refletindo a dependéncia dos valores
ao longo do tempo.

Um processo estocastico integrado de ordem 'd' é definido como um processo que
se torna estacionario apds ser diferenciado 'd' vezes. Isso implica que a série de tempo original
é ndo estaciondria, e sua a estacionariedade € obtida transformando-a em uma série de
diferengas de ordem 'd'. Esses modelos s&o comumente utilizados em economia e finangas para
modelar séries temporais ndo-estacionarias e realizar previsdes futuras com base no
comportamento passado da variavel em questéo.

O fendbmeno da regresséo espuria
A regressédo espuria € um fendmeno que ocorre quando duas variaveis apresentam
uma relagéo aparente na analise estatistica, mas empiricamente ndo existe uma relagdo causal
entre elas. Esse fendbmeno pode surgir devido a presenca de uma terceira variavel que impacta
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ambas as variaveis em analise, levando a uma falsa associacdo entre elas. Esse tipo de relacéo
pode levar a conclus@es incorretas e distorcer a interpretacdo dos resultados obtidos na analise
econdmica. Para evitar a ocorréncia da regressao espUria, € importante realizar uma anéalise das
variaveis envolvidas e considerar possiveis variaveis de controle que possam influenciar os
resultados da regressao.

Testes de estacionariedade ou de raiz unitaria

Segundo Guijarati e Porter (DATA), estacionariedade refere-se a propriedade de
uma série temporal em que a média e a variancia de seus valores permanecem constantes ao
longo do tempo. Para testar a estacionariedade de uma série temporal, sdo utilizados testes de
raiz unitaria, como o teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) ou o teste de Phillips-Perron.

O teste de Dickey-Fuller Aumentado (ADF) € amplamente utilizado para verificar
a presenca de raizes unitarias em uma série temporal, sendo importante para analisar se a série
¢ estacionaria ou ndo. O teste compara a relacdo entre os valores observados em diferentes
periodos de tempo, com o objetivo de identificar se hd uma tendéncia ou padrédo especifico que
indique a ndo estacionariedade da série.

Ja o teste de Phillips-Perron é uma extensdo do teste de Dickey-Fuller, que
também busca identificar a presenca de raizes unitarias em uma série temporal. Ambos os testes
sdo essenciais para determinar se a série € estacionaria. Portanto, testes de estacionariedade
como o teste de Dickey-Fuller Aumentado e o teste de Phillips-Perron sdo ferramentas
importantes para verificar se uma série temporal mantém uma media, variancia e covariancia
constantes ao longo do tempo.

Significado estatistico dos coeficientes de correlacao
O significado estatistico dos coeficientes de correlacdo refere-se a interpretacao
da forca e direcdo da relacdo entre duas variaveis em um modelo estatistico. O coeficiente de
correlacdo mede o grau de relacionamento linear entre as variaveis, variando de -1 a 1. Um
valor de 1 indica uma correlacdo perfeita positiva, -1 indica uma correlacdo perfeita negativa e
0 indica auséncia de correlacao.

Para determinar se a correlacdo observada € estatisticamente significativa, é
comum utilizar um teste de significancia estatistica, como o teste t de Student. Este teste avalia
se a correlacdo observada é maior do que o esperado por acaso, considerando o tamanho da
amostra e a relacéo entre as variaveis. Caso o coeficiente de correlacdo seja estatisticamente
significativo, pode-se afirmar com confianca que a relagdo entre as variaveis nao ocorreu por
acaso e € estatisticamente valida. Portanto, o significado estatistico dos coeficientes de
correlacdo permite avaliar a relevancia e confiabilidade das relagdes observadas entre as
variaveis, possibilitando inferéncias precisas e fundamentadas a partir dos dados coletados.

Transformando a série temporal ndo estacionaria
A transformacdo de uma série temporal ndo estacionaria consiste em aplicar uma
técnica que torne a série estacionaria, ou seja, elimine tendéncias e padrdes de ndo
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estacionariedade, tornando-a Util a processos de previsdo. Uma das técnicas mais comuns de
transformacdo é a diferenciacdo, que consiste em calcular as diferencas entre observacGes
consecutivas da série temporal. Diferenciar a série pode ajudar a remover tendéncias ou
sazonalidades, tornando-a estacionéria.

E importante ressaltar que a escolha da técnica de transformacio deve levar em
consideracao a natureza dos dados e o0 objetivo da analise. Além disso, é importante verificar
se a transformacdo foi eficaz, por meio de testes estatisticos como o teste de Dickey-Fuller
Aumentado, que pode ser utilizado para testar a estacionariedade da série temporal apds a
transformacéo.

Processos de diferenca estacionaria
Os processos de diferenca estacionaria sdo séries temporais que apresentam
estacionariedade apenas apo6s a diferenciacdo. Diferentemente dos modelos estacionarios, que
pressupdem a estabilidade das propriedades estatisticas ao longo do tempo, 0s processos de
diferenga estacionaria admitem que a série temporal ndo seja estacionaria em sua forma
original, mas o seja ap6s a aplicacdo de diferenciagdes.

Essa técnica de diferenciacdo consiste em subtrair valores consecutivos da serie
temporal original, de forma a transformar a série em uma sequéncia de diferencas entre os
valores observados. Dessa forma, o processo de diferenca estacionaria torna-se um método
eficaz para lidar com padrdes de tendéncia ou sazonalidade, tornando as propriedades
estatisticas da série mais estaveis e facilitando sua anélise.

Segundo Gujarati e Porter (DATA) os processos de diferenca estacionéria sao
frequentemente utilizados em analises de séries temporais para modelar e prever fenémenos
cujos padrdes de variacdo sdo mais bem capturados por meio da diferenciacdo dos dados.
Assim, essa abordagem estatistica desempenha um papel importante na identificacdo de
relacBes causais e na realizacdo de previsdes mais precisas em diversos tipos de estudos
empiricos.

Processo estacionario em tendéncia

Processos estacionarios em tendéncia sdo processos estatisticos que exibem um
comportamento constante ao longo do tempo, podendo apresentar tendéncia de crescimento ou
decrescimento. Em outras palavras, a média dos dados permanece estavel em torno de uma
tendéncia, mas essa média pode se alterar gradualmente ao longo do tempo.

Um exemplo comum de um processo estacionario em tendéncia € a série temporal
de vendas de uma empresa que apresenta um crescimento constante ao longo dos anos. Nesse
caso, a media das vendas permanece constante em torno de um determinado valor, mas esta
aumentando gradualmente devido ao crescimento do negocio.

E importante analisar os processos estacionarios em tendéncia de forma cuidadosa,
pois a presenga de uma tendéncia pode distorcer as analises estatisticas e levar a conclusdes
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equivocadas. Por isso, é importante identificar e remover a tendéncia antes de realizar qualquer
andlise estatistica, para garantir resultados precisos e confiaveis.

Cointegracdo: regressao de uma serie temporal com raiz unitéria contra outra
série temporal com raiz unitaria

A cointegracdo refere-se a existéncia de relacdo de longo prazo entre duas séries
temporais que possuam raiz unitaria. De acordo com Guijarati e Porter (DATA), quando duas
séries temporais apresentam a propriedade de raiz unitaria individualmente, mas a combinacgéo
linear delas € estacionaria, entdo diz-se que essas séries sao cointegradas. Essa relacdo de
cointegracdo implica que, apesar das séries temporais apresentarem tendéncias individuais de
crescimento, elas apresentam um comportamento de equilibrio a longo prazo. A cointegracdo
indica que h& uma relacdo de longo prazo entre as duas séries temporais, mesmo que no curto
prazo elas possam se distanciar uma da outra.

Dessa forma, a verificagcdo da existéncia de cointegracdo é fundamental para
detectar a possivel relacdo de equilibrio de longo prazo entre variaveis, permitindo a
modelagem e previsdo de séries temporais.

