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Resumo

Nos tultimos anos, o aumento da procura por energia combinado com o desenvolvimento
tecnologico e surgimento de tecnologias orientadas para a producdo e armazenamento de
energias renovaveis, as preocupacoes com os efeitos das alteracdes climéaticas e a
implementacdo de politicas ambientais mais rigorosas, levou a que as relacdes entre o
mercado de energias fosseis e o mercado de energias renovaveis se tornassem o alvo de
estudo por parte de académicos e que o mercado de energias renovaveis se tornasse objeto
de operacoes de investimentos por parte de entidades publicas e de investidores
institucionais. E crescente a literatura que estuda o efeito que as variacdes no preco do
petroleo, até entdo uma poderosa fonte de geracao de energia, tém no mercado das energias
renovaveis, nomeadamente no preco das a¢oes de empresas que atuam neste sector. Apesar
dos multiplos estudos, ndo hé na literatura um consenso sobre a direcao deste efeito e quais

os fatores que ajudam a explicar estas relagoes.

Este estudo tem dois objetivos principais. Primeiro, procura mostrar as principais
evidéncias e conclusoes sugeridas na literatura recente sobre as relagoes entre o preco do
petroleo e os mercados de energias renovaveis. Segundo, busca realizar uma analise
empirica sobre as interac¢oes entre o preco do petroleo e o preco das a¢des de empresas que
operam nos sectores das energias solar e edlica, nos tltimos 10 anos, identificando os

principais fatores que ajudam a explicar este fendmeno.

Utilizando o modelo de avaliacao de ativos de Fama-French (1992) de 3 fatores de risco e o
modelo de Vetores Autoregressivos (VAR), os resultados sugerem que, ao longo da ultima
década, as variacoes do preco do petrbleo nao se mostraram estatisticamente significativas
na explicacdo do preco das empresas do sector de energias renovaveis. Os resultados do
modelo de Fama-French de 3 fatores de risco, acrescido do fator de variacao de precos do
petréleo, sugerem que variacoes nos precos do petrdleo exercem efeitos contemporaneos
positivos e significativos apenas nas empresas de energia e6lica; que variacoes positivas do
petroleo no periodo anterior exercem efeitos positivos e significativos nos precos correntes
das empresas de energia edlica e nas tecnolbgicas e que variagdes positivas no petroleo
exercem efeitos significativos e positivos apenas nas empresas eoblicas; porém, variacoes
negativas no petrdleo nao tendem a exercer efeitos estatisticamente significativos nas

empresas dos trés sectores.

Os resultados do VAR sugerem que as variacoes do preco do petroleo aparentam estar mais
fortemente relacionadas e a ter maior contetido informacional e capacidade preditiva da

evolucao do prego das empresas do sector tecnologico. Os resultados sugerem ainda que as



conclusdes sobre os efeitos causados pela volatilidade dos precos do petréleo dependem das
premissas adotadas ao decorrer do estudo, como seja a frequéncia das séries temporais
analisadas, a localizagdo geografica dos mercados, a agregacao de indices e o periodo

historico em que as observacoes sao feitas.
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Abstract

During the recent years, the increasing demand for energy combined with technological
development, the emerging technologies oriented towards renewables production and
storage, the concerns about the effects of climate change and the implementation of stricter
environmental policies, has made the relationship between the fossil energy market and the
renewable energy market the target of studies and brought the renewable energy market as
object of investments made by public entities and institutional investors. There is a growing
literature regarding the effect that oil prices variations have on the renewable energies stock
market. Despite the diverse literature and all the previous findings, there is no consensus
among them about the direction of this effect and what factors help to explain these

relationships.

This work has two main goals. First, it seeks to show the main evidence and conclusions
suggested in recent literature regarding the relationship between oil prices and renewable
stock markets. Second, it seeks to carry out an empirical analysis of the interactions between
the oil prices and the share price of companies operating in the solar and wind energy
sectors, over the last 10 years, identifying the main factors that help explain this

phenomenon.

Using the Fama-French (1992) asset valuation model of 3 factors and the Vector
Autoregressive (VAR) model, the results suggest that, over the last decade, oil price
variations have not been shown to be statistically significant in explaining the renewable
stock prices. The results of the Fama-French 3 factor model, plus the oil price variation
factor, suggest that variations in oil prices exert positive and significant contemporary
effects only on wind energy companies; that positive changes in oil in the previous period
have positive and significant effects on current prices of wind energy and technology
companies and that positive changes in oil have significant and positive effects only on wind
companies; however, negative variations in oil do not tend to exert statistically significant

effects on companies in these three sectors.

The VAR results suggest that oil price variations appear to be more strongly related and to
have greater informational content and predictive capacity of the evolution of the price of
companies in the technology sector. The results also suggest that the conclusions about the
effects caused by the volatility of oil prices depend on the assumptions adopted during the
study, such as the frequency of the analyzed time series, the geographic location of the

markets, the aggregation of indices and the historical period in that observations are made.
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1. Introducao
1.1. Enquadramento

A comercializagio do petrdleo bruto tem um importante papel na economia moderna e esta
fortemente associado com o desempenho dos mercados financeiros, ja que este bem fisico
¢ um dos mais transacionados, em valor e volume, nos mercados regulados de
commodities’. Além de ser a principal commodity de energia no mercado, devido a
facilidade de transporte e a alta densidade energética2, o petréleo é também um importante
ativo financeiro desde o inicio dos anos 2000, sendo utilizado como um parametro de

desempenho do mercado (Grom, 2013; Ghenai et al., 2020).

Apos a crise financeira de 2008, o petroleo passou a apresentar um comportamento mais
volatil e uma elevada interconexdo com o desempenho das bolsas de valores (Dominioni et
al., 2019; Ferrer et al., 2018), com uma tendéncia de maior ligacdo com os mercados
financeiros durante periodos de instabilidade econémica e crises financeiras associadas
(Sadorsky, 2012; Reboredo, 2015). O aumento do preco do petroleo e a expectativa de que
a procura de alguns produtos derivados atinja o pico ente 2030-2040 (OPEP, 2020)
funcionam como estimulos para o desenvolvimento de tecnologias que proporcionem a
producdo e o armazenamento eficiente de energia de fontes renovaveis e se constituam
como alternativas a procura tradicional de energia proveniente de combustiveis fosseis

(Henriques & Sadorsky, 2008).

A crescente globalizacao da economia nas dltimas trés décadas, associada a elevados graus
de produtividade industrial, desenvolvimento tecnologico e rapido crescimento da
economia mundial, originou um aumento significativo na procura por energia,
impulsionado maioritariamente pela China e paises em desenvolvimento (IEA, 2020).
Juntamente com o aumento no consumo da energia proveniente de combustiveis fosseis,
aumentaram também os efeitos adversos no meio ambiente, decorrente da grande
quantidade de emissao de gases de efeito estufa (GEE) e do esgotamento das reservas, ja

que as fontes destes combustiveis ndo sao renovaveis (Leung et al, 2014).

1 Commodities sao produtos indiferenciados, de qualidade e caracteristicas uniformes, e com seu preco
uniformemente determinado pela oferta e procura internacional.
2 A alta densidade energética representa a capacidade de geragio de uma grande quantidade de energia em uma
planta compacta, com a utilizacdo de uma pequena area de terra.
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Uma grande parcela das emissoes de didxido de carbono (CO2) é proveniente do sector de
energia. O carvao ainda é a segunda principal fonte primaria de energia, mas vem perdendo
espaco devido ao desenvolvimento de tecnologias mais eficientes para producao energética
e a substituicao de instalacoes de energia térmica nos paises da OCDE (Organizacgao para a
Cooperacao e Desenvolvimento Econdémico) (OPEP 2020), o que motivou empresas,
reguladores e governos a orientarem as suas operacoes para a utilizacao eficiente da energia
proveniente de fontes renovaveis (Henriques & Sadorsky, 2008) e ajudou a estimular
investimentos em investigacao e desenvolvimento neste ambito, uma vez que as energias
renovaveis aparentam ser uma alternativa eficaz na descarbonizacao das economias globais
(Bourcet, 2020). Estes desenvolvimentos ja sao observados nos paises desenvolvidos, que
passam atualmente por um processo de desinvestimento na utilizacdo dos combustiveis
fosseis mais poluentes (carvao e petroleo) e investimento no gas natural e nas energias
renovaveis (IEA, 2017), tendo como exemplo pratico a criacdo do Plano Nacional Energia e
Clima (PNEC 2030), que tem como objetivo promover a transicao energética nos paises da

Uniao Europeia.

Assim, as fontes de energia disponiveis no mercado transformaram-se em objetos de
pesquisa, sob varios aspetos, pois este sector tem um papel importante no crescimento
econdémico, dado que uma variacao no consumo da energia gera uma variacao, na mesma
direcdo, no crescimento da economia e tem uma ligacao direta com o desenvolvimento de
qualquer sociedade, causando um impacto real na qualidade de vida das pessoas (Wang et

al., 2009; Dogan, 2016; Ghenai et al., 2020).

Este aumento na procura por energia, que a Energy Information Administration (EIA) dos
Estados Unidos estima que seja de 30% entre 2017 e 2040 (EIA, 2017), as preocupacoes
com as questdes ambientais, o desenvolvimento tecnoldgico e a sustentabilidade econémica
e financeira das empresas inseridas no sector das energias renovaveis, em conjunto com
maiores exigéncias publicas e governamentais e aumento nos precos dos combustiveis
fésseis, motivaram um rapido crescimento das empresas ligadas a exploracao de energias
limpas (Inchauspe et al., 2015; Ferrer et al., 2018; Kyritsis & Serletis, 2019). A combinacao
destes fatores com questoes envolvendo a seguranca energética dos paises desenvolvidos,
nao detentores de reservas de combustiveis fosseis, podem estar relacionados com os
movimentos no mercado do petroleo. Apesar do aumento do preco do petroleo poder ser
considerado bom para os sectores ligados a producdo e armazenamento de energias
renovaveis, este campo de analise tem sido pouco explorado em estudos que procuram
explicar a sensibilidade do desempenho financeiro de empresas de energias renovaveis

perante alteracoes no mercado e no preco do petroleo (Henriques & Sadorsky, 2008).
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Em 2018, 26% da energia consumida mundialmente era proveniente de fontes renovaveis e
a projecao de crescimento da capacidade instalada destas fontes, capazes de suprir cerca de
80% da procura global nos préximos 10 anos, é de 50% entre 2019 e 2024, com a energia
solar assumindo a posicao principal em termos de crescimento potencial (700GW), seguida
pela energia edlica (350GW), que € a que oferece maior potencial de mitigacao de carbono
por MW produzido dentre todas as tecnologias de energia renovavel (EIA, 2019). Segundo
projecoes da OPEP (2020), a combinagao destas duas fontes renovaveis deve crescer cerca

de 7% ao ano, mais rapido do que o crescimento de quaisquer outras fontes de energia.

As fontes renovaveis sdo vistas como possiveis substitutas dos combustiveis fosseis, o que
instiga académicos e investidores a criar teorias e hipoteses que procuram predizer
comportamentos futuros de mercado, uma vez que as energias limpas passam a ser mais
competitivas devido ao aumento na procura por produtos ambientalmente sustentaveis, aos
aumentos nos investimentos no sector e as grandes quedas nos custos de instalagio e
producao nos ultimos anos. Os estudos neste tema comecaram a ganhar importancia no
meio académico na tltima década e alguns tém-se focado na analise das interacoes entre as
séries temporais de fontes de energias renovaveis e nao-renovaveis, se o sentido dessa
interacao é simétrico ou assimétrico e, em particular, no efeito exercido pelas variagcoes dos
precos do petréleo no desempenho financeiro das empresas de energias renovaveis (Shah
et al., 2018; Lee & Baek, 2018). A separacao dos mercados de energias renovaveis dos
mercados tradicionais de energia f6ssil reforca a ideia de que a procura de energia renovavel
esta desenvolvendo este sector de forma independente dos combustiveis fosseis, e que esta
ideia ajudou a aumentar o interesse neste campo de investigacao, apesar deste ser ainda

bastante limitado (Ferrer et al., 2018).

Estes estudos fornecem resultados empiricos que servem de base a elaboragao de politicas
e definicdo e aprovacdo de subsidios para o sector de energias limpas. Os formuladores de
politicas publicas precisam de entender como as variacoes no prego do petrdleo impactam
a indastria de energia renovavel, uma vez que os gastos publicos destinados ao processo de
descarboniza¢ao da economia podem ser reduzidos quando a dinamica do preco do petroéleo
fornece o cenéario ideal para incentivos ao investimento na indastria de energia renovavel
(Reboredo, 2015). Estes estudos também podem ter aplicacao nos processos de tomada de
decisoes realizados pelos investidores que querem ter ativos renovaveis nos seus portfélios,
ou seja, ¢ de grande utilidade para investidores que precisam de saber se, e em que
condicdes, um investimento é mais ou menos atrativo quando o preco do petroleo sofre
variagOes, principalmente no que diz respeito aos potenciais ganhos e perdas em cenarios

de variacdo extrema no preco do petroleo (Cheon & Urpelainen, 2012; Sadorsky, 2012;
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Reboredo, 2015; Ferrer et al., 2018; Barunik & Kiehlik, 2018; Bourcet, 2020). Sdo também
fundamentais para permitir a continuidade do interesse em investimentos de capital
privado, que € o principal agente responsavel pelo aumento da participacao das fontes
renovaveis no sector de energias, uma vez que a iniciativa e as politicas publicas devem
funcionar como facilitadoras dos investimentos privados (Kyritsis & Serletis, 2019;

Dominioni et al., 2019).

A International Energy Agency (IEA) refere que a pandemia COVID-19 causou um marco
disruptivo no sector energético maior do que qualquer outro evento da historia recente e
contribuiu para mudancas significativas nas perspetivas relacionadas a transicao energética
e na certeza da importancia de politicas bem elaboradas para manutencdo de um sistema
energético fiavel e resiliente e que possa atender as metas climaticas. Até 2020, as principais
empresas de petroleo e gas reduziram o valor reportado dos seus ativos em mais de US$50
bilhGes, o que pode ser um reflexo da mudanca nas percecoes sobre o futuro e resultar em

novos ciclos de preco e maiores riscos para a seguranca energética (IEA, 2020).

1.2.0bjetivos do Estudo

Considerando todas as informacOes expostas na seccao 1.1, este trabalho encontra
pertinéncia na necessidade de estudos que ajudem a explicar os movimentos e desempenho
do mercado de energias limpas face as fontes tradicionais de energia e na atualizacao de
abordagens utilizadas no passado, de forma a verificar se as conclusdes obtidas
anteriormente por investigadores nesta tematica podem ser replicadas para a conjuntura
atual do mercado de energia. Assim, esta dissertacao tem como objetivo analisar as relacoes
entre variacoes do preco do petrdleo e o comportamento dos precos das empresas de
energias renovaveis e empresas tecnolégicas, utilizando o modelo de avaliagdo de activos de
3 fatores de risco de Fama-French e o modelo de Vetores Autoregressivos (VAR) utilizando

os indices acionistas dos correspondentes mercados.

Este trabalho esta organizado da seguinte forma: a seccao 2 apresenta uma revisao de
literatura sobre a tematica dos efeitos e das inter-relacoes entre o preco do petroleo, os
mercados acionistas, em geral, e os precos das acoes de empresas dos sectores de energias

renovaveis e de empresas de tecnologia, em particular. Sao revistas e apresentadas as

3 O investimento inicial necessario para a produc¢io de qualquer tipo de energia limpa é, geralmente, superior
ao necessario para emitir energia poluente, mas, apds o investimento inicial, a energia produzida a partir de
qualquer fonte renovavel é mais barata que a convencional, uma vez que nao ha custos de combustivel ou de
emissoes de CO2, o que contribui para o aumento do interesse de investidores.
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abordagens teoricas que suportam os modelos empiricos, frequentemente utilizados nesta
area, e apresentados os principais resultados obtidos das andlises empiricas nesta area. Na
sec¢ao 3, procede-se a apresentacao das séries de dados e aos varios métodos econométricos
utilizados no estudo, através do detalhamento da metodologia utilizada no desenvolvimento
deste trabalho. Na seccao 4 sao apresentados os dados utilizados e procede-se a analise dos
resultados obtidos. E feita a caracterizacio das amostras observadas e apresentados os
passos realizados na elaboracao e analise do modelo VAR, incluindo a realizacao dos testes
de estacionariedade das séries e analise das funcoes de resposta ao impulso (FRI). Na sec¢ao
5 procede-se a discussdo dos resultados e suas implicacoes e uma breve discussao da
relevincia deste tipo de estudo no ambito das energias renovaveis, sumariam-se o0s
principais resultados e conclusoes, identificam-se algumas limitacées do trabalho e

apontam-se possiveis oportunidades de trabalhos futuros no tema.
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2. Revisao de Literatura

2.1. Abordagens tedricas das inter-relacoes entre o
mercado petrolifero, mercados acionistas e sectores de

energias renovaveis

Nos ultimos anos, principalmente apos a crise financeira de 2008, a flutuacao nos precgos
do petroleo tem atraido a atencao da comunidade académica, pela correspondéncia entre a
volatilidade do preco do petroleo e os movimentos nos mercados acionistas. Este interesse
passou a ser relevante a partir do desenvolvimento dos ativos financeiros baseados em
commodities, o que levou a um aumento significativo do volume de transacao de futuros do

petréleo no inicio dos anos 2000 até a crise financeira global no final da década.

