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REALMENTE PODEMOS PREVER O IBOVESPA?
UMA ANÁLISE DE ABORDAGENS VECM

1 Introdução

A importância de se realizar uma previsão, a partir dos determinantes dinâmicos de um dado
fenômeno, está vinculada com o interesse de se obter elementos que permitam tomar ações
corretivas e/ou preventivas de modo a tentar amplicar impactos desejados e a atenuar os
indesejados nas variáveis previstas. O estudo e aplicação de previsões é comum em campos
cientícos relativos a Finanças e Economia, especialmente quando o tema abordado refere-se ao
mercado nanceiro. A análise, modelagem e consequente previsão de índices de capitalização
do mercado, como o Ibovespa, pode indicar direções para propiciar seu crescimento além de
validar teorias que descrevam seu funcionamento.

A modelagem paramétrica, utilizada para ns de previsão, apresenta exibilidade na escolha
do tipo de estrutura do modelo, das variáveis envolvidas e dos métodos de estimação. Entretanto,
tem-se diculdades relativas à quantidade e signicância dos parâmetros, à garantia dos pressu-
postos dos métodos de estimação, ao poder explicativo do modelo e à capacidade preditiva em
testes fora-da-amostra.

O objetivo do estudo é realizar uma comparação de modelos multivariados aplicados à
análise da série temporal do índice Bovespa (Ibovespa). O enfoque será dado na vericação
dos pressupostos da etapa de estimação e ao desempenho preditivo dos modelos. A abordagem
escolhida emprega o uso de um modelo autorregressivo multivariado, denominado modelo vetor
de correção de erros, do inglês Vector Error Correction Model (VECM) (Engle & Granger, 1987).
Utilizam-se, para tal modelagem, variáveis macroeconômicas, commodities e índices de mercado
sugeridos pela literatura (Grôppo, 2004; Pimenta Júnior & Higuchi, 2008; da Silva Junior et al.,
2011; da Silva & Coronel, 2012; Vartanian, 2012; Passos et al., 2013).

Dentre as variáveis sugeridas para a modelagem do Ibovespa escolheu-se: o risco Brasil, a
taxa de câmbio do Dólar, a taxa de juros Selic, índices de inação brasileira, o índice de produção
industrial, o preço internacional do petróleo, índices do mercado norte-americano e um índice
internacional de commodities. Adicionalmente, como inovação, foi avaliada a inuência do
preço de contratos futuros do Ouro. Justica-se a escolha do Ouro por não ter sido utilizado
anteriormente, nesse mesmo contexto, e em função de ser uma das commodities mais negociadas
na bolsa de Nova Iorque (CME Group, 2018). Além disso, o impacto de turbulências econômicas,
nacionais e internacionais, foi controlado com o auxílio de variáveis dummies exógenas: ciclos
recessivos no Brasil e nos Estados Unidos e período eleitoral brasileiro.

Ao se tratar de mercados nanceiros tem-se a hipótese de mercado eciente, do inglês
Efficient Market Hypothesis (EMH) (Fama, 1991). De acordo com a EMH, a previsibilidade
de séries de preços do mercado de ações não é possível a partir de dados históricos. Portanto,
características presentes em séries temporais, como por exemplo a cointegração, são descartadas
em cenários condizentes com a EMH (Granger, 1986).

Ao considerar-se a perspectiva do mercado brasileiro e o contexto de possíveis conitos
entre eciência de mercado e cointegração/causalidade, além de suas implicações, é que a
contribuição deste trabalho se insere. É realizado um comparativo entre modelos quanto à sua
capacidade de atender pressupostos relativos às características presentes nos resíduos (ausência
de autocorrelação, normalidade e homoscedasticidade), quanto à presença ou não de cointegração
entre as variáveis escolhidas, quanto ao poder explicativo do modelo ou até mesmo se as relações
entre as variáveis indicam capacidade preditiva.
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2 Referencial Teórico

O foco da presente seção é o de revisitar trabalhos que tenham utilizado modelos multivariados
de séries temporais relativos a índices de mercado similares ao Ibovespa. Inicialmente será
dada atenção, de caráter introdutório, a trabalhos que se utilizaram de modelos de vetores
autorregressivos (VAR) e de vetor de correção de erros (VECM) com aplicações internacionais
e nacionais. Ao nal serão apresentadas discussões relativas aos efeitos da cointegração em
mercados especulativos e quais os seus impactos detectados em relação à eciência de mercado.
A formulação e descrição das abordagens VAR e VECM podem ser consultadas, por exemplo,
em Bueno (2015).

2.1 Modelos de vetores autorregressivos com variáveis macroeconômicas

A aplicação de modelos de vetores autorregressivos (VAR), relativos a movimentos de preços,
tem sido feita em cenários onde não foi detectada ou mesmo desconsiderada a presença de
cointegração.

