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RESUMO

Este trabalho tem como objetivo central identificar estratégias de negociacdo lucrativas
com base nos efeitos de lideranca e na defasagem entre os mercados aciondrios a vista,
representado pelo indice Bovespa, e futuro, representado pelo indice Bovespa Futuro, no
Brasil, utilizando dados de alta frequéncia. Para alcancar esse objetivo e com base nos
dados histéricos do indice Bovespa e do indice Bovespa Futuro, obtidos da CMA,
construiram-se quatro modelos econométricos de previsdao: ARIMA, ARFIMA, VAR e
VECM. Com os modelos ajustados, calcularam-se as estatisticas de avaliagdo dos modelos
de previsdo. Em seguida, estes foram usados com a intencdo de montar estratégias
lucrativas de negociacdo. As estratégias de negociacdo testadas foram: estratégia de
negociagdo liquida (Liquid Trading Strategy — LTS), estratégia de compra e manutencao
da posi¢do (Buy and Hold Strategy — BHS) e estratégia de filtro com a média (Filter
Strategy — better predicted return than average — MFS). Estas estratégias foram testadas
em relacdo a estratégia passiva, que consiste na compra do indice no instante inicial e a sua
venda no instante final, tendo apenas duas negocia¢des em todo o periodo. O periodo de
andlise desta pesquisa estendeu-se de 3 de outubro de 2006 a 2 de outubro de 2009 para a
previsao dos modelos, consistindo em 25.078 observagdes. O periodo de previsao foi de 5
de outubro de 2009 a 16 de outubro de 2009, consistindo em 297 observagdes. Estas
observacdes, as quais compreendem os valores dos indices a cada quinze minutos. Os
resultados contrariam a literatura, que mostrava que as estratégias de negociacdo nao eram
lucrativas em relacdo a uma estratégia passiva quando se consideravam os custos de
negociacdo. Neste trabalho, foi possivel obter retornos anormais com a utilizagdo de
estratégias de negociacdo com o modelo VAR sobre os efeitos de lideranca e defasagem

entre o indice Bovespa e o indice Bovespa Futuro utilizando dados de alta frequéncia.

Palavras-chave: Ibovespa. Ibovespa futuro. ARIMA. ARFIMA. VAR. VECM.



ABSTRACT

This paper aims at identifying trading strategies profitable based on the effects of lead and
lag between the markets stock in cash, represented by the Bovespa index, and future,
represented the Future Bovespa index in Brazil, using data from high frequency. To
achieve this objective and based on historical data of the Bovespa index and Future of the
Bovespa index, obtained from the CMA, we constructed four models econometric
forecasting: ARIMA, ARFIMA, VAR and VECM. With models adjusted rates, the
statistics for the evaluation of forecasting models. Then these were used with the intention
to build money-making strategies negotiation. Trading strategies tested were: Liquid
Trading Strategy - LTS, Buy and Hold Strategy - BHS and Filter Strategy - better than
average return predicted - MFS. These strategies were tested for passive strategy, which
consists of buying the index at the initial and subsequent sale in the final minute, and only
two negotiations throughout the period. The period of analysis of this research lasted from
October 3, 2006 to October 2, 2009 for the predicted models, consisting of 25,078
observations. The forecast period was 5 October 2009 to 16 October 2009, consisting of
297 observations. These observations, which comprise the index values every fifteen
minutes. The results contradict the literature, showing that trading strategies were
profitable in relation to a strategy passive when it considered the costs of trading. This
work abnormal returns can be achieved with the use of negotiation strategies with the VAR
model on the effects of lead and lag between the index Bovespa and future Bovespa index

using high frequency data.

Keywords: Ibovespa. Future Ibovespa. ARIMA. ARFIMA. VAR. VECM.
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1 INTRODUCAO

1.1 Apresentacao e formulacao do problema de pesquisa

O desejo dos agentes econdmicos em prever os valores futuros dos ativos € inerente ao
comportamento do ser humano. Desde a criagdo dos mercados organizados, os
pesquisadores e participantes tentam descobrir maneiras de utilizar o histérico dos pregos
dos ativos para obter informacdes relevantes capazes de propiciar a obtencao de lucros por

meio do uso dessas informacoes.

O surgimento do mercado organizado de derivativos fez surgir novos campos de pesquisa
que estudam a capacidade do comportamento deste mercado auxiliar na previsdo do

comportamento futuro dos pregos de seus respectivos ativos subjacentes.

Explica Mc Manus (1999):

Derivative markets have the desirable property of being forward-looking
in nature and thus are a useful source of information for gauging market
sentiment about future values of financial assets.

A previsdo dos valores dos ativos tem importincia para as atividades de investimento,
como trading e hedging, e para identificacdo de precos andmalos no mercado. Dessa
maneira, o conhecimento da relacdo entre o preco a vista e o preco futuro permite que o

mercado corrija possiveis falhas entre estes dois precos.

O preco futuro vem do mercado de derivativos, o qual se desenvolveu em resposta aos
riscos econdmicos associados com as negociacdoes de commodities e instrumentos
financeiros. A desregulamenta¢do do mercado financeiro, paralelamente ao avango da
tecnologia dos mecanismos de negociacdo, permitiu as rapidas flutuacdes das taxas de
juros, das taxas de cambios e dos precos das acdes. Esta alta volatilidade e o risco de
mercado associado tém feito aumentar a demanda por instrumentos de hedging,
desenvolvidos propriamente para proteger os valores, transferindo os riscos de uma parte

para a outra, sendo os contratos futuros um dos mais importantes instrumentos de hedging.
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Para os efeitos deste trabalho, o preco futuro estd ligado aos contratos futuros de indices de
acdes, 0s quais tém a vantagem de negociar uma carteira de acdes diversificada, que
corresponde ao indice subjacente. Investidores frequentemente assumem posi¢des casadas
no mercado a vista e no mercado futuro, sendo esta a motivagao desta pesquisa: a relacao
entre os pregos destes dois mercados. O Grafico 1 apresenta esta relacdo para um intervalo
de dias no dmbito da amostra de estudo da pesquisa. Pelo grafico, € possivel perceber que
os movimentos do indice Bovespa futuro, na grande maioria das vezes, antecedem os

movimentos do indice Bovespa.
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GRAFICO 1 - Variacao do indice Bovespa e do indice Bovespa futuro para as duas
primeiras semanas da amostra analisada

Fonte: elaborado pelo autor

A antecipac¢do do indice Bovespa futuro ocorre porque a negociagdo de um contrato futuro
de indice refere-se ao fato de que em uma unica operacdo o investidor pode manter
posicdes diversificadas, liquidas e de baixo custo (Brooks et al., 2001). Para obter a mesma
posicdo sem um contrato futuro de indice, o investidor terd que buscar dezenas de agdes
individualmente, incorrendo em altos custos de operagdo e em uma baixa liquidez em

algumas acgdes.
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Essa antecipacdo pode ser usada para prever os valores correntes do indice. Tal questdo
ainda ndo foi muito investigada no Brasil, principalmente quando a base de dados utilizada
¢ construida com informagdes de alta frequéncia. Estas sdo dadas normalmente em um
intervalo de tempo muito pequeno. Entdo, seguindo a investigagao de Brooks et al. (2001),
que investigaram a relac@o entre o indice de acdes FT'SE 100 e o seu respectivo contrato
futuro, este trabalho tem por objetivo identificar a existéncia de precedéncia do indice
Bovespa futuro sobre o indice Bovespa, de forma a possibilitar a previsibilidade do indice

para que se possam criar estratégias lucrativas.
Assim, esta pesquisa pretende responder a seguinte pergunta:

E possivel obter ganhos anormais com base nos efeitos de lideranca e defasagem entre

o indice Bovespa e o indice Bovespa futuro?

Entende-se como ganho anormal, o ganho acima de um benchmark escolhido. Para este
estudo o benchmark € a estratégia passiva. O efeito de lideranca esta ligado a existéncia de

precedéncia de uma varidvel em relacdo a outra.

1.2 Objetivos

1.2.1 Objetivo geral

Estudar estratégias de negociagdo lucrativas com base nos efeitos de lideranga e defasagem

entre os indices Bovespa e Bovespa Futuro.

1.2.2 Objetivos especificos
a. Identificar a existéncia de efeitos de lideranca e defasagem entre os mercados
acionarios a vista e futuro no Brasil;

b. Determinar as defasagens temporais estatisticamente significativas entre os

movimentos dos indices de precos das acdes da Bovespa a vista e futuro;



20

c. Comparar o desempenho preditivo de alguns modelos econométricos univariados
sobre o indice Bovespa e com modelos multivariados com os indices Bovespa e

Bovespa futuro;

d. Verificar a possibilidade de se auferir retornos anormais em decorréncia dos efeitos
de lideranca e defasagem entre os dois indices, considerando um cendrio sem 0s

custos de transacdo e em outro cendrio considerando os custos de transagao.

1.3 Justificativa e relevancia

A importancia desta pesquisa prende-se as atividades de investimento, como trading e
hedging, e para a identificacdo de precos andmalos no mercado. Neste contexto, o estudo
de cointegracdo entre o mercado a vista e o mercado futuro € importante no sentido de
poder fornecer uma possibilidade de correcao de falhas na previsdao do comportamento do
indice de precos da bolsa de valores. Este tipo de informacao € relevante também para os

investidores que buscam maximizar os seus ganhos.

Outro ponto importante é que a andlise de cointegracdo de indices financeiros entre o
mercado a vista e o mercado futuro tem sido objeto de estudo nos paises cujo mercado
financeiro € desenvolvido, como Estados Unidos, Inglaterra e Japao, e também naqueles
em que os mercados estdo em evolucdo, como Grécia e Austrdlia. Estudos sobre a
cointegracdo de indices financeiros no mercado a vista e futuro no mercado brasileiro sdo
ainda escassos, principalmente quando a andlise envolve dados de alta frequéncia, razio

pela qual este trabalho se justifica.

1.4 Delimitacao da pesquisa

Este estudo investigou a relacdo entre o indice Bovespa e o indice Bovespa Futuro, este
ultimo escolhido porque estes mercados sofrem menos interferéncias governamentais do
que os mercados de DI e cambial. Porém, a abordagem adotada neste trabalho pode ser
aplicada aos demais ativos negociados nos mercados futuros que tenham um ativo

subjacente no mercado a vista.
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Com a possibilidade da previsdo do indice Bovespa foi investigada a possibilidade de se
auferir retornos anormais com base nessas previsoes. Para testar a possibilidade de ganhos
anormais, foram utilizadas estratégias de negociacdo que permitiam obter ganhos por

arbitragem.

Os dados foram obtidos por meio do sistema eletronico de divulgacdo de cotacao de ativos
em tempo real (CMA) e envolveram valores intradidrios destes dois indices com
frequéncia de quinze minutos no periodo compreendido entre agosto de 2006 e outubro de

2009.

O indice Bovespa esta associado diretamente a Bolsa de Valores de Sdo Paulo e o indice
Bovespa futuro, a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). Estas duas bolsas, que se
unificaram recentemente, no periodo de estudo, ndo tinham unificado ainda todas as
operacdes, inclusive os horarios de negociacdo. Nos periodos em que nao havia cotacdo em

uma bolsa, mas sim na outra, foi considerada a tltima cotagdo existente na série.
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2. BM&FBOVESPA - BOLSA DE VALORES, BOLSA DE
MERCADORIAS E FUTUROS

A Bolsa Mercantil & de Futuros (BM&F) iniciou suas operagdes em janeiro de 1986, junto
com a sua Clearing de Derivativos. A Bolsa de Valores de Sao Paulo (BOVESPA)
comegou as suas atividades alguns anos antes, em 1967, com o surgimento das sociedades

corretoras e do operador de pregio (BM&F, 1995).

