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Palavras-chave: Este trabalho busca identificar as relagdes dindmicas dos indices setoriais da Bolsa de Valores
Conectividade do Mercado Financeiro Brasileira (B3) através de suas transmissdes de volatilidade. Para tal, dados de pregos de fechamento
Transmissado de Volatilidade diario, cotados em Reais, de oito indices setoriais da Bolsa de Valores de Sao Paulo (B3) sdo
Bede Complexa considerados dentro do periodo de margo de 2015 a 21 de junho de 2023. Os oito indices analisados
Indice de Spillover sdo o Ibovespa (IBOV), de Energia Elétrica (IEEX), de Matérias-Primas (IMAT), de Servigos Ptblicos

(UTIL), de Varejo e Consumo (ICON), Financeiro (IFNC), Imobilidrio e Habitacional (IMOB) e de
Commodities (ICOM). Para verificar as transmissdes e recebimento de volatilidade de cada indice,
é estimado um indice geral de spillovers, utilizando a metodologia desenvolvida por Diebold e
Yilmaz (2009). Com base nesses resultados sdo estimadas as redes complexas que possibilitam a

caracterizagdo das relagdes dindmicas existentes.

1. Introducdo

A crescente integracdo entre mercados, impulsionada pela globalizac¢do financeira, intensificou a interconectividade
dos sistemas financeiros e ampliou a vulnerabilidade a propagagdo de choques. Esse fendmeno tem despertado crescente
interesse na literatura académica, tanto em economia quanto em finangas, especialmente pela capacidade dos choques
locais se transformarem em crises sistémicas. Estudos conduzidos por Diamond e Dybvig (1983), ao explorarem a
fragilidade bancdria e os seguros de depdsitos, e por Allen e Gale (2000), a0 modelarem o contagio financeiro entre setores,
demonstram que a arquitetura das interconexdes entre ativos financeiros desempenha papel central na disseminacéo de
riscos sistémicos.

Com base nos avangos tedricos, diversos estudos passaram a mensurar a conectividade entre mercados financeiros
por meio de modelos econométricos. O indice de spillover foi introduzido por Francis X. Diebold e Kamil Yilmaz em 2009,
tornando-se uma ferramenta amplamente utilizada para medir a intensidade e a diregdo da transmissdo de volatilidade
entre ativos. Posteriormente, essa metodologia foi aprimorada pelos mesmos autores (Diebold e Yilmaz, 2012, 2014).
O método tem sido aplicado em uma variedade de contextos, incluindo a andlise da transmissdo de choques entre
commodities e a¢gdes (Nazlioglu et al., 2015; Milik & Ewing, 2009), bem como na investiga¢do da interdependéncia entre
mercados emergentes e desenvolvidos (Yilmaz, 2010; Rigobon, 2002).

Benoit et al. (2017), observam que o risco sistémico, embora de dificil delimitagdo conceitual, revela-se de forma
inequivoca quando se trata de epis6dios em que mdltiplos agentes de mercado enfrentam perdas simultaneas, propagadas
pelas interconexdes do sistema financeiro. As experiéncias da crise de 2007-2009 reforcam essa perspectiva, ao demonstrar
como choques de liquidez e insolvéncia podem se disseminar rapidamente entre institui¢des e mercados distintos.

Embora a Bolsa de Valores Brasileira (B3) seja o maior mercado financeiro da América Latina, ainda sdo escassos os
estudos que buscam caracterizar de forma detalhada as relagdes intersetoriais entre seus indices. Em contraste, hd uma
producédo académica mais consolidada sobre a conectividade entre setores em economias como a dos Estados Unidos,
com contribuic¢des classicas de Allen e Gale (2000), Diebold e Yilmaz (2009, 2012, 2014) e Barunik e K¥ehlik (2018). Na
Europa, destacam-se os trabalhos de Antonakakis e Vergos (2013) e Laborda e Olmo (2021), enquanto na Asia, estudos
como os de Yilmaz (2010) e Nazlioglu et al. (2015) exploram a conectividade regional.