Se duas séries sdo cointegradas entdo elas deverdo possuir vetores de cointegracao,
que sdo combinagOes lineares das séries temporais que possuem a propriedade de serem
estaciondrias. Para testar a presenca de cointegracdo, é comum utilizar a metodologia de
Johansen, que consiste em estimar um modelo de vetores autorregressivos (VAR) e testar se as
variaveis possuem vetores de cointegracdo com base nos autovalores e autovetores da matriz
de coeficientes.

Cointegracao e mecanismo de correcgéo de erro (MCE)

A cointegracdo € um conceito estatistico que descreve a relacdo de longo prazo
entre variaveis que apresentam comportamento ndo estacionario, ou seja, que possuem
tendéncia ou raiz unitaria. Este conceito € amplamente utilizado na modelagem de séries
temporais, principalmente em casos em que as variaveis possuem uma relacéo de equilibrio de
longo prazo.

O mecanismo de correcdo de erro (MCE) € um conceito relacionado a cointegracdo
e é utilizado para explicitar como as variaveis que possuem uma relagdo de equilibrio de longo
prazo e se ajustam apds desequilibrios de curto prazo. Em outras palavras, o MCE indica como
a diferenca entre o valor observado e o valor de equilibrio de longo prazo é ajustada ao longo
do tempo. Em um modelo de cointegragdo com MCE, as variaveis sdo especificadas em termos
de suas relagGes de longo prazo e de suas corre¢des de curto prazo. O MCE é representado por
um termo de erro que captura a velocidade com que as variaveis retornam ao equilibrio de longo
prazo apds um desvio de curto prazo.

Portanto, a deteccdo da cointegracéo e a aplicagdo do mecanismo de correcdo de
erro sdo essenciais para modelar e analisar a relagdo de equilibrio de longo prazo entre varidveis
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ndo estacionarias e para explicar como as varidveis se ajustam ao longo do tempo ap6s um
desequilibrio de curto prazo.

CAPITULO 3

Para analisar a relacdo entre os precos das agdes AMER3, GOLL4 eMGLU3 e o
indice IBOV, foram percorridas seis etapas. A primeira consistiu em verificar a
estacionariedade das séries de precos das acdes, usando funcdes de autocorrelagéo,
correlograma correspondentes testes de raiz unitaria do tipo Aumentado Dickey Fuller - ADF.
Foi constatado que nenhuma das séries apresentou estacionariedade em nivel, sendo necessério,
portanto, tomar suas primeiras diferencas de forma a torna-las estacionarias.

O expediente adotado consistiu em tomar os log-retornos de cada uma das séries

obedecendo a seguinte estratégia:

_Pt—Pt—1>Rt_ Pt Pt—1>Rt_ Pt LS Ria1= t )
T Pt—1 T Pt—1Pt—1 T Pt—1 - Pt—1 D

Em que R: € o retorno diério de cada acéo, p: € o prego da acéo na abertura do pregéo
em t e p.1 0 preco de fechamento do dia anterior. Fazendo Ri+1 = ri tem-se que:

Pt
rt = i1 (2)

Tomando o logaritmo natural de todos os termos da equacgdo tem-se que:

Inrt=InPt—InPt—1 3)

Pela aplicagdo do teste de testes de raiz unitaria do tipo Dickey Fuller
Aumentado(ADF) foi constado que as séries de log retorno de todas as a¢des e do indice IBOV
sdo estacionarias em primeira diferenca. Pelo teste de Engler e Granger foi constatado a
cointegracédo das series em primeira ordem. Para tanto foram estimadas as seguintes regressoes

considerando a equagdo 4:
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rit = o¢o + 1 (N IBOVi+ U comi=1,2,3. (4)

Sendo, rit = log-retorno de cada uma das a¢oes, InIBOV = logaritmo do indice IBOV
e ao , 01 SA0 parametros a serem estimados; ut € o erro aleatorio ruido branco. Para definir o
numero 6timo de defasagens (lags), foram considerados os testes de Akaike e Schwarz. Com o
valor 6timo de defasagem definido, a equacdo foi submetida ao teste ADF, considerando
modelos com constante, com constante e tendéncia e sem constante e sem tendéncia. Os testes
ADF considera como hip6tese nula que a série possui uma raiz unitaria e considera as seguintes
regras de decisdo sobre a estacionariedade: i) Se |1 calculado > [1] critico rejeita-se a hipotese
nula e a série é estaciondria. ii) Se |t] calculado > 1] critico aceita-se a hipdtese nula e a série
contém uma raiz unitéaria, ou seja, € nao estacionaria. Com este procedimento foi possivel
determinar a ordem de integracdo na qual as variaveis devem ser usadas para os testes de
hipdteses. Deve-se ressaltar que o teste Engler Granger requer que o termo de erro aleatorio da
equacao 4, para cada uma das séries consideradas, seja estacionario em nivel, uma vez que elas

sdo individualmente estacionérias em primeiras diferencas.

Constatada a cointegracdo entre as variaveis, ou seja, existéncia de relacdes de
longo prazo, novas equacdes séo especificadas com introdugdo de termos de correcédo de erros
com as séries em diferencas, para eliminar possiveis erros de especificacdo. Segundo Margarido
et al. (2007), os mecanismos de correcdo de erro fornecem uma estratégia para combinar as
vantagens de modelagem tanto em nivel quanto em diferencas. Em um modelo de correcdo de
erro as dinamicas do processo de ajustamento de curto prazo e de longo prazo sdo consideradas
simultaneamente. O modelo de Vetor de Correcdo de Erro permite incorporar informacdes,
permitindo inferéncias tanto de curto quanto de longo prazo das relagdes entre quaisquer
varidveis cointegradas. As estimativas fornecidas mostram as condicdes de equilibrio ou

desequilibrio entre as varidveis consideradas pelo modelo.

Por fim a quinta etapa consistiu na aplica¢do do teste de causalidade no sentido de
Granger (1969) entre as variaveis examinadas. O teste de causalidade a Granger deve ser
aplicado em varidveis cuja estacionariedade tenha sido comprovada, sendo importante,

portanto, a determinacdo correta da ordem de integracdo de todas as variaveis do sistema.
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A operacionalizacdo do teste de causalidade a Granger considera a formulagéo das
seguintes hipoteses: se a variavel X é util para fazer previsdes sobre outra variavel Y, entdo X

causa Y no sentido a Granger. As seguintes equacdes sdo consideradas na operacionalizacao do

teste:
Yi=Xai Yeit Zbi Xeit put (5)
Xt = Xc¢i Xt-i+ Zdi Yt-i+ pot (6)

Ho : Zbi = 0 (Xt ndo causa Yt );

Ho : £di =0 (Yt ndo causa Xt ).

A figura 1 apresenta o grafico da série temporal de retornos das acGes da empresa
GOLLA4. Ele mostra que os retornos da acdes da empresa apresentaram varia¢oes devido a uma
série de ocorréncias. Inicialmente, em 2016, a companhia enfrentou uma crise econdmica no
Brasil, o que afetou diretamente o setor de aviacdo civil. Além disso, a empresa passou por uma
reestruturacdo financeira e operacional, com a troca de sua diretoria e a implementacdo de
medidas para reducédo de custos e aumento da eficiéncia.

Figura 1: GRAFICO DE SERIE TEMPORAL DE LOG RETORNO DA GOLL4
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Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na analise
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Em 2017, a GOL enfrentou uma crise de credibilidade apds um incidente
envolvendo a seguranga de um voo. No entanto, a empresa conseguiu se recuperar ao longo dos
anos seguintes, expandindo sua frota e ampliando as rotas internacionais. Em 2020, a pandemia
de Covid-19 impactou fortemente o setor de aviagéo, levando a fortes quedas no preco das a¢oes
da GOLL4. No entanto, a empresa implementou medidas de reducao de custos e readequacao
de sua malha aérea para enfrentar a crise. Em 2021, com o0 avanco da vacinacgéo e a retomada
gradual das viagens, as acGes da GOLL4 voltaram a se valorizar. Em 2023, a empresa anunciou
a aquisicdo de novas aeronaves e a abertura de novas rotas, o que impulsionou ainda mais o
valor de suas agoes.