No comeco da década de 1990, a Bovespa inicia as suas negociagdes no Sistema de
Negociacao Eletronica (CATS), em paralelo ao pregio de viva voz. Em 1991, é celebrado
um acordo de fusdo entre a BM&F e a Bolsa de Mercadorias de Sao Paulo, que ja
negociava derivativos agropecudrios hd 74 anos, fundada em 1917. Desta fusdo surge a
Bolsa de Mercadorias & Futuros, em que se mantém a sigla BM&F (BM&F, 1995). Em
1993 a BM&F, com o objetivo ampliar seu relacionamento com as bolsas e os 6rgaos
reguladores e governamentais estrangeiros, institui a BM&F USA INC., com escritério de
representacdo em Nova York, que dentre outras atividades, € responsavel por analisar o

potencial de aliancas estratégicas (BM&F, 2008a).

No ano de 1997, a Bovespa implementa o Mega Bolsa, plataforma tecnoldgica altamente
avangada de processamento de informag¢des que permite maior dinamismo nas negociagdes
e transacOes que realizam. No mesmo ano, a BM&F celebra acordo com Bolsa Brasileira
de Futuros (BBF), fundada em 1983, com sede no Rio de Janeiro, cujo objetivo era
consolidar-se como o principal centro de negociacdo de derivativos do Mercado Comum

do Sul (MERCOSUL) (BM&F, 1995).

Um ano antes de terminar o século vinte, em 1999 surge o Home Broker, sistema que
possibilitou ao investidor transmitir as suas ordens diretamente ao Mega Bolsa da Bovespa
e, ainda, o After-Market, um sistema que permite a negociacao eletronica noturna. No ano
seguinte, ¢ implementada a plataforma eletronica de negociacdo de derivativos GTS
(Global Trading System), da BM&F, por meio do qual as corretoras associadas podem

negociar todos os produtos oferecidos pela Bolsa (BM&F, 2009a).
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Em 2002, comec¢am as atividades de clearing de cambio da BM&F. A Bovespa adquire os
titulos patrimoniais da Bolsa de Valores do Rio de Janeiro (BVRJ). Ainda em 2002, a
BM&F e as bolsas de mercadorias de outros estados brasileiros uniram-se para criar a
Bolsa Brasileira de Mercadorias. Estas bolsas de mercadorias transformaram-se em
centrais regionais de operacdo, que fazem a negociacgdo fisica das commodities, sendo que
todo o processo de liquidagdo € realizado pela Clearing de Derivativos BM&F, que lhe
presta servicos de compensacdo e liquidagdo. Dois anos depois, a BM&F lanca a sua
plataforma eletronica de negociacdo de minicontratos derivativos via internet

(WebTrading), a Clearing de Ativos da BM&F e o Banco BM&F (BM&F, 2009a).

Ap0s trés anos sem grandes mudancas no sistema de bolsa brasileiro, em 2005 encerram-se
as atividades de negociacdo por meio do pregdo de viva voz no mercado de acdes da
Bovespa. Em 2007, acontece a desmutualizacdo da Bovespa e da BM&F, sendo que a
primeira passa a ser chamada de Bovespa Holding S.A. e a segunda, BM&F S.A. Apds
este processo, estas duas passam a realizar oferta publica de agdes no Novo Mercado: em
26 de outubro de 2007 para a BOVESPA Holding S.A. e em 30 de novembro para a
BM&F S.A. Em 2008, ocorre a integracao entre estas duas sociedades andnimas e € criada
a Bolsa de Valores, Mercadorias € Futuros - BM&FBOVESPA S.A., considerada uma das
maiores bolsas do mundo em valor de mercado (BM&F, 2008a). Em 2009, encerram-se as
operacdes com contratos derivativos no pregao de viva voz, sendo que a partir de primeiro
de julho todas as operagdes da bolsa passam a ser realizadas por meio da plataforma

eletronica de negociacdo (BM&F, 2009a).

Esta nova sociedade andnima € lider na América Latina nos segmentos de acdes e
derivativos, com participacio de aproximadamente 80% do volume médio didrio
negociado com acdes e mais de US$ 67 bilhdes de negdcios diarios no mercado futuro. A
atual estrutura organizacional da Bolsa de Valores, Mercadorias e Futuros -

BM&FBOVESPA S.A. pode ser vista na FIGURA 1.
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FIGURA 1 - Estrutura organizacional da BM&FBOVESPA
Fonte: BM&F (2009a)

A Companhia Brasileira de Liquidacdo e Custédia (CLBC) tem como principais atividades
promover a compensagao, a liquidacdo e o gerenciamento de risco e ser depositaria central,
além de oferecer servicos de empréstimos de titulos e valores mobilidrios. Atua como
contraparte para o mercado de acOes e de titulos de renda fixa privada, realizando todos os

pagamentos e recebimentos, bem como a guarda de ativos (BM&F, 2009a).

A BM&F administra ainda trés clearings, que sdo as contrapartes centrais, as quais

garantem a liquidac@o das operagdes de seus participantes.

® (learing de Derivativos — a mais antiga. Comegou a operar junto com a BM&F em
1986. E responsével pela administracio de risco, servicos de cadastro, liquidagio,

garantias e custodia (BM&F, 1995).

® (learing de Cambio — comecou as suas atividades no inicio de 2002. Realiza as
atividades de compensacdo e liquidacdo das operagdes a vista realizadas no

mercado interbancario de cimbio brasileiro (BM&F, 1995).

® (learing de Ativos — foi lancada em maio de 2004. Tem como atividades o
registro, a compensacdo e a liquidacdo de operacdes com titulos publicos e

privados de renda fixa (BM&F, 1995).

A BM&FBOVESPA Supervisiao de Mercado (BSM) € responsavel pela fiscalizagao das
operacoes e das atividades dos participantes do mercado e dos agentes de compensacao
e/ou custédia perante a CBLC e pela administracio do mecanismo de ressarcimento de
prejuizos (MRP). O banco BM&F desempenha as atividades restritas as operagdes

realizadas e/ou registradas dentro da bolsa, sendo que em 2008 seus servicos de liquidagao

foram da ordem de R$3,4 milhdes (BM&F, 2009¢).




25

A outra organizacdo que faz parte da estrutura organizacional da BM&FBOVESPA ¢ a
Bolsa Brasileira de Mercadorias (BBM), que tem como papel a intermediacdo entre a
BM&FBOVESPA e a comercializagdo de produtos agropecudrios. Atua também na
prestacao de servigos para o setor publico, por meio do sistema de licitagdo eletrOnica, e

para a iniciativa privada, na aquisi¢do de bens e servicos (BM&F, 2009a).

A estrutura operacional da BM&F pode ser vista na FIGURA 2. No primeiro nivel do
organograma, destaca-se o membro de compensacao, que € o responsavel pela liquidacao
de toda e qualquer operagao realizada pelas corretoras e pelos operadores especiais para 0s

quais prestam servigos de compensacao (BM&F, 1995).

BM&F

Membro de Membro de
Compensacao 1 Compensacao 2

Corretora de Operador Corretora de Operador
Mercadoria 1 Especial 1 Mercadoria 2 Especial 2

Cliente Cliente Cliente Cliente

FIGURA 2 - Estrutura operacional da BM&F
Fonte: BM&F (1995)

As corretoras de mercadorias estdo no terceiro nivel, junto com os operadores especiais. As
corretoras sao responsaveis pela execugdo de ordens enviadas por seus clientes. Junto com
os operadores especiais, sa0 0s Unicos agentes a ter acesso aos sistemas de negociacdo. Os
operadores especiais operam por conta propria € podem prestar servigcos de cumprimento

de ordens as corretoras (BM&F, 1995).

As corretoras cobram uma taxa de corretagem pelos servicos prestados, a qual € formada
por um valor fixo somado a um valor variavel, de acordo com o volume total de operacdes

realizadas no mesmo dia. O QUADRO 1 apresenta os valores destas taxas.
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QUADRO 1 - Taxa de corretagem segundo o volume da operacao

Volume da Operacio Custos de Corretagem
Até R$135,05 0,00% + R$2,70
De R$135,06 até R$498,61 2,00% + R$0,00
De R$498,62 até R$1.514,68 1,50% + R$2,49
De R$1.514,69 até R$3.029,37 1,00% + R$10,06
A partir de R$3.029,38 0,50% + R$25,21

Fonte: corretoras de mercadorias associadas a BM&FBOVESPA, 2009

O ISS (Imposto sobre Servicos) é de 5% sobre o valor da corretagem. As corretoras
também cobram uma taxa de custddia, que varia entre as corretoras, entre R$7,00 e
R$15,00 por més. Além das taxas cobradas pelas corretoras, existem os emolumentos, que
sdo cobrados pela BOVESPA e a taxa de liquidacdo, que € cobrada pela CBLC. Para
operacdes Day Trade, a taxa de liquidacdo € de 0,006% e a de emolumentos € de 0,019%

(BM&FBOVESPA, 2010).

Apds o pagamento de todas as taxas, o investidor é obrigado a recolher o Imposto de
Renda (IR) sobre o ganho de capital com operacdes realizadas no mercado financeiro. Para
operacoes Day Trade a aliquota do IR é de 20% sobre o ganho apurado, sendo que destes
20% apenas 1% ¢€ retido na fonte e o restante (19%) devera ser recolhido pelo investidor no
més subsequente a operacdo. Nas demais operacdes, a aliquota de IR é de 15% sobre o
ganho apurado, sendo que destes 15% apenas 0,005% € retido na fonte, sendo que o
restante devera ser recolhido pelo investidor. Porém, o recolhimento na fonte de 0,005% é
restrito apenas as operagdes que ultrapassarem o valor de R$20 mil (BM&FBOVESPA,
2010)

2.1 Mercado de Derivativos

Um instrumento financeiro cujo valor depende de outras varidveis bdsicas que o

7z

referenciam é conhecido como “derivativo”, ou “titulo derivativo”, ou, ainda, “titulo

contingente” (Hull, 1998). O produto derivativo, por sua vez, € um contrato ou titulo
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conversivel, cujo valor depende, integral ou parcialmente, do valor de outro instrumento

financeiro (Gastineau e Kritzman, 1999).

Os derivativos podem ser classificados em dois grandes grupos: derivativos agropecudrios;
e derivativos financeiros. O primeiro grupo tem como ativo-objeto commodities agricolas,
como milho, boi e café. O segundo tem como ativo-objeto o ativo financeiro, alguma taxa

ou indice financeiro, como taxa de juro, taxa de inflacdo e indice de acdes.

Os derivativos ainda sao divididos em quatro grandes mercados: mercado a termo;

mercado futuro; mercado de opc¢des; e mercado de swap.

O mercado a termo negocia os contratos a termo, que sdo acordos de compra ou venda de
certa quantidade (mercadoria ou ativo financeiro) de um ativo devidamente especificado,
em determinada data futura e por certo preco (Hull, 1998). Estes contratos somente sao
liquidados integralmente no vencimento e podem ser negociados em bolsa e no mercado de

balcdao (BM&F, 2007b).

