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“A corrupgéo sistémica gera prejuizos para a concorréncia do mercado.
Se os agentes do mercado nao tém confianca de que podem concorrer
em condi¢des iguais em contratos publicos, se ha uma zona sombria de
pagamento de propina, isso gera um impacto no funcionamento do
mercado”

Sérgio Fernando Moro



RESUMO

Esta monografia avalia os impactos das noticias de condutas ilegais nos precos das
acOes de algumas empresas de capital aberto da B3 durante as investigacdes da
Policia Federal, denominada operacgéo lava-jato. Para este fim, utiliza informac¢6es dos
precos das acdes e dos respectivos indices de mercado para estimar um modelo
estrutural de séries de tempo, que permite avaliar estes impactos na forma de quebras
estruturais nas séries. Os resultados indicam que as condutas ilegais geraram um
impacto negativo anormal para os acionistas. O trabalho conclui que as condutas
ilegais, em especifico a corrup¢do, tornam o mercado brasileiro mais volatil e
especulativo, podendo ser mais prejudicial do que benéfico, portanto, € importante
refletir sobre a credibilidade do mercado de capitais no Brasil e incentivar politicas de

governanca corporativa e transparéncia para proteger os investidores.

Palavras-chave: Quebras estruturais, acdes, lava-jato, corrupcao.



ABSTRACT

This study evaluates the impact of illegal conduct news on the stock prices of some
publicly traded companies of B3 during the investigations by the Brazilian Federal
Police, so called “Operation car wash”. For this purpose, it uses information with stock
prices and their respective market indices to estimate a structural model of time series,
which allows the evaluation of these impacts in the form of structural breaks in the
series. The results indicate that the illegal conducts have aroused abnormal negative
impact on shareholders. The study concludes that illegal conducts, specifically
corruption, make the Brazilian market more volatile and speculative, which may be
more harmful than beneficial. Therefore, it is important to reflect on the credibility of
the capital market in Brazil and to encourage corporate governance and transparency

policies to protect investors.

Keywords: Structural breaks, car wash operation, corruption.
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1 INTRODUCAO

Num mundo globalizado com constantes evolug¢des tecnoldgicas que permitem
ver e ouvir a todos, e onde a velocidade de informacao viaja cada vez mais rapido, é
no minimo dificil fazer algo improprio sem que ninguém perceba, mesmo assim, é
comum ver nos noticiarios casos e mais casos de corrupcao e falta de ética por parte
de governantes e empresarios de todo o mundo. Bonini et al. (2011) mostra que uma
onda de escandalos corporativos atingira os mercados, em 2010, a discussdo estava
em torno dos impactos de condutas ilegais em empresas americanas associadas a
bolsa de valores, jA no Brasil esse movimento vem acontecendo apés a
implementacdo da Lava Jato, que segundo o Ministério Publico Federal (MPF), &

considerada a maior operacao de combate a corrup¢do da histéria do pais.

Nesse contexto, é importante notar que a prisdo de grandes empresarios no
Brasil € bastante incomum, e isso se deve ao fato de no Brasil ser possivel entrar em
guatro instancias recursais, permitindo a utilizacdo da técnica recursal para prescricdo
dos crimes de corrupcdo. O procurador do Ministério Publico, responsavel pela
operacdo Lava Jato, Mauricio Dentan Dallagnol, cita como exemplo o caso do
“Propinoduto”, onde se averiguou a corrupc¢ao de fiscais estaduais no Rio de Janeiro
escondendo propinas em contas na Suica. A acusacao ocorreu em 2003 e 0s
auditores foram condenados. O segundo julgamento ocorreu em 2007, o terceiro em
2014 e quarto s6 sera concluido em 2021, quase 20 anos ap0s os fatos revelados e

com 0s crimes ja prescritos.

E fato que a Lava Jato estd mudando a realidade desse tipo de julgamento e o
guestionamento que fica para o investidor e que se tem a intencao de responder nesse
trabalho €, “qual sera o impacto dessas condutas ilegais no preco das empresas
envolvidas e negociadas na bolsa de valores brasileira?” Para responder essa
pergunta, serd utilizado o modelo de quebras estruturais, pois, € necessario um
modelo que seja capaz de fazer avaliacbes robustas em séries temporais de acoes,

isto &, aquelas classificadas como passeio aleatorio na estatistica.

Nesse contexto sendo o Brasil mundialmente conhecido pelas altas taxas de
juros e grandes retornos financeiros dos ativos com renda fixa, mas esta néo é a Unica
opcao de investimento. O mercado de acbes no Brasil também € atrativo e tem se

desenvolvido ao longo dos ultimos anos, chamando cada vez mais a atencéo de



11

investidores nacionais e estrangeiros. Apesar de em 2017 o cenario estar favoravel
para a bolsa brasileira, isto €, com o pais apresentando os primeiros sinais de saida
de uma profunda recessao econdmica e o Banco Central conseguindo reduzir oS juros
sem elevar a inflagédo tornando a bolsa mais atrativa, ainda existem outros fatores que
preocupam os investidores e que costumam aparecer nos noticiarios brasileiros e
internacionais — a corrupgao.
1.1 Bolsa de Valores

A bolsa de valores tem um papel relevante dentro do mercado financeiro de
gualquer economia, uma vez que, serve como meio para a capitacao de recursos. O
seu papel é encontrar agentes econdmicos que possuam excedentes financeiros e
ligar de forma eficiente com aqueles que precisam destes recursos para investir ou
consumir, dessa forma € possivel criar um circulo virtuoso, pois quem pegou
emprestado devera remunerar o dinheiro que foi pego, aquecendo o mercado e
ajudando a criar riqueza nesta economia. No mercado de acdes por exemplo, grandes
empresas buscam soécios e investidores que acreditam no potencial dos seus
negacios para financia-los e expandi-los, assim podem atender demandas cada vez
maiores por seus produtos e servi¢os, lucrando mais e sem precisar recorrer a
empréstimos nos bancos comerciais ou com grandes players! do mercado financeiro.
No Brasil quem faz esse papel é a B3?, mas como serd que 0s acionistas que
financiaram e confiaram nessas empresas reagem guando empresas ou um de seus

dirigentes comete uma conduta aparentemente ilegal e é identificado?

E intuitivo considerar que quanto melhor o desempenho de uma empresa apos
receber o financiamento dos acionistas via oferta primaria de suas a¢c6es, maior sera
o retorno sobre o capital destes acionistas, seja via dividendos, juros sobre capital
préprio ou valorizacao das ac¢des, por outro lado, quando a empresa vai mal, além de
0s acionistas possivelmente néo receberem os dividendos e juros sob capital proprio,
podem ainda ter a desvalorizacéo de suas a¢des no mercado. Tendo em mente que
existe essa dindmica lucro/prejuizo associada aos retornos das acdes na forma de
pagamento de dividendos é razoavel presumir que o investidor se importard com as

condutas de determinada empresa que possam afetar estes retornos.

1 Player significa jogador em portugués, no contexto, essa expressdo se refere a uma corporacdo influente, que
geralmente atende boa parte do mercado.
2 Nova Bolsa de Valores de Sdo Paulo, ap6s a fusdo da BMF&BOVESPA e CETIP.
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Nos ultimos anos ocorreram diversos escandalos envolvendo grandes empresas
no Brasil, acentuando ainda mais a importancia de se estudar e entender os impactos
gerados para os acionistas dada a divulgacéo e conhecimento destes escandalos pelo
mercado. Mais especificamente no ano de 2016 e 2017 com o decorrer da “Lava Jato™
diversas empresas do setor publico e privado foram atingidas por escandalos de
condutas ilegais, como corrup¢do, fraude fiscal, fraude contabil, entre outras.
Empresas dos setores de petrdleo, financeiro, construtoras e alimentos foram
atingidas.

1.2 Lava Jato

A Lava Jato comecou com uma investigacdo a crimes de lavagem de dinheiro
em 2009 e teve o inicio de sua primeira fase em 17 de margo de 2014. Passaram-se
4 anos e a operacdo ja soma mais de 38 fases?, alcancando atualmente o seguinte
resultado: mais de 1400 processos instaurados, 150 acordos de colaboracao
premiada, 130 condenacdes e aproximadamente R$ 40 bilhdes em pedidos de
ressarcimento, onde R$ 6,4 bilhdes sédo apenas de propinas e R$ 10,1 bilhdes ja foram
recuperados, vide ANEXO - B. Segundo o Ministério Publico Federal (MPF), a Lava
Jato é considerada a maior investigacao contra a corrupcdo conduzida no Brasil pela
Policia Federal e Procuradoria geral da Republica, logo, o interesse neste caso é
devido a participagdo grandes empresas listadas na B3 aparecem envolvidas direta
ou indiretamente em escandalos de corrupcao e condutas ilegais.

