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REALMENTE PODEMOS PREVER O IBOVESPA?
UMA ANALISE DE ABORDAGENS VECM

1 Introducao

A importancia de se realizar uma previsao, a partir dos determinantes dindmicos de um dado
fendmeno, estd vinculada com o interesse de se obter elementos que permitam tomar acdes
corretivas e/ou preventivas de modo a tentar amplificar impactos desejados e a atenuar os
indesejados nas varidveis previstas. O estudo e aplicacdo de previsdes € comum em campos
cientificos relativos a Financas e Economia, especialmente quando o tema abordado refere-se ao
mercado financeiro. A andlise, modelagem e consequente previsao de indices de capitalizacdo
do mercado, como o Ibovespa, pode indicar dire¢des para propiciar seu crescimento além de
validar teorias que descrevam seu funcionamento.

A modelagem paramétrica, utilizada para fins de previsao, apresenta flexibilidade na escolha
do tipo de estrutura do modelo, das varidveis envolvidas e dos métodos de estimacao. Entretanto,
tem-se dificuldades relativas a quantidade e significancia dos parametros, a garantia dos pressu-
postos dos métodos de estimacgdo, ao poder explicativo do modelo e a capacidade preditiva em
testes fora-da-amostra.

O objetivo do estudo € realizar uma comparagao de modelos multivariados aplicados a
andlise da série temporal do indice Bovespa (Ibovespa). O enfoque serd dado na verificacao
dos pressupostos da etapa de estimacao e ao desempenho preditivo dos modelos. A abordagem
escolhida emprega o uso de um modelo autorregressivo multivariado, denominado modelo vetor
de correcdo de erros, do inglés Vector Error Correction Model (VECM) (Engle & Granger, 1987).
Utilizam-se, para tal modelagem, varidveis macroeconomicas, commodities e indices de mercado
sugeridos pela literatura (Groppo, 2004; Pimenta Junior & Higuchi, 2008; da Silva Junior et al.,
2011; da Silva & Coronel, 2012; Vartanian, 2012; Passos et al., 2013).

Dentre as varidveis sugeridas para a modelagem do Ibovespa escolheu-se: o risco Brasil, a
taxa de cambio do Ddlar, a taxa de juros Selic, indices de inflag@o brasileira, o indice de producao
industrial, o preco internacional do petréleo, indices do mercado norte-americano e um indice
internacional de commodities. Adicionalmente, como inovagao, foi avaliada a influéncia do
preco de contratos futuros do Ouro. Justifica-se a escolha do Ouro por nao ter sido utilizado
anteriormente, nesse mesmo contexto, € em fungdo de ser uma das commodities mais negociadas
na bolsa de Nova lorque (CME Group, 2018). Além disso, o impacto de turbuléncias economicas,
nacionais e internacionais, foi controlado com o auxilio de varidveis dummies exégenas: ciclos
recessivos no Brasil e nos Estados Unidos e periodo eleitoral brasileiro.

Ao se tratar de mercados financeiros tem-se a hipdtese de mercado eficiente, do inglés
Efficient Market Hypothesis (EMH) (Fama, 1991). De acordo com a EMH, a previsibilidade
de séries de precos do mercado de acgdes ndo é possivel a partir de dados histéricos. Portanto,
caracteristicas presentes em séries temporais, como por exemplo a cointegracao, sdo descartadas
em cendarios condizentes com a EMH (Granger, 1986).

Ao considerar-se a perspectiva do mercado brasileiro e o contexto de possiveis conflitos
entre eficiéncia de mercado e cointegracdo/causalidade, além de suas implicagdes, € que a
contribuico deste trabalho se insere. E realizado um comparativo entre modelos quanto 2 sua
capacidade de atender pressupostos relativos as caracteristicas presentes nos residuos (auséncia
de autocorrelagdo, normalidade e homoscedasticidade), quanto a presenga ou nao de cointegragao
entre as varidveis escolhidas, quanto ao poder explicativo do modelo ou até mesmo se as relacoes
entre as varidveis indicam capacidade preditiva.



2 Referencial Teorico

O foco da presente secdo € o de revisitar trabalhos que tenham utilizado modelos multivariados
de séries temporais relativos a indices de mercado similares ao Ibovespa. Inicialmente sera
dada atencdo, de cardter introdutoério, a trabalhos que se utilizaram de modelos de vetores
autorregressivos (VAR) e de vetor de corre¢do de erros (VECM) com aplicagdes internacionais
e nacionais. Ao final serdo apresentadas discussdes relativas aos efeitos da cointegracdo em
mercados especulativos e quais os seus impactos detectados em relacdo a eficiéncia de mercado.
A formulacao e descricao das abordagens VAR e VECM podem ser consultadas, por exemplo,
em Bueno (2015).

2.1 Modelos de vetores autorregressivos com variaveis macroeconomicas

A aplicacio de modelos de vetores autorregressivos (VAR), relativos a movimentos de precos,
tem sido feita em cendrios onde ndo foi detectada ou mesmo desconsiderada a presenca de
cointegracao.

Lee (1992) utiliza a abordagem VAR a fim de relacionar retornos de acdes, taxas de juros,
inflacdo e producao industrial. Os resultados ndo garantiram uma relagdo confidvel voltada a
propositos de previsao no que se refere a parte do modelo relativa as acoes.

2.1.1 Modelos de vetor de correcao de erros com variaveis macroecondomicas

Em situagdes nas quais se deseja detectar a presenca de relacdes de equilibrio de longo prazo em
conjunto com relagdes de curto prazo tem-se que € usual a utilizacdo de modelos de vetor de
correcdo de erros (VECM). A cointegracdo e a causalidade entre o mercado de acdes e varidveis
macroecondmicas podem ser distintas em funcdo do pais avaliado.

Virios trabalhos, em diferentes paises, corrobaram para a presenga de cointegragdo entre
mercados financeiros e varidveis macroecondmicas variando-se os impactos a a importancia de
cada varidvel escolhida (Nieh & Lee, 2001; Ansotegui & Esteban, 2002; Shahbaz et al., 2015).

Outra fonte possivel de cointegracdo pode ser verificada entre o mercado de commodities e
mercados de acdes de paises que sejam dependentes desses ativos ou até mesmo analisando-se
os impactos de algumas delas, como ouro e petréleo, em indicadores macroecondmicos como
inflagdo, por exemplo (Zhang & Wei, 2010; Wang et al., 2011; Kanjilal & Ghosh, 2017).