O mercado futuro pode ser entendido como uma evolu¢ao do mercado a termo (BM&F,
2007b). Os contratos futuros negociados sdao acordos de compra ou venda de certa
quantidade (mercadoria ou ativo financeiro) de um ativo devidamente especificado, em
periodo de tempo acordado e por preco certo (Hull, 1998). A parte comprada assume a
obrigacdo de comprar naquele periodo de tempo acordado e no valor acertado, ao passo
que a parte vendida tem a obrigacdo de vender ao longo do mesmo periodo de tempo e ao
mesmo valor. A definicdo do contrato futuro é semelhante a do contrato a termo, tendo
como principal diferenca que o contrato a termo permite a liquidacdo apenas na data de
vencimento, enquanto que no mercado futuro os compromissos sdo ajustados
financeiramente conforme as expectativas do mercado por meio do ajuste didrio, podendo
ser liquidados antes do prazo de vencimento. Outra diferenca é que o contrato futuro é

negociado somente em bolsas de valores mobilidrios (BM&F, 2007b).

O mercado de opgdes negocia os contratos de opcdes, em que estes consistem em
instrumentos financeiros que permitem ao seu titular um direito futuro sobre algo, mas ndo
uma obrigacdo, e ao seu vendedor uma obrigacdo futura, caso seja solicitado pelo
comprador da op¢do (Hull, 1998). O direito € adquirido pelo comprador da opgdo
mediante o pagamento de um prémio ao vendedor, tal como num acordo de seguro

(BM&F, 2007b).
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O mercado de swap negocia os contratos a termo de troca de rentabilidade ou,
simplesmente, swaps. Estes contratos negociam a troca de rentabilidade entre dois bens
(mercadoria ou ativo financeiro), os quais podem ser definidos como um acordo entre duas
partes que estabelecem a troca de fluxo de caixa tendo como base a comparagdo da
rentabilidade entre os dois bens. Estes contratos sdo semelhantes aos contratos a termo, ja

que a liquidagdo ocorre integralmente no vencimento (BM&F, 2007b).

Estes mercados sao negociados em dois ambientes: bolsas de valores mobilidrios; e balcao
ou OTC (Over The Counter), como € conhecido tradicionalmente. Neste dltimo, as partes
contratantes negociam diretamente entre si as especificagdes do contrato, como precos,
quantidades, cotagdes e locais de entrega (BM&F, 2007b). Os principais operadores do
mercado de balcao s@o as institui¢des financeiras e seus clientes empresariais. Neste
mercado, normalmente, os contratos niao sao padronizados e apresentam baixa liquidez e
apenas uma data de entrega do ativo ou de liquidacao financeira do contrato (Hull, 1998).
Devido a estas caracteristicas, o agente ndo consegue transferir sua obrigacdo a outro
agente porque o contrato foi negociado para satisfazer as necessidades dos participantes
que o celebraram. Como os negdcios sao bilaterais, o risco de inadimpléncia é assumido
por ambas as partes (BM&F, 2007b). No mercado de balcdo, sdo negociados apenas os
mercados a termo, de swap e o mercado de opcdes flexiveis, sendo estas diferentes das

op¢oes tradicionais negociadas em bolsas.

Os derivativos comercializados em bolsa, como os contratos futuros e as opcdes, sao
operados por diversos tipos de agentes econdmicos. A principal caracteristica deste
mercado € que os contratos sdo padronizados, permitindo que sejam negociados com
facilidade (intercambidveis). Com isso, podem apresentar alta liquidez e vdrias datas para a
liquidag¢do. A bolsa tem como papel proporcionar um mecanismo que garanta a ambas as
partes o cumprimento do contrato. A camara de compensagio (Clearing de derivativos) é
a responsdvel por esse mecanismo, reduzindo entdo o risco de inadimpléncia (BM&F,
2007b). A FIGURA 3 apresenta um diagrama que ilustra os ambientes de negociacao e os

riscos envolvidos nesses dois mercados.
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Mercado de Balcdao

Risco de Preco

Pagamento de Prémio*

v

Comprador Vendedor

Contrato a Termo ou Swap ou Opcao Flexivel

Risco de Contrapartida

Mercado de Bolsa
Risco de Contrapartida
Pagamento de Pagamento de
1 Prémio* | Camara de Prémio*
| Comprador I Compensagio "| Vendedor
Contrato Futuro ou Contrato Futuro ou
Contrato de Opgao Contrato de Opgio

Risco de Preco

* O pagamento do prémio ocorre apenas nos contratos de opgoes.

FIGURA 3 - Diagrama explicativo sobre o funcionamento dos ambientes de
negociacio dos derivativos negociados na BM&F

Fonte: adaptado de BM&F (2007b)

O QUADRO 2 apresenta um resumo das principais caracteristicas dos dois ambientes de

negociacao de derivativos: balcdo e bolsa.




QUADRO 2 - Sintese das caracteristicas do Mercado de Balcao e do Mercado de

Bolsa

Caracteristicas

Mercado de Balcao (OTC)

Mercado de Bolsa

Liquidacdo do contrato

Fixac¢do de pregos

Flutuacio de precos

Relagdo entre as partes

Garantia

Risco de contrapartida

Regulacao

Liquidez

Estipulado a partir da
necessidade das partes

Negociagdo

Livre

Direta

Naio existe

Assumida pelo comprador

Naio existe

Baixa

Padronizado

Cotacfo aberta

Limites de precos (alta e baixa)

Por meio da camara de
compensagao

Sempre para o vendedor
Assumida pela camara de
compensacao

Regulacdo governamental e
auto-regulacado (bolsa)

Ampla nos mercados
consolidados
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Fonte: adaptacio de BM&F (2007b).

Este estudo tem como objeto de investigacao o indice Bovespa Futuro, que é um derivativo
financeiro negociado no mercado futuro e que, por conseqiiéncia, € negociado na Bolsa de

Valores Mobiliarios.

A negociacdo no mercado futuro se justifica por dois motivos: o desejo do agente
econdmico de transferir o risco de mercado ou o risco de oscilagdo de precos para outro
agente; fato de que as informacdes disponiveis no mercado normalmente estao dispersas de
maneira irregular entre os agentes participantes (Cornell, 1981). Este fato ¢ também
chamado de “assimetria informacional”. Isto ocorre porque os precos de mercado dos
ativos deveriam conter toda a informacdo disponivel. Porém, com certa regularidade, este
fato ndo acontece. Os precos ndo refletem perfeitamente toda a informagao disponivel. E,
ainda, quando se consideram os custos de transacdo, a divergéncia entre o preco de

mercado e o preco real do ativo induz a realizacdo de transagdes de arbitragem com

contratos futuros (Grossman e Stiglitz, 1980).

O primeiro motivo da negociag¢do de contratos futuros — a transferéncia do risco entre os
agentes econdmicos — € possivel em funcio da existéncia do especulador, ou tomador de
risco, que assume a outra parte da negociacdo. Com isso, o mercado futuro fornece um

mecanismo que permite que o agente econdmico, com o objetivo de se proteger das



31

oscilagdes de precos, transfira o risco para o agente econdmico, que estd disposto a assumir

mais riscos em troca de um maior retorno (Bressan, 2001).

Duas caracteristicas sao fundamentais para o perfeito funcionamento do mercado futuro: a
padronizacdo dos contratos; e a Camara de Compensagao (Clearing). O primeiro permite
que os produtos em negociacdo se tornem homogéneos, o que torna indiferente quem esta
comprando e quem estd vendendo o ativo. Todas as condi¢des do contrato sio
estabelecidas pela bolsa, exceto o nimero de contratos ofertados e o pre¢o negociado entre
as partes, que pode variar a critério da bolsa. A Camara de Compensagao € a responsavel
pelo registro das operagdes e assume o papel da contraparte no mercado de bolsa. Assim,
assegura a liquidacdo dos negdcios e a redugdo do risco de inadimpléncia (Marques e

Mello, 1999).

Outro conceito importante no mercado futuro relaciona-se a expressao contratos em
aberto, que traduz a posi¢do liquida, em determinada data, de todas as operacdes ainda nao
liquidadas pelo investidor. Ainda em relacdo aos participantes do mercado, estes podem ser
classificados conforme a posicdo tomada em relacdo a compra ou a venda de contratos.
Segundo a BM&F (2007b), o investidor estd vendido (short) ou comprado (long) de acordo
com a sua posi¢do liquida em determinado vencimento. O participante estd comprado, ou
long, quando o numero de contratos comprados € maior que o nimero de contratos

vendidos. Caso contrério, o participante estd vendido, ou short (BM&F, 2007b).

O investidor pode encerrar ou liquidar as suas posi¢cdes de trés formas: liquidacdo por
reversdo; liquidacdo financeira; ou liquidacdo fisica. A primeira é feita por meio de uma
operacdo oposta a inicialmente realizada (Hull, 1998). A liquidacdo financeira € feita por
diferenca financeira, e para isso as posicoes sao encerradas por meio do preco de referéncia
(BM&F 2007b). Esta forma de liquidacdo pode ser vista como um procedimento de
liquidagdo por reversao, com a diferenca de que ndo ha reversdo das posicdes (Marques e
Mello, 1999). A liquidagdo fisica € feita mediante a entrega fisica do ativo negociado,
sendo que para isso o participante deve comunicar a liquidagcdo por entrega para que a

Bolsa possa classificar e definir o local de entrega do produto (Schouchana, 1997).

Para que os contratos futuros sejam honrados, a bolsa especifica diversas caracteristicas do
produto, como: quantidade do ativo a ser entregue por contrato; forma de cota¢do do preco;

e, possivelmente, os limites dentro dos quais os precos futuro podem oscilar em um dia.
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Quando o ativo € uma commodity, a bolsa deverd especificar a qualidade do produto e o
local de entrega. Atualmente, todos os contratos negociados na BM&F podem ser

liquidados financeiramente, inclusive os agropecuadrios.

Para o controle das oscilacdes dos precos nas operagdes a futuro a bolsa utiliza o
mecanismo de ajuste didrio, que consiste em um sistema que debita na conta dos
investidores que tiveram prejuizo e credita para aqueles que obtiveram lucro nas operacdes
do dia, com base no preco de compensagdo. Dessa maneira, os participantes recebem seus
lucros e pagam seus prejuizos, de modo que o risco assumido pela Camara de
Compensacao das bolsas se dilua diariamente até o vencimento do contrato. Com isso, no
final do contrato a soma de todos os ajustes didrios resulta no lucro ou prejuizo obtido com
a operagdo ao longo de todo o periodo (BM&F, 2007b). Este mecanismo € a grande
diferenca entre o mercado futuro e o mercado a termo. Neste Ultimo ndo existe o ajuste
diario, entdo o investidor apura o lucro ou prejuizo somente no final do contrato, o que

acarreta maior risco de inadimpléncia.

Outro aspecto importante na negociagdo de contratos futuros refere-se as margens de
garantia, que funcionam como um mecanismo de protecao e seguranga para o mercado
caso o investidor deixe de pagar os ajustes didrios. Entdo, a abertura de uma posicdo por
um investidor deve ser sempre acompanhada do depdsito de garantias, sendo que estas
podem ser feitas por ativos que apresentam alta liquidez. Estes ativos sdo devolvidos apés

o encerramento da posi¢ao (BM&F, 2007b).