Lee (1992) utiliza a abordagem VAR a m de relacionar retornos de ações, taxas de juros,
inação e produção industrial. Os resultados não garantiram uma relação conável voltada à
propósitos de previsão no que se refere à parte do modelo relativa às ações.

2.1.1 Modelos de vetor de correção de erros com variáveis macroeconômicas

Em situações nas quais se deseja detectar a presença de relações de equilíbrio de longo prazo em
conjunto com relações de curto prazo tem-se que é usual a utilização de modelos de vetor de
correção de erros (VECM). A cointegração e a causalidade entre o mercado de ações e variáveis
macroeconômicas podem ser distintas em função do país avaliado.

Vários trabalhos, em diferentes países, corrobaram para a presença de cointegração entre
mercados nanceiros e variáveis macroeconômicas variando-se os impactos a a importância de
cada variável escolhida (Nieh & Lee, 2001; Ansotegui & Esteban, 2002; Shahbaz et al., 2015).

Outra fonte possível de cointegração pode ser vericada entre o mercado de commodities e
mercados de ações de países que sejam dependentes desses ativos ou até mesmo analisando-se
os impactos de algumas delas, como ouro e petróleo, em indicadores macroeconômicos como
inação, por exemplo (Zhang & Wei, 2010; Wang et al., 2011; Kanjilal & Ghosh, 2017).

2.1.2 Modelos VAR/VECM aplicados ao mercado acionário brasileiro

Foram selecionados trabalhos que tiveram foco na modelagem e análise multivariada (VAR
ou VECM) do Ibovespa utilizando-se fatores macroeconômicos. As variáveis utilizadas nos
trabalhos revisados nesta sub-subseção podem ser vericadas na Tabela 1.

Para as pesquisas que utilizaram o modelo VAR, destacam-se: (i) Nunes et al. (2005)
adicionam variáveis dummies para representar as crises asiática (Nov/1997), russa (Set/1998),
mudança de regime cambial (Jan/1999), bem como o efeito das eleições de 2002 (Abr/2002
a Nov/2002); (ii) Pimenta Júnior & Scherma (2005) avaliam a relação entre Ibovespa e o
Dólar (taxa de câmbio) por meio de um modelo VAR bivariado. Além disso, foram encontrados
indícios de causalidade Granger do Ibovespa sobre o Dólar; (iii) Pimenta Júnior & Higuchi (2008)
incorporam informações de inação e taxa SELIC ao modelo de Pimenta Júnior & Scherma
(2005) e nesse novo cenário não foram detectadas relações de causalidade Granger entre as
variáveis escolhidas; (iv) da Silva Junior et al. (2011) não detectam relações de causalidade
Granger entre as variáveis escolhidas (PIB, Dólar, Selic e IGP-M) e o Ibovespa; (v) Vartanian
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(2012) testa a presença de cointegração entre suas variáveis escolhidas (índice de commodities,
índice Dow Jones, Dólar e Ibovespa) e não encontra tais indícios. Foi incluída uma variável
dummy para representar incertezas eleitorais e de futuras políticas econômicas (Jun/2002 a
Mai/2003) e outra para representar a crise do subprime e seus reexos no Brasil (Abr/2007
a Fev/2009); (vi) Passos et al. (2013) testam mas não identicam a presença de cointegração
entre o Ibovespa e os índices de mercado norte-americanos, além disso os autores segmentam
a amostra e detectam causalidade Granger em períodos especícos para índices de bolsas dos
Estados Unidos em relação ao Ibovespa;

Para as pesquisas que utilizaram o modelo VECM e identicam relações de cointegração entre
as variáveis escolhidas, destacam-se: (i) Grôppo (2004) identica a presença de cointegração
entre as variáveis utilizadas e detectam uma inuência desprezível do índice de produção
industrial (proxy do PIB) sobre os retornos do Ibovespa; (ii) da Silva & Coronel (2012) adicionam
variáveis dummy para a mudança do regime cambial (Jan/1999 em diante), para as eleições 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
índices de produção industrial, ou mesmo do PIB, de inuenciar os retornos do mercado de ações
brasileiro. A inclusão de variáveis dummy coincide, em geral, com a mudança de regime cambial
brasileiro, com as eleições presidenciais brasileiras de 2002 e com a crise norte-americana de
2008 variando-se a duração de algumas delas em função da argumentação especíca de cada
pesquisa.