2.1.2 Modelos VAR/VECM aplicados ao mercado acionario brasileiro

Foram selecionados trabalhos que tiveram foco na modelagem e andlise multivariada (VAR
ou VECM) do Ibovespa utilizando-se fatores macroecondmicos. As varidveis utilizadas nos
trabalhos revisados nesta sub-subsecdo podem ser verificadas na Tabela 1.

Para as pesquisas que utilizaram o modelo VAR, destacam-se: (i) Nunes et al. (2005)
adicionam varidveis dummies para representar as crises asidtica (Nov/1997), russa (Set/1998),
mudancga de regime cambial (Jan/1999), bem como o efeito das elei¢cdes de 2002 (Abr/2002
a Nov/2002); (i1) Pimenta Junior & Scherma (2005) avaliam a relacdo entre Ibovespa e o
Ddlar (taxa de cambio) por meio de um modelo VAR bivariado. Além disso, foram encontrados
indicios de causalidade Granger do Ibovespa sobre o Ddlar; (iii) Pimenta Junior & Higuchi (2008)
incorporam informagdes de inflagdo e taxa SELIC ao modelo de Pimenta Junior & Scherma
(2005) e nesse novo cendrio nao foram detectadas relacdes de causalidade Granger entre as
varidveis escolhidas; (iv) da Silva Junior et al. (2011) ndo detectam relacdes de causalidade
Granger entre as varidveis escolhidas (PIB, Ddlar, Selic e IGP-M) e o Ibovespa; (v) Vartanian



(2012) testa a presenca de cointegracdo entre suas varidveis escolhidas (indice de commodities,
indice Dow Jones, Délar e Ibovespa) e ndo encontra tais indicios. Foi incluida uma varidvel
dummy para representar incertezas eleitorais e de futuras politicas econdmicas (Jun/2002 a
Mai/2003) e outra para representar a crise do subprime e seus reflexos no Brasil (Abr/2007
a Fev/2009); (vi) Passos et al. (2013) testam mas ndo identificam a presenga de cointegracao
entre o Ibovespa e os indices de mercado norte-americanos, além disso os autores segmentam
a amostra e detectam causalidade Granger em periodos especificos para indices de bolsas dos
Estados Unidos em relagdo ao Ibovespa;

Para as pesquisas que utilizaram o modelo VECM e identificam relagdes de cointegracdo entre
as varidveis escolhidas, destacam-se: (i) Groppo (2004) identifica a presenca de cointegracao
entre as varidveis utilizadas e detectam uma influéncia desprezivel do indice de producao
industrial (proxy do PIB) sobre os retornos do Ibovespa; (ii) da Silva & Coronel (2012) adicionam
variaveis dummy para a mudanca do regime cambial (Jan/1999 em diante), para as elei¢des de
2002 (Abr/2002 a Nov/2002) e para a crise do subprime (Out/2002 a Abril/2009);

Dado o contexto nacional, destaca-se a aparente incapacidade, detectada na literatura, dos
indices de producao industrial, ou mesmo do PIB, de influenciar os retornos do mercado de agdes
brasileiro. A inclusdo de varidveis dummy coincide, em geral, com a mudanga de regime cambial
brasileiro, com as elei¢cdes presidenciais brasileiras de 2002 e com a crise norte-americana de
2008 variando-se a duragdo de algumas delas em fun¢do da argumentacao especifica de cada
pesquisa.

2.2 Eficiéncia versus Cointegracao

A hipétese de mercado eficiente, do inglés Efficient Market Hypothesis (EMH), foi proposta por
Fama (1991) e em sua esséncia considera que os precos dos ativos financeiros, em qualquer ponto
no tempo, “refletem plenamente” as informacdes disponiveis. A EMH, em sua “forma fraca”,
pressupde que o subconjunto de informagdes presentes nos historicos de pregos e nas sequéncias
dos retornos ja estejam precificados. Entretanto, posteriormente, Fama (1991) considera que a
previsibilidade de retornos esperados ndo viola a EMH.

Granger (1986) argumenta que se os precos de ativos financeiros fossem cointegrados entao
essa informacao pode ser utilizada para previsao, o que contradiz a EMH. Tal posicionamento
induz a conclusdo de que a existéncia de cointegracdo, em um mercado especulativo, possa gerar
oportunidades de arbitragem.

A previsibilidade € tipicamente associada com a possibilidade de retornos anormais ou
ineficiéncias de mercado. Nesse contexto, Fama & French (2016) refutam a existéncia de tais
anomalias. Esses comportamentos anormais ou “ineficiéncias” podem ser explicados por fatores
de risco, ndo encontrando evidéncias portanto que invalidem a EMH (Fama & French, 2016).

Uma definicdo mais apropriada para “mercado eficiente” € aquela na qual ndo existam
retornos livres de risco acima do custo de oportunidade disponivel para os agentes, dado os
custos de transacao e o nivel de informacgdo dos agentes (Dwyer & Wallace, 1992). Dwyer &
Wallace (1992) argumentam e demonstram que a cointegracio e a eficiéncia de mercado podem
coexistir.

Foram identificadas trés vertentes de pesquisas referentes a cointegragdo em séries de pregos:
(i) cointegragdo e seus reflexos sobre a efici€éncia e formagdo de precos vinculados em sua
esséncia (mercado a vista, futuros, exchange-traded funds (ETF), etc) (Ivanov, 2013; Ohemeng
et al., 2016); (ii) cointegracdo entre indices de mercados e/ou commodities (Narayan et al., 2010;
Svilokos, 2012); (iii) possiveis impactos da cointegragcao sobre a capacidade da diversificacio de
portfélios (D’Ecclesia & Costantini, 2006; Nogueira & Lamounier, 2008).