Outra estrutura importante no mercado futuro € a Bolsa de Futuros, que no Brasil é
representada pela BM&F, a qual tem um papel distinto no mercado financeiro: ndo €
seguradora, banco, sociedade corretora ou empresa de investimento. Por intermédio da
bolsa é que ocorre o funcionamento do mercado de renda varidvel e de derivativos. No
caso especifico da bolsa de futuros é apenas o mercado de derivativos. Em teoria, estes
mercados sdo os formadores do valor dos ativos, por meio de um mecanismo eficiente de
determinac¢do de precos. Com isso, 0s agentes econdmicos conseguem saber quanto valem
as empresas de acordo com as ultimas noticias € com o0s mais recentes cenarios
econdmicos. A Bolsa de Futuros € uma importante fonte de informacdo das cotagdes
contemporaneas dos precos para uma grande quantidade de contratos que possuem
vencimento no futuro (Bressan, 2001). Segundo Tomek (1997), esta propriedade do

mercado futuro permite-lhe transformar-se em uma importante ferramenta de previsao do
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mercado a vista. Essa propriedade permite a troca do risco de mercado entre os agentes

econdmicos que negociam na Bolsa de Futuros.

O mercado futuro possui quatro finalidades distintas: hedge (protecdo); alavancagem;
especulacdo; e arbitragem. A primeira tem por objetivo proteger o agente em relacdo ao
risco de oscilacdo adversa de taxas, moedas ou precos de um ativo no mercado fisico.
Neste caso, o investidor toma uma posi¢do no mercado de derivativos oposta a posi¢do
assumida no mercado a vista, com o objetivo de mitigar o risco de perda financeira devido
a oscilacdo adversa de precos. A segunda (alavancagem) torna-se possivel no mercado
futuro porque o capital para negociar com contratos futuros € menor do que a compra do
ativo a vista (BM&F, 2002). A terceira (especulacdo) se configura na obtengdo de lucro
sobre as possiveis oscilagdes dos precos sem assumir uma posi¢ado no mercado a vista,
posicdo contrdria ao dos hedgers (Hull, 1998). A quarta (arbitragem) tem por objetivo
aproveitar as distor¢des tempordrias dos precos entre dois ou mais ativos negociados em
mercados diferentes e que possuem algum tipo de relacdo entre si (Brealey e Myers, 1984).
As posicdes de menor risco sdo a de protecdo e a de arbitragem. Por outro lado, a posicao
de especulagdo apresenta maior risco € maior retorno para compensar a maior exposi¢ao ao

risco (Brealey e Myers, 1984).

Em relacdo aos participantes do mercado de futuros, estes podem ser divididos em trés
principais categorias: hedger; arbitrador; e especulador, ou tomador de riscos. A
participacdo e as fungdes destes sdo imprescindiveis para o sucesso do mercado de

derivativos, e eles se complementam como um todo.

O hedger é o agente econdmico cujo objetivo € proteger-se das oscilacdes dos precos no
mercado a vista. Comumente, ndo visa o lucro no mercado de futuros (Working, 1953). Por
exemplo, no mercado agropecudrio o produtor participa do mercado futuro para poder
garantir o preco de venda no futuro. Com isso, ndo corre o risco de que o preco do seu
produto sofra uma queda e prejudique os seus resultados financeiros. No mercado
financeiro, o investidor que possui uma carteira de acdes no mercado a vista e tem
obrigacdes financeiras no futuro pode travar o preco de venda destas acdes e nao correr o
risco de queda acentuada de pregos, o que levaria a ter dificuldades em honrar as suas

obrigacoes.
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O arbitrador tem por objetivo lucrar sem correr riscos. Para isso, este agente busca
encontrar distor¢des nos precos dos ativos de diferentes mercados, como o mercado a vista
e o mercado futuro. Em cima dessas distor¢des, o arbitrador aproveita a oportunidade para
comprar no mercado onde o preco estd mais barato e vender no mercado em que o preco
estd mais caro. Dessa maneira este agente lucra com a diferenga nos pregos sem incorrer
em risco algum (BM&F, 2002). Este agente apenas consegue realizar essa operagdo porque
consegue antecipar as variagdes do preco futuro com algum grau de previsao (Working,
1953). Porém, € importante salientar que, para conseguir de maneira eficiente esta
antecipacdo, tem que possuir alto grau de conhecimento do mercado a vista e do mercado
fisico do produto no caso dos produtos agricolas. Apesar das oportunidades de a
arbitragem ser minima nos mercados altamente liquidos, o arbitrador assume papel
fundamental por ser o agente que corrige as possiveis distor¢des nos precos dos ativos
entre mercados diferentes (Bressan, 2001). Aliados a isso e, ainda, aos custos de carregar o
produto a vista até o vencimento do contrato, faz com que os precos futuros tendam a

convergir para os precos a vista no vencimento do contrato (Neto, 2005).

O especulador, ou tomador de risco, tem por objetivo obter lucro incorrendo em alto risco.
Nao realiza nenhuma negociagdo no mercado fisico, € com isso tem por objetivo apenas
ganhar sobre a diferenga entre o preco de compra e o de venda sem ter interesse nenhum
no ativo objeto (BM&F, 2002). A presencga desse agente é importante para o mercado, pois
€ 0 unico que assume riscos, € assim viabiliza a contraparte do contrato do hedger e
fornece liquidez ao mercado. Ndo carrega o contrato até o vencimento. Com isso, realiza,

normalmente, a operacdo de day trade (Bressan, 2001).

2.2 Indice Bovespa

Um indice de acdes indica as mudancas no valor de uma hipotética carteira de agdes. O
aumento ou a diminuicdo percentual no valor de um indice de agdes é equivalente a uma
mudanca na média ponderada dos valores das acdes subjacentes sobre 0 mesmo periodo,

em que os pesos sdo determinados pelo valor de mercado das a¢des (Brooks et al., 2001).

O indice Bovespa, ou Ibovespa, é calculado e divulgado pela Bovespa desde 1968 sem
nenhuma interrup¢do. Sua metodologia de célculo jamais sofreu alguma descontinuidade.

As acgOes selecionadas para compor a carteira sdo aquelas mais transacionadas em termos
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de volume financeiro e nimero de negécios nos doze meses imediatamente anteriores a
data de atualizacdo da carteira. Todo esse processo € repetido a cada quatro meses. A
divulgacdo da nova carteira tedrica ocorre sempre no primeiro dia util dos meses de
janeiro, maio e setembro (BM&F, 2009b). As agdes integrantes do indice Bovespa
respondem por mais de 80% do niimero de negdcios e do volume financeiro verificados no
mercado a vista da Bovespa. Além disso, as empresas emissoras das acdoes que compdem 0
indice sdo responsdveis por aproximadamente 70% do somatdrio da capitalizacdo bursatil

de todas as empresas com ag¢des negocidveis na Bovespa (BM&F, 2008b).

O Ibovespa tem por objetivo medir o comportamento geral de investimento no mercado de
acoes brasileiro (BM&F, 2007a). A Bovespa calcula e divulga em tempo real os valores
instantaneos do indice de abertura, maximo, minimo, médio, de fechamento e de
liquidagdo. O indice reflete ndo apenas a valorizacdo das a¢cdes, mas também o impacto das

distribui¢des de dividendos ou juros no capital proprio.

A compra de um ativo a vista envolve uma negociacdo em que as partes efetivamente
compram e vendem um ativo. Enquanto, nas operacdes com futuros os investidores
assumem o compromisso de comprar ou vender um ativo ou commodity por um preco
predeterminado para uma liquidagdo em uma data predeterminada. No caso do contrato
futuro de Ibovespa o ativo é uma cesta de agdes, e a entrega fisica é substituida pela

liquidagdo financeira (BM&F, 2007a).

A compra ou venda do contrato futuro de Ibovespa permite ao investidor comprar ou
vender uma carteira diversificada de acdes. Essa diversificagdo permite ao investidor
minimizar o risco de mercado presente em sua carteira de investimento. Com isso, quando
este compra um contrato futuro de indice espera ganhar com a elevagdo do indice, em face
de sua expectativa de valorizacdo dos precos das acdes integrantes do indice. Por outro
lado, se o investidor vende o contrato futuro do Ibovespa espera ganhar com uma provavel

queda dos precos futuros.

Com isso, é possivel verificar que uma grande vantagem da negociacdo de um contrato
futuro de indice refere-se ao fato de que em uma tnica operacao o investidor pode manter
posicdes diversificadas, liquidas e de baixo custo, enquanto que para obter a mesma

posicdo sem um contrato futuro de indice o investidor terd que buscar dezenas de agdes
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individualmente, incorrendo em altos custos de operacdo e em uma baixa liquidez em

algumas acgdes.

O Ibovespa futuro pode ser negociado no seu tamanho padrdo, no sistema de negociacao
eletronica GTS. Todavia, a BM&F também autoriza a negociacdo do Ibovespa na

modalidade de minicontratos, que € negociado pelo sistema WebTrading. Estes

minicontratos tém tamanho correspondente a 20% do contrato-padrao.
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3. REVISAO DE LITERATURA

A previsao do comportamento do preco a vista de um contrato de indice de acdes insere-se
em duas grandes abordagens distintas de pesquisa. A primeira implica a previsdo do preco
a vista com base no histérico de precos do mesmo indice, em que se utilizam modelos
econométricos univariados. A segunda implica a utilizacdo dos precos dos contratos
futuros dos indices de a¢des como varidvel explicativa junto com o histérico dos precos a
vista para explicar o comportamento futuro dos precos a vista. A seguir, sdo revisados
alguns dos principais estudos relacionados ao tema deste trabalho, que, por sua vez,

permeia estes dois enfoques de pesquisa.

Para o mercado financeiro norte-americano, Kawaller et al (1987) analisaram a relacdo
entre os precos do indice S&P500 futuro e os precos do indice S&P500 a vista cotados a
cada minuto entre 1984 e 1985. O modelo de equacdes simultineas foi usado para
mensurar esta relac@o e a regressdo por minimos quadrados em trés estdgios foi usada para
estimar os coeficientes deste modelo. Estas equagdes tém por objetivo investigar a
existéncia e a natureza de qualquer informacgdo preditiva contida nos precos destes dois
ativos. O modelo possui duas equacdes. A primeira tem como varidvel resposta o preco a
vista, e as varidveis independentes sdo as suas defasagens e as defasagens do preco futuro.
A segunda tem como varidvel resposta o preco futuro, e as varidveis independentes sao as
suas defasagens e as defasagens do preco a vista. Os resultados indicaram que os precos
destes dois ativos sdo relacionados e os coeficientes de defasagens mais significativos
sugerem que os precos futuros sdo antecipatdrios ao preco a vista entre 20 e 40 minutos.
Por outro lado, o preco a vista ndo foi significativamente antecipatério do preco futuro,
pois aquele consegue antecipar o preco futuro em no méaximo um minuto. Ou seja, apenas
o primeiro lag do preco a vista na equacdo do preco futuro foi estatisticamente

significativo.