2.2 Eficiência versus Cointegração

A hipótese de mercado eciente, do inglês Efficient Market Hypothesis (EMH), foi proposta por
Fama (1991) e em sua essência considera que os preços dos ativos nanceiros, em qualquer ponto
no tempo, “reetem plenamente” as informações disponíveis. A EMH, em sua “forma fraca”,
pressupõe que o subconjunto de informações presentes nos históricos de preços e nas sequências
dos retornos já estejam precicados. Entretanto, posteriormente, Fama (1991) considera que a
previsibilidade de retornos esperados não viola a EMH.

Granger (1986) argumenta que se os preços de ativos nanceiros fossem cointegrados então
essa informação pode ser utilizada para previsão, o que contradiz a EMH. Tal posicionamento
induz à conclusão de que a existência de cointegração, em um mercado especulativo, possa gerar
oportunidades de arbitragem.

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

Uma denição mais apropriada para “mercado eciente” é aquela na qual não existam
retornos livres de risco acima do custo de oportunidade disponível para os agentes, dado os
custos de transação e o nível de informação dos agentes (Dwyer & Wallace, 1992). Dwyer &
Wallace (1992) argumentam e demonstram que a cointegração e a eciência de mercado podem
coexistir.

Foram identicadas três vertentes de pesquisas referentes a cointegração em séries de preços:
(i) cointegração e seus reexos sobre a eciência e formação de preços vinculados em sua
essência (mercado à vista, futuros, exchange-traded funds (ETF), etc) (Ivanov, 2013; Ohemeng
et al., 2016); (ii) cointegração entre índices de mercados e/ou commodities (Narayan et al., 2010;
Svilokos, 2012); (iii) possíveis impactos da cointegração sobre a capacidade da diversicação de
portfólios (D’Ecclesia & Costantini, 2006; Nogueira & Lamounier, 2008).
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3 Metodologia

3.1 Modelo

A abordagem proposta por Engle & Granger (1987) foi escolhida como base para captar a
informação proveniente dos retornos do Ibovespa e suas possíveis relações com variáveis
macroeconômicas sugeridas pela literatura. Engle & Granger (1987) demonstram que na presença
de cointegração sempre existe uma correspondente representação na forma de correção de erros.
Bueno (2015) aponta que tais modelos podem possuir signicado econômico pois, em virtude da
dinâmica comum entre variáveis, existe uma separação em um componente de longo prazo e um
de curto prazo. A formulação VECM de ordem p−1 ou VECM(p−1), originada a partir de
um VAR(p), é apresentada na Equação (1).

Γ0∆yt = αβ ⊺





yt−1

Dco
t−1



+
p−1

∑
i=1

Γi∆yt−i +
q

∑
j=0

Bixt− j +CDt + εt (1)

Como requisito, é necessário que as variáveis presentes em yt sejam estacionárias em suas
primeiras diferenças. O processo de obtenção do modelo VECM envolve a identicação de r, ou
seja, do número de vetores de cointegração, e a posterior estimação do modelo com suas relações
de longo e curto prazo utilizando a metodologia sugerida por Johansen (1995).

3.2 Descrição dos dados

As variáveis utilizadas neste trabalho, aplicadas anteriormente em pesquisas similares, podem
ser categorizadas como: macroeconômicas, commodities e índices de mercado. Tais variáveis
são descritas e apresentadas na Tabela 1 bem como seus agrupamentos que determinam a sigla
de cada modelo posteriormente utilizada na comparação. Previamente às análises, as séries
coletadas serão convertidas para a escala logarítmica natural. Isso faz com que suas primeiras
diferenças caracterizem os retornos continuamente compostos das mesmas.

O período selecionado para as análises foi o de dezembro de 1998 a setembro de 2018 com
dados mensais considerando a último dado de cada mês em que todas as variáveis disponibili-
zassem informação válida. A amostra completa foi subdividida em duas partes contínuas, uma
delas utilizada no processo de estimação do modelo e a outra para ser utilizada em testes fora da
amostra. É importante salientar que está sendo desprezado o efeito causado por diferenças entre
horários de fechamentos para variáveis de diferentes fontes. O período da amostra foi escolhido
a m de desconsiderar o regime cambial de bandas cambiais1, que era distinto, visto que tal
mudança gerou uma quebra estrutural nas taxas de câmbio do Dólar. Como justicativa para essa
exclusão de dados tem-se que tal quebra traz uma complexidade operacional a ser tratada para
uma variável que não faz parte da construção de todos os modelos a serem comparados. Portanto,
não foi considerada a adição de uma dummy especíca para tratar a diferença de retornos do
Dólar em regimes cambiais distintos pós plano real ou qualquer outro procedimento equivalente.