3 Metodologia

3.1 Modelo

A abordagem proposta por Engle & Granger (1987) foi escolhida como base para captar a
informagao proveniente dos retornos do Ibovespa e suas possiveis relacdes com varidveis
macroecondmicas sugeridas pela literatura. Engle & Granger (1987) demonstram que na presenga
de cointegracdo sempre existe uma correspondente representacdo na forma de correcao de erros.
Bueno (2015) aponta que tais modelos podem possuir significado econdmico pois, em virtude da
dindmica comum entre varidveis, existe uma separa¢ao em um componente de longo prazo e um
de curto prazo. A formulagdo VECM de ordem p — 1 ou VECM(p — 1), originada a partir de
um VAR(p), é apresentada na Equacéo (1).
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Como requisito, € necessdrio que as varidveis presentes em y; sejam estaciondrias em suas
primeiras diferencas. O processo de obten¢do do modelo VECM envolve a identificagdo de r, ou
seja, do nimero de vetores de cointegracao, e a posterior estimac¢do do modelo com suas relacoes
de longo e curto prazo utilizando a metodologia sugerida por Johansen (1995).

3.2 Descricao dos dados

As varidveis utilizadas neste trabalho, aplicadas anteriormente em pesquisas similares, podem
ser categorizadas como: macroecondmicas, commodities e indices de mercado. Tais varidveis
sdo descritas e apresentadas na Tabela 1 bem como seus agrupamentos que determinam a sigla
de cada modelo posteriormente utilizada na comparacdo. Previamente as anélises, as séries
coletadas serdo convertidas para a escala logaritmica natural. Isso faz com que suas primeiras
diferencas caracterizem os retornos continuamente compostos das mesmas.

O periodo selecionado para as andlises foi o de dezembro de 1998 a setembro de 2018 com
dados mensais considerando a ultimo dado de cada més em que todas as varidveis disponibili-
zassem informacdo valida. A amostra completa foi subdividida em duas partes continuas, uma
delas utilizada no processo de estima¢do do modelo e a outra para ser utilizada em testes fora da
amostra. E importante salientar que estd sendo desprezado o efeito causado por diferengas entre
horérios de fechamentos para varidveis de diferentes fontes. O periodo da amostra foi escolhido
a fim de desconsiderar o regime cambial de bandas cambiais!, que era distinto, visto que tal
mudanga gerou uma quebra estrutural nas taxas de cambio do Délar. Como justificativa para essa
exclusao de dados tem-se que tal quebra traz uma complexidade operacional a ser tratada para
uma varidvel que ndo faz parte da construcao de todos os modelos a serem comparados. Portanto,
nao foi considerada a adicao de uma dummy especifica para tratar a diferenca de retornos do
Délar em regimes cambiais distintos pds plano real ou qualquer outro procedimento equivalente.

Outros efeitos que, conforme indicado pela literatura, podem afetar o desempenho do mercado
de acdes brasileiro sdo: ciclos de recessdao econdmica (nacionais ou internacionais) e periodos
eleitorais (da Silva & Coronel, 2012; Vartanian, 2012). Tais efeitos sdo representados com
varidveis dummies (bindrias) exdégenas com o intuito de marcar determinados eventos ou ciclos.
As referidas varidveis dummies efetivamente utilizadas sao as seguintes: (i) Ciclos de recessao no
Brasil — varidvel BRAREC (FRED, 2018a); (ii) Ciclos de recessao nos Estados Unidos — varidvel
USAREC? (FRED, 2018b); (iii) Periodo eleitoral brasileiro — as elei¢des brasileiras ocorrem



Tabela 1: Selecao de varidveis usualmente utilizadas na literatura nacional, relativa a modelos
VAR ou VECM, voltados a explicacao do comportamento do Ibovespa.

Modelo

Fonte

Varidveis utilizadas

Varidveis sugeridas

Descritivo

FSLV

JSLV

GRPP

PSSS

PMNT

da Silva & Coronel (2012)

da Silva Junior et al. (2011)

Groppo (2004)

Passos et al. (2013)

Pimenta Jdanior & Higuchi
(2008)

Délar, EMBI+BR, Se-
lic, IPCA, IPI

Selic, Délar, IGP-M

BRENT? IPI, Selic,
Doélar

DJIA, S&P500, NAS-
DAQ

Selic, Délar, IPCA

Dolar, EMBI+BR, Se-
lic, IPCA, IPI, dum-
mies

PIB?
IGP-M

Selic, Ddlar,

PET, PROD, Selic,
Délar

DJIA, S&P500, NAS-
DAQ

Selic, Délar, IPCA

A taxa de cAmbio nominal; o risco-pais;
as taxas de juros de curto prazo nominal
ou Selic Over; taxa de inflacdo (IPCA)
e o Indice de Produgdo Industrial (IPI)
como proxy do Produto Interno Bruto
(PIB). Além disso foram adicionadas
dummies distintas para a mudanca do re-
gime cambial, para as elei¢des de 2002
e para a crise de 2008.

Produto interno bruto (PIB) dessazona-
lizado; Taxa Selic; Cambio real; ndice
Geral de Precos - Mercado (IGP-M)

Preco do petrdleo no mercado internaci-
onal (PET), indice de producao fisica in-
dustrial (PROD), taxa de juros de curto
prazo (Selic), taxa de cAmbio real.
Indices Dow Jones (DJIA), S&P500 e
Nasdaq (Composite)

Taxa de juros (SELIC), a taxa de cAmbio
e a inflagdo (IPCA)

Taxa de cdmbio nominal, fndice de
preco de commodities (Reuters/Jefferies
CRB Index), ndice Dow Jones, Dummy
sazonal representando a mudanga no re-
gime de cambio brasileiro e a crise de
2008

Contratos futuros de Ouro que equiva-
lem a 100 ongas troy.

Délar, CRB, DIIA,

VRTN
dummy sazonal

Vartanian (2012) Dolar, CRB, DJIA

PRR1 Elaboracéo prépria Ouro —

Contratos futuros de Ouro, dummies de
ciclos recessivos no Brasil (BRAREC)
e EUA (USAREC), dummy sinalizando
meses ao redor do periodo eleitoral bra-
sileiro.

PRR2 Elaboragdo prépria Ouro, dummies —

Fonte: Elaborado pelos autores a partir da revisdo feita na subsegao 2.1.2.

# Varidvel desconsiderada em fungao dos resultados obtidos por da Silva Junior et al. (2011) que ndo apontaram relag¢o entre o Ibovespa
e o PIB.

b A varidvel PET foi descontinuada em Dez/2016 e foi substituida pela varidvel BRENT.

nos anos pares (majoritdrias ou minoritérias), especificamente no més de outubro conforme a
lei eleitoral brasileira® define. Seus reflexos serdo avaliados nas adjacéncias desse més. Tal
decisdo foi tomada a fim de selecionar posteriormente qual delas apresentard melhor aderéncia e
resultados significativos diante dos dados utilizados na estimacdo dos modelos.