No contexto brasileiro, um esforco recente é o trabalho de Tessmann et al. (2024), que analisou a conectividade
entre os setores financeiros e nédo financeiros da bolsa de valores de Sdo Paulo — B3. Ainda persiste na literatura
cientifica a auséncia de trabalhos que analisem as inter-rela¢des entre os indices setoriais brasileiro, especialmente quando
comparada a profundidade das andlises realizadas para outras economias.

Assim, este trabalho busca expandir a andlise de Tessmann et al. (2024), ao caracterizar com andlise de redes complexas
essas relagdes. A janela temporal selecionada — de 3 de marco de 2015 a 21 de junho de 2023 — permite capturar
dinamicas relevantes do periodo pds-crise e episddios de estresse no mercado financeiro, incluindo mudangas politicas
e os impactos da pandemia de COVID-19, iniciada no Brasil em 26 de fevereiro de 2020. Esses eventos representam
momentos em que a conectividade entre setores tende a se intensificar e se tornar mais volatil.
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Do ponto de vista metodolégico, a mensuragao das transmissdes de volatilidade é realizada através da estimacédo
do indice de spillover proposto por Diebold e Yilmaz (2009), uma abordagem amplamente difundida que decompde a
variancia de previsdo de um modelo VAR, permitindo quantificar a parcela da volatilidade de uma série explicada por
choques originados nas demais séries do sistema. A partir da matriz de spillovers obtida, é possivel construir uma rede
de transmissdes de volatilidade, identificando os momentos em que cada indice atua como transmissor ou receptor de
volatilidade no mercado agregado, as relac6es entre pares de indices e a trajetéria da conectividade total ao longo do
periodo analisado.

Isto posto, este trabalho busca contribuir para a literatura em duas frentes: primeiro, ao aprofundar a caracterizagdo e o
agrupamento das relagdes intersetoriais entre os indices setoriais da Bolsa de Valores Brasileira (B3); segundo, ao oferecer
evidéncias empiricas relevantes para investidores, formuladores de politicas ptblicas e pesquisadores interessados na
dinamica intersetorial da economia brasileira.

Além desta introducao, o trabalho possui mais 3 se¢es. A Secdo 2 apresenta os detalhes da base de dados e os
métodos utilizados, enquanto a Se¢do 3 expde e discute os resultados e, por fim, a Se¢do 4 conclui.

2. Metodologia

2.1. Dados

Sao utilizados dados de pregos de fechamento diarios, cotados em Reais, de oito indices setoriais da Bolsa de Valores
de Sdo Paulo (B3), abrangendo o periodo de 3 de marco de 2015 a 21 de junho de 2023. Os indices analisados sédo:
Ibovespa (IBOV), Energia Elétrica (IEEX), Materiais Basicos (IMAT), Servigos Puablicos (UTIL), Varejo e Consumo (ICON),
Financeiro (IFNC), Imobilidrio e Habitacional (IMOB) e Commodities (ICOM), totalizando 2.059 observagdes por série no
intervalo considerado.

O periodo amostral foi intencionalmente selecionado para contemplar eventos econdmicos relevantes, como mudancas
nas politicas nacionais, os impactos da pandemia de COVID-19 e episédios de elevada volatilidade no mercado acionario
brasileiro — contextos em que a conectividade intersetorial tende a se intensificar e se reconfigurar (Tessmann et al.,
2024).

A escolha dos oito indices setoriais justifica-se pela representatividade dos principais eixos da atividade econd-
mica nacional, refletindo ativos liquidos e relevantes no contexto da B3 e permitindo uma analise abrangente das
interdependéncias entre setores. A Tabela 1, apresenta uma caracterizagdo de cada indice, como em Tessmann et al.
(2024).
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Tabela 1. Os oito indices setoriais da Bolsa de Valores Brasileira (B3).