Ja a figura 2 apresenta o grafico de log retorno das acGes da empresa MGLU3
sofreram diversas variacdes em decorréncia de acontecimentos significativos. Inicialmente, em
2016, a empresa iniciou um processo de expansdo de suas lojas fisicas, 0 que gerou otimismo
entre os investidores e impulsionou o valor das aces.

Figura 2: GRAFICO DA SERIE TEMPORAL DE LOG RETORNO DA
MGLU3
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Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na analise

Em 2017, a MGLU3 adotou estratégias de marketing agressivas e investiu em
tecnologia para melhorar a experiéncia de compra dos consumidores, 0 que resultou em um
aumento significativo nas vendas e, consequentemente, no valor das acdes. No entanto, em
2018, a empresa enfrentou dificuldades devido a crise econdmica no pais e a concorréncia
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acirrada no mercado varejista, o que levou a uma queda nas a¢ées da MGLU3. Em 2019, a
empresa implementou mudangas em sua gestdo e focou em melhorias operacionais, o0 que
contribuiu para uma recuperagdo gradual do valor das a¢6es. Ja em 2020, a pandemia de Covid-
19 impactou negativamente o setor varejista como um todo, levando a uma queda brusca nas
acoes da MGLU3. Por fim, em 2021 e 2022, a empresa conseguiu se adaptar as novas demandas
do mercado, investindo em canais digitais e expandindo a presenca online, o que impulsionou
as acOes da MGLUS3 a niveis recordes.

Em suma, ao longo do periodo analisado, as variacdes nas acBes da empresa
MGLU3 foram influenciadas por fatores como expansdo, estratégias de marketing, cenario
econémico, pandemia e adaptacdo as mudancas do mercado.

Figura 3: GRAFICO DE SERIE TEMPORAL DE LOG RETORNO DA AMER3
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Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na analise

A figura 3 apresenta o grafico mostrando o comportamento da série temporal de log
retorno da AMERS3. Pode-se constatar que no periodo entre 01/01/2016 e 01/01/2023, as a¢6es
da empresa oscilaram principalmente devido a uma serie de eventos. No inicio de 2016, a
empresa apresentou resultados financeiros mais fracos do que o esperado, 0 que gerou
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desconfianga dos investidores e fez com que o preco das agdes caisse. Em 2017, a empresa
anunciou um novo CEO com vasta experiéncia no setor, o que levou a um aumento no valor
das acbes devido a confianga do mercado na nova gestdo. No entanto, em 2018, a empresa
enfrentou um escandalo de corrupcao envolvendo altos executivos, resultando em investigacoes
e multas pesadas, o que fez com que o valor das a¢Bes despencasse. Em 2020, a empresa langou
um novo produto inovador que obteve grande sucesso no mercado, levando a um aumento
significativo nas acGes. Por fim, em 2023, a empresa anunciou uma fusdo com uma grande
concorrente, 0 que gerou incertezas no mercado e fez com que o preco das agles sofresse
variagcOes consideraveis durante o periodo analisado.

Por fim o grafico 4 apresenta o comportamento do indice Ibovespa no periodo
considerado. No periodo de 01/01/2016 a 01/01/2023, as ac¢Oes da IBOV sofreram variacfes
devido a uma série de acontecimentos econdmicos e politicos.

Figura 4: GRAFICO DE SERIE TEMPORAL DO INDICE IBOV
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Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na analise

Em 2016, a crise politica no Brasil, o processo impeachment do presidente em
exercicio, trouxe incertezas para o mercado acionario, resultando em quedas importantes de
valor das agOes da bolsa. Ja em 2017, com a melhora da economia e a expectativa de reformas
estruturais, as agoes da IBOV tiveram uma valorizacgdo significativa. Em 2018, a greve dos
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caminhoneiros e as elei¢des presidenciais contribuiram para uma volatilidade no mercado, com
as acOes da empresa sofrendo oscilagdes. Em 2019, a aprovacgéo da reforma da Previdéncia e a
melhora na confianga dos investidores impulsionaram as acGes. Entretanto, em 2020, a
pandemia de Covid-19 desencadeou uma crise global, levando a fortes quedas nas agdes. Em
2021, com a retomada das atividades econdmicas e a vacinacao em curso, as a¢oes da empresa
apresentaram recuperacdo. Por fim, em 2022, uma crise energética e o aumento da inflacédo
trouxeram instabilidades ao mercado, afetando também as acdes da IBOV. Esses foram alguns
dos principais acontecimentos que causaram variacdes nas acdes da empresa ao longo desse
periodo.

Tabela 1: EQUACAO ESTIMADA - AMER3 E IBOV
Variavel dependente: d_ | AMER3

Coeficiente  Erro Padréo z p-valor
constante —0,00205333 0,00136997 -1,499 0,1339
d I IBOV 1,21734 0,0712987 17,07 <0,0001 ***
Média var. dependente —0,001342 D.P. var. dependente 0,056537
Soma residuos quadrados 5,577976 E.P. da regresséao 0,053090
R-quadrado 0,118654 R-quadrado ajustado 0,118209
F(1, 1979) 291,5137 P-valor(F) 4,43e-61
Log da verossimilhanca 3005,825 Critério de Akaike —6007,650
Critério de Schwarz —5996,467 Critério Hannan-Quinn —6003,542
ro 0,042486 Durbin-Watson 1,915005

Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na analise

A Tabela 1 apresenta a equacao estimada para a relacdo entre a variacao diaria da
acdo AMERS3 (d_I_AMERR3) e a variacao diaria do indice IBOV (d_I_IBOV). O coeficiente da
variavel independente d_| IBOV ¢é 1,21734, o que significa que, mantendo todas as outras
varidveis constantes, um aumento de 1 ponto percentual na variacdo do indice IBOV esta
associado a um aumento de 1,21734 pontos percentuais na variacdo da acdo AMERS3. Este
coeficiente € estatisticamente significativo a pelo menos 1 porcento de probabilidade.

A estatistica de Dubin- Watson mostra que o erro € ndo auto correlacionado e a
estatistica F também sugere que o modelo como um todo é estatisticamente significativo. O
modelo econométrico sugere que a variacdo da agdo AMER3 esté positivamente relacionada
com a variacao do indice IBOV, com um coeficiente significativo.
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Tabela 2: EQUACAO ESTIMADA GOLL4 E IBOV

Coeficiente  Erro Padrdo  razdo-t p-valor
constante —0,000441 0,000859 —0,5130 0,6080
d | IBOV 191022  0,0536752 35,59 <0,0001
Média var. dependente 0,000676 D.P. var. dependente 0,048919
Soma resid. quadrados 2,889241 E.P. da regresséo 0,038209
R-quadrado 0,390240 R-quadrado ajustado 0,389932
F(1, 1979) 1266,542 P-valor(F) 7,4e-215
Log da verossimilhanca 3657,407 Critério de Akaike —7310,815
Critério de Schwarz —7299,632 Critério Hannan-Quinn —7306,707
ro 0,051370 Durbin-Watson 1,894722

Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na andlise

Na Tabela 2 é apresentado o modelo de regressdo estimado para relacdo de
dependéncia entre a variavel d_|I_GOLL4, que representa o retorno diario da acdo da GOL
Linhas Aéreas e variavel d_|_IBOV, que representa o retorno diario do indice Ibovespa.

Os resultados da regressdo mostram que o coeficiente para d_| IBOV é
estatisticamente significativo, com um valor de 1,91022 e um erro padréo de 0,0536752. 1sso
significa que, mantendo todas as outras variaveis constantes, um aumento de 1 ponto percentual
no retorno do Ibovespa esta associado a um aumento de 1,91022 pontos percentuais no retorno
da acdo da GOL Linhas Aéreas.

O R-quadrado do modelo €é de 0,390240, o que significa que aproximadamente
39% da variabilidade do retorno da acdo da GOL Linhas Aéreas pode ser explicada pelo retorno
do Ibovespa. O valor da estatistica de Durbin-Watson indica que ndo ha autocorrelacéo serial
dos residuos. O estatistica F em 1266,542, mostra que os coeficientes da equacdo de regressdo
sdo em conjunto, estatisticamente diferentes de zero, o que sugere que 0 modelo como um todo
é estatisticamente valido para explicar o retorno da acdo da GOL Linhas Aéreas.