Outro trabalho que investiga a relacdo do mercado a vista e o mercado futuro norte
americano € o trabalho de Stoll e Whaley (1990). Os autores examinaram a relacdo causal
entre o retorno do indice S&P500 futuro e o retorno do indice S&P500 a vista, bem como a
relagc@o entre o retorno do indice MMI (Major Market Index) futuro e o retorno do indice

MMI a vista. Outra relagao investigada foi a existente entre o indice S&P500 futuro e o
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indice MMI futuro em relacdo as acOes a vista da IBM (International Business Machines
Corporation), empresa multinacional do ramo de tecnologia de computadores com sede em
Nova York. Para a primeira relagdo, o periodo de andlise foi de 21 de abril de 1982 até 31
de marco de 1987 e os pregos foram cotados a cada minuto, sendo que em alguns periodos
houve até quatro cotacdes diferentes dentro de um minuto. Para a segunda relagdo, o
periodo de andlise foi de 23 de julho de 1984 até 31 de marco de 1987 e a cotagdo foi
obtida a cada minuto. Para as cota¢des da IBM o periodo foi de 23 de julho de 1984 até 31

de dezembro de 1986, cotadas a cada minuto.

Para mensurar estas relagdes, foram construidas equagdes em que o preco a vista € fungdo
das defasagens dos precos futuros subjacentes mais uma constante € o termo de erro. No
caso das acdes da IBM foi utilizado como preco futuro na equacdo tanto o indice S&P500
como o MMI. Os resultados indicaram que o indice S&P 500 futuro e o indice MMI
futuro sdo antecipatdérios em relacdo aos seus respectivos indices subjacentes em um
intervalo de tempo médio de cinco minutos, e ocasionalmente, em um periodo de mais de
10 minutos. Os indices futuros também se mostram antecipatdrios em relagdo a acdo da
IBM a vista. Apesar dos efeitos antecipatorios significativos dos indices futuros, houve
também o efeito antecipatério do preco a vista em relagdo ao preco futuro, porém mais
fraco estatisticamente. Outro importante resultado aponta que os indices a vista S&P500 e
o MMI foram adequadamente modelados conforme o modelo univariado ARMA(2,3) e as

acoes da IBM por um modelo MA(3).

Outro estudo importante para o mercado norte-americano € o trabalho de Chan (1992).
Neste estudo, o autor investigou a relagdo entre os precos do indice MMI futuro e os
precos do indice MMI a vista. O periodo de andlise foi dividido em dois: o primeiro, de
agosto de 1984 até junho de 1985; e o segundo, de janeiro de 1987 até setembro do mesmo
ano. A cotacdo dos precos também foi feita a cada minuto ou quando houvesse alguma
mudanca nos precos dos indices investigados, sendo que em algumas situagdes
verificaram-se cotacdes diferentes dentro de um minuto. O autor utilizou a mesma
metodologia do trabalho de Stoll e Whaley (1990). Os resultados encontrados confirmam
os trabalhos anteriores de que os precos futuros sao fortemente antecipatérios das

mudangas nos precos a vista e que o inverso nao se verifica com a mesma intensidade.

Ainda para o mercado norte-americano, Ghosh (1993) também observou uma relacdo

similar de liderancga e defasagem entre o preco futuro do indice S&P500 e o preco a vista
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do ativo subjacente. Porém neste trabalho o autor utilizou uma metodologia diferente dos
autores anteriores, baseada no modelo de correcdo de erro. Os resultados foram
condizentes com os encontrados anteriormente na literatura, os precos futuros sdo
antecipatérios em relacdo aos precos a vista, porém o inverso ndo ¢é estatisticamente

significativo.

Outro trabalho que investigou a relagcdo entre os indices S&PS500 a vista e futuro foi o de
Pizzi et al. (1998), em que se examinou a relacdo entre os precos do indice S&P500 a vista
e os precos do indice S&P500 futuro no periodo de janeiro de 1987 a marco de 1987. A
metodologia usada neste trabalho ¢ mesma que foi utilizada no trabalho de Ghosh (1993).
Os resultados mostraram que o preco futuro € antecipatdrio em relagdo ao preco a vista em
um intervalo de tempo de 20 minutos, enquanto que o preco a vista € antecipatério do

preco futuro em no méximo 3 minutos.

Considerando ainda o indice S&P500, Tse e Chan (2009) examinaram as interagcdes de
lideranca e defasagem entre os mercados a vista e futuro do indice no periodo de 5 de
marc¢o até 1 de julho de 2004. As cotagdes foram feitas a cada 3 minutos no intervalo das
9h30min as 16h00min. Como metodologia, os autores utilizaram o Threshold Regression
Model (TRM) para modelar as mudancas na estrutura da regressao em diferentes condicdes
de mercado. Os resultados encontrados foram que o mercado futuro é fortemente
antecipatério ao mercado a vista quando existe mais de uma varidvel explicativa no

modelo, enquanto que quando existe mais de uma varidvel explicativa o mercado a vista é

fracamente antecipatdrio ao mercado futuro.

Herbst et al. (1987), Kutner e Sweeny (1991) e Flemming et al. (1996) também
investigaram a relacdo de lideranca e defasagem para o retorno do indice S&P500 a vista e
futuro. Encontram resultados semelhantes pela literatura. Esta relacdo foi investigada

também nos outros mercados financeiros ao redor do mundo.

Para o mercado financeiro asidtico, Tse (1995) examinou o comportamento dos precos do
indice Nikkei médio e o seu correspondente contrato futuro. O periodo de andlise consistiu
no periodo apds o crash de 1987, e os dados foram cotados diariamente. O modelo de
correcao de erros foi utilizado para investigar a relacdo entre estas duas séries. O estudo
encontrou que as mudancgas nas defasagens do preco do contrato futuro afetam os ajustes

de curto prazo do preco futuro do ativo subjacente. Porém, o inverso nao foi observado. O
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estudo ainda comparou o modelo de correcio de erro com o modelo univariado
autoregressivo (AR) ajustado para a série do indice a vista. O modelo de correcio de erro
apresentou um desempenho preditivo melhor que o modelo AR, enquanto que o modelo

AR apresentou um desempenho melhor que o modelo martingale.

Ainda em relacdo ao indice Nikkei de acdes médio, Lien e Tse (1999) examinaram a
performance preditiva do modelo de corre¢cdo de erro fraciondrio e integrado (Fractionally
integrated error correction model) e compararam com o modelo martingale, modelo de
vetor autoregressivo € o convencional modelo de corre¢do de erro. Neste estudo, foram
considerados modelos com e sem heterocedasticidade. Os resultados mostraram que para
um horizonte de 20 dias o modelo com melhor desempenho preditivo foi o modelo de
correcdo de erro fraciondrio e integrado com heterocedasticidade. Estes resultados
reafirmaram a nocdo de que a cointegracdo e a cointegracdo fraciondria sao importantes

para previsoes de horizontes de longa duragao.

Ainda em relacdo ao mercado financeiro asidtico, Tang, Mak e Choi (1992) estudaram a
relacdo causal entre o indice futuro de acdes Hang Sang negociado em Hong Kong e o
indice a vista subjacente. Os resultados deste estudo revelaram que existem evidéncias de
que os pregos futuros puderam explicar o comportamento do ativo subjacente no periodo
antes do crash de 1987, mas ndo o inverso. No periodo pds-crash tanto os precos futuros
puderam explicar o comportamento do ativo subjacente quanto o preco a vista pdde

explicar o comportamento do prego futuro.

Outro trabalho sobre o mercado asidtico € o produzido por Min e Najand (1999) para o
mercado financeiro da Coreia. Os autores investigaram as possiveis relagdes de lideranga e
defasagem entre os retornos e as volatilidades dos mercados a vista e futuro da Coréia. O
periodo de dados consistiu foi 3 de maio até 16 de outubro de 1996, sendo os dados
cotados a cada 10 minutos. O indice usado foi o indice KOSPI 200 e o seu respectivo
indice futuro. A metodologia usada foi a mesma do estudo de Kawaller et al. (1987). Os
resultados mostraram que o mercado futuro € antecipatério ao mercado a vista por um
periodo de 30 minutos. Esses resultados sdo consistentes com os resultados encontrados na
literatura para o mercado norte-americano e para os outros mercados financeiros. Outro
resultado encontrado foi que o volume negociado tem um alto poder explicativo para as

mudangas na volatilidade tanto no mercado a vista quanto no mercado futuro.
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Para o mercado financeiro da Austrélia, Frino e West (1999) examinaram a relacdo de
lideranca e defasagem entre os retornos do indice de a¢Oes a vista e o futuro do mercado
financeiro entre os anos de 1992 e 1997. A metodologia utilizada neste trabalho é a mesma
adotada no trabalho de Stoll e Whaley (1990). Os resultados mostraram que os retornos do
indice futuro foram antecipatdrios em relagdo aos retornos do indice a vista por um periodo
que varia de 20 minutos a 25 minutos, o que € condizente com os resultados encontrados
para os outros mercados financeiros. Ainda em relagao ao mercado australiano, Hodgson et
al. (1993) j4 havia feito um estudo similar a este, porém o seu periodo de anélise foi de 29
de janeiro até 30 de setembro de 1992, sendo 8 meses de andlise. Conduziu a um resultado
semelhante: os retornos do indice futuro sdo antecipatdérios em relacdo aos retornos do

indice a vista por um periodo de 30 minutos.

A relacdo de lideranca e defasagem entre o mercado a vista e o futuro foi também
investigada por Kavussanos et al (2008) para o mercado financeiro da Grécia. Os indices
de agdes investigados foram o FTSE/ATHEX-20 e o FTSE/ATHEX Mid-40. Os dados
foram cotados diariamente e calculados o retorno e a volatilidade destes indices para o
periodo de fevereiro de 2000 até junho de 2003 para o primeiro indice. Para o segundo
indice o periodo foi de julho de 2000 até junho de 2003. Os resultados mostraram que para
os dois indices os precos futuros sdo antecipatdrios aos pre¢os a vista, enquanto que a

relac@o contrdria existe, mas € fraca estatisticamente.

No mercado financeiro do Reino Unido, existem vdrios trabalhos que investigaram as
relagdes de lideranca e defasagem das cotacdes do indice a vista FTSE 100 e do seu
respectivo indice futuro. Wahab e Lashgari (1993) investigaram a relagdo entre os pregos
do indice FTSE100 futuro e os precos do ativo subjacente no periodo de janeiro de 1988
até maio de 1992, sendo estes dados cotados diariamente. Para esta investigacdo, os autores
usaram como metodologia o modelo de corre¢do de erros (VEC). Os resultados revelaram
que existem efeitos antecipatorios tanto do preco futuro em relagdo ao prego a vista quanto
o contrario. Porém, os resultados mais significativos foram sobre os efeitos do preco futuro

sobre o preco a vista, como era de se esperar pela literatura precedente.

Outro estudo importante que utilizou o indice FTSE100 foi o do Abhyankar (1995) que
analisou os retornos cotados a cada hora do indice FTSE100 de abril de 1986 até marco de
1990. Neste artigo, foi encontrado que existe uma forte relacio contemporanea entre os

retornos a vista e os retornos futuros e que os retornos futuros sdo antecipatdrios aos
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retornos a vista apenas dentro do intervalo de uma hora. Também foi investigada a
sensibilidade dos resultados encontrados para: variagdes nos custos de transagdo;
divulgacdo de noticias boas e ruins; o volume negociado a vista; e volatilidade das
cotacdes a vista. Os resultados revelaram que quando os custos de transagdo sdo
considerados para o ativo a vista o efeito da relagdo contemporanea € reduzido, o que, por
sua vez, implica que os custos de transacdo sdo os principais direcionadores da relagdo de
lideranga e defasagem entre as séries de preco a vista e futuro. Em relagdo ao volume
negociado, foi encontrado que os retornos futuros ainda sdo antecipatérios aos precos a
vista, o que, por sua vez, mostra que essa relacdo ndo € sensivel a variacdo no volume
negociado do ativo a vista. Para a volatilidade, foi ajustado um modelo AR(2)-
EGARCH(1,1), isto é, um modelo autoregressivo de ordem 2 para a média condicional e
um modelo EGARCH de ordem 1,1 para a variancia condicional para os precos a vista e
futuro. Para poder estimar a volatilidade dessas duas séries, verificou-se como resultado

que durante periodos de alta volatilidade o mercado futuro ainda € antecipatério ao

mercado a vista.