Como se davam esses esquemas de corrupcédo, quais as vantagens e beneficios
que os envolvidos obtinham? Segundo o MPF® no caso da Petrobras, a maior estatal
do pais, foi revelado através de suas investigacfes que o esquema de corrupcdo
durou pelo menos dez anos, grandes empreiteiras se organizavam em cartel
substituindo uma concorréncia real por uma concorréncia aparente. As obras eram
distribuidas em reunibes secretas onde também se decidia o preco inflado em
beneficio privado e as custas da estatal. A propina era utilizada para remunerar 0s
altos executivos da estatal e outros agentes publicos, sendo que o valor da propina

variava de 1% a 5% do montante total de contratos bilionarios superfaturados. Esse

3 Nome dado a investigacdo da Policia Federal brasileira sobre o maior caso de corrupgéo no Brasil.

4 Dados retirados do MPF <http://lavajato.mpf.mp.br/atuacao-na-1la-instancia/resultados/a-lava-jato-em-
numeros>

5 Informacdes extraidas de <http://www.mpf.mp.br/para-o-cidadao/caso-lava-jato/entenda-o-caso>
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suborno era distribuido por meio de operadores financeiros do esquema, incluindo

doleiros inqueridos na primeira etapa da investigacao.

O esquema de corrupc¢éao foi de tamanha dimensao que além das empreiteiras,
dos agentes publicos e dos partidos politicos, se alastrou também para empresas de
outros setores da economia e que serdo analisadas neste trabalho, além da ja
comentada Petrobras (PETR4), o Banco BTG Pactual (BPAC11) e a Braskem®
(BRKM5).

O caso do Banco BTG Pactual envolveu o ex-CEO do banco André Esteves, que
foi acionado por Marcelo Odebrecht (Ex-presidente da empreiteira Odebrecht) para
destruir provas da operacdo Lava Jato, além de ser citado em diversas outras
“delagdes premiadas”” e acusado de pagar propina a politicos, foi preso por obstrugéo

de justica e pagamento de propina.

A Braskem, empresa petroquimica do grupo Odebrecht, firmou um acordo de
leniéncia com os procuradores da Lava Jato no valor de 3,1 bilhdes de reais, onde &
acusada de ter pago propina a politicos e executivos da Petrobras para obter
beneficios em futuros projetos legislativos que pudessem favorecer os negécios da
empresa.

1.3 Estrutura

As noticias avaliadas neste trabalho acabam sendo subjetivas a escolha do
autor, mas como o0 objetivo é analisar as empresas envolvidas na Lava Jato, foram
utilizadas as datas de maior impacto midiatico seguindo os mesmos critérios de Bantel
(2016) que realizou um estudo de evento sobre a Lava Jato. O critério de selecéo foi
a relevancia da noticia para as investigaces e buscou encontrar as datas de maior
impacto midiatico e progresso da investigacdo. As datas que ndo tem relagdo com
condutas ilegais utilizadas por Bantel ndo foram avaliadas, além de acrescentar datas
importantes que ocorreram apos a publicagdo do seu estudo, com 0S mesmos critérios

ja descritos anteriormente.

Além do objetivo principal de identificar o efeito da publicacdo de noticias de

condutas ilegais no preco das acOes de empresas listadas na B3, as perguntas que

® Subsidiaria do grupo Odebrecht, afetada indiretamente pelos escanda-los e prisdo do ex-presidente da
Odebrecht.
" Acordo de cooperacéo para pessoas fisicas.
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esta pesquisa pretende responder sdo: Qual das acdes analisadas foi mais impactada
com a operacdo Lava Jato? Existem indicios de insider trading® nos casos avaliados?
Como estas agbes se comportam no médio prazo apos estes eventos? Essas
questbes ajudardo a responder se o investidor da bolsa Brasileira penaliza as
empresas que cometem condutas ilegais, deixando de comprar estas acoes, e

consequentemente, derrubando o preco de suas acgoes.

A metodologia utilizada foi a de identificacdo de quebras estruturais em um
modelo estrutural de séries de tempo estimado com o auxilio do filtro de Kalman. A
escolha se justifica, pois, assim é possivel identificar as possiveis quebras estruturais
causadas pelas divulgacGes das noticias de forma mais robusta que a econometria
utilizada nos estudos de evento com modelo de mercado, uma vez que 0s precos das
acdes podem ser consideradas “passeio aleatorio” e necessita-se de um modelo
capaz de identificar mudancas nos parametros para se definir os retornos esperados

das acdes de forma mais realista.

Por fim, este trabalho esta estruturado em cinco partes, sendo esta introducao a
primeira delas. A segunda parte, apresenta a evolugcdo da literatura referente ao
comportamento dos precos quando uma nova informacdo relevante compromete
negativamente a imagem e futuro de uma empresa listada em bolsa. A parte trés
apresenta a metodologia e descricdo dos dados utilizados. Na quarta parte séo
demonstrados os resultados e interpretacfes obtidas. Por fim, a Ultima parte tras as
principais conclusdes sobre o efeito das condutas ilegais no preco das empresas de

capital aberto que negociam acdes na bolsa brasileira.

8 Insider trading é a utilizacdo de informacdes privilegiadas (de maneira ilegal) para obter retornos financeiros no
mercado de ac0es.
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2 REFERENCIAL TEORICO

O tema a ser explorado esta relacionado com a divulgacéo publica de noticias
para o mercado. E fato que o movimento dos precos num mercado depende da oferta
e demanda. No mercado acionario ndo € diferente e para analisa-lo é importante
compreender os fatores que influenciam a quantidade desejada de oferta e demanda,
a literatura indica que estes possuem forte relacdo com as informacdes divulgadas

para o mercado.

A informacéo é capaz de influenciar as decis6es dos investidores a respeito de
comprar ou vender acdes, por isso € importante considerar a existéncia de assimetria
de informacdes no mercado acionario, tema que esta relacionado com o conceito de

eficiéncia de mercado, ambos conceitos serdo apresentados a seguir.

2.1 Hipotese de Mercados Financeiros Eficientes

O conceito de eficiéncia é amplamente utilizado no mainstream® econdmico. A
hipétese de eficiéncia no mercado de acdes foi introduzida por Fama (1970) e refere-
se a ideia de que 0s agentes econdmicos possuem as informacdes necessarias para
fundamentar os precos do mercado sem possibilitar ganhos exagerados, dessa forma

0S precos se ajustam rapidamente quando as informa¢des mudam.

Fama (1970) definiu trés formas de eficiéncia de mercado: a fraca, a semiforte e
a forte. Segundo ele, na forma fraca as informacdes de interesse sao apenas 0O
histérico de retornos dos ativos, impossibilitando retornos anormais pois essa

informacao é igualmente disponivel a todos.

Na forma semiforte, a atencdo do mercado é voltada para todas informacdes
publicas, como por exemplo, a divulgacdo de balancos de empresas, neste caso o
investidor que se basear na informacgéo apds o conhecimento do publico também néo
conseguira atingir retornos anormais, pois 0 preco ja tera encontrado um novo

equilibrio.

Ja na forma forte, o preco reflete toda informacdo relevante, inclusive a
privilegiada afim de obter lucros, dessa forma nenhum investidor teria o0 dominio de
todas as informacdes relevantes a formacdo do preco de uma acdo. Para Brealey

(1992 apud Junior, 1998, p. 22), um mercado eficiente ndo apenas ajusta 0s pregos

® Mainstream refere-se a uma algo convencional, considerado a principal corrente de pensamento por um
determinado grupo de pessoas.
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rapidamente apods a divulgacéo de informacdes trazendo para um preco de equilibrio,
mas serve também como ferramenta de avaliacdo do produto em questéo (acéo) pelo

mercado, devendo refletir as informacgdes publicas em determinado momento.

E notoria a relevancia das informacdes para o mercado acionario e por mais
transparentes que sejam 0s mecanismos de uma bolsa de valores, como a
padronizacdo de informacdes para o mercado, a classificacdo de empresas em
indices de governanca coorporativa, entre outras medidas, JUNIOR (1998), afirma
gue nem sempre essas informagdes sao suficientes para satisfazer a necessidade dos
investidores, o que leva a uma situacéo de assimetria de informac&o no mercado.
2.2 Assimetria de informacéao

A assimetria de informacao ocorre quando um agente econdémico possui uma
informacgé&o privada e faz uso dela para tirar vantagem com relagéo a quem n&ao possui
essa informac&o. No mercado de valores mobiliarios esse conceito esta relacionado
com a pratica do insider trading, onde por exemplo, um executivo de uma empresa
utilize informacdes de seu conhecimento em virtude do seu cargo para lucrar em
operacdes no mercado antes da divulgacéo ser de conhecimento publico.

Em economias emergentes, como a do Brasil, onde ainda ha grande
concentracdo do capital das firmas entre poucos investidores, existe maior

probabilidade de ganhos anormais por agentes informados através da
obtencao de informacéo privada (Martins e Paulo, 2014, p.35).