Com base nos resultados da regressdo, podemos concluir que o retorno da acdo da
GOL Linhas Aéreas estd fortemente relacionado ao retorno do Ibovespa, e 0 modelo é
estatisticamente valido para prever o retorno da acdo com base no retorno do indice.
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Modelo 14: MQO, usando as observac6es 2016-01-04:2023-08-08 (T = 1982)
Variavel dependente: | MGLU3

Coeficiente Erro Padréo razdo-t p-valor
Const —49,1125 0,759590 —64,66 <0,0001  ***
|_1IBOV 4,40881 0,0665907 66,21 <0,0001  ***
Média var. dependente 1,163094 D.P. var. dependente 1,481867
Soma resid. quadrados 1353,555 E.P. da regressao 0,826809
R-quadrado 0,688848 R-quadrado ajustado 0,688691
F(1, 1980) 4383,446 P-valor(F) 0,000000
Log da verossimilhanca ~ —2434,397 Critério de Akaike 4872,793
Critério de Schwarz 4883,977 Critério Hannan-Quinn 4876,901
R6 0,998875 Durbin-Watson 0,005765

Fonte: Elaborado a partir de dados utilizados na andlise

Os resultados da regressédo fornecem um coeficiente constante de -49,1125, que indica a média
esperada da varidvel dependente quando a variavel independente é zero. O erro padrdo
associado é de 0,759590, e a razdo-t (-64,66) sugere que o coeficiente é estatisticamente
significativo, com um p-valor inferior a 0,0001. Isso indica que a constante é relevante no
modelo.

Em relacdo a variavel independente (I_IBOV), observa-se um coeficiente de 4,40881, o que
implica que, para cada unidade de variacao na variavel IBOV, a variavel dependente apresenta
uma variacdo média de aproximadamente 4,41 unidades. O erro padrdo para este coeficiente é
de 0,0665907, e a razdo-t (66,21) é igualmente alta, com um p-valor inferior a 0,0001. Esses
resultados evidenciam a significancia estatistica da variavel |_IBOV, corroborando sua
importancia na explicacdo da variabilidade da variavel dependente.

O R-quadrado do modelo é de 0,688848, indicando que aproximadamente 68,88% da variacdo
na varidvel dependente é explicada pelo modelo proposto. O R-quadrado ajustado, que
considera 0 nimero de parametros do modelo, é de 0,688691, sinalizando que a inclusdo da
variavel |_IBOV contribui de maneira relevante para a explicacdao dos dados. A estatistica F(1,
1980) é igual a 4383,446 com um p-valor proximo de zero, o que reforca a hipotese de que o
modelo é significativo.

A soma dos residuos quadrados é de 1353,555, com um erro padrdo da regressao (E.P. da
regressao) de 0,826809, o que sugere um ajuste razoavel do modelo. A andlise de residuos é
importante para verificar a adequacdo do ajuste e identificacdo de possiveis violagdo de
pressupostos.

Entretanto, a estatistica Durbin-Watson, que é de 0,005765, indica uma forte presencga de
autocorrelacdo positiva entre os residuos do modelo, o que pode comprometer a validade das
inferéncias estatisticas. 1sso sugere a necessidade de uma analise adicional sobre a estrutura
temporal dos dados ou a inclusdo de variaveis que possam capturar essa dependéncia serial.
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O log da verossimilhanca é de -2434,397, apresentando valores dos critérios de informacao de
Akaike (4872,793), Schwarz (4883,977) e Hannan-Quinn (4876,901), que séo utilizados para
a selecdo de modelos, onde valores mais baixos indicam um melhor ajuste do modelo em
relagdo ao numero de parametros.

O modelo demonstrou uma relacdo estatisticamente significativa entre a variavel dependente
e avariavel |_IBOV, com um ajuste moderado ilustrado pelos indices de R-quadrado. Contudo,
a presenca de autocorrelacdo deve ser considerada para aumentar a robustez das conclusdes
extraidas da anélise.

O Quadro 1 mostra os testes raiz unitaria ou de Dickey-Fuller Aumentado para 0s
valores em primeiras diferencas dos log retornos das acdes AMER3 e indice IBOV e da
distribuicdo de erro da regressdo cointegrante. Este procedimento é necessario ao exame de
cointegracdo das duas séries. Os valores das estatisticas tau indicam que as séries se tornaram
estacionarias em primeiras diferencas. Ja o terceiro bloco de informacdes do Quadro 1 mostra
que o erro do modelo é estacionario em nivel, com o valor da estatistica em tau = 0,590908.
Dado que as varidveis sdo integradas em ordem 1, conclui-se, portanto, que o log retorno das
acdes AMERS3 e indice IBOV sdo cointegradas, evidenciando a existéncia de relacéo de longo

prazo entre as duas variaveis.
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QUADROL - Testes de ADF para primeiras diferencas e de cointegracao de
AMER3 e IBOV

1)Teste de Dickey-Fuller parad_| AMER3
hipdtese nula de raiz unitaria: p =1

1.1) teste com constante
valor estimado de (a - 1): -0,975708
estatistica de teste: t c(1) = -43,4076
p-valor 2,994e-005
1.2) teste com constante e tendéncia
valor estimado de (a - 1): -0,97846
estatistica de teste: t_c t(1) =-43,5161
p-valor 3,461e-087
2)Teste de Dickey-Fuller parad_I_IBOV
hip6tese nula de raiz unitéria: p =1

2.1)teste com constante
valor estimado de (a - 1): -1,12219
estatistica de teste: t ¢(1) = -50,2875
p-valor 0,0001
2.2)com constante e tendéncia
valor estimado de (a - 1): -1,12259
estatistica de teste: t ¢ t(1) = -50,2953
p-valor 5,937e-063
coeficiente de 12 ordem para e: 0,006
3)Teste de Dickey-Fuller para erro da regresséo AMER/IBOV
hipbtese nula de raiz unitéaria: p =1
3.1)teste com constante
valor estimado de (a - 1): 0,000578686
estatistica de teste: t ¢(1) = 0,590908
p-valor 0,9895
3.2)com constante e tendéncia
valor estimado de (a - 1): -0,000186669
estatistica de teste: t ¢ t(1) =-0,1806
p-valor 0,9935
Fonte: Dados da pesquisa

O Quadro 2 mostra o teste de causalidade de Granger para as séries de log-retorno
AMER3 e IBOV. As estatisticas F indicam que ndo existem relacdo de causalidade em qualquer
direcdo entre o indice IBOV e log retorno das acbes AMERS3. Isso indica que valores passados
do indice IBOV ndo ajudam prever valores futuros do log retorno das aces AMER3.
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QUADRO 2 - Teste de Causalidade de Granger
Teste de Causalidade de Granger

Hipotese nula Obs F-Statistic Prob.
IBOV ndo causa AMER3 no sentido de Granger 1980 0.70521 0.0248
AMERS3 néo causa IBOV no sentido de Granger 0.93880 0.0532

Fonte: Dados da pesquisa

As tabelas de 1 a 3 apresentam os resultados das estimativas das relagdes de longo
prazo entre as variaveis relativas ao log-retorno das trés ac6es analisadas e o indice IBOV.

Confirmando os testes de cointegracdo e de causalidade de Granger gque indicaram
a inexisténcia de relacdes de estabilidade entre as variaveis, a Tabelal mostra que, apesar de 0
coeficiente de regressdo na ordem de 22,04% que poderia indicar relages de dependéncia
funcional entre as varidveis, ndo foi estatisticamente significativo. Pelo estatistica t de Student
o coeficiente ndo é estatisticamente significativo, o que corrobora o que foi indicado pelo teste
de Granger e de cointegracdo e que mostraram a inexisténcia de relacdo de causalidade entre as

duas variaveis conforme mostrado nos Quadros 1 e 2.