3.3 Especificacao do modelo e testes de diagnostico

A fim de identificar caracteristicas nas séries temporais utilizadas ou nos residuos obtidos do
processo de estimacdo foram empregados métodos com pretensdes diagndsticas. De forma
resumida, os principais testes utilizados neste trabalho e seus respectivos propdsitos foram: (i) A
fim de avaliar a estacionariedade das séries realizou-se o teste de raiz unitdria de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) (Dickey & Fuller, 1981); (ii) Foram selecionadas as ordensde p=1a p =4
para os modelos utilizados nos testes subsequentes; (ii1) Testes para determinar a ordem r de
cointegracao entre as séries temporais; (iv) Testes para autocorrelacao nos residuos. Foram



utilizados métodos baseados na estatistica de Portmanteau (Qj) ou na sua versio ajustada (Q7),
além do teste LM de Brensch-Godfrey (FLM},). Segundo Liitkepohl (2004), o teste LM de Brens-
ch-Godfrey € ttil para testar baixa ordem de autocorrelacdo residual (valores pequenos de £), ja
o teste de Portmanteau € preferivel para valores de & superiores; (v) Testes uni e multivariados de
normalidade, assimetria e curtose. Foi utilizada a versdo do teste de Lomnicki-Jarque-Bera com
normalizagdo dos residuos (LJBL) feita por meio da uma decomposicio de Cholesky da matriz de
covariancias dos mesmos; (vi) Testes uni e multivariados para presenca de heteroscedasticidade
nos residuos. Foi utilizada uma extenséo do teste ARCH-LM (MARCH(q)).

Uma sintese dos referidos testes e critérios utilizados pode ser encontrada em Hamilton
(1994) e Liitkepohl (2004).

3.4 Avaliacao e interpretacao do modelo estimado

O modelo VECM, em funcdo de sua formulacdo, pode ser separado em componentes de longo e
curto prazo. Adicionalmente a estimagao tem-se as seguintes andlises possiveis:(i) informagdes
adicionais sobre a dindmica de curto prazo podem ser obtidas pelo teste de causalidade de
Granger; (i1) a validacdo do modelo pode ser feita a partir de previsoes feitas com dados fora da
amostra de estimagdo e neste caso foi utilizado o teste de Diebold-Mariano (Harvey et al., 1997)
para comparar a acurdcia da previsao frente ao preditor ingénuo (naive).

4 Resultados Empiricos

4.1 Variaveis dummies

Para fins de simplificacdo da apresentacdo dos resultados tem-se que serdo expostos apenas os
que forem referentes as varidveis BRAREC, USAREC e periodo eleitoral (+1, — 1) em funcdo de
seu melhor desempenho.

4.2 Estatistica descritiva

As estatisticas descritivas para a amostra completa, das varidveis informadas na Tabela 1, podem
ser verificadas na Tabela 2. A conversdo de escala para logaritmica permitiu uma comparagao
com menor discrepancia entre as varidveis em nivel originais. Por exemplo, o Ibovespa no
periodo analisado variou no intervalo 6.784 a 86.116 ja em escala logaritmica tal intervalo
foi convertido em 8,822 a 11,363. Quanto aos retornos das varidveis utilizadas destaca-se o
comportamento médio de queda do risco-pais (EMBI+BR) e da taxa Selic e a valorizacdo das
demais varidveis. Destaca-se que a variagdo méaxima no Doélar (= 49,5%) ocorre em janeiro de
1999 e as maiores oscilagdes no risco-pais ocorrem aproximadamente entre junho a outubro de
2002.

Ressalta-se a existéncia de valores significativos de correlacdo contemporanea identificados
entre o Ibovespa (IBOV) e algumas das varidveis escolhidas. Em ordem decrescente, para as de
sinal positivo tem-se S&P500, NASDAQ, DJIA, CRB, Ouro, BRENT e negativamente Ddlar e
EMBI+BR.

Contudo, a evidéncia de correlacdo ndo implica em causalidade. No que se refere a causali-
dade Granger tem-se que € necessdria a influéncia dos valores passados das varidveis indepen-
dentes sobre a varidvel dependente no instante ¢.



Tabela 2: Estatisticas descritivas das séries temporais (endogenas), apresentadas em escala logaritmica natural.

Varigvel IBOV EMBI+BR Délar Selic IPCA IPI IGP-M BRENT NASDAQ DJIA S&P500 CRB Ouro
Painel A: Varidveis em nivel
Minimo 8,822 4,956 0,19 1,856 7,284 4322 4,999 2,355 7,067 8,863 6,6 4,778 5,544
1° quartil 9,884 5,407 0,629 2,366 7,704 4,496 5,68 3,477 7,646 9,244 7,044 5,243 5,961
Média 10,477 5,905 0,851 2,585 7,955 4,587 5,932 3,977 7,955 9,435 7,253 5,481 6,589
Mediana 10,786 5,685 0,805 2,579 7,964 4,588 6,004 4,067 7,849 9,338 7,19 5,546 6,824
3° quartil 11,009 6,473 1,078 2,87 8,23 4,692 6,277 4,428 8,322 9,651 7,461 5,721 7,147
Miximo 11,363 7,782 1,42 3,736 8,532 475 6,568 4,93 9,001 10,183 7,977 6,137 7,511
Desvio P. 0,667 0,645 0,262 0,367 0,355 0,11 0,418 0,583 0,446 0,292 0,303 0,288 0,643
Assimetria —0,703 0,729 0,325 0,143 —0,139 —0,371 —0,466 —0,433 0,472 0,732 0,523 —0,195 —0,339
Curtose —0,962 —0,465 —0,935 —0,051 —1,01 —0,895 —0,762 —0,666 —0,62 —0,228 —0,398 —0,945 —1,463
Coef. Vari. 0,064 0,109 0,308 0,142 0,045 0,024 0,071 0,147 0,056 0,031 0,042 0,052 0,098
Painel B: Varidveis em 1.° diferenga (retornos continuamente compostos)
Minimo —0,285 —0,346 —0,182 —0,313 —0,002 —0,12 —0,011 —0,444 —0,26 —0,152 —0,186 —0,253 —0,199
1° quartil —0,038 —0,093 —0,025 —0,02 0,003 —0,008 0,002 —0,05 —0,022 —0,016 —0,018 —0,023 —0,024
Média 0,01 —0,006 0,005 —0,006 0,005 0,001 0,007 0,009 0,005 0,004 0,004 0,002 0,006
Mediana 0,008 —0,014 —0,001 0 0,005 0,003 0,006 0,014 0,011 0,008 0,008 0,007 0,005
3° quartil 0,062 0,06 0,029 0,003 0,007 0,011 0,01 0,073 0,041 0,028 0,03 0,031 0,034
Miximo 0,215 0,448 0,495 0,243 0,03 0,12 0,051 0,35 0,191 0,101 0,102 0,129 0,152
Desvio P. 0,074 0,13 0,06 0,05 0,004 0,02 0,008 0,108 0,066 0,041 0,042 0,048 0,049
Assimetria —0,226 0,598 2,577 —1,121 2,079 —1,125 1,405 —0,404 —0,702 —0,622 —0,744 —0,781 —0,14
Curtose 0,591 0,761 18,919 10,969 8,77 14,775 4,776 1,769 2,004 1,26 1,6 2,909 1,091
Coef. Vari. 7,143 —21,517 11,918 —7,832 0,722 18,887 1,22 12,428 12,057 9,085 11,431 25,985 8,139
Painel C: Matriz de correlagdes das varidveis em 1. diferenca