Martins e Paulo (2014), exemplificam a ocorréncia de assimetria de informagéo
no mercado secundario de acdes supondo que um investidor, ao tomar conhecimento
privado de uma boa noticia para empresa, antes de sua divulgacao, realize compras
para obter ganhos anormais quando a noticia for de conhecimento de mercado. O
mesmo pode ocorrer ao ter uma informagéo privada sobre a empresa que seja ruim,

realizando vendas antes do conhecimento do mercado.

E possivel notar como a assimetria informacional gera ineficiéncia e interfere no
equilibrio dos precos, mas o assunto pode ser ainda mais complexo, segundo Lucena
e Figueiredo (2004), em determinadas situacbes os agentes econdmicos poderiam
agir de forma irracional por cometer uma leitura equivocada das informacdes, sendo
obscura a previsdo de como todos esses agentes econdbmicos reagiriam a

determinada noticia. Para elucidar como isso poderia ocorrer considere, por exemplo,
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a divulgacédo de um balanco patrimonial com lucro superior ao do trimestre anterior de

determinada empresa.

Certos investidores podem pensar que é uma 6Otima noticia, pois a empresa tera
lucrado mais, e decidir comprar mais acgbes pressionando 0s pre¢os no lado
comprador, por outro lado, aqueles investidores que ja esperavam lucros maiores no
trimestre atual, vendo um resultado abaixo de suas expectativas poderia facilmente
se desfazer do investimento pressionando a venda. A pergunta remanescente é “Qual
interpretacdo ira gerar lucro, a de compradores ou de vendedores?” A teoria
econdmica responde: Caso tenham mais investidores com o primeiro pensamento,
estes estariam dispostos a pagar mais pela acdo da empresa, pois ela esta
“crescendo”, e se 0 movimento de compra for maior que a forga vendedora, os pregos
sobem. Caso 0 segundo pensamento seja predominante, o contrario ira acontecer e
os investidores estardo dispostos a vender suas agfes mesmo que a um prego mais
baixo.

2.3 O que aliteratura diz: Como noticias relevantes afetam o mercado?

Uma vez exemplificada a flutuacéo de precos, facilita-se a verificacao literaria e

0 entendimento sobre como noticias relevantes associadas a empresas listadas em

bolsas de valores afetam o seu desempenho no mercado.

Segundo Lucena e Figueiredo (2004), existem muitos estudos com a finalidade
de mensurar e identificar os fatores que causaram retornos anormais no mercado de
capitais brasileiro. Em sua maior parte, sdo estudos com metodologia de estudo de
eventos especificos e sua influéncia nos precos das ac¢des. Os autores destacam

ainda que

Desde a década de 70, a hipétese de eficiéncia de mercados vem sendo
estudada no Brasil. Contador (1975) estudou a eficiéncia em retornos
mensais de 1955 a 1971, e retornos diarios entre 1968 e 1969, chegando a
conclusdo que o mercado seria ineficiente. Brito (1978) também né&o
encontrou resultados que comprovassem a hipétese de eficiéncia de
mercados, mesmo na sua forma fraca, quando estdo sob condicdo de
inflacdo. Resultados diferentes foram encontrados, porém, em periodos de
tempo distintos, por Menezes (1981), que viu indicios de assimilagdo rapida
de informac@es de retornos passados, comprovando a eficiéncia de mercado
na forma fraca. Brito (1985) viu ganhos de eficiéncia no periodo de 1983 e
1984 no mercado brasileiro, utilizando testes de correlagéo serial. (LUCENA,;
FIGUEREDO, 2004, p.5).



18

Como esperado, conforme Palmrose et al. (2004), noticias negativas podem
trazer retornos anormais, e além do preco de mercado das empresas decair
consideravelmente, no mercado americano, estas sofreram também um forte
rebaixamento nos ratings'® de divida apés anuncios, relatérios ou declaracdes de
socorro financeiro. No Brasil, segundo Baraccat (2015), no periodo de 1999 a 2014,
nao houveram impactos negativos na bolsa brasileira, no longo prazo, por mudancas
de rating da divida para ac¢des pertencentes ao indice Bovespa. Entdo como sera que

0 preco das ac¢des reage aos anuncios de condutas ilegais?

Hamilton e Rao (1996), através dos relatorios publicados no Wall Street Journal
de 1989 a 1993, identificaram que a divulgacdo de praticas antiéticas de empresas
americanas afetou negativamente os acionistas, reduzindo o valor de suas ac¢des por
um periodo consideravel. Além disso, foram observados outros dois pontos
importantes, sendo o primeiro que grande parte do movimento ocorreu antes do
conhecimento do publico, trazendo indicios de insider trading, e 0 segundo ponto
observado foi que mesmo na data de divulgacdo da noticia seria possivel lucrar
substancialmente com as ac¢des, sugerindo a violacdo da hipotese de mercados
eficientes. Trazendo a analogia ao mercado brasileiro e lembrando que ja se passaram
aproximadamente trés anos desde o inicio da operacao Lava Jato, pergunta-se se 0

mesmo ocorreu ou esta ocorrendo com as acdes listadas na bolsa brasileira.

Na concepcdo de Engelen (2011) o custo de ter a reputacdo de um CEO?!
desonesto por evidéncias de insider trading é prejudicial para empresa de capital
aberto. Os resultados empiricos por ele obtidos mostraram que quando o CEO ou a
diretoria executiva da empresa é envolvida nesse tipo de escanda-lo as acodes
americanas tiveram um retorno anormal negativo de, em média, 2,17% usando o
modelo de mercado. Por outro lado, quando a conduta ilegal foi cometida por
empregados de menor representatividade na empresa o mercado nédo penalizou as

acoes.

Como mostra a literatura, os precos das acbes se movimentam de forma
significativa quando uma nova informacéo € divulgada no mercado. Segundo Bondt e
Thaler (1985), a reacdo dos acionistas no mercado de ac¢des é exagerada porém nao

duradoura, pois eles atribuem um valor desproporcional aos acontecimentos no curto

10 Rating é a classificacdo de risco de determinado ativo financeiro.
11 Chief Executive Officer, que significa Diretor Executivo em Portugués.
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prazo. Com o estudo, concluiu-se que, apos um periodo de 36 meses, as carteiras de
acOes que foram afetadas por noticias negativas, ja superavam o indice de mercado,
em média, 19,6%, enquanto que as carteiras ndo afetadas por noticias negativas
rentabilizavam, em média, 5% a menos que o indice de mercado, totalizando uma
diferenca de 24,6% entre as carteiras e corroborando com a teoria de que o0s

movimentos foram exagerados.

Outro fator que deve ser levado em consideracao para a analise de flutuacéo de
precos € o cenario econdmico em que as empresas estdo inseridas. Para Faustino
(2013), dependendo do momento econémico em que o pais se encontra, determinada
noticia pode impactar de diferentes formas as empresas nas bolsas de valores. Os
investidores reagirdo de maneira mais acentuada a divulgacdes de noticias negativas
em bons cenérios econémicos do que reagiriam em maus cenarios econémicos. Isto
leva a reflex@o do contexto do cenario econémico vivido desde o inicio da Lava Jato.
As expectativas do Banco Central do Brasil ja ndo eram as melhores, em 2014 o
crescimento do PIB foi proximo a zero e nos dois anos seguintes, negativo, o que
permite concluir que os impactos isolados da divulgacédo de condutas ilegais nas
acOes do mercado brasileiro poderiam ser ainda maiores que os resultados que seréo

obtidos nesta pesquisa.

Bantel (2016) avaliou o comportamento dos participantes de mercado, as
pessoas fisicas, os investidores institucionais e 0s investidores estrangeiros, durante
o inicio da Lava Jato até novembro de 2016, através da variacao do saldo de contratos
futuros do indice Ibovespa. Dessa forma pode avaliar as expectativas para o mercado
acionario brasileiro e constatou que durante o periodo analisado conforme a crise
politica e econbmica se agravava as posi¢cdes (compradas e vendidas) de todos os
participantes foram diminuindo, mostrando assim grande impacto negativo das
condutas ilegais para o mercado de capitais. Bantel (2016) analisou ainda que
impactos negativos nas ac¢bes do BTG Pactual, Braskem e Petrobras foram os
maiores, segundo a metodologia de estudos de evento aplicada ao modelo de
mercado, sendo o impacto mais visivel nas duas primeiras agdes por envolverem a
prisdo dos principais executivos enquanto o que no caso da Petrobras ainda tinham

diversos processos para serem analisados.