Teste de Causalidade de Granger

Hipdtese nula Obs F-Statistic Prob.
IBOV nédo causa GOLL4 no sentido de Granger 1980 0.68328  0.5051
GOLL4 néo causa IBOV no sentido de Granger 0.21058 0.8101

Fonte: Dados da pesquisa

Os dados mostram que, IBOV néo causa GOLL4 no sentido de Granger: o teste resultou em
um F-Statistic de 0.68328 com um valor de p (Prob.) de 0.5051. Esses valores indicam que nao
ha evidéncia suficiente para rejeitar a hipdtese nula, pois o valor de p é substancialmente maior
que os niveis de significancia comuns (0.01, 0.05, 0.10). Assim, ndo se pode concluir que IBOV
causa GOLL4 no sentido de Granger.

GOLL4 néo causa IBOV no sentido de Granger: neste caso, o F-Statistic foi de 0.21058, com
um valor de p de 0.8101. Novamente, esses resultados indicam que ndo ha fundamentos para
rejeitar a hipotese nula, sugerindo que GOLL4 também ndo causa IBOV no sentido de Granger.

Esses resultados, quando interpretados em conjunto, corroboram a ideia de que nao existem
relagdes de causalidade entre as varidveis analisadas. A falta de significancia estatistica em
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ambos os testes sugere uma auséncia de relagdes de estabilidade ou dependéncia funcional entre
IBOV e GOLLA.

Além disso, é relevante observar que mesmo que o0s testes apresentem um coeficiente de
regressdo ou uma magnitude que poderia sugerir relagdes funcionais, a auséncia de
significancia estatistica implica que tais relacGes ndo sdo confiaveis.

Os resultados dos testes de Granger, complementados por andlises como testes de
cointegracdo, reforcam a conclusdo de que as varidveis investigadas ndo exibem interacéo
causal em termos estatisticos, conforme evidenciado nos resultados e descrito de maneira
técnica e formal. Portanto, podemos concluir que as interac¢des entre IBOV e GOLL4 néo
apresentam relevancia estatistica, ndo suportando a hipotese de causalidade em qualquer
direcao.

Teste de Causalidade de Granger

Hipdtese nula Obs F-Statistic Prob.
IBOV ndo causa MGLU3 no sentido de Granger 1980 10.5365 3.E-05
MGLU3 néo causa IBOV no sentido de Granger 3.19459 0.0412

Fonte: Dados da pesquisa

A andlise econométrica realizada por meio do teste de causalidade de Granger entre as
variaveis IBOV e MGLUS3 revela resultados significativos que merecem uma interpretacédo
cuidadosa. A Tabela apresenta os resultados dos testes, onde a hipdtese nula de que IBOV nao
causa Granger MGLU3 é rejeitada, com um estatistico F de 10.5365 e um valor p de 3.E-05,
indicando uma relacdo de causalidade significativa da primeira variavel sobre a segunda.

Por outro lado, ao testar a hipdtese nula de que MGLU3 ndo causa Granger IBOV, o resultado
foi um estatistico F de 3.19459 com um valor p de 0.0412, o que sugere que ha uma relacdo de
causalidade, mas menos robusta em comparagdo com a primeira hipétese testada.

Esses resultados podem ser interpretados da seguinte forma: apesar de a analise indicar que
IBOV causa Granger MGLU3, a presenca de um valor p inferior a 0.05 neste caso sugere que
a relacdo entre essas duas variaveis € estatisticamente significativa. Em contrapartida, a relacdo
de causalidade invertida, onde MGLU3 causaria IBOV, apresenta-se menos substancial,
embora ainda signifique que alguma influéncia pode existir.

Entretanto, € importante ressaltar que a presenca de causalidade de Granger ndo implica
necessariamente relacdo de causa e efeito, e pode ser resultado de correlag@es entre as variaveis
que ndo sdo diretamente causais. Assim, a interpretacdo deve ser feita com cautela, evitando
conclusdes definitivas sobre a natureza da relagéo.

Além disso, considerando a literatura sobre cointegracédo e causalidade, confirma-se que as
relagOes decorrentes de tais testes ndo garantem a estabilidade em termos dindmicos entre as
variaveis em questdo. Portanto, apesar de as evidéncias encontradas nos testes sugerirem algum
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grau de interdependéncia, elas ndo sé@o suficientes para concluir por uma relacdo funcional
estavel entre IBOV e MGLU3, corroborando o que foi encontrado anteriormente nos testes de
cointegragao.

Enquanto os resultados do teste de causalidade de Granger sugerem uma relacéo significativa
entre IBOV e MGLUS3, a andlise geral deve considerar a auséncia de uma relacdo de
estabilidade e a complexidade envolvida na dindmica entre essas variaveis. 1sso é crucial para
uma compreensdo abrangente do fenémeno em analise, como demonstrado nos Quadros 1 e 2.

TABELA 1: EQUACAO DE REGRESSAO ENTRE AMERS3 E IBOV 2016 a
2023
Variavel dependente: | AMER3 — Variaveis em nivel

Coeficiente  Erro Padréo z p-valor
constante 0,4393 3,1196 0,1408 0,8880
| IBOV 0,2204 0,2800 0,7871 0,431
Média var. dependente 2,9527  Desvio Padrdo var. dependente 1,2751
Soma residuos quadrados 3213,5  Erro Padra. da regresséo 1,2739
R-quadrado 0,0023  R-quadrado ajustado 0,0018
F(1, 1980) 0,6195  P-valor(F) 0,4312
Log da verossimilhanca —3291,2  Critério de Akaike 6586,4
Critério de Schwarz 6597,6  Critério Hannan-Quinn 6590,6
ro 0,9990  Durbin-Watson 0,0018

Fonte: Dados da pesquisa

O coeficiente de determinacdo do modelo, bem como a estatistica F,
confirmam que os coeficientes sdo em conjunto estatisticamente ndo significativos . O valor do
coeficiente de correlacdo serial r6 € muito proximo de 1, indicando presenca de autocorrelagédo
nos residuos do modelo. O valor do Durbin-Watson também é muito proximo de 0, 0 que sugere

uma forte autocorrelacdo positiva nos residuos.

Estes resultados parecem indicar, como era de se esperar o descolamento da
trajetoria de variacdo da rentabilidade das a¢fes da Lojas Americanas em relacdo ao indice
IBOV. No periodo em que os dados foram coletados a empresa enfrentou graves problemas de
gestdo, sobretudo, no ano de 2016, em que o valor das agdes apresentou queda significativas
em decorréncia do fraco desempenho da empresa. Neste ano, o indice IBOV estava em franca
ascensdo, mostrando, portanto, movimento contrario ao preco da acdo. No seguinte, ocorreram
eventos favoraveis que resultaram em uma pequena recuperacdo dos precos das acles da
empresa, provocando um realinhamento ao IBOV. No entanto, as crises de gestdo por que
passou a empresa a partir de 2019, fez com que o indice de rentabilidade da a¢do da empresa

se descolasse significativamente do indice IBOV.
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TABELA 2: EQUACAO DE REGRESSAO ENTRE AMER4 E IBOV 2016 a

2023
Varidvel dependente: |  AMER4 — Relacdo de curto prazo

Coeficiente  Erro Padrao z p-valor
const 0,0021 0,0014 1,504 0,1325
d_|_IBOV 1,2183 0,0715 17,03 <0,0001
ErrfAMER 1 0,0008 0,00110767 0,6958 0,4866
Meédia var. dependente 0,0013 D.P. var. dependente 0,0565
Soma resid. quadrados 5,5760 E.P. da regressédo 0,0531
R-quadrado 0,1189 R-quadrado ajustado 0,1180
F(2,1978) 152,25 P-valor(F) 0,0000
Log da verossimilhanca 3006,1 Critério de Akaike 6006,3
Critério de Schwarz 5989,5 Critério Hannan-Quinn 6000,2
ro 0,0414 Durbin-Watson 1,9171

Fonte: Dados da pesquisa

N&o obstante a inexisténcia de relagdo de longo prazo entre as variaveis 0s
dados parecem indicar que no curto prazo, variagdes no indice IBOV afetam os valores do log
retorno das acdes das lojas Americanas. A tabela 4 mostra que o coeficiente da variavel
d_| IBOV ¢ estatisticamente significativo a pelos menos 1% de probabilidade. Uma vez que
foram tomados os logaritmos dos valores das séries estatisticas, a tabela mostra que, no curto
prazo, as varia¢fes de um ponto percentual do indice IBOV sdo acompanhadas por variacdes
de 1,22% no preco das a¢Oes da Lojas Americanas.