Degiannakis et al. (2018) refere que o aumento nos pregos do petrdleo causam aumento na
incerteza da economia, devido aos efeitos que apresenta na inflacao, no nivel de producao e
nos padroes de consumo, e que esse aumento reduz a procura por investimentos
irreversiveis (o que reduz os fluxos de caixa esperados das empresas que atuam no sector)
e o consumo de bens duraveis (uma vez que a incerteza econ6mica aumenta o incentivo a
poupar em vez de consumir). A figura 1 ajuda exemplificar os impactos que o aumento no

preco do petroleo tende a causar nos mercados acionistas.
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Figura 1. Canais de transmissdo de mudancas positivas no preco do petroleo.

Fonte: Degiannakis et al. (2018)
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Segundo Degiannakis et al. (2018), o aumento da literatura disponivel neste campo de
investigacao tende a sugerir que os usos de indices agregados de mercado podem mascarar
respostas heterogéneas de diferentes sectores industriais em relacao as variacoes nos precos
do petroleo, devido as caracteristicas especificas de cada um destes, que variam de acordo
com a classificagdo do sector industrial como consumidor, substituto ou nao relacionado ao
petroleo. Elyasiani et al. (2011) mostram que variacOes positivas no petréleo exercem um
efeito positivo nos sectores relacionados ou que atuam como substituicao ao produto, como,
por exemplo, a producgdo de energia a partir de outros combustiveis f6sseis, enquanto o
efeito é negativo e indireto para os sectores consumidores do petréleo, como a industria

quimica, construcao civil e transportes.

Apesar do aumento no interesse por esta tematica, nem todos os estudos nesta area da
literatura apresentam um consenso sobre os eventos determinantes e os efeitos da variagao
do preco do petrdleo na economia, nos mercados acionistas e, em particular, no sector das
energias renovaveis. Alguns investigadores, como Arouri & Rault (2012), Wang et al. (2013)
e Shah et al. (2018), afirmam que, na analise, é necessario separar os paises entre aqueles
que sao tipicamente exportadores de petrdleo e aqueles que operam como importadores do
produto, e que esta distincdo é fundamental para a obtencdo de resultados mais
consistentes. Segundo Park & Ratti (2008), variacdes significativas no preco do petroleo
tém um efeito positivo no mercado acionista dos paises exportadores e um efeito negativo
nos paises importadores de petréleo. Um aumento nos precos do petrdleo, desacelera a
economia de um pais importador, causando uma reducao no rendimento e no consumo que,
por sua vez, reduz o nivel de producao e gera respostas negativas nos mercados acionistas.
De forma oposta, apesar dos possiveis efeitos negativos sofridos por um pais exportador em
seus custos de producdo, o aumento nos precos do petréleo gera um aumento nas
exportacdoes, que geram maior producdo e, consequentemente, maiores receitas
provenientes da producao de petroleo (Degiannakis et al., 2018). Apesar destas evidéncias

empiricas, ainda sao poucos os estudos que fazem este tipo de separacao.

Também sao identificadas na literatura a utilizacao de diferentes tipos de dados e métodos
econométricos que podem auxiliar no entendimento do cenario estudado, como a aplicacao
do Capital Asset Pricing Model (CAPM) de Sharpe (1964), ou o modelo de trés fatores de
Fama & French (1992). O uso de dados reais e nominais do petroleo e do mercado de agoes
também variam entre os diferentes autores, inclusive os que examinam os efeitos
assimétricos das variacoes nos precos do petroleo ou os efeitos dos precos do petrdleo nas

economias exportadoras e importadoras de petroleo (Degiannakis et al., 2018).
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Entre os fatores que afetam o preco do petroleo bruto estao as curvas da oferta e da procura
de acordo com os tipos de petroleo, que podem ser divididos entre os mais leves (mais faceis
de refinar e com tendéncia a evidenciarem precos mais baixos) e os mais pesados (que
exigem um processo de refino mais custoso para serem transformados em combustivel). Ha
dois tipos principais de petroleo bruto utilizados como referéncia no mercado, ambos
considerados leves: o0 WTI (West Texas Intermediate), produzido na principal regiao
petrolifera dos Estados Unidos e negociado na New York Mercantile Exchange, e o Brent,
produzido no Mar do Norte e negociado na London Intercontinental Exchange. Ambos sao
frequentemente utilizados na literatura como indices de medida de preco e volatilidade do

petroleo (Degiannakis et al., 2018).

Henriques & Sadorsky (2008), Sadorsky (2012), Dominioni et al. (2019) e Ferrer et al.
(2018) utilizam o indice de contratos de futuros WTI, que é o indicador padrao no mercado
americano e representa o preco do petréleo WTI4. De acordo com Sadorsky (2001), os
precos do petrdleo nos mercados a vista sdo mais influenciados pelas variagoes no curto
prazo, uma vez que o mercado apresenta grande volatilidade frente a acontecimentos
externos, o que indica que os precos nos contratos de futuros do petrbleo sao mais
adequados para acompanhamento do preco, sendo estes a referéncia para o mercado de
petroleo utilizada na maior parte dos estudos. A exposicao direta dos contratos de futuros
ao mercado de petroleo confere uma vantagem na gestao de risco de preco em relacao a

outras formas de negociacao do produto no mercado.

Para Sadorsky (2012), um paradoxo ao comparar o mercado do petréleo com a evolucao do
preco das acoes de empresas de energia renovaveis é que o preco do petroleo desempenha
um papel central na determinacao da rentabilidade das energias renovaveis, uma vez que
existe a intensa necessidade de combustivel durante o processo de construcao dos parques
de energia, e que variac¢oes no prego do petréleo podem incentivar ou inibir o interesse no

uso de energias alternativas.

Outro ponto onde sao observadas algumas divergéncias entre os estudos é a forma como as
fontes de energias renovaveis sao consideradas pelos investigadores. Alguns estudos, como
os realizados por Ferrer et al. (2018), Henriques & Sadorsky (2008) e Sadorsky (2012),
avaliam as fontes de energia renovaveis como um bloco tnico, sem distin¢ao entre elas,

utilizando como representacao o indice ECO (Wilder Hill Clean Energy Index), criado pela

4 Qualquer petroéleo que atenda as exigéncias de baixa densidade e baixo teor de enxofre, independente do local
de producdo, pode ser considerado WTI, que é uma mistura de 6leo ideal para conversao em gasolina e 6leo
diesel.
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American Stock Exchange (AMEX), atual NYSEs. Este indice é o indicador mais antigo
dedicado exclusivamente ao acompanhamento de empresas de energias limpas e mede o
desempenho do mercado das acoes de 54 empresas relacionadas com o uso de fontes de
energia como solar, edlica, hidrogénio e biocombustiveis. Outros investigadores, como
Reboredo (2015) e Dominioni et al. (2019), afirmam que € necessario analisar as fontes de
energias renovaveis de forma separada, uma vez que elas apresentam caracteristicas
distintas, tento em relacdo aos investimentos necessarios e retornos esperados, como

variacoes nas projecoes de capacidade instalada de producao.

Dominioni et al. (2019) consideram as energias solar e e6lica como as principais e mais
relevantes atualmente, devido as projecoes de crescimento e participacdo no mercado,
utilizando como referéncia os indices NYSE Bloomberg Global Solar Energy Index, que
inclui empresas ativas no sector de energia solar, e NYSE Bloomberg Global Wind Energy
Index, que acompanha as empresas que operam no sector de energia edlica. Como
referéncia para o sector tecnologico, é utilizado o indice NYSE Bloomberg Global Energy
Smart Technologies Index, que acompanha empresas ativas nos sectores de eficiéncia e
armazenamento energético, energia digital e transporte avancado de energia. Estes 3
indices, geridos pela Bloomberg, foram descontinuados em 2016. Os autores ressaltam
ainda a necessidade de avaliacao dos efeitos da inclusao da ocorréncia de eventos externos
que possam causar distirbios no comportamento padrao do modelo, como, por exemplo, o

fornecimento de subsidios federais e o estabelecimento de outras politicas publicas.

O mercado de energia solar foi o que apresentou a maior queda no prego de producio nos
altimos anos, quando comparado com as demais. O preco médio global da energia solar
sofreu uma reducao de cerca de 77% entre 2010 e 2018, com reducido nos custos dos
modulos fotovoltaicos superior a 90% desde 2009 (IRENA, 2019), de forma que os
fornecedores podem ser competitivos no mercado sem necessidade de ajuda financeira
externa, o que ajuda a aumentar a competitividade do sector. Além disto, as estimativas sao
que as energias solar e eélica sejam responsaveis por 70% da capacidade total instalada

dentre as renovaveis até 2024 (IEA, 2019).

5 New York Stock Exchange (NYSE) € a bolsa de valores de Nova Iorque. Foi fundada como New York Curb
Exchange em 1842 e renomeada para American Stock Exchange (AMEX) em 1953. Em 2008 a NYSE Euronext
anunciou a compra da AMEX, que foi renomeada como NYSE Alternext U.S.
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2.2.Evidéncia empirica

A literatura utiliza diferentes modelos matematicos para analisar a conexao entre os pregos
das acoes de empresas de energia limpa e o preco do petroleo bruto, além da possibilidade
de incluir uma série de variaveis financeiras consideradas relevantes pelos investigadores.
Os métodos econométricos e a escolha dos dados dependem da abordagem adotada por
cada autor e das hipoteses que serdo examinadas, como a influéncia de outras variaveis
macroecondmicas como: indices de producdo industrial, taxas de juros e taxas de

desemprego (Degiannakis et al., 2018).

Enquanto alguns estudos evidenciam uma fraca interacao entre o preco do petroéleo e o
preco das acoes de empresas que atuam no sector das energias renovaveis (Kyritsis &
Serletis, 2019; Dominioni et al., 2019), outros investigadores, como Reboredo (2015) e
Sadorsky (2012), encontraram evidéncias de que esse impacto seria, de facto, relevante.
Sadorsky (2012) evidencia que o sucesso ou o fracasso das empresas de energias renovaveis
nos mercados acionistas também é dependente do nivel de desenvolvimento técnico
alcancado pelas empresas de tecnologia. Estas divergéncias nas conclusoes podem ser o
resultado da utilizacao de diferentes métodos de analise, ou mesmo devido a passagem do
tempo, visto que os estudos mais antigos sugerem uma forte interacao, enquanto os mais
recentes apontam para uma maior independéncia entre as séries temporais analisadas, o

que pode ser resultado da grande evolucao tecnologica no decorrer da tltima década.

Henriques & Sadorsky (2008) apresentaram um dos primeiros estudos a abordar esta
tematica, analisando a dindmica na interacdo entre os precos das agdes de empresas de
energias renovaveis, acoes de empresas de tecnologia, o preco do petréleo e taxas de juros,
utilizando um modelo de vetores autoregressivos com estas 4 variaveis. O estudo também
apresentou evidéncias de causalidade a Granger dos precos do petréleo bruto para os pregos
das a¢oes de empresas de energia renovavel, concluindo que o impacto do preco do petroéleo
nas acoes das empresas de energia renovavel é limitado. Porém, os resultados sugerem um

efeito de substituicao entre os combustiveis fOsseis e as energias renovaveis.

Na anélise desta tematica, a maior parte dos estudos utiliza 0 modelo VAR na anélise
empirica (Henriques & Sadorsky, 2008; Kumar et al., 2012; Managi & Okimoto, 2013;
Wang et al., 2013; Shah et al., 2018; Barunik & Kiehlik, 2018). Este modelo possibilita
examinar o efeito da incerteza do preco do petréleo no comportamento do preco das acoes
de empresas relacionadas a fontes de energias renovaveis e empresas de tecnologia. O

modelo VAR é uma das técnicas de estimacido de parametros mais utilizadas em
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econometria. Uma das principais vantagens apontadas por Henriques & Sadorsky (2008)
na utilizacdo deste método é que o investigador nao precisa de estabelecer suposicoes sobre
quais variaveis sao consideradas dependentes e quais sao independentes. Neste método
todas as variaveis sdo consideradas endogenas, o que significa que cada uma depende
igualmente das demais variaveis do sistema e nao ha a necessidade da adocao de premissas
neste ambito, como pode ser exigido em modelos CAPM e multifatoriais (Scholtens &
Yurtsever, 2012). Apesar desta vantagem, Kilian & Vigfusson (2009) apontam que os
modelos VAR podem nao ser capazes de gerar estimativas consistentes em relacao aos reais

efeitos de aumentos imprevistos nos precos de energia.

Inchauspe et al. (2015) realizaram um estudo baseado nas evidéncias obtidas por Henriques
& Sadorsky (2008) e utilizaram uma configuracdo multifatorial dindmica baseada num
modelo com coeficientes variaveis no tempo. Concluiram que aumentos bruscos no preco
do petroéleo tém pouca influéncia sobre os investimentos em energias renovaveis, mas que
o indice utilizado, o Wilderhill New Energy, parecia ser bastante influenciado pelo preco de

acoOes de empresas de tecnologia, como aquelas listadas no indice Standard & Poor’s 500.

O modelo VAR foi também utilizado por Schmitz (2009), Sadorsky (2012) e Kyritsis &
Serletis (2019), mas com adaptacGes para acomodar o modelo multivariado GARCH
(Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), que é o segundo mais
utilizado em estudos do tema (Degiannakis et al. (2018) e permite, para além de modelar o
primeiro momento da variavel dependente, modelar também a variabilidade da volatilidade
da variavel dependente do modelo®, sendo considerado til no estudo de efeitos spillover

da volatilidade nos mercados acionistas (Grgm, 2013).

Estes estudos mostraram que utilizando modelos de mercado de vérios fatores atrelado ao
GARCH para investigar a relacdo entre os precos do petrdleo e os indices de energia
renovaveis, os resultados sugerem que aumentos nos precgos do petréleo tém um impacto
estatisticamente significativo e positivo sobre os retornos das acoes de energia renovaveis e
que essa relacao varia com o tempo e o investigador deve considerar, além deste aspeto, o
fato das estimativas serem sensiveis a estrutura do modelo escolhido, ou seja, um modelo
muito simplista pode nao captar as dinamicas de forma apropriada e um modelo mais
complexo exigiria um numero muito elevado de coeficientes, dificultando a estimacao

(Engle & Kroner, 1995; Engle, 2002; Broadstock et al., 2012; Degiannakis et al., 2018).

6 Neste modelo a variabilidade do risco da variavel dependente (i.e., rendimento da agio) € modelada como uma
fungdo nao linear e autoregressiva da componente da variancia estimada nos periodos anteriores e do quadrado
da perturbacao da variavel dependente estimada no periodo anterior.
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Inchauspe et al. (2015) afirma que é importante que o modelo adote coeficientes que ajudem
a acompanhar a variacao dos parametros no tempo e evidencia em seu estudo que a

tecnologia exerce uma forte influéncia no mercado de energias renovaveis.

Lee & Baek (2018), no seu processo de modelizacao, consideraram os efeitos assimétricos
das variacoes do preco do petrdleo através de um modelo autoregressivo de desfasagem
distribuida (ARDL) e concluiram que variacdes nos precos do petrdleo tém um efeito
significativo e positivo de curto prazo sobre os precos das acoes de energia renovaveis, mas

que, no entanto, este efeito nao tende a permanecer por maiores periodos de tempo.

Kumar et al. (2012) basearam o seu estudo na hip6tese de que o aumento no preco de fontes
convencionais de energia ou nas licencas de carbono incentivariam investimentos em
empresas de energia limpa, utilizando informacdes sobre as licencas de carbono
comercializadas no Sistema Europeu de Comércio de Emissoes e concluiram que os precos
das acoOes de empresas de energias limpas sao afetados pelos precos do petrdleo, pelas taxas
de juros e pelos precos das acoes de empresas de tecnologia, mas que os precos do carbono
ndo tém impacto significativo nos precos das acoes de energias renovaveis. Os resultados
encontrados por Managi & Okimoto (2013), Ahmad (2017) e Bondia et al. (2016) mostram
que variagoes nos precos das acoes de empresas de tecnologia tém um forte impacto nos
precos das acOes de energia renovaveis em termos de volatilidade, consistente com os
resultados de Sadorsky (2012), que sugere que os investidores percecionam as empresas
ligadas as energias renovaveis como semelhantes as empresas de alta tecnologia. Schmitz
(2009) destaca uma maior influéncia do petréleo na energia solar, que se traduz no dobro

de sensibilidade em relacdo as demais fontes.

Reboredo (2015) adota uma abordagem semelhante em relagio a atualizacao temporal dos
coeficientes no estudo do risco sistémico e conclui que as varia¢des no preco do petroleo
contribuem para explicar cerca de 30% na medida de risco condicional (CoVaR —
Conditional Value at Risk) das empresas de energias renovaveis e que a extensao deste risco
sistémico ¢é similar entre diferentes indices, exceto o indice SOLAR, que é influenciado
assimetricamente por variacoes extremas no mercado do petroleo. Esta medida capta riscos
de propagacao dos precos do petréleo medidos como o valor em risco (VaR — Value at Risk)
de um investimento em acOes de energia renovavel. Ainda segundo Reboredo (2015), os
estudos encontrados na literatura usam diferentes abordagens econométricas e fornecem
evidéncias da dependéncia entre os precos do petroleo e os precos das acoes de empresas

de energias renovaveis, mas sao poucos os que atentam ao possivel impacto sistémico das
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mudancas nos precos do petrdleo sobre as acoes de energia renovavel e como os co-

movimentos entre os varios precos e outras variaveis se desenrolam.