AIBOV AEMBI+BR  ADdlar ASelic AIPCA AIPI AIGP-M ABRENT ~ ANASDAQ ADJIA AS&P500 ACRB AOuro
AIBOV 1
AEMBI+BR  —0,719""" 1
ADdélar —0,444" 0,658 1
ASelic —0,042 0,059 0,172" 1
AIPCA 0,017 —0,069 —0,008 0,267 1
AIPI 0,087 —0,036 0,003 —0,111" 0,036 1
AIGP-M 0,025 —0,057 —0,014 0,316 0,69 ** 0,011 1
ABRENT 0,275  —0,194™"  —0,171™"  —0,046 0,005 0,145™ 0,041 1
ANASDAQ 0,622 —0,496""  —0.274™"  —0,032 0,04 0,02 0,001 0,226™ 1
ADJIA 0,598  —0,572""  -0,376""  —0,103 0 0,046 —0,072 0,17 ™ 0,717°" 1
AS&P500 0,634  —0,606™"  —0,389""  —0,064 —0,005 0,044 —0,078 0,213"* 0,837 0,947 1
ACRB 0,412 —0328™"  —0,347""  —0,036 0,025 0,168™" 0,081 0,778 0,278™" 0,314 0,359"*" 1
AOuro 0,287  —0,186™"  —0,207""" 0,012 —0,024 —0,028 0,022 0,185 0,011 —0,026 0,016 0,378 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

Notas: A base de dados compreende o periodo de Dez/1998 a Set/2018 com 238 amostras mensais para as varidveis em nivel. As varidveis em 1.* diferenca possuem uma observacio a menos. “Desvio P.” e “Coef.

Vari.” indicam desvio padrdo amostral e coeficiente de variagdo (o/LL), respectivamente. Para a correlagdo de Pearson foi testada a hipétese Hp : p = 0. Sdo reportados da seguinte forma os valores-p: “p < 0,1,
p<0,05 " p<0,01.



4.3 Teste de raiz unitaria

Os resultados dos testes ADF, apresentados na Tabela 3 e realizados apenas na amostra de
estimacdo, foram feitos inserindo-se termos deterministicos. Para as séries em nivel foram
utilizados tendéncia e constante e para as séries em primeiras diferencas foi adicionada apenas a
presenca de uma constante.

De acordo com a Tabela 3, para as varidveis em nivel, apenas a série do indice NASDAQ
rejeitou a hipétese de presenca de raiz unitéria e, além disso, demonstrou que parte da informagao
da série foi captada pelos termos de tendéncia e constante pois seus respectivos coeficientes
na regressao do teste ADF apresentaram significancia abaixo de 1% (P, ~ 6,86 e $3 ~ 10,28).
Para as séries em primeiras diferencas os testes rejeitaram a hipdtese de presenca de raiz unitaria
em todas elas, ou seja, ndo existem indicios para rejeitar a estacionariedade dessas séries. Tal
fato € desejado pois a estacionariedade das séries, em primeiras diferengas, € requisito para a
estima¢do do modelo VECM.

Tabela 3: Teste de raiz unitdria para os dados selecionados (Dickey-Fuller Aumentado)

Nivel? 12 Diferengab
Variavel
T3 defasagem T defasagem

IBOV —1,53 1 —9,65"" 1
EMBI+BR —1,87 1 —9,47" 1
Ddlar —1,29 7 —5,94™ 6
Selic —2.72 4 —5,38" 8
IPCA —2,31 15 —3,22* 12
IPI —0,56 1 —8,83" 1
IGP-M —2.,60 5 —5,01"" 4
BRENT —1,54 1 —9,37" 1
NASDAQ —3,80™ 2 —10,12" 1
DJIA —2.,53 4 —10,56™" 1
S&P500 —2.41 3 —7,00"" 2
CRB —1,57 2 —7,717 1
Ouro -0,71 1 —11,28™ 1

Fonte: Elaborado pelos autores.

Notas: O nimero maximo de defasagens considerado foi de 15
e a defasagem 6tima foi obtida por meio do critério de informa-
cdo de Akaike (AIC).

“Significancia a 10%, *“SignificAncia a 5%, " Significincia a
1%.

4 Os testes aplicados consideraram a presenca dos termos deter-
ministicos: tendéncia (trend) e constante (drift).
b Os testes aplicados consideraram a presenca do termo determi-
nistico constante (drift).



4.4 Testes de cointegracao

Foram realizados testes de cointegrac@o entre as varidveis, para a amostra de estimacao, para cada
grupo de modelos especificados na Tabela 1. Apenas o modelo PPR2 utilizou-se das varidveis
dummies relativas a ciclos recessivos e periodo eleitoral. Os resultados dos referidos testes,
para ordens p =2 a p = 4, podem ser verificados na Tabela 4. Os modelos PSSS e VRTN nao
rejeitaram a hipotese de auséncia de vetores de cointegragdo associados aos modelos para as
ordens avaliadas. O modelo PRR1 ndo rejeitou a hipétese de auséncia de vetores de cointegracao
apenas para o modelo de ordem p = 3. E verificado que a detec¢io da presenca de cointegragio
no modelo PRR2 foi auxiliada pelas dummies de ciclos recessivos e periodo eleitoral.