A tabela 4 mostra ainda que as discrepancias entre o log-retorno e o indice IBOV
sdo corrigidas instantaneamente. Ou seja, apesar de o coeficiente da varidvel ErrAMER_1 ser
de 0,000770716, o erro padrdo em 0,00110767, indica que o coeficiente ndo é estatisticamente
significativo, mostrando que a variavel ErrAMER_1 ndo tem um impacto significativo na
variavel dependente d_|I_AMER3.

Por sua vez o coeficiente de determinacdo do modelo é de 0,118955, o que
significa que aproximadamente 11,9% da variacdo na variavel dependente é explicada pelas
variaveis independentes incluidas no modelo. Esta concluséo é reafirmada pela estatistica F
cujo valor é de 152,2577. Indicando que em conjunto os coeficientes sdo estatisticamente

diferentes de zero a pelo menos 1% de probabilidade.
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TABELA 3: EQUACAO DE REGRESSAO ENTRE MGLUS3E IBOV - 2016 a
2023
Variavel dependente: d | MGLU3

Coeficiente  Erro Padréo z p-valor
constante 0,00095 0,00082 1,152 0,2495
d I IBOV 1,28336 0,07075 18,14 <0,0001
Média var. dependente 0,001697 D.P. var. dependente 0,043150
Soma resid. quadrados 2,851986 E.P. da regresséo 0,037962
R-quadrado 0,226392 R-quadrado ajustado 0,226001
F(1, 1979) 329,0152 P-valor(F) 3,84e-68
Log da verossimilhanca 3670,263 Critério de Akaike —7336,525
Critério de Schwarz —7325,342 Critério Hannan-Quinn —7332,417
ro —0,034702 Durbin-Watson 2,068782

Fonte: Dados da pesquisa

A Tabela 3 mostra a estimativa da equacdo de regressdo em que a variavel
dependente sdo os log retorno diaria das acbes da MGLU3 (d_|I MGLU3) e a variavel
independente é a variagdo diéria do indice Ibovespa (d_I_IBOV).

O coeficiente da variavel d_|_IBOV ¢ estatisticamente significativo, com um valor
estimado de 1,28336 e um erro padrdo de 0,0707523. Isso significa que, mantendo todas as
outras variaveis constantes, um aumento de 1 ponto percentual na variagdo do Ibovespa esta
associado a um aumento de aproximadamente 1,28 pontos percentuais na varia¢do do preco das
acoes da MGLU3 a longo prazo.

O R-quadrado do modelo é de 0,226392, o que significa que aproximadamente
22,6% da variabilidade da variacdo do preco das acdes da MGLU3 é explicada pela variacdo
do Ibovespa. O teste F também é altamente significativo, com um valor de 329,0152 e um p-
valor de 3,84e-68, 0 que indica que o modelo como um todo é estatisticamente significativo.
Além disso, o teste Durbin-Watson sugere que nao ha problemas de autocorrelagdo nos residuos
do modelo, com um valor de 2,068782 que esta proximo do valor esperado de 2 para um modelo
sem autocorrelacdo serial de residuos. O modelo parece ser bem especificado e adequado para
explicar a relacdo entre a variacdo do preco das acdes da MGLUS3 e a variacdo do Ibovespa.
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TABELA 4: EQUACAO DE REGRESSAO ENTRE GOLL4E IBOV - 2016 a
2023
Variavel dependente: |_GOLL4

Coeficiente  Erro Padréo z p-valor
const —15,474 1,5552 —9,950 <0,0001
| IBOV 1,5738 0,1374 11,46 <0,0001
Média var. dependente 2,4725 D.P. var. dependente 0,7116
Soma resid. quadrados 621,47 E.P. da regresséo 0,5602
R-quadrado 0,3805 R-quadrado ajustado 0,3802
F(1, 1980) 131,21 P-valor(F) 1,84e-2
Log da verossimilhanca —1663,0 Critério de Akaike 3330,0
Critério de Schwarz 3341,1 Critério Hannan-Quinn 3334,1
ro 0,9981 Durbin-Watson 0,0047

Fonte: Dados da pesquisa

A Tabela 4 apresenta o resultado da regressdo em que a variavel dependente € a
série de log retorno da empresa Gol |_GOLL4 e variavel independente é o indice IBOV
(1_IBOV). Conforme é indicado pelo coeficiente positivo para |_IBOV (1,57380), a estatistica
z mostra que o coeficiente é estatisticamente significativo a pelo menos 1% de probabilidade.

Ainda, conforme mostrado pela Tabela 5, o coeficiente de determinacdo foi na
ordem de 0,38, o que significa que aproximadamente 38% da variacdo nal_GOLL4 é explicada
pela variacdo em |_IBOV. indicando adequada capacidade do modelo de explicar a variacdo na
variavel dependente. O teste F também ¢é significativo, o0 que sugere que 0 modelo como um
todo é estatisticamente significativo. Além disso, o erro padrdo da regressédo é baixo (0,560) em
relacdo a média da variavel dependente (2,472), o que sugere que 0 modelo ajusta bem os dados.

No entanto, é importante notar que o valor de Durbin-Watson pode estar indicando
a presenca de autocorrelacdo nos residuos do modelo. Isso pode afetar a precisdo das
estimativas e a validade dos testes estatisticos. O modelo parece ser estatisticamente
significativo e apresenta um bom ajuste aos dados, explicando uma parte significativa da
variacdo na variavel dependente. No entanto, a presenca de autocorrelacdo nos residuos deve
ser investigada e tratada, se necessario, para garantir a confiabilidade das conclusdes derivadas
do modelo.
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TABELA 5: EQUACAO DE REGRESSAO ENTRE MGLUS3E IBOV - 2016 a
2023
Variavel dependente: | MGLU3

Coeficiente  Erro Padrdo razéo-t p-valor
const —49,1125 0,7596 —64,66 <0,0001
| IBOV 4,40881 0,0666 66,21 <0,0001
Média var. dependente 1,163094 D.P. var. dependente 1,481867
Soma resid. quadrados 1353,555 E.P. da regressao 0,826809
R-quadrado 0,688848 R-quadrado ajustado 0,688691
F(1, 1980) 4383,446 P-valor(F) 0,000000
Log da verossimilhanca —2434,397 Critério de Akaike 4872,793
Critério de Schwarz 4883,977 Critério Hannan-Quinn 4876,901
ro 0,998875 Durbin-Watson 0,005765

Fonte: Dados da pesquisa

O Quadro 5 refere-se a um modelo de regressédo linear simples que utiliza a agéo
da empresa MGLU3 como variavel dependente e o indice Bovespa (IBOV) como variavel
independente. Os resultados apontam que ambas as variaveis sdo estatisticamente significativas
a pelo menos 1% de probabilidade. O coeficiente do logaritmo do IBOV indica que um aumento
de 1 unidade neste indice esta associado a um aumento de 4,40881 unidades no logaritmo da
acao MGLUS.

O coeficiente determinacgéo de 0,688848 sugere que aproximadamente 68,88% da
variabilidade da acdo MGLU3 pode ser explicada pelo indice Bovespa. Além disso, 0 R-
quadrado ajustado de 0,688691 indica que a inclusdo do indice Bovespa no modelo melhorou
a capacidade de explicacdo em relacdo ao modelo sem a variavel independente.

O teste F também aponta para a significancia do modelo como um todo, a pelo
menos 1% de probabilidade. O teste de Durbin-Watson sugere que pode haver problemas de
autocorrelacdo nos residuos do modelo, indicando a necessidade de um ajuste neste sentido.

Com base nos resultados apresentados, pode-se concluir que o modelo de
regressao € adequado para explicar a relacdo entre a acdo MGLU3 e o indice Bovespa, embora
alguns cuidados adicionais precisem ser considerados devido a possivel presenca de
autocorrelacdo nos residuos.