Este trabalho procura contribuir para o corpo de literatura existente nesta area,
identificando, através de uma analise empirica, o padrao de relacoes e de co-movimentos
entre as séries do preco do petroleo, dos precos de acoes de empresas dos sectores de
energias renovaveis, de acoes das empresas de tecnologia e da taxa de juro. No
desenvolvimento deste estudo, optou-se pela utilizacdo do modelo VAR, uma vez que é o
mais difundido na literatura, de forma a permitir a comparacao dos resultados deste
trabalho com os obtidos por outros investigadores que adotaram esta metodologia,
possibilitando inferir os principais motivos que concorrem para as diferencas nas

evidéncias empiricas dos estudos disponiveis na literatura.
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3. Dados e Metodologia

3.1.Dados

Neste capitulo sao apresentados os principais aspetos relativos a metodologia utilizada na
realizacao do presente estudo, que tem como principal objetivo responder as duas seguintes

questoes de investigacao:

1. Que impacto as variacoes do preco do petréleo exercem no preco das

acoes de empresas que operam nos sectores de energias renovaveis?

2. Qual a estrutura de co-movimentos existente entre as variacoes do preco
do petroéleo, do preco de acoes de empresas de energia renovaveis, do

preco de acoes de empresas de tecnologias e da taxa de juro?

Neste trabalho, as fontes de energia renovavel foram consideradas separadamente, ao invés
de agregadas num bloco tinico, conforme a metodologia utilizada por Reboredo (2015) e
Dominioni et al. (2019), com o objetivo de observar diferen¢as no comportamento das duas
fontes mais significativas do mercado atual, a energia e6lica e a energia solar. Os dados
utilizados na anéalise empirica foram os constantes das séries temporais de 4 diferentes
indices” financeiros, que estao descritos a seguir. As fontes utilizadas para obtencao destes
dados foram os sites da Bloomberg (www.bloomberg.com/europe) e do portal financeiro
Investopedia (www.investopedia.com), que publicam informacdes financeiras de diferentes

mercados globais.

i. Energia Solar: MAC Global Solar Energy Stock Index (SUNIDX)

Este indice representa acoes de 48 empresas de energia solar admitidas a negociacao em
bolsas de valores de paises desenvolvidos e é ponderado pela capitalizacio de mercado
destas empresas. E um indice diversificado sem limitacio geografica® que inclui diferentes
tipos de tecnologias solares, toda a cadeia de valor (fabricantes de pecas para equipamentos
de energia solar, instalacdo ou infraestrutura de fornecimento de energia solar e

comercializacao de energia solar para outras empresas de energia e para o consumidor final)

7 Um indice é uma medida de uma sec¢ao de um mercado financeiro, calculada a partir dos precos de transacao
de um conjunto de determinados ativos.

8 Distribuicao geografica do indice de acordo com a sede da empresa em maio/2021: Asia — 46%, Europa —
29%, América do Norte — 25%.
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e equipamentos relacionados a geracao e distribuic@o de energia solar. O indice é calculado
pela S&P Dow Jones Indices, com revisdo trimestral e requisitos minimos de liquidez de
negociagao no mercado acionista que as empresas tém que apresentar para serem incluidas
no indice, nomeadamente, terem pelo menos USD 150 milhGes de valor de
mercado/capitalizacao bolsista e evidenciarem USD 750.000 no valor médio diério

negociado no més anterior a inclusao no indice (MAC Solar Index, s.d.).

Os investidores nao podem investir diretamente no indice, mas podem realizar operacoes
de compra e venda de titulos representativos destas acoes através de um Exchange Traded
Fund (ETF) negociado em bolsa que tende a replicar integralmente o respetivo indice. O
MAC Global Solar Energy Stock Index é o indice replicado pelo fundo de investimento
Invesco Solar ETF, que foi iniciado em 2008 pela Invesco Ltd e é negociado na New York
Stock Exchange ARCA com o simbolo TAN (NYSE ARCA: TAN) e atualmente conta com um

valor de mercado de USD 2.9 mil milhées (Invesco, 2021; Bloomberg, s.d.(a)).

ii. Energia Edlica: ISE Clean Edge Global Wind Energy Index (GWE)

O Indice Global de Energia Edlica ISE Clean Edge (GWE), lancado em 16 de dezembro de
2005 e calculado pela NASDAQ ISE Indexes, oferece uma estratégia de acompanhamento
do crescimento da industria, acompanhando atualmente 51 empresas globais de capital
aberto envolvidas na industria da energia edlica, incluindo empresas com um foco exclusivo
no sector de energia edlica (com limite de participacao de 8% para essas empresas, que
representam cerca de 60% do indice) e multinacionais diversificadas com exposicio ao
sector (com limite de participacdo de 2%). Este indice é ponderado de acordo com a
capitalizacao de mercado ajustada de cada empresa, que deve ser de, no minimo, USD 100
milhGes (Clean Edge, s.d.). Apesar de ndo ser o indice com a exposicao mais ampla ao sector,
o Indice Global de Energia Eélica ISE Clean Edge é o tinico que rastreia especificamente o
comportamento do preco de acdes de empresas especializadas em energia edlica (Nasdaq

Investment Intelligence, 2021).

Assim como no caso anterior, os investidores nao podem investir diretamente neste indice,
mas podem comprar ou vender titulos representativos do ETF negociado em bolsa que
acompanha este indice. O ISE Clean Edge Global Wind Energy Index é o indice de
acompanhamento do First Trust ISE Global Wind Energy Index Fund, iniciado em 2008
pela First Trust Portfolios e que procura resultados de investimento que correspondam
geralmente ao preco e rendimento (antes das taxas e despesas do Fundo) do GWE. O fundo
tem uma distribuicdo geografica mais alargada que o TAN (15,30% das empresas estao

localizadas na Dinamarca, 14,94% no Canada, 14,13% no Estados Unidos e 13,31% na
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Espanha). 28,67% do total é relativo a empresas que desenvolvem operagoes na produgao
de equipamentos, 10,38% provém de empresas produtoras de energia eolica e as utilities
representam 56% da exposicao sectorial. Este fundo é negociado na New York Stock
Exchange ARCA com o simbolo FAN (NYSE ARCA: FAN) e atualmente conta com um total
de USD 403 milhoes de ativos sob gestao, sendo rebalanceado a cada 6 meses (First Trust,
s.d.; Bloomberg, s.d.(b)).

iii. Petrdleo: West Texas Intermediate (WTI)

Este indice refere-se a contratos de futuros do petrdleo bruto WTI (West Texas
Intermediate) negociados na NYMEX (New York Mercantile Exchange), que é o maior
mercado mundial de negociacbes de contratos futuros de commodities. Este indice é
amplamente utilizado como proxy ou benchmarking® em mercados financeiros por
traders' e investidores institucionais, por ser o contrato de petréleo bruto mais negociado
do mundo. O NYMEX WTI negoceia quase 1,2 milhées de contratos por dia, com cada

contrato a representar 1.000 barris de petroleo (CME, 2017).

iv. Empresas de Tecnologia: NYSE Arca Tech 100 Index (PSE)

Com o avanco tecnologico das tltimas duas décadas, passou a ser interessante investigar
também a relacio entre empresas de energia renovavel e empresas que atuam no sector
tecnolégico, jA que o desenvolvimento da tecnologia pode proporcionar ganhos
significativos nos processos de producao e distribuicdo de energia e que diversos estudos,
alguns ja referidos neste trabalho, apontam para uma forte relacdo entre o sector

tecnolodgico e o mercado de energias renovaveis.

Seguindo o estudo de Henriques & Sadorsky (2008), o indice PSE foi escolhido por ser um
dos mais antigos e relevantes na literatura e ter a presenca do indicador ARCA, que significa
que todas as empresas integrantes do indice tém uma atuacao puramente tecnolégica. O
indice foi iniciado em 1982 pela Pacific Exchange e é ponderado pelos precos das acoes que
integram o indice, sendo este composto por acoes ordinarias e ADRs" de empresas de

tecnologia, de diferentes sectores, admitidas a negociacao na NYSE. O indice PSE é mantido

9 Benchmarking é um instrumento de melhoria utilizado nos mais diversos sectores com o objetivo de encontrar
as principais referéncias de gestdo, modelos de boas praticas ou dados e informacoes, servindo como referéncia
para o sector.

10 Trader é o participante do mercado financeiro que opera com o objetivo de obter ganhos no curto prazo
através de instrumentos financeiros como ag¢oes, obrigacoes, hedge funds, e derivados sobre ativos financeiros
e commodities, sendo os contratos de futuros um dos veiculos mais utilizados para alcancar o referido objetivo.
11 American Depositary Receipts sao certificados de acoes de empresas ndo americanas negociados nos Estados
Unidos.
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pela NYSE com o objetivo de fornecer uma referéncia do desempenho econémico e
financeiro de empresas que desenvolvem e usam inovacao tecnolégica em sectores como:
hardware, software, armazenamento de dados, semicondutores, componentes eletronicos

e de telecomunicacoes, e é composto por 100 empresas (NYSE, s.d.).

O Nationwide NYSE Arca Tech 100 Index Fund foi criado pela Nationwide Financial em
1996 para replicar o desempenho do indice PSE e pode ser negociado com o investimento
minimo de USD 2 mil, tendo atualmente USD 800 milhGes de ativos sob gestao

(Morningstar, 2021).

3.2 Modelo de Fama-French de 3 fatores

O modelo de Fama-French (1992) de trés fatores € um modelo de regressao linear, utilizado
no mercado para avaliacdo de precos de acoes e ativos e gestdo de portfdlios, que é baseado
no CAPM e que acrescenta a este o efeito dimensao e o efeito tipo da empresa (empresas
value2 ou growth?3) como fatores de risco adicionais do mercado que explicam a variacao
do preco das acoes. Este modelo de avaliacao considera o facto de os precos das acoes de
empresas de capitalizacdo reduzida e os precos das acoes de empresas value tenderem a
evidenciar de forma regular um desempenho superior ao observado no indice de mercado.
Ao incluir estes dois fatores de risco, o modelo tende a explicar esta tendéncia de

desempenho superior.

Fama & French (1992) constaram que o desempenho das acoes value é, em geral, superior
ao evidenciado pelas acoes growth. De igual modo, as a¢cdes de empresas de capitalizagdo
reduzida (pequenas empresas) tendem a evidenciar um desempenho superior as agoes de
empresas de capitalizacdo elevada (grandes empresas). Assim, os trés fatores considerados
no modelo sdo o SMB (small minus big), o HML (high minus low) e o prémio de risco de
mercado (excesso de retorno), que nao sao totalmente explicados pelo modelo CAPM (Fama

& French, 2014).

O fator SMB, também designado de efeito dimensao, representa a diferenca entre o
desempenho das empresas de capitalizacao reduzida e o desempenho das empresas de

capitalizacao elevada, onde o desempenho evidenciado pelas primeiras tende a ser superior

12 No ambito dos mercados acionistas, designam-se de a¢des value aquelas que apresentam valores elevados
no racio valor contabilistico / valor de mercado da acao.

13 Designam-se de ac¢oes growth aquelas que evidenciam valores reduzidos no racio valor contabilistico / valor
de mercado da acao.
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ao evidenciado pelas segundas. O fator HML, também referido como value premium,
representa a diferenca entre o retorno proporcionado pelas designadas agoes value e o
proporcionado pelas acoes growth. Este modelo argumenta que as empresas com racios de
valor contabilistico/valor de mercado elevados tendem a evidenciar um desempenho

superior as empresas com racios de valor contabilistico/valor de mercado reduzidos.

Broadstock et al. (2012) concluem que o modelo CAPM aumentado pelo preco do petroleo
tem menos capacidade explicativa do que o modelo de Fama-French de trés fatores para os
dados de empresas de novas energias no mercado chinés. Assim, neste trabalho, usamos o
modelo de Fama-French de trés fatores aumentado pelo preco do petroleo. Este modelo
permite examinar se o preco do petréleo exerce efeitos significativos no comportamento dos
precos das empresas de energias renovaveis e de empresas tecnoldgicas, quando os fatores
de risco de mercado, que também podem estar a exercer efeitos nos precos destas empresas,

sao tidos em conta. Os trés fatores de risco atuam no modelo como variaveis de controlo.

Pelos motivos acima citados, apesar do Sharpe ratio ser apresentado na tabela 2, optou-se
por verificar também os resultados obtidos pela aplicacio do modelo Fama-French de 3
fatores para as séries SOLAR, WIND e TECH em comparacao com os resultados da série
OIL, a fim de observar uma diferente abordagem para a verificacdo de como os fatores de
risco afetam as séries estudadas, uma vez que este modelo considera o fato de que carteiras
com um grande nimero de acoes de pequena capitalizacao podem regularmente superar os

mercados regulares.

A equacao (1) é usada para investigar o efeito contemporaneo das variacoes do preco do
petroleo nas empresas de energias renovaveis e empresas de tecnologia. A sensibilidade em
relacao as variacoes do preco do petroleo, ou seja, o sinal e significancia do coeficiente §,
constitui o nosso principal interesse. Assente na teoria, é esperado que & > 0 para as
empresas de energia renovaveis, baseado num efeito de substituicdo potencial de que o
preco de petroleo elevado contribuiu para um aumento da utilizacao de energias renovaveis

e também no consumo e utilizacao de produtos ligados as energias renovaveis.

Rt =a+ 501Lt + ﬁlRm,t + ﬁZHMLt + ﬁ3SMBt + St (1)
A equacdo (2) é usada para examinar a existéncia de um efeito desfasado de variacoes no
preco do petroleo no preco das acoes de empresas de energias renovaveis e empresas de

tecnologia. Este efeito desfasado pode resultar da hipotese de difusao e processamento

gradual da informacao contida nos precos do petroleo e a sua incorporacao gradual nos
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precos das acoes das empresas de energias renovaveis e tecnologias; pode resultar da
hipotese de sub-reacdo do mercado a informacdo contida nos precos do petréleo e da
hipotese de reversao da média das taxas de variacao dos precos do petroleo, sugerindo que
a informacao desfasada dos precos do petréleo pode contribuir para prever os precos das
acOes de empresas de energias renovaveis. Estas hipoteses levam-nos a examinar se o
desfasamento das variacoes do preco do petroleo pode ter algum impacto nos precos das
acoes de empresas de energias renovaveis. Para captar quaisquer efeitos dinamicos

incluimos no modelo dois desfasamentos.
R =a+Y2,6;0IL,_; + f1Ry + BoHML; + B3SMB, + & (2)

A equacao (3) é usada para examinar o efeito assimétrico das variagoes do preco do petroleo
nos precos das empresas de energias renovaveis e empresas de tecnologia. Alguma
literatura anterior (Mork, 1989) obteve evidéncias de que os efeitos do preco do petroleo
sdo assimétricos. No modelo representado por esta equacao (3), separamos a série de
variacoes do preco do petroleo numa variacdo positiva assimétrica do preco do
petréleo, OILf = max (0IL;,0), e numa variacio negativa assimétrica do preco do
petroleo, OIL; = min (OIL,0). De seguida usamos o teste de Wald para testar a hipotese
nula de §; = §,. E testamos se as variacoes positivas e negativas do preco do petréleo tém
um impacto diferente nas variacoes dos precos das acOes das empresas de energias

renovaveis e empresas de tecnologia.
Rt =a+ 5101L-{ + 6201[4; + ﬁlRm,t + ﬁzHMLt + ﬁzSMBt + &t (3)

As séries de dados mensais dos fatores Ry, ¢, HML; e SMB; foram obtidas da p4gina online
de Kenneth French, o investigador que desenvolveu o modelo, no dominio da Dartmouth
College  (https://mba.tuck.dartmouth.edu/pages/faculty/ken.french/data_library.html)
(French, s.d.). As variaveis nos modelos tém a seguinte notacao: R, representa a variacao do
preco das acoes das empresas de energias renovaveis e empresas de tecnologia no periodo
t, OIL, representa a variacao do preco do petréleo no periodo t, Ry, representa a variacao
do indice de mercado no periodo t, HML, e SMB; representam os fatores de risco do modelo

de Fama-French, acima apresentados, para o periodo t.
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3.2 Vetores Autoregressivos (VAR)

O método de vetores autoregressivos (VAR) é um dos métodos de estimacao das relacoes de
dependéncia entre miultiplas variaveis mais populares em econometria devido a sua
flexibilidade e facilidade de generalizacao e é um modelo utilizado para captar a evolucao
desta interacao ao longo do tempo, generalizando o processo autoregressivo univariado a
um espacgo multivariado (Brooks, 2002; Silva, 2015). O modelo VAR é usado neste estudo
para analisar empiricamente as relacoes dinamicas entre os precos das acoes de empresas
de energias alternativas, nomeadamente, de energia solar e de energia edlica, os precos das
acOes de empresas de base tecnoldgica e os precos do petroleo. Este modelo tem como
principal vantagem, como ja referido na seccdo 2.2, assumir todas as variaveis como
endogenas, ou seja, o investigador nao tem a necessidade de propor suposicoes prévias
acerca de que variaveis sao variaveis resposta e que variaveis sao variaveis explicativas.
Assim, num modelo VAR, cada variavel depende dos seus valores prévios desfasados e dos
valores prévios desfasados de todas as outras variaveis no sistema. Este modelo admite uma
estrutura de relacbes que permite captar propriedades dindmicas complexas nos dados,
reduzindo os riscos de que uma escolha equivocada do investigador afete significativamente

os resultados (Brooks, 2002; Lutkepohl, 2005).