Portanto, a partir dessa revisao de literatura € possivel notar que no mercado

internacional as noticias negativas sobre as empresas listadas em bolsa, seja por
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condutas ilegais, seja por ma administracdo, prejudicam muito as empresas, com
excecdo de quando se tratam de funcionarios de baixa hierarquia dentro das
empresas. Nesse caso os investidores tendem a se comportar de forma neutra, como
afirmou Engelen (2011). Tais noticias provocam volatilidade para o mercado, e apesar
desse cenario trazer oportunidades para ganhos expressivos no curto prazo, prejudica

a eficiéncia do mercado, afetando investidores e empresas envolvidas.
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3 METODOLOGIA

Para analisar os impactos nas acdes foi escolhido como método, o modelo
estrutural de séries de tempo com o uso do filtro de Kalman para decompor as séries
das acbes selecionadas e identificar as possiveis quebras estruturais. A escolha do
método se justifica por estar trabalhando com um modelo dindmico, ou seja, 0s
parametros incorporam as mudancas da série conforme sua evolucao no tempo, ja a
utilizacao do filtro de Kalman em detrimento a metodologia de Box-Jenkins € devido a
sua maior capacidade para lidar com séries ndo estacionarias (HARVEY,1989). Este
capitulo mostrara o funcionamento do modelo e em seguida serd apresentada uma
subsecdo com a descricdo da selecdo dos dados e suas respectivas estatisticas

descritivas.
Neste método a série de tempo de determinada acéo Y: sera decomposta em

termos de tendéncia (), ciclo (Wt), sazonalidade (y:) e de erro (€t), Se esta possuir 0s

respectivos componentes. A decomposicdo da série € necessaria para introduzir as
intervencdes no modelo e analisar as possiveis quebras estruturais, além disso, a
decomposicao é importante para que seja possivel construir um cendrio contrafactual
gue correspondera ao comportamento dos precos caso nao houvesse acontecido o
impacto da conduta ilegal, assim pode se obter a evolucdo de uma série de precos
como se fosse o de “fundamento” da acgéo, facilitando a visualizagdo do impacto das

condutas ilegais nas séries reais.

Para Morettin (1987 Gutierrez, 2003, p. 38), a maneira tradicional de analisar
uma série temporal é através da decomposicdo dos componentes que podem ser

descritos por:
Yi=pt+ Pe+yi+ & (1)

Tendéncia (u): E o componente que identifica se existem mudancas de
velocidade no comportamento da série ao longo do tempo, se a série esta estavel,

crescendo ou decrescendo, ou seja, mostra o componente de “longo prazo”.

Ciclo (W1): Este componente se refere aos movimentos de subida e queda nas
séries que se repetem de tempos em tempos. Sao movimentos de longo prazo que se
realizam ou retornam periodicamente ao longo da tendéncia, geralmente sao

irregulares, isto €, ndo possuem medida de tempo exatamente definida.
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Sazonalidade (yi): O componente de sazonalidade € caracterizado por flutuagoes
de subida e queda periédicas que ocorrem sempre a cada determinado periodo de

tempo, ou seja, de forma regular (semanal, mensal e anual).

Erro (€:): Nos erros estdo os movimentos da série que o modelo ndo conseguiu

captar e que tentara ser minimizado no modelo, neste caso com a utilizacéo do Filtro

de Kalman.

Qualquer série de tempo pode ser decomposta nos componentes descritos
acima, contudo, além dos termos tradicionais, serdo utilizadas intervencdes
“automaticas” na tentativa de captar as possiveis quebras estruturais causadas pelo
impacto da divulgacdo de condutas ilegais relevantes no preco das acfes. Segundo
Koopman et al. (1995), as intervencfes automaticas sdo variaveis dummy?!? que
podem assumir trés formas. A primeira € chamada de quebra estrutural de choque,
ela ocorre quando uma variavel assume um valor extremamente grande e nao
esperado em um disturbio irregular num especifico periodo de tempo. Pode ser
modelada como uma variavel impulso intervencdo que assume valor zero onde nao
se tem um choque e valor um onde aparece. A segunda é conhecida como quebra
estrutural em nivel, esse tipo de quebra estrutural desloca o nivel da série para cima
ou para baixo e € modelada por uma intervengdo passo a passo, que assume valor
zero antes do evento e um depois. Alternativamente, pode ser modelado como o
choque, identificando um deslocamento muito grande no nivel da série. Por fim, o
terceiro tipo de intervencao € conhecido como quebra estrutural em inclinacdo, ocorre
guando existe uma grande perturbacdo da inclinacdo num periodo especifico de
tempo e pode ser modelada como intervencdo em escada, que € uma variavel que
assume valores (1,2, 3...n), comecando num periodo apds a quebra. Dessa forma

tem-se a equacdao dois a baixo:

Yt=pt+ Yi+ye+ Interv+ €+t (2)

Um ponto forte do modelo é a utilizagédo da técnica ITS - Interrupted Time Series.
Na utilizacdo desta técnica, "dada uma intervencéo conhecida, ha evidéncias de que
a mudanca na série do tipo esperado realmente ocorreu e, em caso afirmativo, pode

ser dito a natureza e da magnitude da mudanca” (BOX; TIAO, 1975, p.1). Segundo

12 Dummy é uma variavel binaria.
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Vuji¢é, Commandeur e Koopman (2016), ambas andlises de séries temporais
estruturais simples e multivariada podem ser simultaneamente efetivas na captura de

caracteristicas ndo estacionarias, como tendéncias e efeitos sazonais.

Uma série temporal observada pode ser considerada como a realizagéo da

acumulacdo de processos dinamicos estocasticos, efeitos exdgenos e
choques aleatérios. Em uma andlise estrutural de séries temporais, esses
componentes podem ser tratados e modelados separadamente (VUJIC;
COMMANDEUR; KOOPMAN, 2016, p.3).

A operacionalizacdo é obtida utilizando-se o0 modelo espaco de estados. Este
modelo funciona por meio de um sistema de duas equag¢des dinamicas que reproduz
a forma com as quais as observacdes sdo geradas e evoluem através de um vetor de
estados. Dessa forma, € possivel atualizar e reestruturar o modelo para analisar novas
observacbes de uma série Yi{(BRESSAN, 2002, p.121). Em conjunto com o modelo
espaco de estados é utilizado o filtro de Kalman que basicamente € um recurso que
ajuda a gerar a melhor previsédo a cada periodo de tempo, levando em consideracéo
o periodo anterior, isto €, aprende com 0s erros passados.

O filtro Kalman é um conjunto de equac¢des matematicas que fornece um meio
computacional eficiente (recursivo) para estimar o estado de um processo, de
forma a minimizar a média do erro quadrado. O filtro € muito poderoso em
varios aspectos: ele suporta estimativas de estados passados, presentes e

até futuros, e pode fazé-lo mesmo quando a natureza precisa do sistema
modelado é desconhecida (WELCH, 1995, p.1).

As quebras estruturais sdo o alvo de maior interesse deste estudo, pois o
principal objetivo deste estudo é identificar os impactos de uma mudanga abrupta
quando da divulgacdo das noticias de condutas ilegais no mercado sobre as
estatisticas de retorno das acfes. Nesse contexto, a estratégia adotada neste estudo
€ a de realizar intervencbes “automaticas” baseadas em métodos estatisticos e
verificar se as quebras identificadas pelo modelo sdo compativeis com as datas das
condutas ilegais cometidas pelos representantes das respectivas empresas
analisadas. Caso exista coincidéncia entre as divulgacdes das condutas ilegais pela
midia e os retornos anormais significativos do preco das ac¢des, pode-se interpretar

como um forte indicio de causalidade.

Para a inferéncia das intervencgdes “automaticas” se utiliza o software STAMP
(Structural Time Series Modeller and Predictor). Este software cria uma previséo de
acordo com a modelo geral de séries temporais descrito anteriormente, para depois

comparar o previsto com o realizado. Apés selecionar a melhor regressao com base
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no banco de dados, o programa, ao identificar um erro muito grande, como uma
possivel quebra estrutural, vai testa-lo para saber se é significativo estatisticamente.
A partir do momento que foi identificada a quebra estrutural, resta apenas escolher a

melhor especifica¢do (nivel, inclinagdo e choque) que minimiza os erros do modelo.

ApoOs a escolha do melhor modelo, para facilitar a analise e visualizagdo dos
resultados foram construidos cenarios contrafactuais para cada acdo analisada. Com
a utilizacdo do software STAMP, foram combinados (somados) os componentes nivel,
inclinacéo, choque e regressao, isto €, o contrafactual baseia-se nos componentes da
propria série somados da regressao representando a suposta série de preco das
acOes caso ndo houvessem ocorrido as condutas ilegais. Por fim, foram construidos
graficos com os precos das acdes analisadas, as novas séries “contrafactuais”,

tornando assim visivel os impactos das quebras estruturais.

E importe frisar que em todos modelos gaussianos lineares para o modelo ser
estatisticamente significativo os residuos devem satisfazer as propriedades de
normalidade, homocedasticidade e independéncia (Commandeur e Koopman, 2007,
p.90).