Indice

Descricao

indice Bovespa (IBOV)

Indice de Energia Elé-
trica (IEEX)

Indice de Materiais Basi-
cos (IMAT)

Indice de Utilidade Pu-

é um dos indicadores mais utilizados para medir o desempenho geral do mercado aciondrio brasileiro
e é considerado um bardmetro fundamental da economia do pais. Abrange uma selecao diversificada
de empresas brasileiras de diversos setores e industrias, tornando-se uma referéncia para investidores e
profissionais do mercado financeiro na avaliagdo do desempenho agregado do mercado. Muitos produtos
financeiros, como fundos mutuos e fundos de indice (Exchange Traded Funds — ETFs), sdo projetados para
acompanhar ou replicar o desempenho do Ibovespa. Este indice é composto pelas 50 empresas com maior
volume de negocia¢do no mercado.

é um indicador de prego dos ativos mais negociados do setor elétrico listados na Bolsa de Valores de Sao
Paulo. Para ser incluido no indice, o ativo deve ter sido negociado em pelo menos 80% das sessdes de
pregdo nos ultimos trés meses.

reflete o desempenho médio das empresas do setor de insumos bésicos, abrangendo segmentos como papel
e celulose, mineragdo e siderurgia. Inclui a¢des e units de companhias que operam nessas atividades. Para
compor o indice, os ativos devem estar entre os 99% mais negociados na B3 nas trés carteiras anteriores e
ter presenca em, no minimo, 95% das sessdes de negociagdo no mesmo periodo.

representa o setor de servigos ptblicos, incluindo empresas de energia elétrica, 4gua, saneamento e géas.

blica (UTIL) Seu objetivo é refletir o desempenho médio dos ativos mais negociados e representativos desse setor. O
indice é composto por a¢des e units de companhias de utilidade ptblica. Para que um ativo seja incluido,
deve estar entre os 99% mais negociados nas trés carteiras anteriores e ter presenga em pelo menos 95%
das sessdes no mesmo periodo.

Indice de Consumo inclui agdes de empresas dos setores de consumo ciclico, consumo néo ciclico e satide. Para integrar a

(ICON) carteira do indice, o ativo deve ter sido negociado em pelo menos 95% das sessdes dos tltimos trés meses.

As agdes que compdem o ICON s&o unitérias, e o indice é considerado de retorno total, isto é, todos os
rendimentos — como juros sobre capital préprio e dividendos — sdo incorporados ao retorno do investidor,
juntamente com a variacdo média didria de negociacdo dos ativos.

Indice Financeiro (IFNC)  abrange intermedidrios financeiros, servigos financeiros diversos, planos de previdéncia e companhias
de seguros. Busca representar o desempenho médio dos ativos mais negociados e representativos desses
segmentos. Um ativo objeto de oferta ptiblica durante a vigéncia das trés tiltimas carteiras pode ser incluido
no indice, desde que a oferta tenha sido realizada antes do rebalanceamento imediatamente anterior. O
ativo também deve apresentar presenca de negociagdo em pelo menos 95% das sessdes desde o inicio de

sua listagem.

Indice Imobilidrio e Ha-
bitacional (IMOB)

representa os ativos mais negociados e representativos do setor imobilidrio, incluindo empresas de explo-
racdo imobilidria e construgéo civil. O indice é composto por a¢des e units. Para ser incluido no IMOB, o
ativo deve estar entre 0s 99% mais negociados do setor nas trés carteiras anteriores e ter presenca em pelo
menos 95% das sessdes nesse periodo. Ativos objeto de oferta ptiblica durante a vigéncia das trés tltimas
carteiras também pode ser considerados para inclusdo.

Indice de Commodities
(ICOM)

representa o desempenho das commodities negociadas no mercado de capitais brasileiro, como boi, café,
soja, milho, etanol e ouro. Para mensurar seu desempenho no periodo, foi criada uma carteira baseada em
uma estratégia ingénua (naive strategy) que calcula o preco de fechamento didrio médio. Essa estratégia
pode ser representada pela expressdo: (p1+ p2 + - -+ pu)/n.