O modelo VAR com p desfasamentos de todas as variaveis, VAR(p), pode ser apresentado

como na equacao (4):
Ve =a+A1yeq + o+ Apyip + BXe U (4)

onde y; = (y1¢,-,Ykt) € um vetor aleatorio (K x 1), A; sdo matrizes dos pardmetros
(K x K), x; € um vetor (R x 1) de variaveis exdgenas, B € uma matriz de coeficientes (K X R),
a é um vetor (K x 1) de parametros fixos e u, é o vetor dos termos dos erros, considerados
independentes e identicamente distribuidos (i.i.d.), com média zero e varidncia constante,
ouseja, E(u;) = 0, E(usu;”) = X e E(uug”) = 0 parat # s. Como as funcgoes de interesse no
presente estudo, ou seja, as funcoes de resposta ao impulso (FRI), dependem apenas das
variaveis endogenas através dos seus efeitos nas matrizes estimadas 4;, a notacao do modelo
pode ser simplificada removendo-as da analise, embora as matrizes A; sejam estimadas

conjuntamente com a matriz B das variaveis exdgenas.

Considerando o modelo VAR(p), sem as variaveis exogenas, este € especificado como:
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Ve=a+ Ay + o+ Apyip U (5)

Toda a informacao acerca das correlagdes contemporaneas entre as k variaveis em y, esta
contida em X, a matriz das variancias-covariancias dos termos dos erros. De facto, o VAR
pode ser visto como a forma reduzida de um modelo de equagoes simultaneas dinamicas.
Para ver como os choques afetam as variaveis em y, apo6s i periodos, o VAR pode ser

especificado na sua forma de média movel:
_ oo
Ve = Bk + XiZo Piup (6)
onde p é o vetor das médias de y,, invariantes no tempo, e

I sei=0
PiE D 04 sei=12,.. @
O VAR pode ser expresso na forma de média movel apenas se for estavel. O VAR € estavel
se as variaveis que o integram forem covaridncias-estacionarias, ou seja, integradas de
ordem zero, I(0), e se nenhum dos coeficientes de autocorrelagdo na matriz A; for muito
elevado. A matriz ®; representa as FRI simples. O (j, k) elemento de ®; representa o efeito
de um aumento unitario no k-ésimo elemento de u,; no j-ésimo elemento de y;, apds i
periodos, mantendo tudo o resto constante. Porém, como os elementos de u, estdo
contemporaneamente correlacionados, nao é possivel estabelecer uma interpretacao causal
no efeito provocado por um choque numa variavel nela propria e nas outras variaveis de y;.
A correlacao contemporanea entre os elementos de u, implica que um choque numa variavel
seja acompanhado por choques em algumas das outras varidveis, ndo sendo possivel
assegurar que o choque ocorre apenas numa variavel. Este inconveniente pode ser

ultrapassado reescrevendo (77) em termos de inova¢des mutuamente independentes.

Para obter inovacoes mutuamente independentes, a matriz de variancias-covariancias dos
erros, X, é decomposta no produto de uma matriz triangular inferior, P, pela sua matriz
adjunta, tal que £ = PP’. Assim, obtém-se, E{P"'u,(P"'u,)’} = P71ZP V" =1,.

Assim, pode-se usar P~ para ortogonalizar o vetor u,, e reescreve-se (77) como:

ye = p+ 2211 CDiPP_lut_i
=p+ X2, 0;P " u,_
=u+ 2?11 O;w;_; (8)
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onde ©; = ®;P e w, = P~ 1u,. Obtendo P, os elementos de w; sio mutuamente ortogonais e
nenhuma informacdo é perdida, no pressuposto de tudo o resto se manter constante,

permitindo que 0; tenha a interpretacao causal que se pretende.

A obtencdo da matriz P é semelhante a impor restricoes de identificacdo num sistema de
equacgoes estruturais dinamicas. Sims (1980) popularizou o método de escolher P através
da decomposicio de Cholesky de E. As FRI baseadas neste método de obtencio de P sdo
designadas de FRI ortogonalizadas. Obter P através da decomposicdo de Cholesky de T ¢é
equivalente a impor uma estrutura recursiva ao modelo correspondente de equacoes

estruturais dinamicas.

O processo de ortogonalizacdo dos choques procura dar resposta a questdes sobre a
estrutura da economia, que no presente estudo se aplicam no contexto dos mercados de
energia, e estas referem-se ao impacto que os diferentes tipos de choques nao
correlacionados entre si tém nas variaveis incluidas no sistema. No entanto a decomposicao
de Cholesky postula uma forma de “cadeia causal” de choques. Ou seja, o 1° choque afeta
todas as variaveis no periodo t, o 2° choque afeta apenas as restantes (k — 1) variaveis no
periodo t, o 3° choque afeta apenas as restantes (k — 2) variaveis no periodo t, e o Gltimo
choque apenas afeta a udltima varidvel do sistema. Assim, este processo tem como
inconveniente o facto de a ortogonalizacdao e respetiva escolha da “ordem causal” dos

choques ser arbitraria.

Na estimacdo do VAR, na equacio (5), existem k?p pardmetros livres. Consequentemente,
a selecio do nimero adequado de desfasamentos, p, é importante. Se o nimero de
desfasamentos definido for muito grande em relacdo ao tamanho da amostra (T), a
utilizacdo de um maior nimero parametros no processo de estimac¢ao podera levar a erros
padrao mais elevados nos coeficientes estimados. Se o comprimento das desfasagens
prévias for muito baixo, pode nao haver desfasagens suficientes no VAR para captar
adequadamente as propriedades dinamicas dos dados. Idealmente, o modelo escolhido
também nao deve conter correlacdo em série nos residuos (Brooks, 2002; Henriques &

Sadorsky, 2008).

Se cada uma das variaveis no VAR ¢ integrada de ordem 1, I(1), o VAR pode ser estimado
nas primeiras diferencas e o modelo vetorial de correcao do erro (VECM) pode ser usado
nos valores originais das variaveis para estimar as relacoes e realizar testes de hipoteses no

sistema (Brooks, 2002). Porém, em geral, nao é conhecido a priori se o conjunto de

43



variaveis que constituem o sistema estao cointegradas e, assim, sdo necessarios testes de
raizes unitarias e testes de cointegracdo antes do modelo VAR ser estimado.
Adicionalmente, os VECMs s6 podem ser estimados em modelos onde todas as variaveis

tém a mesma ordem de integracao.

Toda & Yamamoto (1995) propoem um procedimento de teste do VAR aumentado no
numero de desfasamentos [VAR-LA (lag augmented)] que é robusto as propriedades de
integracao e cointegracao dos dados e que evita o possivel enviesamento nos testes prévios.
Desde que a ordem de integracdo das varidveis nao exceda o verdadeiro ntimero de
desfasamentos do modelo VAR, os critérios usuais de selecao do ntimero de desfasamentos
podem ser usados para selecionar o nimero de desfasamentos apropriado (p). O VAR é
estimado com p + d,;4, desfasamentos onde d,,,, € a ordem de integracdo maxima
esperada. As restricoes lineares e nao lineares nas primeiras p matrizes dos coeficientes
estimados sao testadas usando a teoria assimptética convencional. As tltimas
dnqx Matrizes dos coeficientes sdo ignoradas dado que estas sao vistas como matrizes nulas.
Yamada & Toda (1998) constataram que, usando simulacoes Monte Carlo para dimensoes
amostrais de 50, 100 e 200 observacoes, a abordagem VAR-LA tem maior estabilidade na
dimensao do efeito presente nas amostras do que a abordagem VECM, enquanto a

abordagem VECM tem maior poder estatistico4 do que a abordagem VAR-LA.

Devido ao elevado niimero de coeficientes estimados no VAR, os coeficientes individuais em
si nao comportam um interesse especial de analise. Os modelos VAR s3ao usados
principalmente para testar a causalidade a Granger (ou seja, se os valores desfasados de
uma ou de um conjunto de variaveis contém informacao util para prever o valor corrente de
outra variavel) e para descrever as dinamicas das séries do sistema. As dinamicas do modelo
podem ser estudadas usando as FRI. Neste contexto as FRI apresentam o impacto de um
choque de um desvio-padrao numa variavel nos valores correntes e futuros nessa e nas
outras varidveis. Se dois ou mais termos dos erros no VAR estdo contemporaneamente
correlacionados, as FRI estdo correlacionadas, tornando dificil a interpretagdo destas. A
imposicao de uma condicao de ortogonalidade na matriz, positiva definida, de covariancia
dos erros, permite que um choque numa variavel nao tenha efeitos contemporaneos nas
outras variaveis do sistema. Para obter a ortogonalidade dos termos dos erros é geralmente
utilizado o método de decomposicio de Cholesky de E. Porém, as FRI resultantes podem

nao ser robustas a ordem das variaveis no VAR.

14 A poténcia estatistica de um teste é definida como a probabilidade de detetar um efeito “verdadeiro” nos dados
da amostra quando o efeito esta realmente presente na populagdo em anélise. Em termos estatisticos é definida
como: [1 — P(Erro Tipo II)], onde P(Erro Tipo II) define a probabilidade de nao rejeitar a hip6tese nula quando
esta é falsa.
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Assim, no presente estudo, sdo utilizadas duas abordagens de andlise da dindmica do
sistema. A primeira baseia-se nas FRI generalizadas (Pesaran e Shin, 1998), que nao
dependem da ordem no VAR. A segunda baseia-se na decomposicdo de Cholesky de £ , onde,
considerando as evidéncias sugeridas na literatura, a ordem das variaveis é definida como
y: = (O, It, Ty, S, W), onde O, representa o preco do petroleo, I; representa a taxa de juro
no mercado, T; representa o preco das acoes de empresas cotadas de base tecnologica, S;
representa o preco das acoes de empresas cotadas de producao de energia solar e W; o preco
das acoes de empresas cotadas de producao energia edlica. Assim, é esperado que choques
no mercado nas empresas de base tecnologica, de energia solar e energia e6lica nao exercam
efeitos contemporaneos no comportamento do preco do petroéleo e das taxas de juro. Porém,
considerando a evidéncia sugerida na literatura, é esperado que choques no preco do
petroleo, resultantes de alteracGes nas condicoes da oferta (i.e., paises produtores) e da
procura desta fonte de energia, e na taxa de juro, exercam efeitos contemporaneos nos

precos das empresas tecnologicas e nas empresas de producao de energia renovavel.
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4. Apresentacao e Analise de Dados

Este estudo segue a metodologia de coleta de dados utilizada por Henriques & Sadorsky
(2008), utilizando observacoes semanais e tomando como referéncia os precos de fecho do
mercado as quartas-feiras. A utilizacdo de observagbes semanais apresenta maior
consisténcia que o uso de dados mensais e menor ocorréncia de ruido do que seria
observado em dados diérios. Assim, a semelhanca de Henriques & Sadorsky (2008), optou-
se por utilizar os precos de fecho das quartas-feiras por ser um dia que, geralmente,
apresenta menos feriados que os demais dias da semana. Nos casos de ocorrerem feriados

as quartas-feiras, o preco de fecho utilizado sera o observado no dia 1til seguinte.

Além das séries apresentadas na sec¢do 3.1, foi também utilizada a série histérica do indice
Standard & Poor’s 500, que representa o desempenho das 500 maiores empresas com
cotacdo nas bolsas americanas NYSE ou Nasdaq, sendo os precos das agoes deste indice
ponderados pelo valor de mercado destas empresas. Como referéncia para a taxa de juro
sem risco, utilizou-se a série de rendimentos de bilhetes do Tesouro dos Estados Unidos
com maturidade de 3 meses, sendo estes dados obtidos do Federal Reserve Bank of St. Louis

(https://www.stlouisfed.org/).

4.1. Caracterizacao da Amostra e Estatistica Descritiva

A amostra é composta por 600 observacoes semanais, compreendendo o periodo entre 06
de janeiro de 2010 e 30 de junho de 2021 para as séries Invesco Solar ETF (TAN), First Trust
ISE Global Wind Energy Index Fund (FAN), NYSE Arca Tech 100 Index (PSE) e os precos
do petréleo WTI. A figura 2 apresenta as séries histdricas individualizadas e, para facilitar
a sua visualizagdo, foram adotadas, respetivamente, as legendas SOLAR, WIND, TECH e
OIL.

A visualizacao das séries historicas (figura 2) ajuda a perceber um padrao de crescimento
nos precos da energia solar e da energia e6lica em 2014, quando o preco do petroleo
apresentou uma queda mais acentuada. E possivel observar algumas similaridades entre as
séries das energias renovaveis, com uma queda nos precos a partir de 2011, um movimento
de subida ap6s 2013 (com uma nova queda significativa para a energia solar em 2015), e um
crescimento sem precedentes a partir de 2020, mesmo periodo em que os precos do

petroleo cairam significativamente. Estes tltimos eventos podem estar relacionados a
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pandemia COVID-19, ja que acontecem no mesmo intervalo de tempo do inicio das medidas

adotadas mundialmente no &mbito da pandemia. A série de tecnologia apresenta um padrao

de crescimento durante todo o periodo observado, com um padrao de crescimento mais

acentuado a partir de 2016, e intensificado em 2020, com efeitos também possivelmente

relacionados a pandemia COVID-19.
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Figura 2. Séries historicas Oil, Solar, Tech e Wind entre janeiro de 2010 e junho de 2021.

Fonte: Eviews versao 11

A figura 3 apresenta uma visualizacdo simultanea do comportamento das séries,

apresentadas em funcao dos seus logaritmos naturais para visualizacao em janela unica,

uma vez que ha diferencas de escala entre as séries. A apresentacao em escala logaritmica,

embora suavize os pontos onde a volatilidade é mais elevada, ainda permite perceber os

padroes de variacao (crescimento e queda) de cada uma das séries analisadas. O grafico

permite visualizar os eventos simultaneos, ocorridos em 2020, de queda nos precos do

petroleo e crescimento no valor das acoes de empresas ligadas as energias solar e e6lica.
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Figura 3. Graficos em simultaneo das séries LNOIL, LNSOLAR, LNWIND e LNTECH, em escala logaritmica.

Fonte: Eviews versao 11

A tabela 1 apresenta as estatisticas descritivas para os retornos semanais continuamente
compostos, definido como o logaritmo natural da primeira diferenca em cada periodo. A
partir dos retornos médios semanais das OIL, SOLAR, WIND e TECH, apresentados na
tabela 1, é possivel obter os retornos anuais multiplicando-se as médias por 52, resultando
em -1.07%, -1.83%, 2.90% e 15.77%, respetivamente. Estes valores refletem o
enfraquecimento do mercado de petréleo no periodo em anélise e o fortalecimento do valor
de mercado das empresas de tecnologia, que evidenciam um retorno médio anualizado
comparavel com o retorno médio anualizado de 11,54% do indice S&P 500 (Standard &
Poor’s 500), que acompanha os 500 maiores ativos cotados nas bolsas americanas e é
ponderado pelo valor de mercado destas empresas. Foi utilizado como referéncia para a taxa
de juros, o rendimento de bilhetes do Tesouro dos Estados Unidos com maturidade de 3

meses, com uma média de 0.52%.

O retorno ajustado ao risco é medido através do Sharpe ratio anualizado, que indica o
excesso de retorno do correspondente ativo, por unidade risco (desvio-padrao), em relagao
ao ativo livre de risco, neste caso a taxa de juros dos titulos do Tesouro do Estados Unidos
com maturidade de 3 meses. A tabela 1 mostra que o investimento em tecnologia é preferivel

em relacao as demais, sendo seguido pela energia edlica. A energia solar apresenta, para o
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periodo considerado e numa base de risco ajustado, um excesso de retorno por unidade de
risco muito préximo ao apresentado pelo investimento no petroleo, sendo estes dois ativos,

para este periodo, aqueles com menor atratividade do ponto de vista dos investidores.

Tabela 1. Estatisticas descritivas das observac¢oes semanais dos retornos continuamente compostos das séries.

OIL SOLAR WIND TECH S&P 500 RATE
Média -0.020 -0.035 0.055 0.303 0.221 0.527
Mediana 0.247 0.337 0.302 0.636 0.4655 0.115
Maximo 46.559 17.102 10.804 10.496 10.717 2.420
Minimo -48.183 -33.067 -18.802 -13.735 -13.378 -0.040
Desvio-Padrao. 5.820 5.916 3.143 2.470 2.145 0.053
Assimetria -0.660 -0.388 -0.812 -1.189 -1.343 1.399
Curtose 22.849 5.153 7.284 7.893 10.858 3.414
Estat. Jarque-Bera  9877.589 130.808 523.947 738.814 1721.673 200.037
Probalidade 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000 0.000
Observacoes 599 599 599 599 599 599
Sharpe Ratio -0.275 -0.398 0.754 6.171 5.134 0

O teste Jarque-Bera é um teste a normalidade da variavel em que a hipotese nula (Ho)
consiste na variavel seguir uma distribuicdo normal. Como pode ser observado na linha
‘Probabilidade’, a probabilidade associada a estatistica do teste para todas as varidveis é
igual a zero. Assim, o teste de Jarque-Bera rejeita a hipotese nula, o que significa que os

rendimentos continuamente compostos das variaveis ndo seguem uma distribui¢ao normal.