Em geral o método mais utilizado para a estimacdo dos parametros do modelo
de regressao linear simples € o0 MQO — Minimos Quadrados Ordinarios. Leite e
Sanvicente (1990, apud Bernardo 2001, p. 69) afirmam que o retorno do mercado do
indice Ibovespa ndo pode ser considerado exatamente como uma variavel
"explicativa” do comportamento do retorno do ativo por conta da falta de sincronia
entre os retornos, dessa forma os estimadores seriam viesados e ndo consistentes,
nao importando o tamanho da amostra. Por esse motivo, na analise do presente
trabalho serdo utilizados indices especificos do setor de mercado para cada acéo

correspondente, e ndo um indice tdo genérico quanto o Ibovespa.

Resumidamente as vantagens deste modelo com relagdo aos modelos de
estudos de evento citados acima, sdo que (1) permitem os parametros variem no
tempo, (2) utiliza indices do setor de mercado relacionados com cada empresa para
gue tenha um melhor ajustamento no modelo, portanto gera uma analise mais fiel. Os
indices utilizados nos modelos testados foram: indice BM&FBOVESPA Financeiro
(IFNC) para ajustar o modelo na andlise do BTG Pactual, indice de Materiais Basicos

(IMAT) para ajustar o0 modelo na analise da Braskem e por fim o indice futuro de
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petréleo utilizado como base pela Petrobras, o BRENT, para ajustar o0 modelo na
analise da Petrobras. (3) Utiliza-se o filtro de kalman que minimiza os erros do modelo.
(4) Utilizagc&o da técnica ITS, permite avaliar a natureza e magnitude da intervencao.
(5) A construcao dos contrafactuais permitem uma boa visualizagdo do impacto.

Por fim, uma possivel critica ao modelo € que podem existir outras variaveis
afetando os precos da ac&o analisada no dia do evento e que nao esteja especificada
no modelo, ou seja, 0 modelo talvez ndo explique cem por cento do choque que a
estimacgao sugere embora seja uma boa aproximagao visto que esta pesquisa leva em
consideracao o indice do setor de mercado de cada empresa analisada.

3.1 DADOS

A partir das consideracdes sobre os modelos estruturais de séries de tempo e
aplicacdes do filtro de Kalman, faz-se necessario uma descricao das caracteristicas e
procedimentos utilizados na selecdo dos dados que foram operados no modelo. Ja
guanto as séries investigadas, € possivel subdividi-las em dois subgrupos. Sendo as
primeiras, as séries “reais”, que se referem as séries das agbes escolhidas para
andlise e as Ultimas, sdo séries “sinteticamente construidas” através do modelo
escolhido. O conjunto de dados das ac¢des investigadas foram as cotacdes historicas
diarias das acdes preferenciais da Petrobras (PETR4), as units do Banco BTG Pactual
(BBTG11) e as agOes preferenciais da Braskem (BRMKD5), todas retiradas do site

“‘investing.com”.

Os dados foram trabalhados dentro de um periodo minimo de 12 meses para
gue os modelos se tornassem estatisticamente significativos, com dados diéarios,
sendo assim possivel avaliar o impacto do evento ocorrido, entenda-se “evento” como
a data em que ocorreu a conduta ilegal e seu conhecimento pelo mercado. Para
realizar as estimacfes partiu-se do principio da utilizacdo de 6 meses de dados
anteriores ao evento “conduta ilegal” e 6 meses de dados com o decorrer o evento,
admitindo-se ainda uma flexibilidade de no minimo 5,5 meses anteriores ao evento e
6,5 meses com o decorrer do evento, e no maximo 8 meses antes de ocorrer 0 evento

e 4 meses com o decorrer do evento.

A seguir é apresentado, na Tabela 1, datas com uma breve descricdo das

condutas ilegais que terdo seus impactos avaliados pelo modelo.
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Tabela 1 - Datas da divulgacéo das condutas ilegais ao publico

DATA FATO OCORRIDO CRIME
20/03/2014 Prisdo de ex-diretor de Refino e Abastecimento Lavagem e desvio
da Petrobras, Paulo Roberto Costa. de dinheiro
Prisdo do presidente da Odebrecht, Marcelo Lavagem e desvio
19/06/2015 Odebrecht. de dinheiro
25/11/2015 Prisdo do presidente do BTG Pactual, André Obgtrugao de
Esteves. justica

Fonte: Elaboracéao proépria.

Quanto aos procedimentos, o primeiro passo € apresentar os resultados dos
modelos gerados de maneira automatica pelo software. Depois reservam-se as datas
em que foram identificadas as quebras estruturais. Através de uma pesquisa com as
datas de maior relevancia para operagdo lava-jato e que envolveram crimes
relacionando as empresas listadas na bolsa, finalmente € possivel comparar com as

datas encontradas pelo software e tirar conclusées.

Por fim, apesar de o modelo ter a possibilidade de ser aplicado com intervencdes
manuais e/ou automaticas, ndo foi possivel obter coeficientes estatisticamente
significativos com o primeiro, além disso, o segundo (método de quebras estruturais
com de interven¢Bes automaticas) possui uma abordagem superior a de intervencao
manual, pois seu critério de escolha € puramente estatistico, tornando-o menos
tendencioso e superior em termos de ajustamento, ou seja, minimiza os erros do
modelo escolhendo a quebra estrutural mais adequada, portanto optou-se por ndo 0s

demonstra-lo e seguir direto para as intervencdes automaticas.
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4 RESULTADOS

Nesta secdo serdo apresentados os resultados das andlises dos modelos de
guebras estruturais com filtro de Kalman para as séries das a¢fes escolhidas devido
ao envolvimento em condutas ilegais e escandalo de corrup¢éo da lava-jato, bem

como suas interpretacoes.

Os modelos de intervencdo manual ndo se demonstraram estatisticamente
significativos, isto €, ndo atenderam aos critérios pré-estabelecidos para se obter
estimacdes ndo viesadas (normalidade dos residuos e auséncia de autocorrelacao).
Dessa forma, se optou por apresentar o método de interven¢des automaticas que nao
apresentaram problemas de normalidade segundo o teste de Jarque-Bera e
autocorrelacao residual respeitando o teste de Ljung-Box. A estratégia utilizada parte
de um modelo completo, com todos 0s seus componentes estocasticos, para um
modelo mais simples, com todos os seus componentes deterministicos. Os modelos
melhores ajustados seguindo este procedimento sdo mostrados nos paragrafos a
seguir deste capitulo, comecando pelo Banco BTG Pactual.

4.1 Analise do BTG Pactual - BBTG11

O BTG Pactual é um banco de investimentos, suas acfes foram escolhidas para
analise pois no dia 25/11/2015, seu ex-presidente, Andre Esteves, foi preso por
obstrucao de justica e destruicdo de provas que ajudariam nas investigacdes da Lava
Jato. Durante o periodo analisado, o preco diario médio das units e seu respectivo
indice de mercado registraram uma cotagdo de R$23,51 para as acdes BBTG11 e
4.998,75 pontos para o indice Financeiro (IFNC)23,

No modelo estimado, se observa que 0s requisitos estatisticos para a analise
das séries de tempo sdo cumpridos, isto €, o modelo é ndo autocorrelacionado e
possui distribuicdo normal dos residuos. Na variancia das perturbacfes observa-se
pela razdo-q que as Unicas quebras relevantes do modelo acontecem em nivel, pois
estdo com valor diferente de zero. O Rd”2 mostra a qualidade do ajuste em relacdo ao

modelo de uma reta e no caso do BTG esta bem ajustado com coeficiente de 0.6718.

13 As demais estatisticas descritivas e os componentes da série podem ser verificadas na Tabela A.1 e Figura A.1
do apéndice deste trabalho.
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Tabela 2 - Modelo estrutural para BBTG11

Estatisticas Resumidas:

PREBTG
T 311.00
P 2.0000
Desvio Padréao 0.41190
Normalidade 5.4582
H(96) 1.0622
DW 1.7719
r(1) 0.11114
Q 18.000
r(q) -0.0053368
Q(a,9-p) 19.275
Rd~2 0.67188

Variacdes de Perturbacdes:

Valor (razéo-q)

Nivel 0.164009 (1.000)
Inclinagao 0.000000  (0.0000)
Choque 0.000000  (0.0000)

Andlise de Espaco Estado

Valor Prob.
Nivel 36.86881 [0.00000]
Inclinacéo 0.06672  [0.03911]

Testes

Autocorrelacao

Normalidade

Chi*2(18) = 19.275
[0.3751]

Chir2(2) = 5.4582
[0.0653]