Fonte: Elaborado pelos autores.

Uma vez caracterizado a base de dados empirica dos setores que servirdo de base para a andlise de conectividade
e confirmada a propriedade das séries temporais, a mensuragdo das interdependéncias dindmicas que conectam os
oito indices setoriais é analisada a partir do framework econométrico do indice de spillover de Diebold e Yilmaz (2012),
apresentado na préxima secao.

2.2. Transmissdes de Volatilidade Intersetorial Baseada no Método de Diebold & Yilmaz

Como pode ser visto em Tessmann et al. (2025), o indice de spillover de Diebold & Yilmaz (2012) é estimado a partir
do logaritmo dos retornos (log-log) de cada indice setorial ou fundo. O método utiliza o critério de selegdo de defasagem
de Akaike (AIC) para estimar as decomposi¢des da varidncia de um modelo VAR (Vector Autoregression). Para calcular o
indice total de spillover, a decomposi¢do da varidncia dos erros é estimada em H passos a frente por meio de 6§(H )-

LNy 8 (H) YN, 85(H)

S¥(H) = L 100 = —7L 100 1
) = =g = M)
Onde X é a matriz de variancias do vetor de erro ¢, cada i e j representam setores distintos da economia dos Estados

Unidos, 0j; € o desvio-padrdo do termo de erro da j-ésima equagdo, e ¢; € o vetor de selecdo, cujo valor € 1 na posicdoie0

nas demais. Mensuram-se as repercussdes direcionais de volatilidade recebidas pelo setor i da economia norte-americana,

provenientes de todos os demais setores j, conforme indicado na Equagdo (2). O mesmo procedimento aplica-se a

mensuracdo das repercussdes direcionais de volatilidade transmitidas pelo indice setorial i para todos os outros indices

setoriais j, mediante a inversdo da rela¢do ij para ji no numerador (Tessmann et al., 2025).

55



A. N. Tatagiba, M. S. Tessmann REGEN - Rev. Gestdo, Econ. Negbcios

Yo 8(H) T B(H)
S(H) =" 100=-7 100 @)
’ Yij—1 05(H) N

A decomposicdo da variancia do erro de previsao (Forecast Error Variance Decomposition — FEVD) é calculada a partir
de um modelo VAR, a fim de determinar quanto da varidncia do erro de previsdo de cada variavel é explicada pelos
choques nas demais varidveis. Esse procedimento constitui a base para o calculo do nosso indice de spillovers (Diebold e
Yilmaz, 2009, 2012).

Assim, essa decomposi¢do permite quantificar as contribui¢des das inovagoes entre os indices setoriais, originando
uma matriz de conectividade que expressa os fluxos de transmissdo de volatilidade entre os setores da B3. Na pratica,
conforme Pesaran e Shin (1998) a decomposicdo generalizada da varidncia do erro de previsdo (Generalized Forecast Error
Variance Decomposition — GFEVD) ndo requer a ortogonalizacdo dos choques e é invariante a ordenagdo das varidveis no
VAR.

Essa abordagem também é utilizada na construgdo de decomposi¢des da varidncia do erro de previsdo invariantes a
ordenacdo. Evita a necessidade de identificagdo dos choques estruturais e, portanto, o problema associado a ortogonali-
zagdo. Assim, elimina o problema de dependéncia da ordenagdo e permite o uso de choques correlacionados sem perda
de validade estatistica.

Nesse sentido, Diebold e Yilmaz (2012) afirmam que o cdlculo das decomposi¢des da varidncia requer inovagdes
ortogonais, enquanto, em nosso modelo VAR, as inovag¢des sdo geralmente correlacionadas contemporaneamente.
Esquemas de identificacdo, como o baseado na fatoracdo de Cholesky, alcancam a ortogonalidade, mas as decomposi¢oes
da variancia passam, entdo, a depender da ordenacdo das varidveis.