4.2.Resultados do modelo Fama-French de 3 fatores

Nas tabelas 2, 3 e 4 apresentam-se os resultados obtidos com a aplicacao do modelo Fama-
French de 3 fatores para as equacoes (1), (2) e (3), respetivamente, que sao apresentadas na
seccao 3.2. As equacoes foram estimadas pelo método dos minimos quadrados, com os
valores dos erros padrao dos coeficientes ajustados pelo método de Newey-West (erros
padrao consistentes a heterocedasticidade's e autocorrelacio dos erros), estando os
resultados também disponiveis no Anexo I. Os retornos utilizados nas regressoes foram

calculados pela equacao (9):

Rit = In(Py¢/Pit-1) = Ryy, 9)

15 Heterocedasticidade é um fendmeno estatistico que ocorre quando a variancia dos erros nao é constante ao
longo da série.
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onde R; ; é o excesso de retorno do ativoino mést, P;; é o valor de fecho da cotacao do ativo
inomest, P, ¢éo valor de fecho da cotacdo do ativo i no més anterior (t-1) e R,; € 0

retorno do ativo sem risco no més t. O ativo sem risco é proxied pelo rendimento dos

bilhetes do Tesouro, com maturidade a 3 meses.

Na tabela 2, s3o apresentados os coeficientes da primeira regressao linear (1), que analisa o
efeito contemporaneo das variagoes do preco do petrdleo nas empresas de energias
renovaveis e empresas de tecnologia. A estatistica Breusch-Godfrey testa a hipotese nula de
nao haver correlacao em série entre os residuos da regressao. Assim, caso a hipétese nula
seja aceite, a equacao pode ser usada para testes de hipdtese e projecoes sem a necessidade
de re-especificacao. A tabela também apresenta os resultados para o teste de White, que
verifica a heterocedasticidade dos residuos da equacao (por padrao, o teste é calculado sem
os termos de produto vetorial, ou seja, usando apenas os termos que envolvem as variaveis
originais e os quadrados das variaveis originais), com hipotese nula da presenca de

homocedasticidade nos residuos da equacao.

A estatistica F testa a hipdtese nula das varidveis no modelo estimado nao serem
estatisticamente significativas na explicagao das variacoes da variavel dependente, ou seja,
testa a hipotese nula dos coeficientes estimados nao serem estatisticamente diferentes de
zero. A hipotese nula do teste de Breusch-Godfrey, de que nao ha correlacao em série nos
residuos da regressao é aceite para as regressoes explicativas das séries SOLAR, WIND e
TECH dos 3 modelos analisados. O mesmo ocorre para a estatistica de White, onde a
suposicao de homocedasticidade, que implica que os residuos do modelo estimado
apresentam uma variancia constante, também é aceite para as trés regressoes estimadas em

cada um dos trés modelos.

Tabela 2. Impacto das variacoes do preco do petrbleo nas empresas de energias renovaveis e tecnologicas —
efeito contemporaneo.

Coeficientes SOLAR WIND TECH
a -0.0211* -0.0086 0.0009
1) 0.0736 0.0741%** 0.0071
b1 0.0151%** 0.0096*** 0.0097***
B -0.0053** -0.0017 -0.0016***
B 0.0063 -0.0010 0.0007
T (n2 observagdes) 137 137 137
R? 0.3656 0.4996 0.9027
R? ajustado 0.3463 0.4844 0.8987
Estatistica F 19.0194*** 32.955%** 306.2203***
Estat. Breusch-Godfrey =~ 1.1711 2.1129 0.8718
Estatistica White 0.2955 0.3610 0.8510
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Nota: esta tabela apresenta os coeficientes estimados baseados na equacao (1). *, ** e *** denota a significincia
aonivel de 10%, 5% e 1%. A estatistica de F testa a hipotese nula de todos os coeficientes serem zero. A estatistica
de Breusch-Godfrey testa a correlagdo em série dos residuos dos minimos quadrados. A estatistica de White
testa a heterocedasticidade dos residuos dos minimos quadrados. Todos os erros padrao e as probabilidades dos
erros tipo I sdo corrigidos da heterocedasticidade e autocorrelagido de forma desconhecida usando a matriz de
covaridncias de Newey-West.

Na tabela 2 é possivel observar que, com a aplicacdo da equacao (1), o resultado mostra que
§ > 0 para as empresas de energias renovaveis, o que corrobora com o suposto da teoria de
que hi um efeito de substituicdo presente na relacdo entre o petroleo e as energias
renovaveis, mas o coeficiente § é apenas estatisticamente significativo para o fator OIL em
relacao a série WIND, com significancia de 5%, sugerindo que um aumento no preco do
petréleo tende a contribuir para o aumento da utilizagio e incentivos de investimentos na

energia edlica e produtos relacionados.

A maior magnitude do coeficiente para as séries renovaveis em relacao a tecnologia pode
ser explicado pelo fato de representarem investimentos de menor retorno face ao risco,
como mostrado na tabela 1. O coeficiente da constante de regressao é significativo a 10%
apenas para a série SOLAR, e o fato de ser negativo indica que nem todo risco sistematico é
captado pelos fatores considerados, como em Brito & Murakoshi (2009). O coeficiente S;,
associado ao fator de excesso de retorno de mercado R,,,, apresenta significancia de 1% para
as trés séries, o que mostra que o excesso de retorno da carteira de mercado é essencial na
explicacdo dos retornos das empresas de energias renovaveis e de tecnologia. O coeficiente
B, possui significancia de 5% para o fator relacionado ao valor da empresa (HML) na série
SOLAR e de 1% para a série TECH e seu sinal negativo indica um prémio negativo para as
empresas com maiores racios de valor contabilistico/valor de mercado. O coeficiente fs,
fator relacionado ao tamanho das empresas (SMB), apresenta uma relacao negativa para os
retornos da série WIND, mas nao € estatisticamente significativo para nenhuma das séries
analisadas, o que indica que o tamanho da empresa é pouco relevante na explicacao do

desempenho das acoes no mercado (Brito & Murakoshi, 2009).

A tabela 3 mostra os resultados da estimacao de regressoes que visam examinar a existéncia
de um efeito desfasado de variac6es no preco do petréleo no preco das acoes de empresas
de energias renovaveis e empresas de tecnologia através da aplicacao da equacao (2). Como
citado na se¢ao 3.2, foram incluidos no modelo o efeito de dois desfasamentos para verificar
o impacto das variacoes desfasadas no preco do petréleo sobre empresas de energia
renovavel. O coeficiente §; representa o efeito de 1 desfasamento (t-1) e o coeficiente &,
mostra o efeito de 2 desfasamentos (t-2). Assim, é possivel observar que, com a desfasagem
dos periodos, o coeficiente, que antes era significativo apenas para SOLAR, deixa de ser

significativo, ou seja, o risco sistematico deixa de ser capturado pelos fatores. Mesmo no
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caso da série WIND, onde o coeficiente § mantém a significancia estatistica e permanece
com o sinal positivo para o fator OIL apés 1 desfasamento, percebe-se o enfraquecimento
do coeficiente, passando de 0.0741 em t (tabela 2) para 0.0542 em t-1 (tabela 3) e perdendo
a significancia em t-2. O coeficiente f,, que no primeiro modelo (tabela 2) era significativo
para o fator SMB da série SOLAR também perde a significancia no segundo modelo (tabela
3), mostrando que o efeito do desfasamento faz com que o fator relacionado ao valor da
empresa tenha seu poder explicativo enfraquecido, reforcando a hipotese de que os precos

do petroéleo auxiliam na formacao dos precos de energias renovaveis apenas no curto prazo.

Tabela 3. Impacto das variacoes do preco do petrbleo nas empresas de energias renovaveis e tecnologicas —
efeito desfasado.

Coeficientes SOLAR WIND TECH
a -0.0220 -0.0098 0.0003
01 0.0204 0.0542** 0.0162**
1) 0.0319 -0.0178 -0.0125
b1 0.0163*** 0.0108%*** 0.0099%***
B -0.0046 -0.0009 -0.0016***
B 0.0068 -0.0006 0.0006
T 135 135 135
R? 0.3728 0.5074 0.9106
RZ ajustado 0.3485 0.4884 0.9071
Estatistica F 15.3388%** 26.5847*** 262.8704***
Estat. Breusch-Godfrey ~ 0.1107 0.0823 0.4619
Estatistica White 0.3510 0.3586 0.6270

Nota: esta tabela apresenta os coeficientes estimados baseados na equacio (2). ¥, ** e *** denota a significancia
aonivel de 10%, 5% e 1%. A estatistica de F testa a hipotese nula de todos os coeficientes serem zero. A estatistica
de Breusch-Godfrey testa a correlacdo em série dos residuos dos minimos quadrados. A estatistica de White
testa a heterocedasticidade dos residuos dos minimos quadrados. Todos os erros padrio e as probabilidades dos
erros tipo I sdo corrigidos da heterocedasticidade e autocorrelagido de forma desconhecida usando a matriz de
covariancias de Newey-West.

Na aplicacdo do terceiro modelo (3) (tabela 4), obtém-se que o coeficiente relacionado as
variacoes positivas no preco do petréleo causa um impacto negativo nas séries SOLAR e
TECH e o coeficiente relacionado as variacdoes negativas tem um impacto positivo nas
mesmas, apresentando assim um comportamento assimétrico, porém estes coeficientes nao
sdo estatisticamente significativos. Tanto os coeficientes que representam as variacoes
positivas quanto negativas do preco do petréleo tém impacto positivo na série WIND, mas
apenas 8 tem significAncia estatistica. Assim como nos dois modelos anteriores, o
coeficiente f;, relacionado ao fator de risco de mercado, é estatisticamente significativo para
as trés regressoes e o coeficiente f,, relacionado ao valor da empresa, é significativo e

negativo para as regressoes das séries SOLAR e TECH, como ocorreu no modelo 1 (tabela
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2), indicado um prémio negativo para as empresas com maiores racios de valor

contabilistico/valor de mercado.

O teste de Wald, que tem como finalidade aferir o grau de significancia dos coeficientes da
equacao, foi aplicado no modelo (3) para testar a hipotese nula de §; = §,. O teste resultou
em um p-value de 0.023694 para SOLAR, 0.015194 para WIND e 0.02184 para TECH, que
permite rejeitar, para as trés regressoes, a hipotese nula de que §; = §,, isto é, que 6, € §,

sejam iguais, assim, pode-se aceitar a hipotese de que eles sao estatisticamente diferentes.

Tabela 4. Impacto das varia¢des do preco do petrdleo nas empresas de energias renovaveis e tecnologicas —
efeito assimétrico.

Coeficientes SOLAR WIND TECH
a -0.0118 -0.0092 0.0018
57 -0.0516 0.0821** -0.0044
0y 0.1853 0.0669 0.0174
b1 0.0149*** 0.0096*** 0.0097***
B -0.0066** -0.0016 -0.0018***
B3 0.0066 -0.0011 0.0007
T 137 137 137
R2 0.3728 0.4997 0.9031
R? ajustado 0.3489 0.4806 0.8995
Estatistica F 15.5766*** 26.1761%** 244.4532*%*
Estat. Breusch-Godfrey  1.4441 2.0999 1.1008
Estatistica White 1.0906 1.5505 0.7749

Nota: esta tabela apresenta os coeficientes estimados baseados na equacao (3). *, ** e *** denota a significancia
ao nivel de 10%, 5% e 1%. A estatistica de F testa a hip6tese nula de todos os coeficientes serem zero. A estatistica
de Breusch-Godfrey testa a correlagdo em série dos residuos dos minimos quadrados. A estatistica de White
testa a heterocedasticidade dos residuos dos minimos quadrados. Todos os erros padrio e as probabilidades dos
erros tipo I sdo corrigidos da heterocedasticidade e autocorrelagido de forma desconhecida usando a matriz de
covaridncias de Newey-West.

Para os trés modelos (tabelas 2, 3 e 4), os p-values associados a estatistica F sdo inferiores
a 1%, permitindo rejeitar a hipotese nula de que as variaveis explicativas inseridas no
modelo nao sao significativas para explicar a variacdo amostral da variavel dependente, ou
seja, que 0S conjuntos de coeficientes das variaveis sdo iguais a zero. Estes resultados
sugerem gue o modelo de Fama-French de 3 fatores, acrescido da variagdo dos precos do
petréleo é significativo na explicacdo da variacdo dos excessos de retorno das series

temporais analisadas.

Para os trés modelos, os coeficientes de determinacao (R2) mostram-se significativos, sem
grandes variacOes causadas pelas mudancas dos modelos em cada série (entre 0.36 € 0.37

para SOLAR, 0.49 e 0.50 para WIND e 0.90 e 0.91 para TECH). Os menores coeficientes de
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determinacdo para as energias renovaveis, ou seja, uma menor variabilidade dos retornos
das séries das energias solar e edlica explicada pela variabilidade no petroleo, é coerente
com o pressuposto de que o petroleo na realidade tem pouca influéncia neste mercado.
Entretanto, a analise do R2 pode nao ser suficiente para identificar comportamentos de

tendéncia nas estimativas dos coeficientes (Brooks, 2002).

4.3.Resultados do Modelo VAR

4.3.1. Testes de Estacionariedade: Dickey-Fuller Aumentado,
Phillips-Perron e Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin

A estacionariedade é uma caracteristica das séries temporais que possuem média, variancia
e covariancia constantes, ou seja, que nao apresentam a ocorréncia de fenomenos de
tendéncias estocasticas. Na figura 1 foram apresentadas evidéncias de que as séries
utilizadas sao nao-estacionarias, devido a presenca de picos e vales e comportamentos
nitidos de tendéncias estocasticas (como é o caso da série TECH), caracteristicas estas
desadequadas a aplicacdo do modelo, uma vez que a estacionariedade de uma série requer

que esta apresente primeiros e segundos momentos constantes ao longo do tempo.

Na aplicacdo do modelo VAR ¢é fundamental que todas as séries sejam estacionarias para
garantir a estabilidade do modelo, possibilitando o uso dos testes de hip6tese, além de evitar
a ocorréncia do fend6meno da regressado espuria'® (Brooks, 2002), que ocorre quando duas
variaveis, ndo diretamente correlacionadas, apresentam correlacio com uma terceira
variavel e a regressdo entre as primeiras duas é estatisticamente significativa, mas sem

significado, porque cada uma delas é explicada por essa terceira variavel (Lutkepohl, 2005).

Segundo Brooks (2002), os métodos utilizados para caracterizar a nao estacionariedade de
uma série sao os testes de raiz unitaria, que detetam a presenca de uma ou mais raizes
unitarias nas séries temporais. Uma série temporal que possuiu uma raiz unitaria é
considerada nao estacionaria, devido a presenca de um caminho aleatdrio, ou seja, de
tendéncias estocasticas. Varios testes foram propostos para testar a existéncia de raizes
unitarias, sendo o teste de Dickey-Fuller um dos mais utilizados nas aplicacoes empiricas.

Este teste tem por objetivo testar a hipotese nula, Hy: @ = 1, na regressao:

16 Se as técnicas padrao de regressdo sao aplicadas a dados néo estacionarios, o resultado final pode parecer
correto sob as medidas padrao (significancia das estimativas dos coeficientes e R2 elevado), mas ndo tem valor
real, verificando-se uma regressao esptria (Brooks, 2002).
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Ye= Py g+ U (10)

onde ® representa o coeficiente autoregressivo do valor da série em t-1 no seu valor no
periodo t, de forma que, se ®=0, a série € um processo de ruido branco, se ® <1, a série
apresenta um processo autoregressivo estacionario, e ®=1 caracteriza um passeio aleatorio

ou uma série nao estacionaria.

Neste estudo foi utilizado o teste de Dickey-Fuller aumentado, assente na estimacao da

regressao:

Ay, =pu+ 8y, + Z?:l bidy;—; +eg, (11)

que consiste na inclusao na regressao de varios termos desfasados das primeiras diferencas
para absorver a correlacdo em série do termo do erro. Neste processo, é feito o teste da
hipo6tese nula de existéncia de raiz unitaria, que consiste em H,: § = 0, em relacao a hipotese
alternativa de que nao existe raiz unitaria em y;, H,: § < 0. Quanto mais negativo for o valor
da estatistica do teste, mais forte é a indicacao da rejeicao da hipotese nula, aceitando-se a

hipotese alternativa que a série ndo comporta uma raiz unitaria e que a série € estacionaria.

Além do teste de Dickey-Fuller aumentado, foram também utilizados os testes de Phillips-
Perron, que pode ser tratado como uma generalizaciao do primeiro para os casos em que os
erros estdo correlacionados, e de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin, usado para testar a

hipo6tese nula de que uma série é estacionaria em torno de uma tendéncia deterministica.