EFEITOS DA REGRESSAO NO ESTADO FINAL DO TEMPO

Coeficiente RMSE Teste t P-valor
Choque 91(1) 1.02865 0.28643 3.59124 [0.00039]
Outlier 184(1) 0.94186 0.28680 3.28402 [0.00115]
Nivel 167(1) -5.42561 0.42917 -1.264216 [0.00000]
Nivel 223(1) 1.71066 0.40864 4.18626 [0.00004]
Nivel 231(1) -1.37825 0.41523 -3.31921 [0.00102]
Choque 178(1) -1.31507 0.28652 -4.58977 [0.00001]
Choque 200(1) 0.93649 0.28645 3.26931 [0.00121]
Nivel 83(1) -1.44676 0.40639 -3.55998 [0.00043]
Nivel 89(1) -1.43659 0.40631 -3.53571 [0.00047]
Nivel 106(1) 1.34074 0.40908 3.27744 [0.00118]
Nivel 125(1) -1.39407 0.40745 -3.42141 [0.00071]
Nivel 176(1) -1.76060 0.42726 -4.12070 [0.00005]
Choque 84(1) -0.98770 0.28645 -3.44806 [0.00065]
Nivel 228(1) 1.31769 0.40761 3.23270 [0.00137]
Inclinac&o 166(1) -0.79508 0.13878 -5.72900 [0.00000]
Nivel 177(1) 0.71562 0.13959 5.12660 [0.00000]
Nivel 62(1) -1.22734 0.40627 -3.02100 [0.00275]
Nivel 138(1) -1.30316 0.40952 -3.18213 [0.00162]
Nivel 256(1) 1.23217 0.41292 2.98406 [0.00309]
PRECO IENC 0.00184 0.00025 7.39100 [0.00000]

Fonte: Elaboracgéo prépria

ApoOs realizar as intervencfes automaticas, se observa que existe grande

predominéncia de quebras estruturais, em nivel, além disso, temos uma coincidéncia

muito relevante nessa estimacdo, a observacdo de numero (167) corresponde a

guebra estrutural, nivel, mais forte do modelo, representando uma queda de R$5,42,

aproximadamente 21% do valor da acdo quando comparada com o dia anterior, esta
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guebra ocorreu exatamente no mesmo dia em que houve a prisdo do ex-presidente

do BTG Pactual e o conhecimento de suas condutais ilegais pelo mercado.

E notorio que esta quebra em nivel vai de encontro com o esperado, visto que
foi uma surpresa negativa para os acionistas do BTG, para reforcar a analise e extrair

mais conclusdes é necessario observar o grafico do contrafactual.

Figura 1 - Contrafactual - BBTG11
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Fonte: Elaboragéo propria.

O cenario contrafactual representado pela linha azul, ajuda a comparar a
evolucéo dos precos da acédo do BTG com relacdo ao preco em que deveria estar
caso nao houvesse ocorrido a conduta ilegal. Para facilitar o entendimento deste
conceito, € possivel interpretar o contrafactual como um preco de “fundamento”. Como
ja descrito anteriormente ele foi criado através da soma dos componentes da série
com a regressao gerada pelo modelo, levando em consideracgéo o indice do setor de
mercado, dessa forma, além de ser possivel visualizar a queda no valor das acgfes
por conta dessa conduta ilegal, observa-se também o impacto negativo estimado
quando comparado com o preco de fundamento. E importante frisar que o
contrafactual desconsidera todas as quebras encontradas pelo modelo, ndo apenas a

quebra do dia da prisédo, sendo esta uma limitacao.
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No grafico € possivel observar que o impacto em termos financeiros para o
investidor foi ainda maior que os 21% da queda da acdo quando comparamos com 0
preco de fundamento. O prec¢o de fechamento da a¢édo no dia da prisao foi de R$24,40,
no dia anterior havia sido R$30,89 e o preco de fundamento, representado pelo
contrafactual, foi de R$37,56, representando um impacto negativo de
aproximadamente -35% no valor das a¢des para o investidor que permaneceu com as
acOes naquele dia. Por fim, cabe comentar ainda que ndo houveram indicios de insider
trading, pois nos dias anteriores ao evento nao ocorreram retornos anormais
significativos e os precos cairam no dia da prisdo.

4.2 Analise da Braskem — BRKM5

A petroquimica Braskem, teve suas acdes preferenciais analisadas, por ser o
braco petroquimico do grupo Odebrecht, citada diversas vezes em dela¢des da Lava
Jato, fechou um acordo de leniéncia de R$ 3,1 bilhées em dezembro de 2016. Em
19/06/2015, Marcelo Odebrecht, presidente do grupo Odebrecht, foi preso por
corrupcédo ativa, lavagem e desvio de dinheiro, afetando assim a imagem da
Petroquimica que inclusive levou-a a trocar o logo da empresa em 2017, na tentativa
de afastar a imagem ainda negativa das operacfes da Policia Federal. Segundo
dados!* da Bovespa a Braskem tem como acionistas o grupo Odebrecht, com 38,3%

do capital; a Petrobras, com 36,1%; além de 25,5% negociado em bolsa.

Com relacdo ao periodo analisado, o preco diario médio das acdes e do indice
de mercado, indice de Materiais Basicos (IMAT), foram de R$14,51 e 1.404,9 pontos
respectivamente, as demais estatisticas descritivas e os componentes da série de

precos podem ser encontradas no apéndice deste trabalho.

No modelo estimado, se observa que 0s requisitos estatisticos para a analise
das séries de tempo sdo cumpridos, isto €, o0 modelo é ndo autocorrelacionado e
possui distribuicdo normal com relacdo aos erros. Na variancia das perturbagdes
houveram quebras significantes tanto em nivel quanto em choque, porém as quebras
em nivel foram muito mais significantes. O Rd"2 ficou bem ajustado com um coeficiente
de 0,5622.

14 Informagéo recebida em 11/12/2017.
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Tabela 3 - ESTIMACOES COM INTERVENCOES AUTOMATICAS BRKM5

Estatisticas Resumidas:

Variacdes de Perturbacdes:

Preco BRKM5 Valor (razdo-q)
T 207.00 Nivel 0.0966130 (21.39)
P 2.0000 Inclinacéo 0.000000 (0.0000)
Desvio Padrao 0.32804 Choque 0.00451720 1
Normalidade 0.20592
H(96) 1.5041 Andlise de Espaco Estado
DW 2.0189 Valor Prob.
r() -0.030338 Nivel 19.83510 [0.00000]
q 14.000 Inclinacao 0.07965 [0.00038]
r(q) 0.095400
Q(g,9-p) 14.309 Testes

Chin2(2) = 0.20592
Rd"2 0.56223 Autocorrelagéo [0.9022]
Chi"2(14) = 14.309
Normalidade [0.4270]
EFEITOS DA REGRESSAO NO ESTADO FINAL DO TEMPO

Coeficiente | RMSE Teste t P-valor
Choque 47(1) 0.87803 0.23511 3.73453 [0.00025]
Choque 51(1) 0.94548 0.23498 4.02372 [0.00008]
Choque 105(1) -0.95682 0.23839 -4.01364 [0.00009]
Choque 109(1) 0.83352 0.23536 3.54151 [0.00050]
Choque 185(1) 0.87742 0.23486 3.73596 [0.00025]
Nivel 12(1) -2.61654 0.32559 -8.03619 [0.00000]
Nivel 80(1) -1.44928 0.32534 -4.45471 [0.00001]
Nivel 183(1) 1.14695 0.32533 3.52546 [0.00053]
Nivel 32(1) -1.04373 0.32533 -3.20828 [0.00015]
Nivel 179(1) 1.09832 0.32603 3.36877 [0.00091]
Preco IMAT 0.00608 0.00101 6.04083 [0.00000]

Fonte: Elaboracé&o prépria

Através da tabela, se observa pela analise do vetor de espaco estados e

variancias dos disturbios que a quebra estrutural de maior impacto €, em nivel, assim

como, nas intervencfes automaticas que apesar de existirem choques irregulares, é

visivel que o maior impacto se encontra em nivel. Para analises mais aprofundadas é

necessario visualizar o grafico contrafactual da série.
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Figura 2 - Contrafactual - BRMK5
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Fonte: Elaboragéo propria.

Pela figura, nota-se que o cenario contrafactual, preco de fundamento estimado,
representado pela linha azul, esteve acima da série de precos da Braskem,
representado pela linha vermelha, em todo o periodo analisado, além disso, €
interessante observar que apdés a prisdo de Marcelo Odebrecht, presidente do grupo
Odebrecht e maior acionista da empresa, o preco da acdo apesar de ter se
desvalorizado nos dias seguintes, ap0s uma semana passou por um grandes
valoriza¢des que se mantiveram por todo o periodo analisado. Quais os motivos dessa
valorizacéo repentina, visto que o natural seria esperar uma punicdo do mercado, ou

seja, uma desvalorizacao significativa da acédo?