Baseando-se nos resultados da Tabela 4 tem-se a identificacdo do niimero de vetores de
cointegracao r utilizados em andlises posteriores. Entretanto, para cada teste de cointegracao
realizado tem-se a possibilidade do valor r ndo coincidir entre as p ordens distintas. Dessa forma,
foi arbitrado que o nimero de vetores de cointegracdo utilizados em cada modelo serd dado pelo
valor de r, considerando a referéncia do nivel de significancia de 5%, que seja mais frequente
dentre as diversas ordens p avaliadas.

As andlises subsequentes considerardo apenas formulagdes VECM, portanto, os modelos
PSSS, VRTN e PRRI serdo excluidos dos proximos procedimentos.

A partir da Tabela 4 tem-se varios indicios que pode existir de fato a presenca de cointegracao
no mercado financeiro brasileiro, entretanto nada se pode afirmar da eficiéncia de tal mercado.

4.5 Diagnésticos de erro de especificacao

Para cada conjuntos de varidveis que apresentaram sinais de cointegracdo foram estimados
modelos VECM, com r vetores de cointegragdo para ordens de p =2 a p =4, e os resultados de
seus respectivos testes de diagndstico dos residuos sdo apresentados na Tabela 5.

Para a construcdo da Tabela 5 foram determinados pardmetros especificos para cada um dos
testes de correlagdo serial aplicados nos residuos. Os testes de Portmanteau (Qy,), Portmanteau
ajustado (Q;) e LM de Brensch-Godfrey (FLM},) foram configurados para detectar a presenca de
autocorrelacao nos residuos até a 12%, 12* e 6* defasagens, respectivamente. Ao se considerar o
nivel de significancia de 5% e a hipdtese nula de auséncia de autocorrelagdo nos residuos, tem-se
os seguintes resultados que ndo indicaram a rejei¢ao da hipétese: (i) modelo FSLV apenas para
p =2 (Q12); (i1) modelo JSLV apenas para p = 3 (Q12); (iii) modelo GRPP parap=2e p =3
(Q12); (iv) modelo PRR2 em todos os casos avaliados.

Os testes de normalidade realizados para o caso multivaridvel (LJBﬁmm.), e verificados na
Tabela 5, indicaram rejeicdo da hipétese de normalidade nos residuos em todos os modelos
avaliados, exceto para 0 PRR2 em qualquer ordem p considerada.

Os testes de heteroscedasticidade multivariados (MARCH(q)), verificados na Tabela 5,
consideraram uma defasagem até a 6* para detectar a presenca de tal caracteristica nos residuos.
Apenas os testes do modelo PRR2 nao rejeitaram a hipdtese de homoscedasticidade nos residuos.

Para o caso da série do Ibovespa, diante das alternativas avaliadas, o modelo PRR?2 apresentou
o maior valor de R? ajustado e rejeitou a hipétese do teste F de todos seus coeficientes serem nulos
a uma significancia inferior a 1% para as ordens p consideradas. Para um nivel de significancia
de 5% e ordem p = 2, os modelos JSLV, GRPP e PMNT também rejeitaram tal hip6tese.

Pode ser argumentado que o auxilio das varidveis dummies pode ter desfavorecido os demais
modelos em detrimento do PRR2. Entretanto, em testes ndo reportados, os efeitos da presenca de
tais varidveis foram avaliados em todos os modelos e foi verificado que, para a presente amostra
de estimacao, a insercao das dummies nao solucionou problemas nos residuos.



Tabela 4: Testes de cointegragdo de Johansen de especificagdes VECM(p — 1) para diferentes
grupos de varidveis.

Estatistica do Traco

Hy

p=4 p=3 p=2
Painel A: Modelo FSLV (IBOV, EMBI+BR, Ddlar, Selic, IPCA, IPI, sem dummies)
r=0 141,76™ 155,30 172,90
r<l 88,09 93,87 103,15
r<2 52,08" 51,22" 53,86™
r<3 24,69 23,11 24,27
r<4 13,13 12,06 12,69
r<5 2,88 3,83 3,69
Painel B: Modelo JSLV (IBOV, Délar, Selic, IGP-M, sem dummies)
r=0 71,30 75,03" 86,53
r<i 34,12" 41,93 45,99
r<2 13,42 12,25 15,61
r<3 3,34 2,79 3,26
Painel C: Modelo GRPP (IBOV, Selic, Délar, BRENT, IPI, sem dummies)
r=0 82,95 87,97 92,80
r<l 51,16" 57,29 60,26
r<2 29,28 35,20 32,53"
r<3 12,95 15,98 12,08
r<4 2,43 3,50 2,94
Painel D: Modelo PSSS (IBOV, NASDAQ, DJIA, S&P500, sem dummies)
r=0 32,07 36,40 45,60
r<l1 13,98 15,94 16,61
r<2 6,37 6,70 7,25
r<3 1,08 1,34 1,59
Painel E: Modelo PMNT (IBOV, Ddélar, Selic, IPCA, sem dummies)
r=0 89,66 98,11" 111,49
r<l 37,65 43,91 48,69
r<2 10,71 10,86 13,29
r<3 4,02 3,13 3,55
Painel F: Modelo VRTN (IBOV, CRB, DJIA, Dolar, sem dummies)
r=0 40,35 40,74 34,35
r<i1 20,39 20,83 17,88
r<2 10,66 10,16 7,06
r<3 4,77 4,01 2,51
Painel G: Modelo PRRI1 (IBOV, Ouro, sem dummies)
r=0 18,31" 20,14 19,09*
r<l 4.87 6,72 7,64
Painel H: Modelo PRR2 (IBOV, Ouro, com dummies)
r=0 29,34™ 32,57 31,13*
r<l 8,64" 891" 7,36

Fonte: Elaborado pelos autores.
Notas: Termo deterministico (constante) restrito a parte de longo prazo.
“Significincia a 10%, “Significancia a 5%, “**Significincia a 1%.
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Tabela 5: Testes de diagndstico de especificagdes VECM(p — 1) para diferentes grupos de variaveis.