Outros efeitos que, conforme indicado pela literatura, podem afetar o desempenho do mercado
de ações brasileiro são: ciclos de recessão econômica (nacionais ou internacionais) e períodos
eleitorais (da Silva & Coronel, 2012; Vartanian, 2012). Tais efeitos são representados com
variáveis dummies (binárias) exógenas com o intuito de marcar determinados eventos ou ciclos.
As referidas variáveis dummies efetivamente utilizadas são as seguintes: (i) Ciclos de recessão no
Brasil – variável BRAREC (FRED, 2018a); (ii) Ciclos de recessão nos Estados Unidos – variável
USAREC2 (FRED, 2018b); (iii) Período eleitoral brasileiro – as eleições brasileiras ocorrem
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Tabela 1: Seleção de variáveis usualmente utilizadas na literatura nacional, relativa à modelos
VAR ou VECM, voltados à explicação do comportamento do Ibovespa.

Modelo Fonte Variáveis utilizadas Variáveis sugeridas Descritivo

FSLV da Silva & Coronel (2012)
Dólar, EMBI+BR, Se-
lic, IPCA, IPI

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

A taxa de câmbio nominal; o risco-país;
as taxas de juros de curto prazo nominal
ou Selic Over; taxa de inação (IPCA)
e o Índice de Produção Industrial (IPI)
como proxy do Produto Interno Bruto
(PIB). Além disso foram adicionadas
dummies distintas para a mudança do re-
gime cambial, para as eleições de 2002
e para a crise de 2008.

JSLV da Silva Junior et al. (2011) Selic, Dólar, IGP-M
PIBa, Selic, Dólar,
IGP-M

Produto interno bruto (PIB) dessazona-
lizado; Taxa Selic; Câmbio real; Índice
Geral de Preços - Mercado (IGP-M)

GRPP Grôppo (2004)
BRENTb, IPI, Selic,
Dólar

PET, PROD, Selic,
Dólar

Preço do petróleo no mercado internaci-
onal (PET), índice de produção física in-
dustrial (PROD), taxa de juros de curto
prazo (Selic), taxa de câmbio real.

PSSS Passos et al. (2013)
DJIA, S&P500, NAS-
DAQ

DJIA, S&P500, NAS-
DAQ

Índices Dow Jones (DJIA), S&P500 e
Nasdaq (Composite)

PMNT
Pimenta Júnior & Higuchi
(2008)

Selic, Dólar, IPCA Selic, Dólar, IPCA
Taxa de juros (SELIC), a taxa de câmbio
e a inação (IPCA)

VRTN Vartanian (2012) Dólar, CRB, DJIA
Dólar, CRB, DJIA,
dummy sazonal

Taxa de câmbio nominal, Índice de
preço de commodities (Reuters/Jefferies
CRB Index), Índice Dow Jones, Dummy

sazonal representando a mudança no re-
gime de câmbio brasileiro e a crise de
2008

PRR1 Elaboração própria Ouro —
Contratos futuros de Ouro que equiva-
lem à 100 onças troy.

PRR2 Elaboração própria Ouro, dummies —

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

Fonte: Elaborado pelos autores a partir da revisão feita na subseção 2.1.2.
a Variável desconsiderada em função dos resultados obtidos por da Silva Junior et al. (2011) que não apontaram relação entre o Ibovespa
e o PIB.
b A variável PET foi descontinuada em Dez/2016 e foi substituída pela variável BRENT.

nos anos pares (majoritárias ou minoritárias), especicamente no mês de outubro conforme a
lei eleitoral brasileira3 dene. Seus reexos serão avaliados nas adjacências desse mês. Tal
decisão foi tomada a m de selecionar posteriormente qual delas apresentará melhor aderência e
resultados signicativos diante dos dados utilizados na estimação dos modelos.

3.3 Especificação do modelo e testes de diagnóstico

A m de identicar características nas séries temporais utilizadas ou nos resíduos obtidos do
processo de estimação foram empregados métodos com pretensões diagnósticas. De forma
resumida, os principais testes utilizados neste trabalho e seus respectivos propósitos foram: (i) A
m de avaliar a estacionariedade das séries realizou-se o teste de raiz unitária de Dickey-Fuller
Aumentado (ADF) (Dickey & Fuller, 1981); (ii) Foram selecionadas as ordens de p = 1 a p = 4
para os modelos utilizados nos testes subsequentes; (iii) Testes para determinar a ordem r de
cointegração entre as séries temporais; (iv) Testes para autocorrelação nos resíduos. Foram
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utilizados métodos baseados na estatística de Portmanteau (Qh) ou na sua versão ajustada (Q∗
h),

além do teste LM de Brensch-Godfrey (FLMh). Segundo Lütkepohl (2004), o teste LM de Brens-
ch-Godfrey é útil para testar baixa ordem de autocorrelação residual (valores pequenos de h), já
o teste de Portmanteau é preferível para valores de h superiores; (v) Testes uni e multivariados de
normalidade, assimetria e curtose. Foi utilizada a versão do teste de Lomnicki-Jarque-Bera com
normalização dos resíduos (LJBL

n) feita por meio da uma decomposição de Cholesky da matriz de
covariâncias dos mesmos; (vi) Testes uni e multivariados para presença de heteroscedasticidade
nos resíduos. Foi utilizada uma extensão do teste ARCH-LM (MARCHLM(q)).