Ainda em relacdo ao mercado britanico, Abhyankar (1998) fez o mesmo trabalho que havia
feito em 1995, porém usando os dados de 1992 cotados a cada cinco minutos. Para
investigar a relacdo entre as séries dos precos a vista e dos precos futuros, foi feita uma
regressao, em que a varidvel resposta representava os retornos do preco a vista e as
varidaveis explicativas foram os retornos do preco futuro e as defasagens dos retornos dos
precos futuros e dos retornos dos precos a vista. Os resultados encontrados indicaram que
os retornos dos precos futuros sdo antecipatorios em relagdo aos retornos dos precos a vista

no intervalo de 5 a 15 minutos.

Outro trabalho para o mercado financeiro do Reino Unido é o do Brooks et al (2001), cujo
objetivo € examinar as relacdes de lideranca e defasagem entre o indice FTSE100 e o
indice de preco futuro deste mesmo indice. O periodo compreendido deste estudo foi de
junho de 1996 até junho de 1997 e as cotagdes foram obtidas a cada 10 minutos. Os autores
utilizaram quatro metodologias para verificar a relacdo entre os precos a vista € 0s precos
futuros: modelo ARIMA; modelo VEC; modelo VAR; e modelo VEC com o modelo
tedrico COC (cost of carry theory). O melhor modelo de previsdo encontrado foi o VEC
(correcdo de erros) associado com o tedrico (COC). Em todos os modelos ajustados foi

verificado que as mudancas nas defasagens do preco futuro podem ajudar a prever as
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mudangas no prego a vista. A habilidade de previsdo do melhor modelo foi entdo utilizada
para encontrar estratégias de negociacdo, as quais por sua vez, foram testadas sobre
condi¢des reais para encontrar oportunidades de negociagdes lucrativas. Os resultados
mostraram que o modelo apresentou retornos significativamente altos quando comparado a
um modelo passivo. Porém, quando se consideraram os custos da transagdo, os retornos do
modelo ndo conseguiram superar mais este modelo passivo. Este modelo consiste em um
investimento no indice no instante inicial e a venda dele no final do periodo, nao

realizando mais nenhuma outra transacao.

Existem ainda diversos trabalhos que investigam a relacdo de lideranca e defasagem entre
um indice de a¢des a vista e futuro em outros mercados financeiros, como o de Grunbichler
et al. (1994) para mercado alemdo e o de Shyy et al. (1996) para o mercado financeiro

francés.

Para o mercado financeiro brasileiro, Galvao et al. (2000) investigaram a relacdo entre o
mercado futuro e o mercado a vista com base no comportamento da volatilidade destes
mercados para poder inferir sobre as relacdes de causalidade. Os resultados apontaram que
a transmissao de volatilidade e de novas informagdes entre o mercado futuro e o mercado a
vista do indice Bovespa tem origem no mercado a vista. Com isso, o estudo argumenta que
o mercado futuro tem fungdes econdmicas importantes de previsibilidade de precos e

reparti¢ao de riscos.

Ainda em relac@o ao mercado brasileiro, Silva Jr. (2006) investigou a relagdo entre o indice
a vista Bovespa e o indice futuro Bovespa. O periodo desta investigacao teve inicio em 20
de novembro de 2001 e se estendeu até 22 de marco de 2006. A metodologia usada neste
foi a de cointegracdo de Johansen. Os resultados encontrados mostraram que o mercado

futuro brasileiro € antecipatério em relagdo ao mercado a vista.

Outro estudo para o mercado brasileiro € o de Oliveira (2008), em que se investigou a
existéncia do efeito de lideranca e defasagem entre a bolsa de valores Nova York e a
Bovespa. Estendeu-se de julho de 2006 a setembro de 2007, com a utilizacao de dados dos
indices Dow Jones e Ibovespa com frequéncia intradidria de um minuto. Os resultados
indicaram que existe cointegracdo entre estes dois mercados. A metodologia usada foi o
teste de Engle e Granger e de Johansen. Os modelos VECM, TSLS (Two Stage Least

Square) e GARCH foram usados também para mostrar que o retorno do Ibovespa é, em
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grande parte, explicado pelo movimento do indice Dow Jones em minutos anteriores.
Porém, ndo € possivel obter estratégias de negociacdo lucrativas com base nestes modelos,

por causa dos custos de negociagao.
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4. REFERENCIAL TEORICO

A formagao dos precos em um mercado eficiente acontece por um processo competitivo
entre os agentes, em que as forcas de oferta e demanda no pregdo eletronico determina o
preco de determinado ativo ou mercadoria. Estes precos indicam as expectativas do
mercado quanto ao valor do ativo ou da mercadoria. Porém, devido a alta volatilidade, os
precos variam muito no decorrer do tempo. Com isso, pode haver distor¢des no processo

formador do preco (BM&F, 2007b).

A relacdo entre o preco a vista e o preco futuro ajuda a explicar a formagdo dos pregos
(BM&F, 2007b). Essa relagdo é chamada de “relacdo de ndo arbitragem”, ja que se a
relacao for rompida existe a possibilidade de auferir ganhos sem risco por meio da
operacdo de arbitragem (Lien e Tse, 1999). Entdo, supondo que o mercado aciondrio e
futuro sdo eficientes e livres de impedimentos e de periodo continuo, tem-se a seguinte

relacdo entre o preco do contrato futuro de um indice e o nivel de preco do indice

subjacente (Stoll e Whaley, 1990),

FL‘ = St e(r_d)(T_t)

em que F; é o preco do contrato futuro de um indice no tempo t; S; € o nivel de preco do
indice subjacente no tempo t; r — d é o custo liquido do carregamento do indice de acdes
subjacente ao contrato futuro até a data do vencimento deste contrato, em que 7 € o custo
da taxa de juros, dado pela taxa de retorno continuo do ativo livre de risco, e d é o
rendimento dos dividendos (dividend yield) da carteira de acdes. Este custo estd associado
com a compra do ativo a vista e a manutencao do ativo subjacente ao contrato futuro até o
vencimento (Lien e Tse, 1999). T é o tempo de vencimento do contrato futuro. Entdo,
T — t é o tempo de vida remanescente do contrato futuro. Na equacdo, a taxa de juros livre
de risco, r, e o dividend yield, d, do indice de acdes subjacente ao contrato futuro sao

conhecidos a priori, constantes e sdo taxas continuas (Stoll e Whaley, 1990).

A diferenca entre o prego a vista e o preco futuro € conhecida como “base”. Esta varidvel
tende a zero a medida que se aproxima o prazo de vencimento do contrato futuro em um

mercado eficiente, ja que se isso ndo ocorrer havera possibilidades de arbitragem (BM&F,
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2007b). Transformando a relagdo anterior em um modelo de log-retorno, em vez do nivel

da série, tem-se a seguinte relacao (Stoll e Whaley, 1990 e Brooks et al.):
Rg; = (r—d)+ Ry

Em que Rg; = In(S;/S;-1); e Ry = In(F,/F;_1). A equagdo implica que, sob a hipdtese
de mercado eficiente (HME) e na auséncia de atritos no mercado, os retornos do mercado
futuro e a vista devem ser perfeitamente correlacionados contemporaneamente € nao
podem ser correlacionados de maneira cruzada ao longo do tempo. Isto €, os retornos
destes dois mercados ndo podem ser correlacionados em pontos diferentes do tempo a ndo
ser no mesmo instante de tempo. Com isso, nenhum destes mercados pode ser
antecipatério ao outro. Isto implica que os precos do indice a vista e futuro
simultaneamente refletem toda informacdao nova anunciada ao mercado (Brooks et al.,
2001). O desequilibrio da primeira relacdo gera oportunidades de arbitragem. Estas

oportunidades sdao resumidas no QUADRO 3.

QUADRO 3 - Estratégias de arbitragem para o desequilibrio da relaciao entre o
preco do contrato futuro de um indice e o nivel de preco do indice subjacente

F, < Ste(r—d)(T—t) F, = Ste(r—d)(T—t) F,> Ste(r_d)(T_t)

Passo 1: toma dinheiro
emprestado a taxa livre de risco
1 pelo periodo T — t.

Passo 1: vende o indice de acdes
a vista pelo preco S;.

Passo 2: aplica o dinheiro da

N . . Passo 2: compra o indice de
venda a taxa livre de risco r pelo

acdes a vista pelo preco S;.

periodo T — t. Nao existe possibilidade de

Passo 3: compra o contrato arbitragem. Passo 3: vende o contrato futuro
futuro pelo prego F,. pelo preco F,.

Resultado em T: obtém um Resultado em T: obtém um
ganho sem risco de ganho sem risco de
S,erVT-O_fF F,— S, DT,

Fonte: adaptaciao de BM&F (2007b).

A segunda relagdo tem como suposi¢ao que a taxa de juros livre de risco de curto prazo, 7,
e a taxa de dividend yield, d, sdo constantes e o mercado futuro e a vista sdo eficientes e o

tempo € continuo. Estas suposi¢cdes possuem diversas implicagcdes (Stoll e Whaley, 1990):

a) a taxa de retorno esperada do indice de acdes, E(Rs,t), € igual ao custo liquido de
carregamento, r —d, mais a taxa de retorno esperada do contrato futuro

subjacente, E(Rp ¢ );
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b) o desvio padrdo da taxa de retorno do contrato futuro € igual ao desvio padrdao da

taxa de retorno do indice de acdes subjacente;

c) as taxas de retorno contemporaneas do contrato futuro e do indice de acdes
subjacente, taxas de retorno no mesmo ponto do tempo, sdo, perfeita e

positivamente, correlacionadas;

d) as taxas de retorno do contrato futuro e do indice de acdes subjacente ndo sio

correlacionadas serialmente;

e) as taxas de retorno nao contemporaneas do contrato futuro e do indice de acdes

subjacente ndo sdo correlacionadas.

Todas essas implicacdes sdo baseadas na suposicdo de que a relacio do custo de
carregamento € mantida por todo o tempo (Stoll e Whaley, 1990). Porém, muitos estudos
mostraram que esta relagdo € rompida em diferentes mercados financeiros do mundo em
pontos distintos do tempo. Alguns exemplos destes estudos s@o apresentados na secdo 3
deste trabalho. O rompimento da relacdo cria oportunidades de arbitragem. Este
rompimento é observado na literatura apenas para os dados intradidrios. Com este
rompimento criam-se as relacdes de lideranca (lead) e defasagem (lag) entre o mercado a
vista e o mercado futuro, sendo que existem muitas evidéncias na literatura de que o

mercado futuro € antecipatorio (lead) ao mercado a vista.