Diebold e Yilmaz (2012) contornaram esse problema explorando o modelo VAR generalizado de Koop et al. (1996)
e Pesaran e Shin (1998) — doravante KPPS, que produz decomposi¢es da varidncia invariantes a ordenagdo. Em
vez de tentar ortogonalizar os choques, a abordagem generalizada permite choques correlacionados, mas os trata
adequadamente utilizando a distribuicdo historicamente observada dos erros. Como os choques de cada varidvel ndo sdo
ortogonalizados, a soma das contribui¢des para a variancia do erro de previsdo (isto é, a soma das linhas dos elementos
da tabela de decomposicdo da varidncia) ndo é necessariamente igual a um (Diebold e Yilmaz, 2012).

2.3. Métricas de Redes Complexas

Redes complexas derivam da Teoria de Grafos, que fornece a base para sua representagdo formal. Para analisa-
las, utiliza-se o ramo da matematica conhecido como Estatistica de Redes, cujo objetivo é quantificar a estrutura das
conexdes e permitir ao analista compreender o comportamento dos fendmenos que as originaram. No contexto deste
estudo, a andlise das interconexdes entre os indices setoriais da B3 é realizada a partir da estrutura de rede composta
por agentes (nds) e relagdes de transmissao de volatilidade (arestas), sendo essa rede suscetivel a andlise quantitativa
(De Oliveira Passos et al., 2022).

Quando aplicada ao sistema financeiro, essa abordagem permite descrever as dindmicas de transmissao de volatilidade
e interdependéncia entre setores, mapeando os indices como nés e os fluxos de spillover como arestas. Essa metodologia
tem sido adotada e reafirmada em estudos sobre 0os mercados financeiros dos Estados Unidos e do Brasil (Tessmann
et al., 2025, 2024). A mesma estrutura analitica foi empregada na literatura cientométrica, reforcando a robustez teérica e
empirica da abordagem e demonstrando sua adaptabilidade a diferentes contextos, inclusive ao da Bolsa de Valores
Brasileira (B3) (De Oliveira Passos et al., 2022).

Além disso, o estudo de Xu (2020) aplica métodos de andlise topolégica em redes financeiras, demonstrando que
imagens topolégicas podem ser utilizadas para prever a possibilidade de que as finangas digitais (Internet finance)
induzam risco sistémico, bem como para avaliar outros riscos potenciais de natureza sistémica. Essa aplicagdo reforca a
relevancia das estruturas de redes como ferramenta de previsdo e identificagdo de riscos sistémicos, em consonancia
com a abordagem adotada neste trabalho para analisar as interconexdes e a volatilidade entre os setores da economia
brasileira.

Complementando, conforme pesquisas de Dode e Hasani (2017), PageRank é uma férmula matemdtica importante
para os desenvolvedores de web para classificar um site em uma posi¢do mais elevada no momento da busca. O
PageRank é um algoritmo que foi desenvolvido por Larry Page e Sergey Brin, tornando a especialidade do Google. O
algoritimo PageRank, derivado da centralidade de autovetor (eigenvector centrality), proposta por Bonacich (1987) como
em Tessmann et al. (2025), é expressa como uma combinagao linear das centralidades desses vizinhos de primeira ordem,
fornecendo uma representagdo quantitativa da natureza interconectada da centralidade dentro da rede. Ou seja, mede a
importancia de um né com base na importancia dos nés que apontam para ele. Isso é apresentado na equacéo (3).