Seguindo o procedimento utilizado por Henriques & Sadorsky (2008), e com o objetivo de
reduzir a heterocedasticidade das séries, os valores originais destas foram convertidos nos
seus respetivos logaritmos naturais, cuja notacdo passou a ser LNSOLAR, LNWIND,

LNTECH e LNOIL, seguindo a mesma nomenclatura apresentada na figura 3 da seccao 4.1.

Os valores das estatisticas dos testes de Dickey-Fuller aumentado e de Phillips-Perron,
utilizando o valor do logaritmo natural de cada série, ndo excedem os valores criticos pelo
que a hipotese nula de existéncia de uma raiz unitaria nao pode ser rejeitada. Para tornar as
séries estacionarias, estas foram transformadas nas primeiras diferencas dos logaritmos,

ALnYt = LnYt - Lnyt_l, (12)
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passando estas a representar as taxas de variacao das séries. Se a utilizagao das primeiras
diferencas nao resultarem em séries com média, variancia e covariancia constantes,

utilizam-se as segundas diferencas, baseadas nas primeiras diferencas.

Na tabela 5, apresentam-se os resultados dos testes de raizes unitarias das séries LNSOLAR,
LNWIND, LNTECH, LNOIL e LNRATE, para os valores em nivel e para as primeiras

diferencas de cada série, de acordo com os seguintes testes:

¢ teste de Dickey-Fuller-Aumentado (DF-A), utilizando o Schwarz Info Criterion para
determinacao do nimero de desfasamentos (lags), para a hipdtese nula de que a série

possui uma raiz unitaria.

o teste de Phillips-Perron (PP) baseado no método de estimacdo de Bartlett Kernel e
selecao automatica de bandwidth de Newey—West (NWBW), para a hipotese nula de

que a série possui uma raiz unitaria.

e teste de Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin (KPSS), baseado no método de
estimacao de Bartlett Kernel e selecao automatica de bandwidth de Newey—West

(NWBW), para a hipotese nula de que a série é estacionaria.

Tabela 5. Testes de Raizes Unitarias (DF-A, PP e KPSS) paras as series temporais.

Nivel Primeira Diferenca
DF-A PP KPSS KPSS
DF-A (lags) PP (NWBW)
(lags) (NWBW) (NWBW) (NWBW)
LNOIL -2.039(0) -2.320(10) 1.803 (18)*** | -22.971 (0)*** -23.105 (9)*** 0.057 (10)

LNSOLAR  -1.651(0)  -1.694 (4)  0.492 (18)** | -24.721 (0)***  -24.731 (3)***  0.652 (3)**
LNWIND  -0.694 (0) -0.760(5)  1.859 (18)*** | -24.397 (0)***  -24.408 (5)***  0.404 (4)*
LNTECH  -0.124(0) 0.170(16) 3.183 (18)*** | -26.448 (0)***  -27.169 (14)***  0.068 (16)
LNRATE  -1.534(1) -1.875(9) 1.267 (18) *** -27.869 (0)***  -27.872(2)***  0.181(12)

**¥ _*% e * representam significancia dos testes estatisticos ao nivel de 1%, 5% e 10%, respetivamente. O valor entre
parenteses representa o nimero de desfasamentos utilizado na regressio, de acordo com o critério de selecdo
indicado.

Na tabela 5, os resultados dos trés testes de raizes unitarias, utilizando os niveis das séries,
mostram que nao ha significancia suficiente para afirmar que as séries nao possuem raizes
unitarias, assim, no sentido de obter estacionariedade, aplicam-se os testes as primeiras
diferencas. Utilizando as primeiras diferencas, as estatisticas dos testes sdo estatisticamente
significativas ao nivel de 1% para as séries LNOIL, LNTECH e LNRATE, permitindo rejeitar
as hipoteses nulas dos testes de Dickey-Fuller e Phillips-Perron e aceitar a hipotese nula do

teste KPSS. No entanto, a estatistica do teste de KPSS rejeita a possibilidade de integracao
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de ordem 1 para as séries LNSOLAR e LNWIND, ao nivel de 5 e 10%, respetivamente. Se
tomassemos apenas como critério de decisao o teste KPSS, os resultados destas duas séries
implicariam a necessidade de utilizar as segundas diferencas a fim de ser possivel aceitar a
hipo6tese nula de que as séries sao estacionarias. As estatisticas do teste KPSS nas segundas
diferencas apresentam os valores de 0.086 para SOLAR e 0.038 para WIND, ou seja, pode
afirmar-se que a hipotese de estacionariedade destas séries deve ser aceite, uma vez que os
resultados sao menores que o valor critico de 0.347, que representa 10% de significancia no
teste KPSS.

4.3.2.Escolha do namero de desfasamentos

A escolha do niimero de desfasamentos na estimacdo dos modelos VAR é uma etapa
fundamental porque, neste modelo, o processo gerador do valor das variaveis dependentes
¢ em funcdo dos seus proprios desfasamentos e dos desfasamentos de todas as outras
variaveis incluidas no modelo. E possivel construir diferentes modelos através de
experiéncias com varias dimensoes de desfasamentos, com o objetivo de garantir que as

analises realizadas sao consistentes (Fernandes, 2014).

O software EViews tem a funcionalidade de indicar qual a dimensdo 6tima de
desfasamentos considerando os niveis de integracdo necessarios, e segundo diferentes
critérios. A tabela 6 mostra o nimero de desfasamentos selecionado segundo os seguintes

critérios:

e LR: Sequential Modified Likelthood-Ratio Test Statistic (cada teste ao nivel de 5%)
e FPE: Akaike's Final Prediction Error

e AIC: Akaike Information Criterion

e SC: Schwarz Information Criterion

e HQ: Hannan—Quinn Information Criterion

Tabela 6. Citérios de selecdo do nimero de desfasamentos (LR, FPE, AIC, SC e HQ).

Desfasamento LR FPE AIC SC HQ

0 NA 4.89E-13 -14.15769 -14.11894 -14.14256
1 635.2217 1.69E-13 -15.21885 -14.98636 -15.12805
2 198.0129 1.29E-13  -15.49124 -15.06501* -15.32478
3 97.67028 1.18E-13 -15.58184 -14.96186 -15.33972
4 102.1649 1.06E-13 -15.68249 -14.86876 -15.36470%*
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65.79580 1.03E-13* -15.71656* -14.70909 -15.32311
34.81928 1.05E-13  -15.69302 -14.49181 -15.22391
38.32415* 1.07E-13 -15.67683 -14.28188 -15.13205

NA 4.89E-13 -14.15769 -14.11894 -14.14256

00 N O U»

O * indica a dimensao de desfasamentos selecionada pelo critério, com base em 600 observacées semanais, nao
incluindo variaveis ex6genas.

Na definicdo do nimero de desfasamentos nos modelos VAR, é usual a utilizacao dos
critérios AIC e SC, que consideram a soma dos quadrados dos residuos, o nimero de
observacoes e o numero de parametros estimados. O critério HQ apresenta um
comportamento mais moderado entre os testes AIC e SC (Fernandes, 2014), como pode ser
observado nos resultados obtidos a partir da tabela 6, onde SC, HQ e AIC indicam,
respetivamente, 2, 4 e 5 desfasamentos. Para definicdo de qual o melhor critério, foi
observada a relevancia da indicacdo de nao correlacao entre as séries dos residuos para cada
desfasamento de acordo com um teste de autocorrelacdo baseado nos multiplicadores de
Lagrange (LM Test Autocorrelation) disponivel no software EViews. Optou-se por utilizar 4
desfasamentos, seguindo o sugerido pelo critério de Hannan—Quinn, que tem um
comportamento mais moderado face aos critérios AIC e SC. A utilizacao de 4 desfasamentos
no modelo apresenta um p-value de 0.4856 (tabela 7), permitindo a aceitacao da hipotese

nula de que nao existe correlacdo em série nos residuos (p-value >0.05).

Tabela 7. Tabela de autocorrelagiao para os dados semanais

Desfasamento p(k)
k=1 0.0000
k=2 0.0000
k=3 0.0000
k=4 0.4846
k=5 0.0009
k=6 0.5518
k=7 0.0148
k=8 0.4273

p(k) representa a autocorrelagio entre x; e x;_

Como ja referido, a estabilidade do modelo VAR depende da caracterizagao das séries como
estacionéarias. Se o modelo nao for estavel, os testes realizados podem ser invalidos, bem
como os desvios padrao da funcao de resposta ao impulso. Uma forma de verificar a
estabilidade do sistema é através da anélise do circulo unitario do polinémio caracteristico

do VAR, onde todas as raizes inversas do polinémio caracteristico devem ter um modulo

58



menor que 1 e encontrarem-se dentro do circulo. A figura 4 mostra que nao ha raizes fora

do circulo unitério e que o modelo satisfaz a condi¢ao de estabilidade.

1.5
1.0
0.5
0.0
-0.5
-1.0

-1.5
-15 -1.0 -05 00 05 1.0 15

Figura 4. Raizes do Polindémio Caracteristico do VAR.

Fonte: EViews versao 11

Esta definicao estd de acordo com a metodologia desenvolvida por Toda & Yamamoto
(1995), que sugeriram utilizar o modelo VAR com desfasamentos aumentados (LA-VAR),
nos casos onde o VAR estimado é baseado nos valores originais das séries e a ordem de
integracao de cada série ja esteja determinada. Assim, o VAR, baseado nos valores originais
das séries, é estimado utilizando o nimero de desfasamentos previamente selecionado

acrescido da ordem de integragdo maxima observada no conjunto de variaveis do sistema.

Os resultados completos da estimac¢ao do modelo VAR com a utilizacao do software EViews
estao descritos no Anexo II e as estatisticas de adequacao do modelo sdo apresentadas na
tabela 8.

Tabela 8. Estatisticas de Adequacao do Modelo VAR

LNOIL LNSOLAR LNWIND  LNTECH LNRATE

R-quadrado 0.079425 0.441526 0.463697 0.068855 0.120485
R-quadrado ajustado 0.046131 0.421328 0.444301 0.035179 0.088676
Soma residual dos quadrados ~ 1.547534  2.037390 0.528865 0.316019  52.19986
Erro Padrdo da Equagao 0.052900 0.060698 0.030925 0.023905 0.307236
F-test 2.385585 21.85993 23.90666 2.044622 3.787779
Log. Verossimilhanca 883.4118  804.4848  1191.559  1339.344 -126.3740
Akaike AIC -3.004919 -2.729912 -4.078603 -4.592533  0.513498
Schwarz SC -2.845677 -2.570670 -3.913360 -4.434291 0.672741
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Média var. dependentes 0.000367 -0.000665 -0.000417 0.002670 -0.007299
Desvio-padrdo var. dep. 0.054164  0.079792  0.041485  0.024337  0.321837

Uma das informacdes obtidas com a estimacao do modelo sdo os valores para a estatistica
t-Student. Os testes t-Student apresentam como valor critico, ao nivel de significancia de
5%, para amostras superiores a 300 observacoes, o valor 1.6499 (Anexo III). Porém, é
pratica comum nos estudos econométricos relacionadas com modelos VAR, considerar
como variaveis significativas apenas aquelas que apresentam um valor da estatistica t-
Student superior a 2. Esta pratica foi também adotada neste trabalho, ou seja, apenas as
variaveis que apresentam a estatistica t-Student com um valor superior 2, foram escolhidas
para a composi¢cao do modelo VAR e os resultados para a estatistica sao apresentados na

tabela 2.

As linhas correspondem as variaveis explicativas e as colunas correspondem as variaveis
dependentes. A série SOLAR apresenta um efeito positivo e significativo na série WIND, a
série TECH apresenta um efeito significativo e negativo nas séries SOLAR, WIND e positivo
nas séries OIL e RATE, estes com 4 e 3 desfasamentos, respetivamente. Por sua vez a série
OIL apresenta efeito positivo na série TECH e os valores desfasados de ordem 2 apresentam
um impacto positivo e significativo na série WIND. A série RATE apresenta um efeito

positivo e significativo nas séries SOLAR, WIND e TECH.

Tabela 9. Resultados significativos (valores de t-student) nas equacoes do modelo VAR com 569 observagoes.

DEPEND. LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
EXPLIC.
LNOIL 2.76832 (1) 2.13940 (2) 2.04207 (1)
LNSOLAR -13.6463(1) = 2.83990 (1)
LNWIND -12.9043(1)
LNTECH 2.13761(4) = -2.92535(1) = -4.56397 (1) = -2.36526 (1) = 2.48082 (3)
LNRATE 3.01621 (1) = 3.50580 (1) = 3.40340(1) = -5.57118 (1)

Nota: a tabela apresenta os valores das estatisticas t-Student, estatisticamente significativas, com valor absoluto
superior a 2; os valores entre parenteses representam o desfasamento onde o valor absoluto da estatistica de t-

Student, foi superior ao valor critico.
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4.3.3.Teste de Causalidade a Granger

O teste de causalidade proposto por Granger (1969) tem por objetivo melhorar as limitacoes
presentes na correlacio existente entre as variaveis, uma vez que a existéncia de uma
correlacio ndo significa necessariamente que exista uma relacio de causa-efeito
(causalidade) entre elas no seu sentido de endogeneidade. O teste de causalidade de
Granger permite avaliar se uma ou duas variaveis se influenciam mutuamente e procura
identificar se os valores historicos prévios de uma variavel podem prever ou influenciar os

valores presentes ou futuros de outra variavel (Fernandes, 2014).

Um ponto importante na andlise da relacao de causalidade entre duas variaveis diz respeito
a escolha do niimero apropriado de desfasagens a ser utilizado nas regressoes (Carneiro,
1996; Greom, 2013). Apesar da escolha da dimensao das desfasagens ser, de certa forma,
arbitraria, uma vez que existem métodos alternativos variados para determinar o nimero
otimo de desfasagens num modelo, a andlise de causalidade pode ser bastante sensivel ao
numero de desfasagens escolhido. Davidson e MacKinnon (1993) sugerem que se procure
identificar o nimero de desfasagens antes de efetuar os testes de causalidade e Carneiro
(1996) sinaliza que a escolha de mais desfasagens que o necessario pode levar ao viés de
incluir varidveis irrelevantes e que os testes de causalidade, embora ajudem a estabelecer
uma relacao de precedéncia temporal, podem nao ser suficientes para definir o status de

exogeneidade de uma variavel com relacio a outra.

Na analise a relacdo de causalidade entre duas variaveis, é feito um teste de hipotese que
auxilia na aceitacdo ou rejeicao da hipotese nula. Se a estatistica do teste apresentar uma
probabilidade do erro tipo 1 menor que 0.05, a hip6tese nula é rejeitada e conclui-se que
existe uma relagao de causalidade; no caso contrario, aceita-se a hipdtese nula e conclui-se
que os valores desfasados de uma variavel ndo tém capacidade preditiva significativa dos

valores corrente e futuros da variavel dependente.

Ho: nao existe relacao de causalidade linear a Granger entre as variaveis;

Hzi: existe relagao de causalidade linear a Granger entre as variaveis.

A tabela 10 apresenta as relacoes de causalidade a Granger identificadas no teste realizado
no software Eviews com 4 desfasamentos, onde as linhas representam as variaveis
explicativas e as colunas representam as variaveis dependentes. Os resultados sombreados

sao aqueles onde a hipotese nula é rejeitada (p-value<0.05).
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Tabela 10. Relacoes de Causalidade & Granger para as séries LNOIL, LNSOLAR, LNWIND, LNTECH e
LNRATE.

DEPEND. LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
EXPLIC.
LNOIL 0.6961 0.0443 0.0143 0.4887
LNSOLAR 0.3277 0.0118 0.4420 0.8838
LNWIND 0.2810 0.4682 0.0661 0.5102
LNTECH 0.0091 0.0000 0.0000 0.0024
LNRATE 0.7933 0.0238 0.0109 0.0119

Nota: os valores na tabela apresentam o valor da probabilidade associada ao erro tipo 1 na distribui¢io da

estatistica do teste.

Na tabela 10, observa-se que a informacao contida nos precos prévios da série SOLAR tem
capacidade preditiva significativa dos precos correntes e futuros da série WIND,
evidenciando uma relacao de causalidade unidirecional. Por sua vez a informacao contida
nos precos prévios da série TECH tem capacidade preditiva significativa dos valores
correntes e futuros das séries SOLAR, WIND, OIL (de forma bidirecional) e RATE. A
informacao contida nos precos prévios da série OIL tem capacidade preditiva significativa
dos precos correntes e futuros das séries WIND e TECH, observando-se uma relacao de
causalidade bidirecional entre esta tltima e o petréleo. Por dltimo, a informacao contida
nos niveis prévios da taxa de juro tem capacidade preditiva significativa dos precos
correntes e futuros das séries SOLAR, WIND e TECH. Entre as séries RATE e TECH
observa-se também uma relagdo significativa de causalidade linear bidirecional. Estes
resultados ajudam a reforcar a conclusdo de alguns estudos, anteriormente mencionados,
de que o mercado das energias renovaveis é mais impactado pelo desenvolvimento
tecnologico e pelas variagdes nas taxas de juros do que pela evolucao do preco do petrdleo.
Os resultados sugerem também que os efeitos informacionais preditivos dos pregos prévios
das acoes do sector tecnologico nos valores correntes e futuros do prego do petroéleo e no

nivel da taxa de juro sdo mais significativos do que na relacao preditiva inversa.