As violagdes da relac@o do custo de carregamento aparecem por uma variedade de razdes,
sendo que algumas destas sdo puramente técnicas. Em uma perspectiva de mercado,
existem dois principais fendmenos que ligam o mercado futuro e o mercado a vista:
sentimentos do mercado; e as negociacdes de arbitragem (Brooks et al., 2001). Segundo a
sabedoria dos profissionais que negociam no mercado, 0os movimentos nos precos do
mercado futuro refletem as expectativas dos movimentos subseqiientes no mercado a vista
(Kawaller et al., 1987). Os precos futuros deveriam incorporar rapidamente toda
informacao disponivel que poderia afetar o mercado subjacente e responder rapidamente as
novas informagdes que porventura surgissem (Brooks et al., 2001). O indice de agdes
deveria se mover no mesmo sentido do mercado futuro. Mas, para o indice reagir
integralmente as novas informagdes, as acdes subjacentes deveriam ser avaliadas
novamente. Porém, como muitas a¢des ndo sdo negociadas a cada minuto, o indice ird

responder as novas informacgdes com certa defasagem — lag (Kawaller et al., 1987). Entéo,
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esta € primeira razdo para a violacdo da relacdo. Existe uma defasagem de tempo no

calculo do indice de a¢des em relagc@o ao contrato futuro subjacente.

A outra razao envolve o baixo custo para operar no mercado futuro e a possibilidade de
alavancagem em relagdo ao mercado a vista. Para isso, considere-se um investidor que
reage as novas informacgdes que chegam ao mercado que ele negocia. Este tem duas
estratégias: a) — comprar as acdes subjacentes do indice; ou b — comprar contratos futuros
subjacentes ao indice. Sobre este cendrio, o investidor pode executar a segunda estratégia
imediatamente e com um custo inicial baixo, em que seria apenas a margem de seguranga
do contrato. Com isso, o mercado futuro é considerado um instrumento alavancado
comparado com a negociacdo das agdes subjacente, jd que neste se exige um investimento
alto e um tempo maior para a realizacdo da operagdo, porque tem que selecionar um
nimero grande de acdes. Com isso, existem inimeras transagdes subjacentes a estas agoes

que acarretam muitos custos operacionais também (Kawaller et al., 1987).

Essas preferéncias por transacdes com futuros podem explicar por que € observada a
relacdo de lideranca e defasagem nos mercados financeiros. A negociacdo no mercado
futuro possui as vantagens de ter: alta liquidez no mercado; facilidade de assumir posi¢des
de baixo valor financeiro; pequenas margens; posicdo alavancada; e rdpida execugdo
(Brooks et al., 2001). Com isso, as negociagdes poderdo, primeiro, mudar os precos futuros
e, antecipar o movimento de preco do indice de agdes enquanto a operacao de arbitragem
nao corrigir os desvios do modelo do custo de carregamento. Precos futuros exigem um
indicador de mudancas nos precos das acdes. Entdo, este é seguido por aqueles
investidores que ndo investem em futuros ou que ndao tém condi¢des. Com isso,
incorporam as informacgdes em suas carteiras das informagdes oriundas do mercado futuro

(Kawaller et al., 1987).

As mudangas no indice de acdes podem também antecipar as mudangas no preco futuro, ja
que o indice pode representar um conjunto menor de informagdes que afetam o preco
futuro (Brooks et al., 2001). Com isso, existe a possibilidade de o mercado futuro antecipar
o mercado a vista. Este mercado antecipa os movimentos do mercado futuro, o que
provoca no modelo do custo de carregamento uma relacao de dupla causalidade. Com isso,
a base (diferenca absoluta entre o preco futuro e o preco a vista subjacente) deve estar
inserida em um intervalo em que ndo existe a possibilidade de arbitragem. Mudancas no

mercado poderdo afetar tanto o mercado futuro como o mercado a vista na mesma direcao.
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Este intervalo pode ser definido para os precos futuros e para os precos do indice no tempo

t como (Kawaller et al., 1987):
ere < (Fy —Sp) <eyy

Em que e, € o limite inferior do intervalo de negociacdo em que ndo existe a
possibilidade de arbitragem no tempo t; e ey, € o limite superior do intervalo de nado
arbitragem no tempo t. Nos momentos em que a base estiver fora deste intervalo havera
possibilidades de arbitragem. Com isso, serd possivel realizar operacdes sem risco, em que

o lucro serd a diferenca do preco que estiver mais alto em relacdo ao preco que estiver mais

baixo (Brooks et al., 2001).

7z

Em sintese, o modelo do custo de carregamento, normalmente, é violado, e as
discrepancias sao explicadas pelos custos de transacdo, pela falta de liquidez de algumas
acdes que compdem o indice e pela defasagem de tempo no célculo do indice (Brooks et
al., 2001). Em outras palavras, investidores que possuem altas expectativas sobre a direcdo
do mercado como um todo, em contraposic@o a tendéncia do preco de uma acdo individual,
deverdo investir no indice futuro em vez de investir nas acdes individuais que compdem o
indice porque os custos de transacdo s@ao menores € o grau de alavancagem associado ao
contrato futuro é maior. Estas negociagdes fazem com que os precos do mercado futuro
movam primeiro. Com isso, fazem com que os precos das agdes se ajustem enquanto as
operacdoes de arbitragem corrigem os possiveis desvios do modelo do custo de

carregamento.
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5. METODOLOGIA

Este trabalho tem dois tipos de delineamento em relagdo ao fim da pesquisa, segundo a
taxionomia apresentada por Gil (2002). Primeiramente € aplicada a abordagem
exploratéria a fim de se obter um conhecimento mais profundo do problema a ser
estudado. Isso se faz necessdrio uma vez que o pesquisador precisa saber exatamente o que
pretende com a pesquisa, ou seja, quem ou o que deseja medir, quando e onde fard, como o
fara e por que devera fazé-lo. Sendo assim, sdo pesquisadas fontes secundarias através de

levantamentos bibliogréficos, estatisticos e de pesquisas realizadas anteriormente.

O segundo tipo de abordagem é a descritiva. Esta etapa possui objetivos bem definidos,
procedimentos formais e € bem estruturada. Dirigida diretamente a solu¢ao do problema.

Em relacdo a pesquisa, estd € uma pesquisa quantitativa pautada pelo rigor estatistico.

A metodologia empregada neste trabalho baseia-se na construcio de modelos
econométricos univariados e multivariados de previsdo de precos com suporte em dados
histéricos de séries temporais. Existe uma diversidade grande destes modelos. Para os fins
desta pesquisa, optou-se por selecionar os modelos univariados ARIMA e ARFIMA, e os
modelos multivariados VAR e VECM, os quais, segundo a literatura citada, captam de
modo coerente o padrdo de comportamento das séries de precos. Sendo que para este o
objetivo é modelar o comportamento do indice Bovespa com base apenas nas suas
defasagens nos modelos univariados; e para os modelos multivariados, nas defasagens do

indice e do indice Bovespa futuro.

5.1 Modelo ARIMA

O método de modelagem de séries temporais ARIMA (AutoRegressive Integrated Moving
Average) foi proposto por dois influentes estatisticos, George Box e Gwilym Jenkins, em
1970. A ideia geral deste modelo € transformar uma série ndo estaciondria em estaciondria
por meio de d diferenciacdes. Em seguida, s@o inseridos na série componentes auto-

regressivos € componentes média mével.
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Duas propriedades das séries temporais devem ser analisadas antes da estimacdo do
modelo ARIMA: a estacionariedade e a heterocedasticidade da série. Ambas sdo
pressupostos do modelo. Esta tltima pode ser minimizada quando se aplica o logaritmo na
série. A remocao da heterocedasticidade € possivel quando € inserida no modelo uma
equacgdo para a variancia. Segundo Box e Jenkins (1976, p. 26), a suposi¢cdo de que a série

¢ estaciondria é uma importante simplificacio que requer que o processo esteja em

particular “equilibrio estatistico” (statistical equilibrium).

Uma série temporal € considerada fracamente estaciondria se e somente se as suas
propriedades estatisticas se mantiverem constantes ao longo do tempo (Heij et al., 2004).
Isto é, considerando dois diferentes intervalos de tempo, a média amostral e a variancia
amostral tém que ser iguais para os dois intervalos de tempo e a covariancia (ou
autocovariancia) entre estes dois periodos de tempo tem que depender apenas da distancia
ou defasagem entre os dois periodos (Tsay, 2005). Entdo, uma série y, é dita fracamente

estacionaria se:

Média: E[y,] = u (5.1.1)
Variancia: E[(v: — E[v¢])?] = v, (5.1.2)
Covariancia: E[(y; — E[y:D Ve—x —Ely:Dl =vi V k (5.1.3)

Em que u, yy, ¥, sdo nimeros finitos que ndo dependem do tempo, sendo que ¢ € a média,
Yo € a variancia e y; € a autocovariancia na defasagem k. Esta condi¢do € definida como
estacionariedade fraca ou covariancia estaciondria (Hamilton, 1994). Conforme Campbell
et al (1997), as séries que sdo estaciondrias tém a propriedade de ndo desviarem de forma
permanente de sua média de longo prazo. Embora possam ocorrer variacdes ou choques no
curto prazo, isso nao afeta o nivel da série no longo prazo. Por outro lado, as séries nao
estaciondrias ndo retornam a um nivel ou média de longo prazo. Segundo Tsay (2005), boa

parte das séries financeiras e econdmicas constitui séries nao estaciondrias.

Outro aspecto importante a respeito da estacionariedade da série estd ligado ao fato de que
se a série ndo € estaciondria e segue um modelo de passeio aleatério o teorema de Gauss-
Markov ndo terd validade. Isso ocorre porque o modelo de passeio aleatério ndo possui

variancia finita, condi¢ao essencial na regressdo por minimos quadrados ordindrios para
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encontrar um estimador de parametro consistente ou ndo viesado (BLUE — Best Linear

Unbiased Estimator) (Pindyck e Rubinfeld, 2004).

A estimagdo de relacdes entre séries ndo estaciondrias por meio das técnicas usadas para as
séries estaciondrias gera resultados espurios. Tais resultados podem ser significativos, mas
ndo possuem nenhum sentido, como foi discutido inicialmente no trabalho de Granger e

Newbold (1974).

A ndo estacionaridade da série estd ligada a tendéncia desta no tempo. Esta tendéncia pode
ser estocdstica ou deterministica (Heij et al., 2004). A maneira mais comumente utilizada
para retirar esta tendéncia € utilizando a taxa de crescimento da série. Ou seja, utilizam-se
as varidveis em diferencas. Se estas forem estaciondrias os métodos tradicionais de
estimacgdo, fornecem resultados validos. As séries ndo estaciondrias em que O processo
gerador de dados € dado por tendéncias estocdsticas sdo conhecidas como “séries nao
estaciondrias homogéneas” (Heij et al., 2004). Estas séries podem ser transformadas em

séries estaciondrias tomando sucessivas diferencgas.

Segundo Mills (1999), dada a ordem de diferenciagdo d, a série se torna estaciondria desde

que z, = A%y,. Nesta férmula, A significa a diferenciagdo. Ou seja:

Ay: =Yt — Vi Az)’t = Ay; — Ayr (5.14)

E assim sucessivamente até d. Conforme Pindyck e Rubinfeld (2004), dada uma série z;, a
série y; pode ser encontrada fazendo a soma de z; d vezes. As séries ndo estaciondrias que
precisam ser diferenciadas d vezes para apresentarem estacionariedade sdo conhecidas
como “séries integradas de ordem d” (1 (d)) e as séries estaciondrias sdo também

conhecidas como “séries 1(0)” (Tsay, 2005).