12
X; = X Z tli]'x]‘ (3)
j=1

Onde x; é a centralidade do n6 7, a;; denota o elemento (i,7) da matriz de adjacéncia A (com ajj =1seosnosie jsdo
conectados por uma aresta e ajj = 0 caso contrdrio), e A indica o maior autovetor da matriz A.
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3. Resultados

Em busca de caracterizar as interdependéncias entre setores nos mercados financeiros brasileiros, foi realizada
a aplicagdo do método de Diebold e Yilmaz (2012) para estimar as transmissdes de volatilidade entre os setores da
B3. Os resultados sdo apresentados por meio da matriz de transbordamentos (spillovers) direcionais, métricas de
centralidade na rede e da visualizagdo da rede, esta anédlise segue a abordagem dos estudos de Tessmann et al. (2025) no
mercado americano, permitindo caracterizar o fluxo de conectividade. Os resultados do indice de transbordamento sdo
apresentados na Tabela 2.

Tabela 2. Matriz de spillovers direcionais entre os indices da B3.

IBOV ICON IEEX IFNC IMAT IMOB UTIL ICOM DE

IBOV ~ 19.83 14.82 12.88 16.63 9.69 1272 13.38 0.05 10.02
ICON 1655 2221 13.08 1312 5.67 15.77  13.56 0.04 9.72
IEEX 1422 1290 2221 1280 443 12.86  20.52 0.04 9.72
IENC 18.89  13.36 13.10 22.35 5.24 1351  13.49 0.05 9.71
IMAT 19.14 9.98 8.04 9.15 38.87 6.58 8.21 0.03 7.64
IMOB 1489 1648 1357 1397 391 2323 13.90 0.04 9.60
UTIL 1453 1314 2014 1296 445 1294 2178 0.05 9.78
ICOM  0.20 0.31 0.05 0.05 0.36 0.18 0.05 98.80 0.15
PARA 1230 1012 1011 9.84 4.22 9.32 10.39 0.04 66.34

Fonte: Elaborado pelos autores.

A Tabela 2, assim como Tessmann et al. (2025) descreve, é possivel observar a conectividade geral do mercado, isto &,
o grau em que cada indice transmite e recebe spillovers de retornos do mercado como um todo, bem como a conectividade
de precos entre cada par de indices. Por causa da variacdo do indice de Diebold e Yilmaz (2012) variar de 0 a 100, ele
pode ser mais facilmente analisado através de uma interpretagdo em porcentagens. Essa matriz inicial servird como
dados brutos que precisam ser transformados em métricas de redes complexas.

Cada célula da Tabela 2 representa o percentual da volatilidade transmitida de um setor (linha) para outro (coluna),
assim fazendo com que seja possivel observar a intensidade e dire¢do das interdependéncias entre os indices da Bolsa de
Valores Brasileira (B3). Exemplificando, o setor de Materiais Basicos (IMAT) transmite 9,15% de sua volatilidade para o
indice Bovespa (IBOV), apontando que as flutua¢des impactam no comportamento da bolsa de valores brasileira. Ao
contrério, o IBOV transmite 19,14% de sua volatilidade para o IMAT, o que pode sugerir um potencial papel central na
transmissdo de choques.

Os valores que estdo na diagonal principal IBOV-IBOV; UTIL — UTIL) demonstram a volatilidade prépria de cada
setor, ou seja, sem influéncias externas, o quanto o setor esta transmitindo para ele mesmo. Por exemplo, fatores internos
como: politicas especificas dentro do setor, questdes estruturais internas e noticias ou riscos dentro do préprio segmento.
Por fim, na parte inferior da tabela, o valor de 66,34% (linha 9, coluna 9) representa a conectividade total de mercado,
indicando que aproximadamente dois ter¢os da volatilidade do sistema sdo compartilhados entre os setores, refletindo
um elevado grau de interdependéncia na B3 (Tessmann et al., 2024).

A matriz de spillovers estabelece a base para derivagdo de métricas de centralidade na rede que sintetizam e ca-
racterizam a estrutura de interdependéncia setorial. Seguindo a abordagem adotada por Tessmann et al. (2025), a
Tabela 3 apresenta as principais métricas utilizadas nesta andlise incluem o grau ponderado de entrada (in-degree), o grau
ponderado de saida (out-degree), o grau ponderado geral e o indice de PageRank.