. L R? Aj.f Estat. F

012 ‘S FLM, LJBL . Assimetria Curtose MARCH 4 (6) (IBOV) (IBOV)
Fainel A: Modelo FSLV (IBOV, EMBI+BR, Dolar, Selic, IPCA, IPI, sem dummies e com 2 vetores de cointegracdo)
p=4 376 389 1,7 ™ 1.026 ™ 132 " 893 2.933 0,02 1,2
p=3 374 ™ 387 2,0 7 1.406 218 1.188 3.007 0,04 1,7
p=2 410 * 422 2,0 1.760 230 1.530 3.036 0,04 2,0"
Fainel B: Modelo JSLV (IBOV, Délar; Selic, IGP-M, sem dummies e com 2 vetores de cointegragcdo)
p=4 174 ™ 180 2,2 86,6 17,2 ™ 69,4 766 0,03 1,4
p=3 173~ 179 ™ 2,7 610 90,8 *** 519 829 0,04 1,8"
p=2 198 ** 204 1,9 ™ 678 94,1 584 880 0,04 2,6™
Painel C: Modelo GRPP (IBOV, Selic, Dolar, BRENT, IPI, sem dummies e com I vetor de cointegragdo)
p=4 278 287 2,0 350 53,6 296 1.709 ** 0,02 1,2
p=3 262 271 ™ 2,1 ™ 852 127 ™ 724 1.756 0,02 1,4
p=2 290 * 299 ** 2,2 " 1.288 150 ™ 1.138 ™™ 1.796 ** 0,03 2,2
FPainel D: Modelo PMNT (IBOV, Ddélar, Selic, IPCA, sem dummies e com 2 vetores de cointegracdo)
p=4 181 187 2,5 " 149 339 " 115 853 " 0,03 1,5
p=3 194 = 201 2,9 618 104 513 ™ 915 *** 0,03 1,8"
p=2 227 234 22 795 12 " 683 924 0,04 2,5
Painel E: Modelo PRR2 (IBOV, Ouro, com dummies e com 1 vetor de cointegra¢do)
p=4 34,4 36,0 0,87 2.2 0,91 1,3 53,1 0,11 3,6
p=3 36,8 38,4 0,93 2,3 0,51 1,8 55,2 0,12 4,5
p=2 46,6 48,3 0,91 2,0 0,82 1,2 52,3 0,11 5,3

Fonte: Elaborado pelos autores.

Nota: Todos os modelos utilizam um termo deterministico constante restrito apenas a dindmica de longo prazo.

“Significincia a 10%, ““SignificAncia a 5%, **SignificAncia a 1%.

1 Nio sdo reportados niveis de significAncia para o R? ajustado.



4.6 Teste de causalidade de Granger

Para a amostra de estimacdo foi realizado o teste de causalidade de Granger entre os retornos do
Ibovespa e os retornos das demais varidveis aos pares sem considerar os efeitos das varidveis
dummies. Os resultados do teste sdo apresentados na Tabela 6 e ndo rejeitam a hipotese da
inexisténcia de causalidade Granger entre as varidveis utilizadas sobre o Ibovespa. Entretanto,
foi rejeitada a hipdtese, para um nivel de significancia de 5%, de que os retornos do Ibovespa
nao Granger-causam os retornos da Selic, do IPCA, do IPI e do BRENT.

Tabela 6: Teste de causalidade bivariado entre as primeiras diferencas das varidveis escolhidas
para o modelo PRR2.

Teste de Causalidade de Granger

Hipdtese Nula Obs  Estatistica F  Probabilidade
AEMBI+BR nao Granger-causa AIBOV 208 1,799 0,131
ADdlar ndo Granger-causa AIBOV 1,004 0,407
ASelic ndo Granger-causa AIBOV 1,822 0,126
AIPCA ndo Granger-causa AIBOV 1,134 0,342
AIPI nao Granger-causa AIBOV 0,917 0,455
AIGP-M nao Granger-causa AIBOV 0,509 0,729
ABRENT nao Granger-causa AIBOV 0,470 0,758
ANASDAQ nio Granger-causa AIBOV 1,283 0,278
ADJIA nio Granger-causa AIBOV 1,678 0,157
AS&P500 ndo Granger-causa AIBOV 1,089 0,363
ACRB nao Granger-causa AIBOV 1,022 0,397
AOuro ndo Granger-causa AIBOV 2,111 0,081
AIBOV nao Granger-causa AEMBI+BR 1,603 0,175
AIBOV ndo Granger-causa ADdlar 2,393 0,052
AIBOV nao Granger-causa ASelic 2,628 0,036
AIBOV nao Granger-causa AIPCA 5,285 0,000
AIBOV nao Granger-causa AIPI 5,308 0,000
AIBOV nao Granger-causa AIGP-M 1,362 0,249
AIBOV ndo Granger-causa ABRENT 4419 0,002
AIBOV nao Granger-causa ANASDAQ 1,547 0,190
AIBOV nao Granger-causa ADJIA 1,775 0,135
AIBOV nao Granger-causa AS&P500 1,748 0,141
AIBOV nao Granger-causa ACRB 1,750 0,140
AIBOV ndo Granger-causa AOuro 0,062 0,993

Fonte: Elaborado pelos autores.
Nota: Defasagem médxima selecionada para o teste foi de 4.

Os resultados do teste de causalidade de Granger ndo indicaram que exista uma relacao que
permita estimar modelos com capacidade preditiva sobre o Ibovespa. Deve-se considerar que
as observacgOes feitas se referem ao atual contexto de dados mensais e considerando até a 4*
defasagem das varidveis dependentes.
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4.7 Capacidade preditiva no curto prazo

A capacidade preditiva de curto prazo referente a todos os modelos VECM estimados foi avaliada
comparativamente ao desempenho do preditor ingénuo (naive). Em situacdes especificas, como
as de processos que sigam o passeio aleatério (random walk), tem-se que a alternativa ingénua é
a que possibilita previsdes com melhor acuricia.

Foi feita a escolha de segmentar-se a base de dados a fim de ser realizada uma comparacao
das previsdes fornecidas pelos modelos utilizando-se do teste de Diebold-Mariano. Além disso,
optou-se em realizar uma previsio fora da amostra com janela de estimacgdo fixa em detrimento
de uma alternativa moével.