Para responder a pergunta anterior € preciso compreender o cendrio no qual a
empresa se encontrava, neste trabalho destacam-se trés principais fatores. O primeiro
deles, é entender o negoécio da Braskem, seu principal produto € a fabricacdo de
resinas termoplasticas (PVC, polipropileno e polietileno) e cerca de 40%?!° de sua
receita provém do exterior, sendo a maior produtora de polipropileno dos EUA. O
segundo fator é analisar o contexto econdmico, em 2015, percebe-se que houve uma

grande queda no preco do petroleo, que interfere indiretamente no preco do nafta,

15 Dados retirados do investing.com, por Lucas Andrade.
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principal insumo da Braskem, diminuindo seus custos, além disso, o dolar alto foi outro
fator que contribuiu para a empresa melhorar seus resultados garantindo um lucro de
R$2,9 bilhdes!® em 2015, sendo o melhor resultado da sua histéria, antes disso o
melhor resultado tinha sido em 2010 com lucro de R$1,8 bilh&o. Por fim o terceiro e
altimo fator, sdo as expectativas dos investidores com relacdo a gestdo da Braskem,
apos o ocorrido, se espera uma diminuicao do risco politico e melhores perspectivas
de governanca corporativa, como se verificou nos periodos subsequentes ao ocorrido,
por exemplo o acordo de leniéncia firmado em 2016 e a divulgagédo da intencao de
venda de sua participagéo pela Petrobras.

Por fim, ao analisar o cenério contrafactual, podemos concluir que embora as
séries de preco estivessem bem afastadas no dia do evento, prisdo do Marcelo
Odebrecht, ndo existiram indicios de insider trading, apesar de existirem condutas
ilegais envolvendo a Braskem na Lava Jato, a empresa ainda se mostrou um
investimento atrativo e o fato de o preco da acéo estar relativamente baixo, como
mostra o preco de fundamento estimado, pode ter feito com que o0s investidores
demandassem mais acdes ap0s o evento aceitando correr o risco. O preco da acdo
no dia do evento era de R$12,20, no dia anterior fio de R$12,77 representando uma
gueda de -4,5% enquanto que seu preco de fundamento foi de R$ 17,77 que
representa um impacto de aproximadamente -31% para o acionista que manteve suas
posi¢cdes naquele dia.

4.3 Analise do Petrobras — PETR4

A maior estatal Brasileira, Petrobras, teve suas acdes e preferenciais analisadas,
houveram diversos casos de corrup¢do envolvendo a Petrobras e optou-se por
analisar o primeiro deles, a prisédo do ex-diretor de abastecimento, Paulo Roberto
Costa, a escolha deve-se ao fato de que por ser a primeira prisao efetuada envolvendo
a Petrobras na Lava Jato espera-se existir um efeito surpresa extra para 0s

investidores, assim como no caso do BTG.

No periodo analisado o preco médio das acdes foi de R$15,53 e o indice de
mercado, Brent, registrou uma cotacdo média diaria de 89,15 pontos, as demais
estatisticas e os componentes da série podem ser encontrados no apéndice do

7

trabalho. Com relacdo ao modelo estimado e os testes estatisticos, € importante

16 Dados retirados do jornal Epoca, por Samantha Lima.



34

observar a ndo existéncia de autocorrelacdo e normalidade na distribuicdo dos

residuos. Nas variacOes de perturbacdes verificasse que as unicas quebras relevantes

sdo em nivel pela razdo-q. O Rd"2 é bem ajustado com coeficiente de 0,52.

Tabela 4 - ESTIMACOES COM INTERVENCOES AUTOMATICAS PETR4

Estatisticas Resumidas:

Variacdes de Perturbacbes:

Preco PETR4 Valor  (razdo-q)
T 248.00 Nivel 0.104281  (1.000)
p 2.0000 Inclinacao 0.000000 (0.0000)
Desvio Padréo 0.32416 Choque 0.000000  (0.0000)
Normalidade 0.49700
H(76) 1.6258 Andlise de Espaco Estado
DW 1.9034 Valor Prob.
r(1) 0.23391 Nivel 11.92509 [0.00000]
q 16.000 Inclinagao 0.00469  [0.82508]
r(q) -0.068003
Q(g,9-p) 17.704 Testes
Chi*2(16) = 17.704
Rd"2 0.52532 Autocorrelagdo [0.3415]
Chir2(2) = 0.497
Normalidade [0.7800]
EFEITOS DA REGRESSAO NO ESTADO FINAL DO TEMPO
Coeficiente | RMSE Teste t P-valor
Choque 133(1) 0.83697 0.23027 3.63465 [0.00034]
Choque 216(1) -0.83232 | 0.22834 -3.64504 [0.00033]
Choque 233(1) 0.83320 0.23437 3.55502 [0.00046]
Nivel 26(1) 1.13605 0.32906 3.45243 [0.00066]
Nivel 45(1) -1.19667 0.32362 -3.69777 [0.00027]
Nivel 49(1) -1.77241 0.32604 -5.43617 [0.00000]
Nivel 174(1) 1.36735 0.32363 4.22508 [0.00003]
Nivel 221(1) 1.35364 0.32545 4.15930 [0.00005]
Nivel 235(1) -1.10182 0.32416 -3.39899 [0.00080]
Nivel 241(1) -1.00982 | 0.32420 -3.11479 [0.00208]
Nivel 126(1) 1.04180 0.32417 3.21375 [0.00150]
Nivel 201(1) 0.99878 0.32386 3.08401 [0.00229]
Nivel 219(1) -1.06897 0.32490 -3.29014 [0.00116]
Nivel 227(1) 1.09123 0.32375 3.37056 [0.00088]
Nivel 237(1) -1.08323 0.32383 -3.34500 [0.00096]
Nivel 149(1) 0.99053 0.32387 3.05839 [0.00249]
Nivel 229(1) 0.98059 0.32368 3.02951 [0.00273]
Preco BRENT 0.06689 0.02165 3.08954 [0.00225]

Fonte: Elaboracao prépria
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Os resultados obtidos através das intervencdes automaticas mostram uma
dominancia de quebras estruturais, em nivel, contudo ndo houve coincidéncia entre a
intervencdo automética e data exata da prisdo, surgindo entédo a hipotese de que o
mercado havia precificado o fato ocorrido, mas como esse € um caso que deveria
trazer um fator surpresa para o mercado, podemos estar diante de um caso de insider
trading. Para analisar se houve ou nao este indicio € verificando o contexto geral que
afeta a acao, por exemplo o preco do barril de petrdleo e os indicadores da economia
como um todo, uma visualizacdo grafica também ajuda nessa andlise, portanto
apresento a seguir a evolugéo dos precos das acdes da Petrobras e do preco do barril

petréleo, Brent:

Figura 3 - EVOLUCAO DOS PRECOS NO TEMPO: PETR4 & BRENT
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Fonte: Elaboragéo propria.

Como pode se observar o preco do barril de petréleo, linha azul, estava
relativamente estavel, com as eleicbes se aproximando se espera cautela por parte

dos investidores, até entdo, ndo existiam um motivos concreto para uma queda téo
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significativa nas ultimas semanas antes da prisdo do ex-diretor da Petrobras,

demonstrando assim fortes indicios de insider trading.

Outro ponto interessante é que apds a prisdo do ex-diretor da Petrobras, ao
contrario do que se esperava e como ocorreu com as outras acdes analisadas, 0s
precos nao cairam e sim subiram de maneira significativa, as intervencdes
automaticas encontram diversas quebras positivas apos o corrido. Um
guestionamento interessante é: Por que sera que isso ocorreu com a Petrobras e nédo
com as outras empresas analisadas? O grafico contrafactual construido através dos
componentes da série de precos da Petrobras pode ajudar a responder esta questao.

Figura 2 - Contrafactual - PETR4
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Fonte: Elaboragéo propria.

A linha em azul da figura 7, representa o cenario contrafactual, isto é, uma
estimativa do preco de fundamento da acao levando em consideracdo o0s
componentes da série e a regressao estimada pelo modelo. O que pode se observar
agui € que no periodo anterior a prisao do ex-presidente da Petrobras, sinalizado pela
linha pontilhada em verde, os precos da agdo estavam abaixo do seu “prego de
fundamento” estimado, e como mostrado no paragrafo anterior, ndo haviam razdes
para o ocorrido, exceto se por hipédtese alguns agentes obtivessem informacao

privilegiada sobre as operacdes da Policia Federal e ja esperassem pela priséo do ex-
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diretor. Outro ponto relevante € que logo apds a prisdo, 0s precos comecam a se
valorizar significativamente, chegando a ir de encontro com o preco de fundamento e

até o superando em momentos posteriores.