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

3.4 Avaliação e interpretação do modelo estimado

O modelo VECM, em função de sua formulação, pode ser separado em componentes de longo e
curto prazo. Adicionalmente à estimação tem-se as seguintes análises possíveis:(i) informações
adicionais sobre a dinâmica de curto prazo podem ser obtidas pelo teste de causalidade de
Granger; (ii) a validação do modelo pode ser feita a partir de previsões feitas com dados fora da
amostra de estimação e neste caso foi utilizado o teste de Diebold-Mariano (Harvey et al., 1997)
para comparar a acurácia da previsão frente ao preditor ingênuo (naive).

4 Resultados Empíricos

4.1 Variáveis dummies

Para ns de simplicação da apresentação dos resultados tem-se que serão expostos apenas os
que forem referentes às variáveis BRAREC, USAREC e período eleitoral (+1,−1) em função de
seu melhor desempenho.

4.2 Estatística descritiva

As estatísticas descritivas para a amostra completa, das variáveis informadas na Tabela 1, podem
ser vericadas na Tabela 2. A conversão de escala para logarítmica permitiu uma comparação
com menor discrepância entre as variáveis em nível originais. Por exemplo, o Ibovespa no
período analisado variou no intervalo 6.784 a 86.116 já em escala logarítmica tal intervalo
foi convertido em 8,822 a 11,363. Quanto aos retornos das variáveis utilizadas destaca-se o
comportamento médio de queda do risco-país (EMBI+BR) e da taxa Selic e a valorização das
demais variáveis. Destaca-se que a variação máxima no Dólar (≈ 49,5%) ocorre em janeiro de
1999 e as maiores oscilações no risco-país ocorrem aproximadamente entre junho a outubro de
2002.

Ressalta-se a existência de valores signicativos de correlação contemporânea identicados
entre o Ibovespa (IBOV) e algumas das variáveis escolhidas. Em ordem decrescente, para as de
sinal positivo tem-se S&P500, NASDAQ, DJIA, CRB, Ouro, BRENT e negativamente Dólar e
EMBI+BR.

Contudo, a evidência de correlação não implica em causalidade. No que se refere à causali-
dade Granger tem-se que é necessária a inuência dos valores passados das variáveis indepen-
dentes sobre à variável dependente no instante t.
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4.3 Teste de raiz unitária

Os resultados dos testes ADF, apresentados na Tabela 3 e realizados apenas na amostra de
estimação, foram feitos inserindo-se termos determinísticos. Para as séries em nível foram
utilizados tendência e constante e para as séries em primeiras diferenças foi adicionada apenas a
presença de uma constante.

De acordo com a Tabela 3, para as variáveis em nível, apenas a série do índice NASDAQ

rejeitou a hipótese de presença de raiz unitária e, além disso, demonstrou que parte da informação
da série foi captada pelos termos de tendência e constante pois seus respectivos coecientes
na regressão do teste ADF apresentaram signicância abaixo de 1% (Φ2 ≈ 6,86 e Φ3 ≈ 10,28).
Para as séries em primeiras diferenças os testes rejeitaram a hipótese de presença de raiz unitária
em todas elas, ou seja, não existem indícios para rejeitar a estacionariedade dessas séries. Tal
fato é desejado pois a estacionariedade das séries, em primeiras diferenças, é requisito para a
estimação do modelo VECM.

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

Variável
Nívela 1ª Diferençab

τ3 defasagem τ2 defasagem

IBOV −1,53 1 −9,65*** 1
EMBI+BR −1,87 1 −9,47*** 1
Dólar −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 −7,71*** 1
Ouro −0,71 1 −11,28*** 1

Fonte: Elaborado pelos autores.
Notas: O número máximo de defasagens considerado foi de 15
e a defasagem ótima foi obtida por meio do critério de informa-
ção de Akaike (AIC).
*Signicância a 10%, **Signicância a 5%, ***Signicância a
1%.
a Os testes aplicados consideraram a presença dos termos deter-
minísticos: tendência (trend) e constante (drift).
b Os testes aplicados consideraram a presença do termo determi-
nístico constante (drift).
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4.4 Testes de cointegração

Foram realizados testes de cointegração entre as variáveis, para a amostra de estimação, para cada
grupo de modelos especicados na Tabela 1. Apenas o modelo PPR2 utilizou-se das variáveis
dummies relativas a ciclos recessivos e período eleitoral. Os resultados dos referidos testes,
para ordens p = 2 a p = 4, podem ser vericados na Tabela 4. Os modelos PSSS e VRTN não
rejeitaram a hipótese de ausência de vetores de cointegração associados aos modelos para as
ordens avaliadas. O modelo PRR1 não rejeitou a hipótese de ausência de vetores de cointegração
apenas para o modelo de ordem p = 3. É vericado que a detecção da presença de cointegração
no modelo PRR2 foi auxiliada pelas dummies de ciclos recessivos e período eleitoral.