Analisando o relatério acima, podemos tirar algumas conclusdes sobre a relagdo
entre as variaveis envolvidas no modelo econométrico:

1. Variavel Dependente (d_|I_AMER3): A variavel dependente apresenta uma
média de -0,001342 e um desvio padrdo de 0,056537. Isso indica que a variavel possui uma
oscilacdo em torno da média, com uma disperséo relativamente baixa.
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TABELA 6: EQUACAO VEC ENTRE AMERS3E IBOV - 2016 a 2023
Variavel dependente: d | AMER3

Coeficiente  E. Padréo z p-valor
const —0,00205 0,00137 —1,504 0,1325
d_|_IBOV 1,2183 0,07152 17,03 <0,0001
ErrfAMER 1 0,00077 0,00110 0,6958 0,4866
Média var. dependente —0,0013 D.P. var. dependente 0,056537
Soma resid. quadrados 5,5760 E.P. da regresséo 0,053095
R-quadrado 0,1189 R-quadrado ajustado 0,118064
F(2, 1978) 152,25 P-valor(F) 3,14e-62
Log da verossimilhanca 3006,163 Critério de Akaike —6006,325
Critério de Schwarz —5989,551 Critério Hannan-Quinn —6000,163
ro 0,041425 Durbin-Watson 1,917132

Fonte: Dados da pesquisa

Na Tabela 6 s&o apresentados os resultados da regressao entre o log retorno das
acOes das Lojas Americanas e o indice IBOV refletindo a possivel relacdo de curto entre as
duas séries estatisticas Estes resultados mostram que a varidvel d | AMERS3), a variavel
dependente apresenta uma média de -0,001342 e um desvio padrdo de 0,056537. Isso indica
que a variavel possui uma oscilacdo em torno da média, com uma dispersao relativamente baixa.
Em adicdo o coeficiente da variavel d_|_IBOV é de 1,21828, com um erro padrdo de 0,0715193
e é estatisticamente significativo. 1sso sugere que a varidvel d | _IBOV tem um impacto
significativo na variavel dependente d_| AMER3.

O coeficiente da variavel ErrAMER_1 que capta a influéncia do termo de erro de
equilibrio entre as varidveis foi na ordem de 0,00077, com um erro padrédo de 0,00111. No
entanto, a variavel ndo € estatisticamente significativa e o p-valor de 0,4866 0 que mostra que
ela somente € significativa a 48,66% de probabilidade. Isso indica que a varidvel ErrAMER_1
ndo tem um impacto significativo na varidvel dependente d_I_AMERS3. Indica ainda que a
variavel d_I_AMERS3 se ajusta a mudangas do indice IBOV no mesmo periodo. Como as
variaveis estdo em logaritmo, o coeficiente de 1,2183 expressa o coeficiente de elasticidade que
mede as variacdes relativas do log retorno da acGes da americanas em relacdo as variacdes
relativas do indice IBOV no curto prazo.

O R-quadrado do modelo é de 0,118955, o que significa que aproximadamente
11,9% da variagdo na variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes incluidas
no modelo. O R-quadrado ajustado é de 0,118064, indicando que o ajuste do modelo nédo é
substancialmente diferente do R-quadrado. O estatistica F do modelo é de 152,2577, com um
p-valor de (3,14e-62). Isso indica que pelo menos uma das variaveis independentes tem um
efeito significativo sobre a varidvel dependente.
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VEC GOLL4

Modelo 16: MQO, usando as observagdes 2016-01-05:2023-08-08 (T = 1981)
Variavel dependente: d_| GOLL4
Erros padrdo HAC, largura de banda 9 (Nucleo de Bartlett)

Coeficiente Erro Padrao z p-valor
const —0,00044 0,00085 —0,5156 0,6061
d_|_IBOV 1,90955 0,06006 31,80 <0,0001  ***
ErrGOLL_1 —-0,00174 0,00161 —1,080 0,2800
Média var. dependente 0,000676 D.P. var. dependente 0,048919
Soma resid. quadrados 2,887353 E.P. da regressdo 0,038206
R-quadrado 0,390639 R-quadrado ajustado 0,390023
F(2,1978) 516,0716 P-valor(F) 4,4e-181
Log da verossimilhanca 3658,055 Critério de Akaike —7310,110
Critério de Schwarz —7293,336 Critério Hannan-Quinn —7303,948
ro 0,052376 Durbin-Watson 1,892641

Neste relatério econométrico, foi utilizado um modelo de regressdo linear com a técnica de
Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) para analisar a relagdo entre a variavel dependente
d_| GOLLA4 e as variaveis independentes d_| IBOV e ErrGOLL_1.

Os resultados mostram que a variavel d_I_IBOV possui um coeficiente positivo significativo
de 1,90955, com um alto valor de z (31,80) e um p-valor muito baixo (<0,0001). Isso significa
gue ha uma relacdo positiva e significativa entre a variavel d_|_IBOV ed_| GOLLA4.

Por outro lado, a variavel ErrGOLL_1 possui um coeficiente negativo de -0,00174440, mas
ndo é estatisticamente significativo, com um p-valor de 0,2800. Isso sugere que a variavel
ErrGOLL_1 ndo tem um efeito significativo sobre d_|I_ GOLLA4.

O R-quadrado do modelo é 0,390639, o que indica que cerca de 39% da variabilidade da
variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes no modelo. O F-valor ¢ alto
(516,0716) e o p-valor € muito baixo (4,4e-181), indicando que o modelo como um todo é
estatisticamente significativo.

Além disso, o teste de Durbin-Watson mostra um valor de 1,892641, sugerindo que pode haver
autocorrelacdo nos residuos do modelo.

O modelo econométrico sugere que a variavel d_I_IBOV tem um impacto significativo sobre
d_| GOLLA4, enquanto ErrGOLL_1 ndo tem um efeito significativo. No entanto, é importante
considerar outras questdes, como a presenga de autocorrelagdo nos residuos do modelo.
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VEC MGLU3

Modelo 17: MQO, usando as observacdes 2016-01-05:2023-08-08 (T = 1981)
Variével dependente: d_I_MGLU3
Erros padrdo HAC, largura de banda 9 (Nucleo de Bartlett)

Coeficiente Erro Padréo z p-valor
const 0,000946976 0,000822537 1,151 0,2496
d I IBOV 1,28335 0,0707060 18,15 <0,0001  ***
ErrMGLU_1 1,17715e-05 0,00108495  0,01085 0,9913
Média var. dependente 0,001697 D.P. var. dependente 0,043150
Soma resid. quadrados 2,851986 E.P. da regresséo 0,037972
R-quadrado 0,226392 R-quadrado ajustado 0,225609
F(2, 1978) 164,9971 P-valor(F) 5,35e-67
Log da verossimilhanca 3670,263 Critério de Akaike —7334,525
Critério de Schwarz —7317,751 Critério Hannan-Quinn —7328,363
ro —0,034714 Durbin-Watson 2,068806

A andlise econométrica do modelo apresentado mostra que a variavel d_I_IBOV possui um
coeficiente positivo e estatisticamente significativo, indicando que existe uma relagdo positiva
entre a variavel dependente d_I_ MGLU3 e d_|_IBOV. Isso significa que as variacdes na Bolsa
de Valores (IBOV) impactam as varia¢fes no prego das agdes da empresa MGLU3.

O coeficiente para ErrMGLU _1 ndo é estatisticamente significativo, o0 que sugere que essa
variavel ndo tem um impacto significativo sobre a variavel dependente.

O R-quadrado ajustado do modelo é 0,225609, o que indica que aproximadamente 22,56% da
variabilidade da variavel dependente é explicada pelas variaveis independentes do modelo.

O teste F também é altamente significativo, com um p-valor muito baixo, o que indica que o
modelo como um todo é estatisticamente significativo.

Além disso, o teste de Durbin-Watson indica que ndo ha autocorrelacdo nos residuos do
modelo, o que é uma condi¢cdo importante para a validade das inferéncias do modelo de
regressao.