Tabela 3. Métricas de centralidade na rede de spillovers entre os indices setoriais da B3.

indice Setorial Grau de entrada Graudesaida Grau ponderado  PageRank

ponderado ponderado médio
IBOV 98,24 82,11 90,18 0,1709
IFNC 67,16 65,85 66,51 0,1421
UTIL 70,60 78,21 74,41 0,1053
IEEX 71,01 54,64 62,83 0,1428
ICON 69,38 77,79 73,59 0,1472
IMOB 74,56 64,25 69,41 0,1346
IMAT 33,75 61,13 47,44 0,1365
ICOM 0,30 1,02 0,66 0,0206

Fonte: Elaborado pelos autores.

O grau de entrada (in-degree) indica o volume de volatilidade recebida de outros setores, funcionando como uma
medida de vulnerabilidade ou sensibilidade. Setores com alto grau de entrada sdo mais expostos a choques externos,
atuando como receptores de volatilidade (Kenett e Havlin, 2015). Por outro lado, o grau ponderado de saida (Grau de
Saida) quantifica a volatilidade que cada setor transmite aos demais, caracterizando seu papel como transmissor de
choques. A Figura 1 apresenta as relagdes intersetoriais.
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Figura 1. Relagdes intersetoriais.

Fonte: Elaborado pelos autores. Observagdo: As cores das arestas sdo azul escuro (conectividade/volatilidade fraca), verde escuro (intermedidria),
verde claro (forte) e amarelo claro (mais forte).

De acordo com a Tabela 3, 0 IBOV apresenta o maior Grau de Entrada (98,24), e de maneira simultanea ele apresenta
elevado grau de saida (82,11), o que sugere que, além de receber choques, redistribui-os com uma eficiéncia consideravel
para o restante da rede. O indice de Servigos Pdblicos apresenta uma outra situagdo: exibe grau de entrada na média
entre os indices (70,60) mas um grau de saida elevado (78,21), sendo o segundo em grau ponderado mais alto e indicando
que embora ndo seja o maior receptor de choques, é um grande amplificador e redistribuidor de volatilidade para outros
setores.

O indice Financeiro apresenta um equilibrio entre entrada (67,16) e saida (65,85), sugerindo um papel mais simétrico
na transmissdo de volatilidade. Porém, sua média ainda é alta, mostrando que o setor financeiro é como um polo
importante no gerenciamento de risco do mercado brasileiro. O indice de Energia Elétrica apresenta um grau de entrada
(71,01) notavelmente superior ao de saida (54,64), sendo um receptor liquido de choques de outros setores.

O indice de Commodities destaca-se pelo seu isolamento extremo: grau de entrada (0,30) e saida (1,02) praticamente
nulos, assim confirmando uma desconexdo estrutural com outros setores. Em redes financeiras, o PageRank permite
identificar setores de importancia seminal na propagacdo de riscos, destacando aqueles que, embora possam nédo possuir
o maior ndmero de conexdes diretas, ocupam posi¢des estratégicas na topologia de volatilidade.

A forte correlagdo empirica observada entre PageRanks e graus ponderados constitui indicativo de robustez e
consisténcia dos resultados (Tessmann et al., 2025). IBOV mantém o maior PageRank (0,1709), porém, a proximidade
entre seu PageRank e o de IFNC e IEEX sugere que, o financeiro e a energia desempenham papéis comparéveis ao
agregado de mercado em termos de capacidade de amplificar perturbagdes sistémicas.

O UTIL (0,1053) apresenta PageRank inferior, apesar de um grau ponderado elevado. E interpretavel como, embora
UTIL transmita volatilidade consideravelmente, os destinos tendem a ser setores periféricos do mercado ou de menor
influéncia, reduzindo seu impacto agregado sobre a estrutura de risco. ICOM registra PageRank praticamente nulo
(0,0206), confirmando sua irrelevancia e auséncia de fungdo na propagagdo de choques sistémicos.