Baseando-se nos resultados da Tabela 4 tem-se a identicação do número de vetores de
cointegração r utilizados em análises posteriores. Entretanto, para cada teste de cointegração
realizado tem-se a possibilidade do valor r não coincidir entre as p ordens distintas. Dessa forma,
foi arbitrado que o número de vetores de cointegração utilizados em cada modelo será dado pelo
valor de r, considerando a referência do nível de signicância de 5%, que seja mais frequente
dentre as diversas ordens p avaliadas.

As análises subsequentes considerarão apenas formulações VECM, portanto, os modelos
PSSS, VRTN e PRR1 serão excluídos dos próximos procedimentos.

A partir da Tabela 4 tem-se vários indícios que pode existir de fato a presença de cointegração
no mercado nanceiro brasileiro, entretanto nada se pode armar da eciência de tal mercado.

4.5 Diagnósticos de erro de especificação

Para cada conjuntos de variáveis que apresentaram sinais de cointegração foram estimados
modelos VECM, com r vetores de cointegração para ordens de p = 2 a p = 4, e os resultados de
seus respectivos testes de diagnóstico dos resíduos são apresentados na Tabela 5.

Para a construção da Tabela 5 foram determinados parâmetros especícos para cada um dos
testes de correlação serial aplicados nos resíduos. Os testes de Portmanteau (Qh), Portmanteau
ajustado (Q∗

h) e LM de Brensch-Godfrey (FLMh) foram congurados para detectar a presença de
autocorrelação nos resíduos até a 12ª, 12ª e 6ª defasagens, respectivamente. Ao se considerar o
nível de signicância de 5% e a hipótese nula de ausência de autocorrelação nos resíduos, tem-se
os seguintes resultados que não indicaram a rejeição da hipótese: (i) modelo FSLV apenas para
p = 2 (Q12); (ii) modelo JSLV apenas para p = 3 (Q12); (iii) modelo GRPP para p = 2 e p = 3
(Q12); (iv) modelo PRR2 em todos os casos avaliados.

Os testes de normalidade realizados para o caso multivariável (LJBL
multi), e vericados na

Tabela 5, indicaram rejeição da hipótese de normalidade nos resíduos em todos os modelos
avaliados, exceto para o PRR2 em qualquer ordem p considerada.

Os testes de heteroscedasticidade multivariados (MARCHLM(q)), vericados na Tabela 5,
consideraram uma defasagem até a 6ª para detectar a presença de tal característica nos resíduos.
Apenas os testes do modelo PRR2 não rejeitaram a hipótese de homoscedasticidade nos resíduos.

Para o caso da série do Ibovespa, diante das alternativas avaliadas, o modelo PRR2 apresentou
o maior valor de R2 ajustado e rejeitou a hipótese do teste F de todos seus coecientes serem nulos
a uma signicância inferior a 1% para as ordens p consideradas. Para um nível de signicância
de 5% e ordem p = 2, os modelos JSLV, GRPP e PMNT também rejeitaram tal hipótese.

Pode ser argumentado que o auxílio das variáveis dummies pode ter desfavorecido os demais
modelos em detrimento do PRR2. Entretanto, em testes não reportados, os efeitos da presença de
tais variáveis foram avaliados em todos os modelos e foi vericado que, para a presente amostra
de estimação, a inserção das dummies não solucionou problemas nos resíduos.
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Tabela 4: Testes de cointegração de Johansen de especicações VECM(p−1) para diferentes
grupos de variáveis.