Por fim, os indicios apresentam uma possivel resposta para a pergunta feita no
paragrafo anterior. Por que houve uma valorizacdo das ac¢des apdés uma noticia tao
negativa para Petrobras? Uma possivel resposta seria que o fato de um ex-diretor da
Petrobras ser preso nas investigacdes da Lava-Jato poderia ser o inicio de um
combate ao esquema de corrup¢ao que existe dentro da Estatal, 0 que é muito positivo
em termos de gestéo e rentabilidade para o acionista que se vé prejudicado por nao
receber seus dividendos. Portanto mesmo como preco das acdes tendo se valorizado
no dia da prisdo, a conduta ilegal provocada pelo ex-diretor de abastecimento da
Petrobras gerou um impacto negativo para o acionista, o preco da acdo no dia da
prisdo era de R$13,17, no dia anterior estava sendo negociada por R$12,56
representando uma alta de 4,9%, ja o preco de fundamento foi de R$14,95,

representando um impacto negativo de -19,1% para o acionista.
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5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho avaliou os impactos de condutas ilegais nas acdes de empresas
de capital aberto no Brasil. Foi considerando para analise o periodo de um pelo menos
um ano entre as condutas ilegais descobertas pela operacédo Lava Jato da Policia
Federal. Tais condutas foram cometidas por diretores, presidentes e funcionarios de
alto escaldo de empresas de capital aberto gerando euforia no mercado de a¢gées. Em
todos os casos houveram quebras estruturais significativas, em nivel, ou seja, as
condutas ilegais geram impacto negativo para 0s seus acionistas pela avaliacdo do
método utilizado, onde a acdo mais afetada foi o BBTG11, com um impacto negativo
estimado em cerca de -35%. Com relacdo aos indicios de insider trading, este foi
encontrado apenas na analise das acdes da Petrobras, pois como demonstrado no
capitulo anterior ndo existiram motivos para forte desvalorizagdo durante as semanas

anteriores ao evento.

E notorio que os resultados corroboram com a literatura existente, assim como
afirma Engelen (2011), no mercado americano, pessoas que cometem condutais
ilegais em cargos como presidéncia e alta diretoria impactam negativamente e de
maneira anormal o preco das acdes da companhia para a qual trabalham. Verificou-
se 0 mesmo resultado com relagéo aos casos de condutas ilegais analisados neste
trabalho, pois envolviam pessoas de alto escaldo dentro das empresas, como 0 ex-
presidente do BTG Pacutal, ex-presidente do grupo Odebrecht, maior acionista da

Braskem e o ex-diretor da Petrobras.

Apesar dos impactos negativos causados pelas condutas ilegais, que prejudicou
investidores que tiveram a necessidade de se desfazer de suas a¢des, boas noticias
vieram para agueles investidores de longo prazo que permaneceram com suas acoes.
Uma prova disso € mostrada pelo indice Bovespa, que serve com um termdémetro da
bolsa de valores brasileira, desde o inicio da Lava Jato teve seu pior valor em no més
de janeiro de 2016, valendo 40.406 pontos, a investigacdo continua, porém o cenario
para as empresas ja é bem diferente, o indice Bovespa registrou em janeiro de 2018
o valor de 84.912 pontos, isso significa a grosso modo que as acdes da bolsa
praticamente dobraram de valor, mas para isso foram necessarios se esperar dois
anos, um cenario economico nacional e mundial favoravel e muito esforgco por parte

das empresas em termos de gestdo e governanga corporativa, desligando os
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funcionarios corruptos da organizacao, além de adotar boas préticas reforcando o
compliance e adotando medidas a favoraveis aos acionistas na tentativa de reduzir os

danos das condutas ilegais que ficardo para a historia.

Quanto as limitacbes do trabalho, o fato de se utilizar dados diérios,
desconsiderando os finais de semana e feriados podem prejudicar as estimacdes, pois
com o mercado fechado nessas ocasifes podem ocorrer fortes oscilacbes no dia
seguinte. Outra limitacdo aparece no contrafactual, pois este ndo desconsidera
apenas o efeito da quebra da conduta ilegal especifica e sim todas as quebras
encontradas pelo modelo durante o periodo analisado.

Por fim, apds os resultados encontrados conclui-se que € importante refletir
sobre a credibilidade do mercado de capitais no Brasil. E amplamente aceito que o
mercado de capitais tem enorme importancia em termos de liquidez e capitacao para
o sistema financeiro nacional, porém em termos de eficiéncia est4 longe de ser
comparavel a outros mercados desenvolvidos como o mercado americano, que
apesar das adversidades, possui maior estabilidade e mecanismos de protecdo aos
investidores. Estes obstaculos com as condutas ilegais, em especifico a corrupcao,
tornam o mercado brasileiro ainda mais volatil e especulativo, podendo ser mais
prejudicial do que benéfico, principalmente se tratando do pequeno investidor, que
tem menor protecdo e maior assimetria de informacédo, muitas vezes correndo um
risco do qual ele ndo reconhece durante seu investimento. Dito isto, uma sugestao de
pesquisa futura seria avaliar como a volatilidade provocada pelas condutas ilegais

torna o mercado perigoso para o investidor no mercado de a¢des brasileiro.



APENDICE

Tabela 5 - Estatisticas descritivas
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Base de dados: Cotacdes histoéricas retiradas do "investing.com”

Desvio

Variaveis #obs Minimo Média Maximo N Periodo
Padrao

Preco BBTG11 310 R$121 R$23513 R$315 R$5.8757  25/03/2015
até

Zﬁf; o'r'?t'gsc) 310 39116 49987 58882  515.72 27/06/2016

Preco BRKM5 247 98297  R$ 1451 24969 R$37.987  19/12/2014
até

E’er;‘?go'mg) 247 1175 14049 16854 94201 21/122015

Preco PETR4 446 R$8.18 R$15.053 25?6 R$37.407  23/09/2013
' até

PrecOBRENT 446 4650  80.147 11481 22498 14/07/2015

(em pontos)

Fonte: Elaboragéo propria

Figura 5 - Componentes da série - BBTG11

30— 30—
20 -
10— B

B FETd Lusian = [—— #REETG —— Lewi-Rag-inn

P T T N T T N T T T i A N M W I T N N T Y WO M1 [ N O T
2015 2016 2015 2016
D_

11— B

L -10p=

9_— 20—

| - |—I=?J=_'ETE~:f.1|r-u-:m-n

[T T TR TN TR N N S MO N S Mt N N | L Lo
2015 2016 2015 2016
NV
30— I

- 0.06672
20 0.06672

n -

I.JIJlJIJI:II]IlI | |||||||||||||||||
2015 2016 2015 2016

Fonte: Elaboragao propria.



41

Figura 6 - Componentes da série — BRMK5

—— iy BRMES —— Lavalstney
20
10 o
B_
1 I | - 1 PR TN TN TN TR TN SN TR TR TR N N
o 2006 2015 2016
: =
: 'IS-
2.5 L
: 'Iﬂu
5.0 [-{— itz mnaid '
- ir
PR N TR T TR Tt SR TR N N N S B | T
2015 2016 2018 2016
0.0796 - |
N . |
0.00{— w I h L P H
00796 - ﬁ ) I|
-
P . T TR S TR T T N NN RN BN [T T T TR TR T WO NN T A T N T N
2015 2016 2015 2016

Fonte: Elaboragéo propria.

Figura 7 - Componen

tes da série — PETR4
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ANEXO A - Infografico!’ corrupgdo 2016
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7 Disponivel em: <http://lavajato.mpf.mp.br/atuacao-na-1a-instancia/resultados/a-lava-jato-em-numero




ANEXO B - Resultados da Operacgéo Lava Jato*®:

RESULTADOS
DA OPERAGAO

BUSCAS E APREENSOES,
CONDUGOES COERCITIVAS,
PRISOES PREVENTIVAS,
PRISOES TEMPORARIAS E
PRISOES EM FLAGRANTE

PEDIDOS DE COOPERACAO INTERNACIONAL,
SENDO PEDIDOS ATIVOS PARA PAISES
E PEDIDOS PASSIVOS COM PAISES

ACORDOS DE COLABORACAO PREMIADA
FIRMADOS COM PESSOAS FISICAS

ACORDOS DE LENIENCIA E
TERMO DE AJUSTAMENTO DE CONDUTA

ACUSACOES CRIMINAIS

CONTRA PESSOAS (SEM REPETICAO DE NOME),
SENDO QUE EM JA HOUVE SENTENCA,

PELOS SEGUINTES CRIMES:

CORRUPGCAQO

CRIMES CONTRA O SISTEMA FINANCEIRO INTERNACIONAL
TRAFICO TRANSNACIONAL DE DROGAS

FORMAGAO DE ORGANIZACAO CRIMINOSA

LAVAGEM DE ATIVOS, ENTRE OUTROS

ATE 0 MOMENTO SAO 139 CONDENACOES, CONTABILIZANDO
ANOS, 1 MES E DIAS DE PENA

ACUSACOES DE IMPROBIDADE ADMINISTRATIVA

CONTRA PESSOAS FiSICAS,

EMPRESAS E 1 PARTIDO POLITICO
PEDINDO O PAGAMENTO DE

VALOR TOTAL DO RESSARCIMENTO PEDIDO
(INCLUINDO MULTAS):

0S CRIMES JA DENUNCIADOS ENVOLVEM PAGAMENTO
DE PROPINA DE CERCA DE =
SAO ALVO DE RECUPERAGAD

POR ACORDOS DE COLABORACAO,
SENDO OBJETO DE REPATRIAGAO
EM BENS DOS REUS JA BLOQUEADOS MPF

dados atualizados até 10 de maio de 2017

18 Disponivel em: <http://lavajato.mpf.mp.br/atuacao-na-1a-instancia/resultados/a-lava-jato-em-numeros>
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