A predominancia do IBOV em grau de entrada (98,24) revela que choques setoriais especificos se propagam para
o indice agregado, confirmando que o mercado de a¢des brasileiro apresenta elevada interdependéncia entre seus
componentes. Este padrdo é coerente com achados anteriores de Tessmann et al. (2024), que identificaram como o indice
IBOV se conecta consideravelmente a todos os outros indices.

O setor IFNC conforme observado em Tessmann et al. (2024), a conectividade elevada do setor financeiro esta
associada a sua fung¢do intermedidria no sistema econdémico. De acordo com andlises complementares presentes nos
dados do estudo, os quatro maiores bancos brasileiros possuem uma grande concentragdo de aproximadamente 59% da
oferta de crédito em 2023, sugerindo que perturbag¢des no setor financeiro, origindrias por exemplo de mudancas na
politica monetaria, expectativas de inflacdo ou eventos globais, iriam disseminar rapidamente para setores dependentes
de financiamento.

Conforme observado em pesquisas sobre determinantes da conectividade em mercados emergentes, fatores ma-
croecondmicos externos exercem papel critico. A conectividade total de 66,34% identifica a B3 como um mercado de
interdependéncia moderada an alta entre seus indices setoriais. Conforme Tessmann et al. (2025), a conectividade total
pode atingir valores muito superiores durante periodos especificos.

Os resultados confirmam que o papel de transmissor de volatilidade varia mais por setor. Conforme apresentado
em Tessmann et al. (2025) e consistente com evidéncias de estudos em mercados comparaveis, setores como Consumer,

58



A. N. Tatagiba, M. S. Tessmann REGEN - Rev. Gestdo, Econ. Negbcios

Energy e Public Services desempenham fungdo de transmissores liquidos, enquanto outros setores funcionam mais como
receptores.

4. Conclusao

Este estudo teve como objetivo caracterizar as rela¢Oes intersetoriais entre os indices setoriais da Bolsa de Valores
Brasileira (B3), com base na transmissdo de volatilidade estimada pelo modelo de Diebold e Yilmaz (2012) e analisada
por meio de métricas de redes complexas. A aplicagdo dessa metodologia permitiu compreender, de forma sistémica,
como choques de volatilidade se propagam entre os diferentes setores da Bolsa de Valores Brasileira.

Os resultados evidenciaram um elevado grau de interdependéncia setorial, com 66,34% da volatilidade total sendo
compartilhada entre os setores, um valor que indica um mercado altamente conectado. Com setores apresentando
apresentaram maior sensibilidade a choques externos, ou internos, funcionando como receptores de volatilidade. Esses
resultados reforcam a ideia de que o mercado brasileiro opera como um sistema complexo e consideravelmente volatil,
sendo cruciais a compreensdo do risco de contdgio da consideravelmente volatil economia nacional.

A combinagdo do modelo de spillovers de Diebold e Yilmaz (2012) com ferramentas de analise de redes complexas
mostrou-se eficaz para mapear e quantificar as interdependéncias entre setores, corroborando estudos anteriores (Kenett
e Havlin, 2015; Milik & Ewing, 2009; Nazlioglu et al., 2015; Pesaran e Shin, 1998; Rigobon, 2002; Tessmann et al., 2024;
Tessmann et al., 2025; Yilmaz, 2010).

Assim, o trabalho contribui para a literatura ao evidenciar a estrutura sistémica da B3, ao identificar setores-chave na
transmissdo de choques e ao demonstrar a utilidade da abordagem de redes complexas como ferramenta de anélise da
interconectividade e do risco sistémico em mercados financeiros emergentes.

Como sugestdo para pesquisas futuras, o trabalho poderia ser estendido considerando indices setoriais das demais
economias da américa latina, visando identificar o efeito de choques recebidos por um determinado setor de um pais nos
demais e, assim, analisar as rela¢des dindmicas entre eles.
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