Da combinacao das tabelas 9 (t-student>2) e 10 (Causalidade a Granger com p-value<s),
que ¢ apresentada na tabela 11, obtém-se as variaveis significativas que serao consideradas
no modelo, permitindo observar que os resultados das duas tabelas sao convergentes, ou
seja, os resultados obtidos pela analise da estatistica t-student corrobora com os resultados

da avaliacao da ocorréncia de Causalidade a Granger.
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Tabela 11. Variaveis explicativas e dependentes do modelo VAR.

DEPEND.
LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
EXPLIC.
LNOIL SIM SIM SIM
LNSOLAR SIM SIM
LNWIND SIM
LNTECH SIM SIM SIM SIM SIM
LNRATE SIM SIM SIM SIM

4.3.4.Analise da Funcao de Resposta ao Impulso (FRI)

A analise das funcoes de resposta ao impulso permite tracar o comportamento das varias
séries incluidas no VAR ao longo do tempo, que resulta de uma inovacao (choque nos erros)
de um desvio-padrao numa das variaveis. Por exemplo, mostra o efeito que um choque de
um desvio padrao na taxa de variacao do prego do petroleo tem na taxa de variacao dos
precos dos sectores de energia edlica, de energia solar, de tecnologia, no proprio preco do

petroéleo e na taxa de juro.

Nos gréaficos apresentados na figura 5, o eixo horizontal representa o periodo, considerado
como 12 semanas, uma vez que nao hé indicios de efeitos significativos a longo prazo, e o
eixo vertical representa a variacao percentual na variavel resposta decorrente de um choque
de um desvio-padrao numa variavel do sistema. Para a avaliacdo das FRI de cada série,
foram aplicados dois tipos de decomposi¢do da variancia, definidos como método de
ortogonalizacdo dos termos dos erros das equacoes do VAR, o método dos impulsos
generalizados e a decomposicdo de Cholesky. A diferenca mais acentuada entre os dois
métodos de analise das FRI é notada na funcao resposta da série SOLAR, que é afetada por
choques da série TECH nos primeiros periodos, com diferentes magnitudes em cada um dos
dois métodos, e a série WIND que também apresenta diferentes dimensdes de impacto
causado pelos choques das séries TECH e RATE. Para as demais séries, ndo sao notadas
diferencas significativas entre os dois métodos de decomposicao da variancia. O Anexo IV
apresenta os graficos individualizados para cada série, segundo o método de decomposicao
de Cholesky.
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TECH - Impulsos Generalizados

TECH — Decomposigdo de Cholesky
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Figura 5. FuncgGes de resposta ao impulso (FRI) com o método de decomposicao de Impulsos Generalizados (a
esq.) e de decomposicao de Cholesky (a dir.), segundo a ordem de ortogonalizacao [OIL, SOLAR, WIND,
TECH, RATE].

4.3.5. Decomposicao da Variancia

A decomposicao da variancia mostra a proporcao da variancia dos erros que, na estimacao
de uma variavel ao longo do tempo, é devida aos choques ocorridos numa dada variavel no
sistema. O objetivo deste procedimento é quantificar a proporc¢ao da variancia da variavel
dependente que pode ser explicada pelas suas proprias inovacoes e quanto dessa variancia

pode ser atribuida a choques das demais variaveis do sistema.

A partir da tabela 12 é possivel observar que, ao fim de 3 meses (12 periodos), a série OIL
corresponde a 11.61% da variancia de SOLAR, 13.13% de WIND e quase 20% da variancia
de TECH. A variancia da série OIL sofre impacto de forma praticamente exclusiva da
propria série (94%) e a série SOLAR contribui para 6% da variancia da série WIND, porém

este impacto ndo ocorre com a mesma significancia no caminho inverso (1.15%). Da tabela
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12 conclui-se ainda que os movimentos na série TECH tém um impacto mais significativo
na variancia das séries das renovaveis do que aquele causado por variacées no preco do
petroleo, principalmente na energia edlica, que tem quase 39% da sua variancia devida as
variacoes na série TECH, ou seja, a série TECH apresenta um efeito na série WIND na
mesma proporcao que o historico da propria série (38.77%). O impacto da série TECH na
variancia da série SOLAR é de 30%, o que mostra que para ambas as séries de energia
renovavel, o impacto causado nas variancias pela série TECH é cerca de trés vezes maior
que o impacto causado pela série OIL. Os resultados completos estdo disponiveis no Anexo
V.

Estes resultados sao consistentes com a hipotese de que as acoes de empresas de energia
renovavel estao mais relacionadas com as mudangas no mercado tecnolégico do que com a
volatilidade do mercado do petréleo. Porém, é importante destacar que, nas anéalises a
decomposicao da variancia de uma variavel, a ordem de insercao das séries modifica os
resultados obtidos e que, assim, alteracoes nessa ordem resultam em diferentes resultados.
Para esta analise, foi utilizada a seguinte ordem de decomposiciao: OIL, TECH, RATE,
SOLAR e WIND.

Tabela 12. Decomposicao das variancias (%) para as séries LNSOLAR, LNWIND, LNTECH, LNRATE e LNOIL.

Decomposicdo da Variancia (%) LNSOLAR

Periodos Erro Padrdo LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
1 0.052 13.31 62.35 0.00 24.27 0.05
4 0.050 11.47 56.73 0.72 29.74 1.32
8 0.055 11.61 55.72 1.12 30.09 1.43
12 0.055 11.61 55.70 1.15 30.08 1.43

Decomposicdo da Variancia (%) LNWIND

Periodos Erro Padrdo LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
1 0.060 16.18 8.54 42.61 32.09 0.56
4 0.080 13.11 5.55 39.23 39.11 2.96
8 0.081 13.14 6.05 38.76 38.95 3.07
12 0.081 13.13 6.07 38.77 38.93 3.08

Decomposi¢do da Variancia (%) LNTECH

Periodos Erro Padrdo LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
1 0.030 18.63 0.00 0.00 81.36 0.00
4 0.041 19.70 0.45 1.20 75.74 2.89
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8 0.042 19.77 0.57 1.23 75.50 2.90
12 0.042 19.78 0.57 1.24 75.48 2.90
Decomposicao da Variancia (%) LNRATE
Periodos Erro Padrdo LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
1 0.023 1.33 0.00 0.00 0.02 98.63
4 0.024 2.55 0.27 0.53 3.58 93.06
8 0.024 2.69 0.54 0.54 3.58 92.62
12 0.024 2.69 0.54 0.54 3.59 92.61
Decomposi¢do da Variancia (%) LNOIL
Periodos Erro Padrdo LNOIL LNSOLAR LNWIND LNTECH LNRATE
1 0.307 100.00 0.0 0.00 0.00 0.00
4 0.326 97.13 0.25 0.37 2.08 0.15
8 0.327 94.75 0.53 0.58 3.69 0.43
12 0.327 94.71 0.54 0.59 3.71 0.43
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5. Conclusoes
5.1. Discussao dos Resultados e Limitacoes

Os resultados obtidos sdo consistentes com os principais resultados da literatura,
apresentando evidéncias de que as influéncias da variacao semanal nos precos do petroleo
nas acoes de empresas de energias renovaveis, nomeadamente a solar e a eolica, vem
enfraquecendo nos tltimos anos. Podem ser levantadas algumas explicagoes possiveis para
este fendmeno, uma delas é o distanciamento dos mercados, uma vez que as empresas
exploradoras de energias renovaveis apresentam uma tendéncia de aproximac¢ao maior com
o sector das tecnologias, sejam elas relacionadas as energias renovaveis ou nao, conforme
sinalizado por Sadorsky (2012), Managi & Okimoto (2013), Ahmad (2017) e Bondia et al.
(2016). As evidéncias encontradas por Inchauspe et al. (2015) apontam que, além de todos
esses fatores, uma outra possivel explicacao para esta proximidade é o fato de que empresas
de tecnologia e empresas ligadas as energias renovaveis costumam disputar os mesmos
recursos, que vao desde engenheiros e pesquisadores, a semicondutores e circuitos

integrados.

Grande parte dos custos de producdo das energias renovaveis advém das tecnologias
aplicadas ao processo e o avanco tecnologico tem proporcionado reducoes drasticas nos
custos dos insumos do processo de producao (devido a equipamentos e sistemas mais
modernos e eficientes) e também gerado aumento na eficiéncia dos processos de exploracao
de energias renovaveis, que tem como um exemplo a expansao da implementacao de smart
grids e microgrids e o desenvolvimento das tecnologias relacionadas a mobilidade elétrica
(transporte). Assim, com a reducdo das necessidades de investimento em equipamentos e

nos custos totais das redes de energia, a competitividade do sector aumenta.

Embora, a priori, o petroleo e as energias renovaveis possam ser vistas como produtos
substitutos, uma parcela muito baixa da producao de energia provém do consumo do
petréleo como matéria-prima, de forma que outros combustiveis fosseis (i.e., carvao e gas
natural) podem de facto, apresentar esta caracteristica de substituicdo como fonte para
producao de energia elétrica. A proporc¢ao da producao mundial de petréleo que é destinada
a producao de energia é bastante inferior a que é destinada a outros fins e o preco final da
eletricidade depende de muitos outros fatores para além, exclusivamente, dos custos de
producao alocados aos combustiveis. Além disso, é importante considerar que a relagao
econOmica entre as variacoes nos precos do petrdleo e as energias renovaveis pode

apresentar padroes diferentes de acordo com a geografia da analise, uma vez que, por
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exemplo, o aumento do preco do carbono na unido europeia serve como um fator de
incentivo para a descarbonizacdo das economias do bloco, enquanto esta tendéncia nao é
observada com a mesma intensidade nos paises do sul global. Dados da OPEP (2020)
mostram que a populacao global devera aumentar em 1.7 mil milhoes até 2045, chegando a
9.5 mil milhGes de habitantes, com quase 96% dessa projecao de crescimento prevista em
regioes fora da OCDE. Essa disparidade tende a causar impactos nas projecoes econdmicas
concebidas considerando periodos de tempo mais longos, resultando na necessidade da

elaboracao de modelos possivelmente mais complexos.

A aplicacao do modelo de Fama-French de 3 fatores de risco em trés especificagoes distintas,
com os resultados apresentados na sec¢ao 4.2., auxilia no entendimento do comportamento
das séries frente a variacoes no preco do petroleo. Pelos resultados, percebe-se que o prémio
de risco associado ao mercado é positivo e estatisticamente relevante para as trés séries
(SOLAR, WIND e TECH) em todos os cenarios analisados. O fator valor da empresa tem
impacto negativo para os mercados de energia solar e tecnologia, enquanto o fator dimensao

da empresa nao € significativo para explicar os efeitos em nenhum dos trés mercados.

Os resultados obtidos pelo modelo adotado neste estudo estdo intrinsecamente
relacionados as premissas adotadas, como a analise apenas das energias solar e eélica e a
utilizacao de um modelo VAR sem definicao hipotética de endogeneidade ou exogeneidade
das variaveis do modelo. Uma outra limitacdo presente na utilizagao deste tipo de modelo é
a importancia da dimensao de desfasagens escolhida, j4 que os resultados tém elevada
sensibilidade a esta escolha, como sinalizado por Carneiro (1996). Além disso, a opcao por
adotar um modelo de baixa complexidade, apesar de facilitar o desenvolvimento de um
estudo empirico, tende a resultar na ocorréncia de problemas de desenvolvimento teérico
no trabalho, nomeadamente a desconsideragio de fatores macroeconémicos que causam
grande impacto nos mercados acionistas, como a ocorréncia de crises financeiras, variagoes

nas taxas de consumo, desemprego e inflacao, entre outros.

E importante ressaltar que a adocio de diferentes premissas possivelmente resultaria em
diferentes achados, sendo estas diferencas alguns dos motivos das divergéncias de
conclusoes encontradas na literatura. O tratamento dos dados, nomeadamente as
observacoes semanais de cada série historica, também gera influéncias nos resultados. A
utilizacao dos logaritmos naturais para reducdo dos ruidos pode também amenizar
comportamentos de discrepancia que sao percebidos com menor intensidade do que seriam
se fossem utilizados os valores reais. Além disso, na etapa de decomposicao da variancia dos

erros do modelo estimado, a ordem de inclusao das variaveis tem impacto nos resultados, o
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que significa que a escolha de uma ordem de decomposicdo diferente resultaria em
diferentes proporcoes para a explicacao da influéncia que as variaveis explicativas exercem

sobre as variaveis dependentes.

5.2.Sugestoes de Trabalhos Futuros

Degiannakis et al. (2018) aponta que um caminho de estudo relevante para a literatura seria
a investigacao de como o desenvolvimento de previsdes para o preco do petroleo e sua
volatilidade podem ter grande utilidade para as empresas do sector, para os reguladores e
decisores politicos, etc. Ainda sdo muito incipientes os estudos que analisam as
possibilidades de efeitos assimétricos de variagdes positivas e negativas nos precos do
petréleo nos mercados de energia. Também existe uma gama de possibilidades no ambito
de estudos com maiores aprofundamentos dos resultados de cenarios adversos ou extremos
nas relacoes do petroéleo e as energias renovaveis, como as grandes crises financeiras ou, por
exemplo, os efeitos que serdo causados a longo prazo nos mercados acionistas pela

pandemia COVID-19, que ainda mostra seus efeitos nas economias locais e globais.

A abordagem adotada por Inchauspe et al. (2015), que utiliza coeficientes variaveis no
tempo dos fatores explicativos, também é uma linha de estudo que tende a ganhar espaco
na literatura, pois conseguiria adotar a adaptacao dos coeficientes a realidade temporal das
séries histdricas, que sdo naturalmente estruturas variaveis no tempo. Para este estudo,
uma possibilidade interessante de trabalho futuro seria o comparativo dos resultados
obtidos, aqui mais focados no mercado americano, com os resultados obtidos por um
modelo semelhante adaptado a realidade europeia ou, mais especificamente, a conjuntura

portuguesa no ambito das energias renovaveis.
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Anexo I — Modelo Fama-French 3 Fatores
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bandwidth = 5.0000)

DependentVariable: WIND
Method: Least Squares

Sample: 1137
Induded obs erations: 137

HAC stendard errors & cowerisnce (Bartlet kernel, Mewe-\Wes tfoed

bandwidth = 5.0000)
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“ariable Coeflicient Sid. Emor t5tatis fic Prob. “ariable Coeflicient Std. Emor tSiatistic Prob.
c -0.011882 0013114 0904287 0.3875) c -0.00s2a7 0005922 -1558243 0.1218
TS -0.051838 0072081 0853123 05148 VIS 00821584 0040832 2021808 00452
MN 0185302 0.115803 1588823 0.1123] MN 0088280 0057012 1.174483 024323
MNET_RF 0014811 0002435 8.122800 0.0000 MET_RF 0008884 000127 7829355 0.0000
HKL -0.008842 0003074 -2180980 00325 HKL -0.001834 0001882 D8T1T4E 0.3330
ShvB 0008814 0004348 1521718 0.1308| ShB -0.001107 0001201 0582244 05814
R-s guared 0372855 Mean dependent var -0.000752||R-5 quared 0488772 Nean dependent var 0003434
Adjusted R-s quared 0248218 SD.dependentvar 0.121852|(Adjusted R-s quared 0480872 5D dependentvar 0.082784
S.E of regression 0028322 Maike info oiterion -1.758337||5.E. of regress ion Q045230  MAaike info oriterion -3.3113208
Sum squared res id 1288397 Schwarz aiterion -1.830455(|Sum squared res id 0287883 Schwarz giterion -3.183425
Log likelihood 1284481 Hannan-Cuinn oriter. -1.708388||Log likelihood 23282458 Hannan-CQuinn oriter. -3.259339
F-statistic 155781 Duwbin-Watson stat 18365870 (|F-statistic 2017813 Duwbin-Watson stat 1.711428
Prob{Fstafistic Q000000  Wald F-s tstis ic 16.82725|(Prob{ Fs tatis i 0000000  Wald F-s tatis ic 2807339
Prob{Wald F-statistic 0000000 Prob{Wald F-statistich 0.000000
DependentVariable: TECH
hethod: Least Squares
Sample: 1137
Induded obs ervtions: 137
HAC s tendard emors & cowarisnce (Bartlett kernel, Mewey-Wes tfied
bandwidth =5.0000)
“ariable Coeflicient Sid. Emor t5iatis ic Prob.
c ooo1e22 0001384 1.345818 0.1807
I -0.004442 0009808 0453834 08508
NN 0017400 0013318 1.308525 0.1937
NET_RF Doog7es 0000411 23.75387 0.0000
HL -0.001802 0000535 -3.370258 0000
ShB Qo007 0000478 1575538 0.1175|
R-s quared 0203187 Mean dependent var 0013385
Adjusted R-s guared 0899502 SD.dependentvar 0042858
S5.E. of regression 0013240 Maike info oiterion -5 8774
Sum squared res id 0025083 Schwarz oiterion -5.5851722
Log likelihood 23895.0577 Hannan-Cuinn oriter. -5827708
F-stafistic 2444532 Duwrbin-Watson stat 2124484
Prob{Fstafistic Q000000  Wald F-s tstis tic 1965380
Prob{Wald F-statistich 0000000