H0

Estatística do Traço

p = 4 p = 3 p = 2

Painel A: Modelo FSLV (IBOV, EMBI+BR, Dólar, Selic, IPCA, IPI, sem dummies)

r = 0 141,76*** 155,30*** 172,90***

r ≤ 1 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, Dólar, Selic, IGP-M, sem dummies)

r = 0 71,30*** 75,03*** 86,53***

r ≤ 1 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, Dólar, BRENT, IPI, sem dummies)

r = 0 82,95** 87,97*** 92,80***

r ≤ 1 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 ≤ 1 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, Dólar, Selic, IPCA, sem dummies)

r = 0 89,66*** 98,11*** 111,49***

r ≤ 1 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, Dólar, sem dummies)

r = 0 40,35 40,74 34,35
r ≤ 1 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 PRR1 (IBOV, Ouro, sem dummies)

r = 0 18,31* 20,14** 19,09*

r ≤ 1 4,87 6,72 7,64*

Painel H: Modelo PRR2 (IBOV, Ouro, com dummies)

r = 0 29,34*** 32,57*** 31,13***

r ≤ 1 8,64* 8,91* 7,36

Fonte: Elaborado pelos autores.
Notas: Termo determinístico (constante) restrito à parte de longo prazo.
*Signicância a 10%, **Signicância a 5%, ***Signicância a 1%.
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4.6 Teste de causalidade de Granger

Para a amostra de estimação foi realizado o teste de causalidade de Granger entre os retornos do
Ibovespa e os retornos das demais variáveis aos pares sem considerar os efeitos das variáveis
dummies. Os resultados do teste são apresentados na Tabela 6 e não rejeitam a hipótese da
inexistência de causalidade Granger entre as variáveis utilizadas sobre o Ibovespa. Entretanto,
foi rejeitada a hipótese, para um nível de signicância de 5%, de que os retornos do Ibovespa
não Granger-causam os retornos da Selic, do IPCA, do IPI e do BRENT.

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

Teste de Causalidade de Granger

Hipótese Nula Obs Estatística F Probabilidade

∆EMBI+BR não Granger-causa ∆IBOV 208 1,799 0,131
∆Dólar não Granger-causa ∆IBOV 1,004 0,407
∆Selic não Granger-causa ∆IBOV 1,822 0,126
∆IPCA não Granger-causa ∆IBOV 1,134 0,342
∆IPI não Granger-causa ∆IBOV 0,917 0,455
∆IGP-M não Granger-causa ∆IBOV 0,509 0,729
∆BRENT não Granger-causa ∆IBOV 0,470 0,758
∆NASDAQ não Granger-causa ∆IBOV 1,283 0,278
∆DJIA não Granger-causa ∆IBOV 1,678 0,157
∆S&P500 não Granger-causa ∆IBOV 1,089 0,363
∆CRB não Granger-causa ∆IBOV 1,022 0,397
∆Ouro não Granger-causa ∆IBOV 2,111 0,081
∆IBOV não Granger-causa ∆EMBI+BR 1,603 0,175
∆IBOV não Granger-causa ∆Dólar 2,393 0,052
∆IBOV não Granger-causa ∆Selic 2,628 0,036
∆IBOV não Granger-causa ∆IPCA 5,285 0,000
∆IBOV não Granger-causa ∆IPI 5,308 0,000
∆IBOV não Granger-causa ∆IGP-M 1,362 0,249
∆IBOV não Granger-causa ∆BRENT 4,419 0,002
∆IBOV não Granger-causa ∆NASDAQ 1,547 0,190
∆IBOV não Granger-causa ∆DJIA 1,775 0,135
∆IBOV não Granger-causa ∆S&P500 1,748 0,141
∆IBOV não Granger-causa ∆CRB 1,750 0,140
∆IBOV não Granger-causa ∆Ouro 0,062 0,993

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

Os resultados do teste de causalidade de Granger não indicaram que exista uma relação que
permita estimar modelos com capacidade preditiva sobre o Ibovespa. Deve-se considerar que
as observações feitas se referem ao atual contexto de dados mensais e considerando até a 4ª
defasagem das variáveis 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 ingênuo (naive). Em situações especícas, como
as de processos que sigam o passeio aleatório (random walk), tem-se que a alternativa ingênua é
a que possibilita previsões com melhor acurácia.

Foi feita a escolha de segmentar-se a base de dados a m de ser realizada uma comparação
das previsões fornecidas pelos modelos utilizando-se do teste de Diebold-Mariano. Além disso,
optou-se em realizar uma previsão fora da amostra com janela de estimação xa em detrimento
de uma alternativa móvel.

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

Tabela 7: Teste unilateral de Diebold-Mariano comparativo entre o preditor ingênuo (yt = yt−k)
e modelos VECM(p−1) avaliados com janela móvel para diferentes horizontes de previsão k.