A Tabela 7 apresenta os resultados do teste unilateral de Diebold-Mariano cujo intuito foi
de comparar as previsoes realizadas para 1 e 2 meses a frente (k = 1 e kK = 2) fornecidas pelos
modelos VECM em relagdo as do preditor ingénuo. Foi observado que, para todos os modelos,
ordens avaliadas (p = 2 a p = 4) e horizonte de previsao considerados (k =1 e kK = 2) tem-se
que nenhuma das alternativas foi estatisticamente superior em desempenho quando comparada
as previsoes fornecidas pelo preditor ingénuo. Destaca-se que, para o modelo PRR2, o fato de
possuir conhecimento prévio do inicio e fim dos ciclos recessivos ndo gerou vantagem aparente
em suas previsoes de curto prazo.

Tabela 7: Teste unilateral de Diebold-Mariano comparativo entre o preditor ingénuo (y; = y;_x)
e modelos VECM(p — 1) avaliados com janela mével para diferentes horizontes de previsao k.

k=1 k=2

Modelo

p=4 p=3 p=2 p=4 p=3 p=2
pgLy 0336 —0448 0708 0,117 0,029 —0,165

037 (033 024 (045 OS5 (044
jsLy 0466 —0877 0027 0281 -0545 0228

0,32) 0,19 049 (039 (©03) (0,59)
crpp 049 063 0371 0346 0735 0,406

©0,67) (0,73  (036) (063 (0,77  (0,66)
puny | 013 0025 0153 0265 0038 —0,058

0,56) (051  (0,56) (0,6 0,49)  (048)
prro 1248 1,029 074 1,056 0,81 0,433

(0,89) (0,84) (0,77) (0,85) (0,79) (0,67)

Fonte: Elaborado pelos autores.

Notas: A previsao fora da amostra € relativa ao periodo de Set/2016 a
Set/2018 com janela de estimacdo fixa entre Dez/1998 e Ago/2016. Valores-
p entre parénteses. A hipétese alternativa (H1) € de que o preditor ingénuo é
menos acurado que o modelo avaliado.

Ao final, constata-se que mesmo o modelo PRR2, que atendeu os pressupostos da etapa de
estimacao, e os demais modelos avaliados ndo conseguiram superar o preditor ingénuo em previ-
soes de curto prazo. Ressalta-se ainda que foram testados outros periodos para a segmentacio
da base de dados sem que, no entanto, as conclusdes sobre os resultados da Tabela 7 fossem

alteradas.
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5 Conclusoes

A presente pesquisa € inserida em um contexto de aparente conflito entre a previsibilidade e a
cointegracao de séries temporais oriundas de mercados especulativos. Dentro dessa temdtica
teve-se como foco a andlise do comportamento do indice de mercado brasileiro (Ibovespa).
Partiu-se entdo de um comparativo de modelos autorregressivos multivariados (VECM) criados
a partir de varidveis sugeridas ou ja utilizadas anteriormente pela literatura.

Os resultados apontaram que a maior parte dos conjuntos de varidveis selecionadas rejeitaram
a hipétese de auséncia de vetores de cointegracdo associados. Entretanto, apenas um dentre
os modelos VECM obtidos apresentou resultados satisfatérios com respeito a seus residuos.
Verificou-se que o modelo contendo Ibovespa, Ouro Futuro e dummies de ciclos recessivos e
periodo eleitoral brasileiro apresentou residuos que ndo rejeitaram hipoteses de auséncia de
correlacao serial, normalidade e homocedasticidade. Entretanto, nenhum dos modelos avaliados
forneceu previsdes de curto prazo, em testes fora da amostra, que apresentassem desempenho
superior ao preditor ingénuo. Além disso, os modelos apresentaram poder explicativo (R?
ajustado) para o Ibovespa inferior a 0,13. Mesmo nao se construindo um teste formal de
eficiéncia para o presente caso, os resultados obtidos ndo refutam a EMH em sua forma fraca
apesar da presenca de cointegracao entre as séries utilizadas. Tais constatacdes sdo coerentes
com argumentos da possivel coexisténcia entre cointegracdo e eficiéncia (Dwyer & Wallace,
1992).

Outras questdes relativas a presenga de cointegracdo em séries de mercados financeiros estao
associadas as consequéncias quanto a diversifica¢ao do risco em portfélios e ndo a previsibilidade
de retornos como considerado por Granger (1986). A literatura consultada neste trabalho é
unissona ao apontar que o crescimento da cointegracdo entre varidveis ou até mesmo mercados
leva a uma piora na qualidade da diversificagao.

Dentre as limitagdes presentes nesta pesquisa destacam-se: (i) a periodicidade mensal, que
pode ter omitido informagdes relevantes em relagdo a dados de maior frequéncia; (ii) a busca
por varidveis ou instrumentos explicativos do Ibovespa que nao foi exaurida, podendo existir
algum que consiga explicar melhor seu comportamento dindmico; (iii) as varidveis do mercado
nacional e internacional possuem cotacdes de fechamento obtidas em hordrios distintos.

Como sugestao de trabalhos futuros tem-se a investigacao das relacdes entre o Ibovespa e ou-
tras varidveis em periodicidade didria ou até mesmo em alta frequéncia. Além disso € importante
considerar os efeitos da cointegragdo em conjunto com a modelagem da heteroscedasticidade
dos residuos em um contexto multivaridvel (VECM-MGARCH) (Angeles & Hakan, 2014). Os
efeitos de heteroscedasticidade condicional tendem a gerar rejeicdo exagerada em testes de raiz
unitdria (Kim & Schmidt, 1993) e a enfraquecer as relagdes de cointegracao (Wong et al., 2005).

Outra abordagem possivel em trabalhos posteriores € avaliacdo mais criteriosa da relacdo de
séries cointegradas com a diversifica¢do do risco. A literatura induz ao raciocinio que o aumento
na cointegracdo penaliza a diversificagdo e isso pode ndo ser verdadeiro em todos os casos, ou
seja, pode existir um cendrio no qual a cointegracdo seja benéfica a diversificacao.

Notas

'Suspenso e extinto em janeiro de 1999 pelos comunicados do Banco Central do Brasil n.°® 6.563 e 6.565,
respectivamente.

Diferencia-se de dummies também fornecidas pelo FRED e baseadas em metodologias do The National Bureau
of Economic Research (NBER) como a USREC.

3Lei n.° 9.504, de 30 de setembro de 1997.
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