Anexo II — Estimativas do Modelo VAR

Sample (adjusted): 2/17/2010 6/30/2021

Included observations: 574 after adjustments
Standard errors in () & t-statistics in [ ]

D(LNOIL) D(LNSOLAR,2) D(LNWIND,2) D(LNTECH) D(LNRATE)
D(LNOIL(-1)) 0.135131 0.080989 0.052948 0.045045 0.311403
(0.04881) (0.05601) (0.02854) (0.02206) (0.28350)

[2.76832] [1.44601] [1.85549] [2.04207] [1.09842]

D(LNOIL(-2)) 0.030932 0.011363 0.058803 0.040472  -0.159635
(0.04702) (0.05395) (0.02749) (0.02125) (0.27307)

[0.65789] [0.21064] [2.13940] [1.90485] [-0.58460]

D(LNOIL(-3)) -0.045271 0.000994 0.027184 0.032815  -0.344509
(0.04592) (0.05268) (0.02684) (0.02075) (0.26667)

[-0.98596]  [0.01887] [1.01277] [1.58153] [-1.29190]

D(LNOIL(-4)) -0.036849  -0.006578 0.000590 0.026699 0.031194
(0.04616) (0.05296) (0.02698) (0.02086) (0.26809)

[-0.79829]  [0.12421]  [0.02188] [1.27996] [0.11636]

D(LNSOLAR(-1),2) 0.048156  -0.785133 0.083247 0.012912 0.164287
(0.05014) (0.05753) (0.02931) (0.02266) (0.29122)

[0.96036] [13.6463]  [2.83990] [0.56983] [0.56412]

D(LNSOLAR(-2),2) 0.076621  -0.523624 0.097883 0.047601 0.155932
(0.06336) (0.07270) (0.03704) (0.02863) (0.36797)

[1.20935] [-7.20292]  [2.64279] [1.66260] [0.42377]

D(LNSOLAR(-3),2) 0.056184  -0.315198 0.088872 0.047228 0.031656
(0.06256) (0.07178) (0.03657) (0.02827) (0.36332)

[0.89813] [-4.39132]  [2.43019] [1.67069] [0.08713]

D(LNSOLAR(-4),2) 0.092571  -0.105158 0.079786 0.027667  -0.180144
(0.04854) (0.05570) (0.02838) (0.02194) (0.28192)

[1.90705] [-1.88805]  [2.81164] [1.26129] [-0.63899]

D(LNWIND(-1),2) 0.029556 0.066131  -0.802542 0.046602 0.953959
(0.10639) (0.12207) (0.06219) (0.04807) (0.61787)

[0.27782] [0.54176] [12.9043]  [0.96937] [1.54395]

D(LNWIND(-2),2) -0.158504  -0.080141  -0.690733  -0.079700 0.294639
(0.13142) (0.15079) (0.07683) (0.05939) (0.76325)

[1.20612]  [-0.53148]  [-8.99099]  [-1.34206]  [0.38603]

D(LNWIND(-3),2) -0.109157 0.090327  -0.428485  -0.003301 0.059242
(0.12867) (0.14764) (0.07522) (0.05815) (0.74731)

[-0.84834]  [0.61181] [-5.69637]  [-0.05677]  [0.07927]

D(LNWIND(-4),2) -0.144090 0.004688  -0.215889  -0.009599  -0.230292
(0.09255) (0.10619) (0.05410) (0.04182) (0.53752)

[-1.55688]  [0.04415] [-3.99024]  [0.22950]  [-0.42844]
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D(LNTECH(-1)) 0.139752 -0.451988 -0.359276 -0.143929 1.415759

(0.13466) (0.15451) (0.07872) (0.06085) (0.78207)

[1.03783] [-2.92535] [-4.56397] [-2.36526] [1.81026]

D(LNTECH(-2)) 0.236325 -0.238625 -0.170671 0.021527 0.981470

(0.13635) (0.15645) (0.07971) (0.06161) (0.79188)

[1.73326] [-1.52529] [-2.14122] [0.34938] [1.23941]

D(LNTECH(-3)) 0.218139 -0.368193 -0.224267 -0.104139 1.963558

(0.13628) (0.15637) (0.07967) (0.06158) (0.79150)

[ 1.60066] [-2.35464] [-2.81500] [-1.69100] [2.48082]

D(LNTECH(-4)) 0.291270 -0.395891 -0.276728 -0.026832 1.283473

(0.13626) (0.15634) (0.07966) (0.06157) (0.79137)

[2.13761] [-2.53216] [-3.47403] [-0.43576] [1.62183]

D(LNRATE(-1)) 0.005866 0.028334 0.016779 0.012962 -0.260154

(0.00819) (0.00939) (0.00479) (0.00370) (0.04755)

[0.71642] [3.01621] [ 3.50580] [3.50340] [-5.47118]

D(LNRATE(-2)) -0.004546 0.018649 0.002833 0.002471 -0.049051

(0.00849) (0.00974) (0.00496) (0.00384) (0.04932)

[-0.53532] [1.91382] [0.57063] [0.64390] [-0.99446]

D(LNRATE(-3)) -0.004036 0.006224 0.004805 0.002743 -0.019300

(0.00850) (0.00976) (0.00497) (0.00384) (0.04939)

[-0.47456] [0.63781] [0.96641] [0.71363] [-0.39074]

D(LNRATE(-4)) 0.004914 -0.005252 0.002015 -0.000478 -0.056991

(0.00807) (0.00926) (0.00472) (0.00365) (0.04689)

[0.60857] [-0.56694] [0.42697] [-0.13100] [-1.21532]

C -0.002705 0.003563 0.002522 0.003302 -0.024913

(0.00234) (0.00268) (0.00137) (0.00106) (0.01356)

[-1.15829] [1.32980] [1.84735] [3.12839] [-1.83677]

R-squared 0.079425 0.441526 0.463697 0.068855 0.120485

Adj. R-squared 0.046131 0.421328 0.444301 0.035179 0.088676

Sum sq. resids 1.547534 2.037390 0.528865 0.316019 52.19986

S.E. equation 0.052900 0.060698 0.030925 0.023905 0.307236

F-statistic 2.385585 21.85993 23.90666 2.044622 3.787779

Log likelihood 883.4118 804.4848 1191.559 1339.344 -126.3740

Akaike AIC -3.004919 -2.729912 -4.078603 -4.593533 0.513498

Schwarz SC -2.845677 -2.570670 -3.919360 -4.434291 0.672741

Mean dependent 0.000367 -0.000665 -0.000417 0.002670 -0.007299

S.D. dependent 0.054164 0.079792 0.041485 0.024337 0.321837
Determinantresid covariance (dof adj.) 1.13E-13
Determinantresid covariance 9.41E-14
Log likelihood 4535.948
Akaike information criterion -15.43884
Schwarz criterion -14.64263

Number of coefficients 105
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Anexo III — Tabela de Distribuicao t-Student

a — niveis de probabilidade
v —graus de liberdade

[ 0.4 0.25 0.15 0.1 0.05 0.025 0.01 0.005 0.001 0.0005
i
1 03249 1.0000 19626 3.0777 63138 127062 31.8205 63.6567 3183087 6366189
2 02887 08163 13862 18856 29200 43027 6.9646 99248 223271 31.5991
3 02767 07649 12498 16377 23534 3.15824 4 5407 3.8409 10.2145 12.9240
4 02707 07407 1.18% 15332 21318 27764 3.7469 46041 71732 86103
3 02672 07267 11558 14759 2.0150 23706 33649 40321 5.8934 6.8688
6 02648 07176 11342 14398 19432 24469 3.1427 3.7074 3.2076 39388
7 02632 07111 11192 14149 1.8946 23646 29980 3.4995 47853 34079
8 02619 07064 11081 13968 1.8395 23060 2.8965 3.35354 4.5008 20413
9 02610 07027 1.0997 13830 1.8331 22622 28214 3.2498 4.2968 47809
10 02602 06998 10931 13722 1.8125 22281 2.7638 3.1653 4.1437 4.5869
11 02596 06974 10877 13634 1.7959 2.2010 27181 3.1058 4.0247 44370
12 02590 06935 10832 135362 1.7823 21788 26810 3.0345 3.9296 43178
13 02586 06938 10795 13502 1.7709 21604 2.6503 3.0123 3.8520 42208
14 02582 06924 10763 13450 1.7613 21448 2.6245 2.9768 3.7874 4.1405
15 02579 06912 10735 13406 1.7531 21314 26025 29467 3.7328 40728
16 02576 06901 10711 13368 1.7459 21199 2.5835 2.9208 3.6862 4.0150
17 02573 06892 10690 13334 1.739 21098 25669 2 BOB2 3.6458 39651
18 02571 06884 10672 13304 1.7341 2.1009 25524 28784 3.6105 39216
19 02569 06876 1.0655 13277 17191 20930 25395 28609 3.5794 38834
20 02567 06870 10640 13253 1.7247 20860 2.5280 28453 3.5518 3.8495
21 02566 06864 1.0627 13232 1.7207 20796 25176 28314 3.5272 3.8193
22 02564 06838 10614 13212 1.7171 20739 25083 2. 8188 3.3030 3.7921
23 0253 06833 10603 13195 1.7139 20687 2.4999 28073 3.4850 3.7676
24 02562 06848 10593 13178 17109 20639 24922 2.7969 3.4668 3.7454
25 02561 06844 10584 13163 1.7081 20595 24851 27874 3.4502 3.7251
26 02560 06840 10575 13150 1.7056 20555 24786 27787 3.4350 3.7066
27 02559 06837 10567 13137 1.7033 20518 24727 27707 3.4210 36896
28 02558 06834 10560 13125 1.7011 20484 24671 2.7633 3.4082 36739
29 02557 06830 10553 13114 16991 20452 24620 2.7564 3.3962 36594
30 02556 06828 1.0547 13104 1.6973 20423 24573 2.7500 3.3852 3.6460
33 02553 06816 10520 13062 1.68% 203 24377 2.7238 3.3400 3.5
40 0.2550 06807 10500 13031 1.6839 20211 24233 2.7045 3.3069 3.5510
43 025349 06800 10485 13006 16794 20141 24 26896 3.2815 3.5203
30 02547 06754 1.0473 12987 1.6739 20086 24033 26778 3.2614 34960
60 0.2345 06786 10435 12958 16706 2.0003 2390 2.6603 3.2317 34602
70 02543 06780 1.0442 12938 1.6669 1.9944 23808 2.6479 3.2108 34350
80 025342 0677 10432 12922 1.6641 1.9901 23739 2.6387 3.1953 34163
90 02541 06772 10424 12910 1.6620 1.9867 23685 2.6316 3.1833 3409
100 025340 06770 1.0418 12901 1.6602 1.9840 23642 2.6259 3.1737 3.3905
120 0.2539 06765 1.0409 12886 1.6577 1.9799 23578 2.6174 3.1595 33735
150 0.2338 06761 1.0400 12872 1.6531 1.9759 23515 2.60590 3.1455 33366
200 02537 06757 10391 12858 1.6525 1.9719 23451 2.6006 3.1315 33398
300 02536 06753 1.0382 12844 1.6499 1.9679 23388 2.3923 31176 33233
a0 02533 06745 10364 12816 1.6449 1.9600 23263 2.53758 3.0902 3.2905

Source: Biometrika Tables for Statisticians (1966), volume 1, 3rd edn. Reprinted with
permission of Oxford University Press.

82



Anexo IV — Funcoes de Resposta ao Impulso
(Decomposicao de Cholesky)

Respanse of D{LNOIL) to D LNOAIL) Response of D{LNOIL} to DY LNSLAR 2 | Response of D{LNOIL} to DYLNWWIND.2 |

o4 ot
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Responze of D{LNTECH | to DY LN CiL|

Respanze of I{LNTECH | to DY LNSOLAR, 2 |
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Anexo V — Tabela de Decomposicao da Variincia (12
semanas)

Variance Decomposition of DILMNSOLAR, 2):

Period SE. D{LMOILY DILMNSOLA.. DLNWIND 2) DILNTECH) D{LMRATE)
1 0.052900 13.31408 G2.35953 0.000000 24 27024 0.056150
2 0.054211 11.65335 57.42457 0.027892 2994112 0.953065
3 0.054608 11.54607 5G6.98926 0.224828 2082246 1317377
4 0.054878 11.47827 5G6.73255 0720272 2074887 1.320036
5 0.055535 11.61466 56.25402 1.071983 2867573 1.3836049
i 0.055621 11.63588 55.83456 1.092735 30.04617 1.390656
7 0.055651 11.62350 5573388 1111087 3010955 1.421981
a 0.055664 11.61713 BR.T2247 1129434 30.09670 1.434264
g 0.0556649 11.61695 5571497 1.140485 30.09323 1434362
10 0.055672 11.61529 5570860 1.152504 20.08927 1.434336
11 0.055674 11.61440 5570942 1.155457 30.08638 1.434352
12 0.055675 11.61442 5570943 1.155514 30.08615 1.434480

Variance Decomposition of D{LMNWIMD, 2):

Period SE. D{LMOILY DILMNSOLA.. DLNWIND 2) DILNTECH) D{LMRATE)
1 0.060698 16.18803 8.542368 42 61007 3209644 0.563090
i 0.079934 13.45002 5489641 39826749 40.23540 0.998145
3 0.080354 13.20574 5.599951 29.01777 2855001 2626525
4 0.080594 13.11999 5554427 3823962 3811776 2968198
5 0.080983 13.33363 5.575940 39.07443 38.99657 3.0194249
B 0.081303 13.23965 5825976 38.78315 3814135 3.009884
7 0.081403 13.165278 6.0399049 38.79803 38.85025 3.059027
a 0.081431 1314141 6.059457 38.76578 38.95542 3077934
g 0.081438 1313679 6.057364 3877881 38.94224 3.084793
10 0.081444 13.13654 6.057100 3877730 38.94387 3.085192
11 0.081448 1313724 G.063815 2877245 38.93846 2.088033
12 0.0814449 13.13509 6.072524 3877094 38.83349 3.087950

Variance Decomposition of D{LMTECH):

Period S.E. DiLMOIL)  D{LMNS0OLA.. DILNWIND,2) DILNTECH) D{LMNRATE)
1 0.030925 18.63922 0.000000 0.000000 281.36078 0.000000
2 0.041015 18.62676 0180786 0147894 TB.26044 2784125
3 0.041458 1928405 0378842 0.8940330 TE.E1234 2784440
4 0.041687 1970878 0457523 1.202286 7574110 2.890307
5 0.041776 19.81965 0463478 1.235195 TH.EB236 2899317
i 0.041987 19.80766 0.541487 1.234588 75.511249 2904984
7 0.042126 1978379 0.559044 1.234995 75.521495 2900213
a 0.042144 1977894 0575865 1.238082 7550362 2903489
4 0.042152 1978444 0577254 1.241585 TH.409223 2.904505
10 0.042153 19.78485 0577224 1.242019 7548887 2807039
1 0.042156 1978426 0577293 1.242383 7548770 2908362
12 0.042160 1978413 0577422 1.242695 75487149 2908569
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Yariance Decomposition of D{LMNRATE):

Period SE. D{LMOILY  DLMSOLA . DLMNWIND 2) D{LMNTECH) D{LMRATE)
1 0.023805 1.339262 0.000000 0.000000 0.027782 98 63296
2 0.024452 2833721 0.258358 0.353412 2 486396 94 36711
3 0.024727 2 BETO50 0.258115 0506421 2521503 94 14581
4 0.024874 2 551189 0271625 0.530433 3584860 93.06189
5 0.024800 2 614796 0.321865 0530888 3588267 9294418
] 0.024514 2663219 0.524046 0532782 3580882 92.69007
7 0.024835 2 6GATT59 0541521 0538421 3582000 92 65030
8 0.024938 2 692561 0542711 0547761 3587865 92 62910
g 0.024841 2 692523 0543732 0547897 3590459 92 62538
10 0.024942 2 694521 0543773 0547925 3590510 92 62327
11 0.024843 2 694781 0544808 0.5478955 3597622 92 61473
12 0.024943 2 694794 0545268 0548153 3597594 92 61419

Yariance Decomposition of D{LMOIL):

Period SE. D{LMOILY  DLMSOLA .. DLNWIND 2) D{LMTECH) D{LMRATE)
1 0.307236 100.0000 0.000000 0.000000 0.000000 0.000000
2 0.323833 98 78468 0225678 0.012113 0.851100 0126429
3 0324776 958.04484 0.252688 0.374734 1.181888 0145848
4 0326752 97.13885 0250214 0376470 2082770 0151598
5 0.327043 9503722 0449831 0414873 3703781 0.394293
] 0.327600 9480138 0510892 0.567900 3692600 0427126
7 0327688 04 76284 0534604 05807749 3. 689588 0.432102
8 0327726 94 75161 0538245 0580639 3697283 0.432220
g 0327733 94 73535 0540543 0.5BEGETS 3700449 0436986
10 0327737 94 72801 0540807 0.BRETTT 3707187 0437212
11 0327753 94 72041 0542438 0589332 3710627 0437196
12 0327754 94 71689 0544284 0.590301 3711133 0.437390

Cholesky Ordering: DILMOIL) DILNTECH) DILMRATE) D{LMNSOLAR,2) DILNWIND,2)
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