Modelo
k = 1 k = 2

p = 4 p = 3 p = 2 p = 4 p = 3 p = 2

FSLV
−0,336 −0,448 −0,708 −0,117 0,029 −0,165
(0,37) (0,33) (0,24) (0,45) (0,51) (0,44)

JSLV
−0,466 −0,877 −0,027 −0,281 −0,545 0,228
(0,32) (0,19) (0,49) (0,39) (0,3) (0,59)

GRPP
0,449 0,63 −0,371 0,346 0,735 0,406

(0,67) (0,73) (0,36) (0,63) (0,77) (0,66)

PMNT
0,153 0,025 0,153 0,265 −0,038 −0,058

(0,56) (0,51) (0,56) (0,6) (0,49) (0,48)

PRR2
1,248 1,029 0,74 1,056 0,81 0,433

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

Fonte: Elaborado pelos autores.
Notas: A previsão fora da amostra é relativa ao período de Set/2016 a
Set/2018 com janela de estimação xa entre Dez/1998 e Ago/2016. Valores-
p entre parênteses. A hipótese alternativa (H1) é de que o preditor ingênuo é
menos acurado que o modelo avaliado.

Ao nal, constata-se que mesmo o modelo PRR2, que atendeu os pressupostos da etapa de
estimação, e os demais modelos avaliados não conseguiram superar o preditor ingênuo em previ-
sões de curto prazo. Ressalta-se ainda que foram testados outros períodos para a segmentação
da base de dados sem que, no entanto, as conclusões sobre os resultados da Tabela 7 fossem
alteradas.
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5 Conclusões

A presente pesquisa é inserida em um contexto de aparente conito entre a previsibilidade e a
cointegração de séries temporais oriundas de mercados especulativos. Dentro dessa temática
teve-se como foco a análise do comportamento do índice de mercado brasileiro (Ibovespa).
Partiu-se então de um comparativo de modelos autorregressivos multivariados (VECM) criados
a partir de variáveis sugeridas ou já utilizadas anteriormente pela literatura.

Os resultados apontaram que a maior parte dos conjuntos de variáveis selecionadas rejeitaram
a hipótese de ausência de vetores de cointegração associados. Entretanto, apenas um dentre
os modelos VECM obtidos apresentou resultados satisfatórios com respeito a seus resíduos.
Vericou-se que o modelo contendo Ibovespa, Ouro Futuro e dummies de ciclos recessivos e
período eleitoral brasileiro apresentou resíduos que não rejeitaram hipóteses de ausência de
correlação serial, normalidade e homocedasticidade. Entretanto, nenhum dos modelos avaliados
forneceu previsões de curto prazo, em testes fora da amostra, que apresentassem desempenho
superior ao preditor ingênuo. Além disso, os modelos apresentaram poder explicativo (R2

ajustado) para o Ibovespa inferior a 0,13. Mesmo não se construindo um teste formal de
eciência para o presente caso, os resultados obtidos não refutam a EMH em sua forma fraca
apesar da presença de cointegração entre as séries utilizadas. Tais constatações são coerentes
com argumentos da possível coexistência entre cointegração e eciência (Dwyer & Wallace,
1992).

Outras questões relativas à presença de cointegração em séries de mercados nanceiros estão
associadas às consequências quanto a diversicação do risco em portfólios e não à previsibilidade
de retornos como considerado por Granger (1986). A literatura consultada neste trabalho é
uníssona ao apontar que o crescimento da cointegração entre variáveis ou até mesmo mercados
leva a uma piora na qualidade da diversicação.

Dentre as limitações presentes nesta pesquisa destacam-se: (i) a periodicidade mensal, que
pode ter omitido informações relevantes em relação a dados de maior frequência; (ii) a busca
por variáveis ou instrumentos explicativos do Ibovespa que não foi exaurida, podendo existir
algum que consiga explicar melhor seu comportamento dinâmico; (iii) as variáveis do mercado
nacional e internacional possuem cotações de fechamento obtidas em horários distintos.

Como sugestão de trabalhos futuros tem-se a investigação das relações entre o Ibovespa e ou-
tras variáveis em periodicidade diária ou até mesmo em alta frequência. Além disso é importante
considerar os efeitos da cointegração em conjunto com a modelagem da heteroscedasticidade
dos resíduos em um contexto multivariável (VECM-MGARCH) (Angeles & Hakan, 2014). Os
efeitos de heteroscedasticidade condicional tendem a gerar rejeição exagerada em testes de raiz
unitária (Kim & Schmidt, 1993) e a enfraquecer as relações de cointegração (Wong et al., 2005).

Outra abordagem possível em trabalhos posteriores é avaliação mais criteriosa da relação de
séries cointegradas com a diversicação do risco. A literatura induz ao raciocínio que o aumento
na cointegração penaliza a diversicação e isso pode não ser verdadeiro em todos os casos, ou
seja, pode existir um cenário no qual a cointegração seja benéca à diversicação.

Notas

1Suspenso e extinto em janeiro de 1999 pelos comunicados do Banco Central do Brasil n.os 6.563 e 6.565,
respectivamente.

2Diferencia-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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