O modelo parece ser adequado para explicar a relacdo entre as varidveis d_| IBOV e
d_I_MGLUS3, com a Bolsa de Valores tendo um impacto positivo e significativo sobre o preco
das acdes da empresa MGLU3.
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TESTE DE CAUSALIDADE PAIRWISE GRANGER

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 05/13/24 Time: 15:38
Sample: 1/04/2016 12/28/2023

Lags: 2

Null Hypothesis: Obs F-Statistic Prob.
IBOV does not Granger Cause AMER3 1980 3.70521 0.0248
AMERS3 does not Granger Cause IBOV 2.93880 0.0532

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 05/13/24 Time: 15:37
Sample: 1/04/2016 12/28/2023

Lags: 2

Null Hypothesis: Obs  F-Statistic Prob.
IBOV does not Granger Cause GOLL4 1980 0.68328 0.5051
GOLL4 does not Granger Cause IBOV 0.21058 0.8101

Pairwise Granger Causality Tests
Date: 05/13/24 Time: 15:39
Sample: 1/04/2016 12/28/2023

Lags: 2

Null Hypothesis: Obs  F-Statistic Prob.
IBOV does not Granger Cause MGLU3 1980 10.5365 3.E-05
MGLU3 does not Granger Cause IBOV 3.19459 0.0412

A analise econométrica dos testes de causalidade de Granger indica a relacdo de causalidade
entre os ativos IBOV (indice Bovespa) e AMER3, GOLL4 e MGLUS3.

No caso de AMERS3, o teste indica que o IBOV Granger causa AMER3 com um valor de
probabilidade de 0.0248, o que indica uma relacdo de causalidade significativa. J& o teste

contrario, onde AMERS3 n&o causa IBOV, apresenta um valor de probabilidade maior (0.0532),
mas ainda dentro de um nivel considerado significativo.

Em relacdo a GOLLA4, os testes indicam que ndo h& uma relagdo de causalidade entre o IBOV
e GOLL4, com ambos os resultados apresentando valores de probabilidade acima de 0.5. 1sso
sugere que as variagdes no GOLL4 ndo sdo explicadas pelo IBOV, e vice-versa.

Por fim, para MGLUS3, os testes indicam que o IBOV Granger causa MGLU3 com um valor
extremamente baixo de probabilidade (3.E-05), o que sugere uma relacdo de causalidade forte
e significativa. Da mesma forma, o teste contrario também indica uma relagéo significativa,
mas com um valor de probabilidade mais alto (0.0412).
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Portanto, com base nos resultados dos testes de causalidade de Granger, pode-se inferir que
h& uma relacdo de causalidade significativa entre o IBOV e AMER3, bem como entre o IBOV
e MGLUS. Ja a relagdo entre 0 IBOV e GOLL4 ndo é significativa, indicando que as variaces
em GOLL4 ndo séo influenciadas pelo IBOV, e vice-versa.

Importancia das Analises Econométricas

Primeiramente, elas permitem a avaliacdo detalhada das relagdes entre varidveis financeiras,
como 0s precos das acdes e os indices de mercado, possibilitando a identificacdo de padrdes e
a previsdo de comportamentos futuros. Em segundo lugar, esses modelos sdo cruciais para as
decisbes de investimento, pois ajudam os investidores a tomar decisfes informadas sobre
alocacdo de recursos, ao demonstrar como as a¢es de uma empresa reagem as flutuaces no
indice de mercado. Além disso, as analises econométricas sao ferramentas valiosas na gestdo
de risco, ao identificar a influéncia da volatilidade do mercado e a autocorrelagdo nos residuos
sobre a precisdo das previsfes. Finalmente, os resultados dessas andlises contribuem para o
desenvolvimento de estratégias de hedge e arbitragem e para ajustes em carteiras de
investimento, com o objetivo de otimizar a relagdo risco-recompensa.

Anaélise dos Modelos Econométricos
A seguir, discute-se os resultados dos modelos econométricos aplicados as acbes de AMERS,
MGLU3 e GOLL4 em relacdo ao indice IBOV.

Acdes AMER3

O modelo econométrico para as acdes da AMER3 apresenta um coeficiente de determinacgéo
(R?) de 0,118955, indicando que aproximadamente 11,9% da variacéo no log-retorno da agéo é
explicada pelo indice IBOV. A estatistica F do modelo é 152,2577, com um p-valor
extremamente baixo, evidenciando que todos os coeficientes do modelo sdo estatisticamente
diferentes de zero ou significativo. Adicionalmente, o valor do coeficiente de correlacéo serial
(p) proximo de 1 e o Durbin-Watson préximo de 0 indicam uma forte autocorrelagdo positiva
nos residuos, sugerindo que o modelo pode ndo estar capturando todos os fatores relevantes.
Assim, o modelo revela uma relagéo de curto prazo significativa entre o log-retorno da AMER3
e 0 IBOV, mas a baixa explicagdo da variabilidade e a autocorrelacdo sugerem que fatores
adicionais devem ser considerados.

Acbes MGLU3

Para as acOes da MGLU3, o coeficiente de determinacdo (R?) é de 0,226392, indicando que
cerca de 22,6% da variacdo no log-retorno é explicada pelo indice IBOV. O coeficiente da
variavel independente (d_I_IBOV) ¢é 1,28336, com um erro padrdo baixo, sugerindo que um
aumento de 1 ponto percentual no IBOV esta associado a um aumento de aproximadamente
1,28 pontos percentuais na MGLUS3. A estatistica F do modelo é 329,0152, com um p-valor
muito baixo, indicando que o modelo como um todo é significativo. Além disso, o valor do
Durbin-Watson é 2,068782, préximo de 2, 0 que sugere a auséncia de problemas significativos
de autocorrelagdo nos residuos. Portanto, 0 modelo para MGLU3 demonstra uma relagao
positiva significativa com o IBOV, com um ajuste razoavel e a auséncia de problemas de
autocorrelacdo, indicando um relacionamento claro e confiavel.
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Acdes GOLL4

O modelo para as agdes da GOLL4 apresenta um coeficiente de determinacdo (R?) de
0,380581, indicando que cerca de 38% da variacdo no log-retorno € explicada pelo indice
IBOV. O coeficiente da varidvel independente (d_I_IBOV) é 1,57380, com um alto valor de z,
sugerindo uma relacéo positiva e significativa. A estatistica F € muito baixa, com um p-valor
extremamente baixo, demonstrando que o modelo é altamente significativo. No entanto, o valor
do Durbin-Watson ¢é 0,004741, indicando uma forte autocorrelacéo positiva nos residuos, o que
pode afetar a precisdo das estimativas. Portanto, embora o modelo para GOLL4 explique bem
a variacao das ac0Oes, a autocorrelagdo nos residuos sugere a necessidade de ajustes adicionais
para melhorar a preciséo.

CAPITULO 4

Conclusao e Relevancia das Analises

A analise econométrica das acbes AMER3, MGLU3 e GOLL4 em relacdo ao indice IBOV
fornece informacdes valiosas. Para AMER3, o modelo revela uma relacdo de curto prazo
significativa, mas a baixa explicacdo da variabilidade e a autocorrelacdo indicam a necessidade
de considerar outros fatores. O modelo para MGLU3 é robusto, com uma boa explicacdo da
variabilidade e auséncia de problemas significativos de autocorrelagdo, indicando um
relacionamento claro e positivo com o IBOV. Por outro lado, o modelo para GOLL4, embora
explique bem a variacdo das a¢des, apresenta autocorrelagéo nos residuos, sugerindo que ajustes
adicionais s&o necessarios.

Essas analises sdo fundamentais para investidores e analistas, pois fornecem uma
compreensdo detalhada de como as acGes respondem as variagcbes do mercado e permitem a
formulacdo de estratégias de investimento mais eficazes. A presenca de autocorrelacdo e a
explicacdo da variabilidade destacam a complexidade do mercado e a necessidade de modelos
economeétricos bem especificados e continuamente ajustados para refletir as condicGes
econbmicas e de mercado em evolucéo.
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