Ainda segundo Tsay (2005), considerando z, uma série estaciondria, I1(0), esta pode ser

descrita por uma modelagem ARMA (p, q) da seguinte maneira:

14 q
Zy = o + Z bz +a; — Z 0;a;; (5.1.5)
i=1 i=1
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Em que a; é uma série de ruidos brancos e p e g sdo inteiros ndo negativos. Segundo
Pindyck e Rubinfeld (2004), usando o operador de defasagem, B, e considerando a

diferencia¢do em y; tem-se um modelo ARIMA (p, d, q) da seguinte maneira:

by (B)(1— By, = 0y + 6,(B)a, (5.16)
Em que ¢,(B) =1— ¢;B — ¢p,B*> — p3B> — -+ — ¢,BP ¢ o operador auto-regressivo
AR(p), 6,(B) =1— 6,B —0,B*> — 03B —--- —6,B? é o operador média mével. O

operador de defasagem, B, é apenas uma notagdo simbdlica que facilita o processo de
diferenciacdo da série. O operador possui a seguinte propriedade: By, = y;_;, B%y, =
V¢, €, de maneira geral, BXy, = y,_. Assim, quandod =1, Ay, = (1 = B)y, = y; —
Ye-1 ou quandod =2, A’y =(1-B)?y:=(1—2B+B*)y: =y = 2YVe-1+ Ytz €

assim sucessivamente.

Conforme Pindyck e Rubinfeld (2004), a média de z; é dada pela seguinte expressao:

IERT I e s

m (5.1.7)
Entdo, se 6, ndo € igual a zero, a série integrada y, terd uma tendéncia deterministica
embutida, em que esta tendéncia poderd ser crescente ou decrescente e independente dos

disturbios aleatdrios.

O processo de modelagem ARIMA(p,d,q) foi proposto por Box e Jenkins (1970).
Acontece em trés fases: a) identificacao/selecdo do modelo; b) estimagdo; e c¢) diagndstico
ou verificacdo. A primeira consiste em descobrir os valores apropriados de p, d e g, sendo
esta fase considerada a mais importante. A segunda fase consiste em estimar os parametros
dos termos autoregressivos e de média mével incluidos no modelo depois de identificados

p, d e q. A tltima fase consiste em verificar se os parametros se ajustam bem aos dados.

Considerando a primeira fase, existem alguns procedimentos iniciais que devem ser
realizados em uma série y, antes de iniciar a modelagem. O primeiro € a estabilizacdo da
variancia - ou seja, retirar a heterocedasticidade da série. Segundo Hamilton (1994), a
transformacdo da série mediante a aplicacdo do logaritmo em y,, na maioria das vezes,

estabiliza a variancia da série.
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Ap0s estabilizar a variancia, o proximo passo € verificar se a série é estaciondria. Para isso,
¢ preciso determinar o grau de homogeneidade ou diferenciacdo, d, que corresponde ao
nimero de vezes que a série deve ser diferenciada para apresentar estacionariedade. Uma
maneira de verificar a estacionariedade da série é mediante o exame da funcdo de
autocorrelacao (FAC) p, da série. Esta fungdo gera a autocorrelagdo simples da série y;, o
que indica a covariancia entre y; € Y;_, normalizada pela variancia de y, (Hamilton,
1994). Como se tem apenas uma realizacdo da populagdo (amostra) de um processo

estocéstico, pode-se calcular a func@o de autocorrelacdo amostral mediante a divisao da co-

variancia amostral pela varidncia amostral (Heij et al., 2004):

. ~ ZT— YVt
Média Amostral: (i = t_Tl (5.1.8)
T —1)2
Variancia amostral: ¥, = M (5.1.9)
Covariancia: 7 = Zt:"“(yt_Tﬂ)(yt_k —H) (5.1.10)

Entdo, a autocorrelacdo amostral é dada pela seguinte relagdo:
p=— (5.1.11)

A representacdo grafica de p em relagdo a k é conhecida como ‘“autocorrelograma
amostral”. Segundo Tsay (2005), os valores do autocorrelograma amostral de uma série

estaciondria devem tender rapidamente para zero a medida que k aumenta.

Outra estatistica que deve ser observada em conjunto com a autocorrelacdo amostral € o
coeficiente de autocorrelacdo parcial, pg,. Esta correlacdo é a correlacdo entre y; € y;_j
depois de se remover o efeito das defasagens intermedidrias (Hamilton, 1994). A funcao
que gera estes coeficientes € conhecida como “fun¢do autocorrelagao parcial” (FACP). A
representacio gréafica de Py em relagdo a k € conhecida como ‘““autocorrelograma amostral
parcial”. Segundo Heij et al. (2004), o equivalente amostral para py € dado pela seguinte

defini¢ao:

B = Yteks1 ViViok
kk — N 2
Yterr1 (Vi)

(5.1.12)
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Em que y; e y/_ sdo os residuos das regressbes de y; e Vi, em

[Ve1, Ye-2, Vi3 Ve—k41l-

Os valores das autocorrelacdes devem ser testados estatisticamente para verificar a
significancia dos valores encontrados. Segundo Barlett (1946), os coeficientes individuais
de autocorrelacdo amostral (simples e parcial) seguem aproximadamente uma distribui¢ao
normal com média zero e varidncia 1/T. Porém, para testar a hipétese conjunta de
significancia de todos os coeficientes de autocorrelacdo serem simultaneamente iguais a

zero deve-se usar a estatistica Q* (k) de Box e Pierce (1970), sendo esta definida como:

k
Q*(k)=T Z pl (5.1.13)
i=1

Em que T € o nimero de observagdes utilizadas para testar se a série € ruido branco e k € a
duracdo da defasagem. Esta estatistica tem como suposic¢do que {y;} é uma sequéncia i.i.d
e é assintoticamente uma distribui¢do qui-quadrado com m graus de liberdade. A hipétese
nula deste teste € Hy: p; = p, = p3 = -- = pr, = 0 e como hipétese alternativa Hy: p; # 0
para algum i € {1,2,3, -+, k}. Se o valor encontrado para a estatistica Q*(k) for maior que
o valor critico para uma defasagem k a série ndo segue um processo ruido branco e,

consequentemente, nao é estaciondria.

Ljung e Box (1978) modificaram a estatistica Q*(k) com o objetivo de aumentar o poder
estatistico do teste para amostras finitas. Entao:

A2
Pi
T—i

K

Q=TT +2) ) (5:114)
i=1

Desde que a regra de decisdo € rejeitar a hipdtese nula, a série segue um processo ruido

branco se o valor encontrado para a estatistica Q (k) for maior que o valor critico para uma

defasagem k. Segundo Tsay (2005), a escolha de k interfere no desempenho da estatistica

Q(k). Algumas simulagdes feitas por este autor sugerem a escolha de k como k = InT

para que o teste tenha um maior poder estatistico.

Outra forma de verificar a estacionariedade de uma série é por meio do teste de raiz

unitdria. Dentre os varios testes existentes o de Dickey-Fuller € o mais utilizado. Segundo
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Dickey e Fuller (1979), se a série temporal y; segue um modelo de caminho aleatério ou

um modelo de caminho aleatério com intercepto. Assim:

Ve = P1YVe-1 + ¢ (5.1.15)

Ve =¢o + P1Ye-1 +a; (5.1.16)

A equacdo (5.1.15) € o modelo de caminho aleatério e a equacdo (5.1.16) é o modelo de
caminho aleatdrio com intercepto. No teste de raiz unitdria, a hipétese nula, H,, é que ¢, é
igual a 1 contra a hipédtese alternativa, Hy, de que ¢; seja menor do que 1. Este teste é
conhecido como “teste de Dickey-Fuller”. Segundo Tsay (2005), o teste estatistico mais
apropriado para o teste de Dickey-Fuller (DF) consiste em verificar a estatistica T (tau) do
minimo quadrado (Least Square - LS) estimado de ¢;. O método LS para a equagdo

(5.1.15) € definido como:

T
és = W (5.1.17)
t—1
2?—1(3’4: - 951%—1)2
52 = 2= (5.1.18)

. T-1

Em que 62 é o desvio padrio amostral, y, = 0 e T é o tamanho da amostra. Entdo, a

estatistica T € dada pela seguinte férmula (Tsay, 2005):

¢, —1 _ Yi-1Ye-10¢

Std((ﬁl) - Gav2 yt2—1

A regra de decisdo serd ndo rejeitar a hipdtese nula - Hy: ¢p; = 1. Ou seja, a série temporal

DF=t= (5.1.19)

¢ estaciondria se o valor absoluto da estatistica T for menor que os valores absolutos

criticos T de DF. Por outro lado, se a estatistica for maior, a série € ndo estacionaria.

O teste DF tem a desvantagem de testar a estacionariedade para um modelo simples,
enquanto que o teste de Dickey-Fuller Expandido verifica a estacionariedade em um
processo AR(p). Esse teste equivale a verificagdo da hipétese de existéncia de raiz unitéria

na regressao (Greene, 1997):
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p—-1
Ve =C+ Y1+ Z ¢iAye_i + & (5.1.20)

=1

Em que c¢; € uma funcdo deterministica em funcdo do tempo e Ay, =y —yi_1 € a

diferenga da série y;. Segundo Tsay (2005), ¢; pode ser zero ou uma constante ou ¢, =

wo + w4 t. Entdo, a estatistica T de § — 1 é dada pela seguinte expressao:

P

g—1
std(,[?)

ADF —test =1 = (5.1.21)
Em que f é estimativa dos minimos quadrados de 8. Neste teste, a hipétese nula equivale a
Hy: f = 1 versus Hy: f < 1. Nao rejeita a hipétese nula se o valor absoluto da estatistica t
for menor que os valores absolutos criticos T de ADF. Por outro lado, se a estatistica for
maior, a série € ndo estaciondria. Outro teste importante de raiz unitdria é o teste KPSS.
Este foi proposto por Kwiatkowsky, Phillips, Schmidt e Shin (1992) e difere dos testes
anteriores por apresentar como hipétese nula a estacionariedade da série e como hipotese

alternativa a presenca de raiz unitaria.

Ap6s tornar a série estaciondria, tem-se o processo de identificacdo dos parametros, que,
segundo Morettin (2006), € a etapa mais critica do processo de modelagem. A
identificagdo consiste em descobrir os pardmetros p, d e g do modelo ARIMA(p, d, q), em
que p corresponde ao maior termo autoregressivo (AR) proposto; ¢, ao maior termo de
média mével (MA) proposto; e d, ao nimero de vezes que a série serd diferenciada.
Segundo Greene (1997), esta etapa consiste em um processo de tentativa e erro. Em geral,
o modelo escolhido deve ser o mais parcimonioso possivel, aquele que apresenta 0 menor
nimero de parametros, para que nao perca muitos graus de liberdade no processo de

estimacdo, fazendo com que nao tenha problemas de superajustamento (overfitting).

As técnicas de identificacdo sdo: andlise visual das fungdes de autocorrelagio (FAC) e
autocorrelacdo parcial (FACP). E, alternativamente, a selecio dos modelos com os
menores AIC (Akaike Information Criteria), SIC (Schwarz Information Criteria) ¢ HQ
(Hanna-Quinn). Considerando o problema de overfitting, deve-se considerar o menor grau

de defasagem ao visualizar o autocorrelograma e o autocorrelograma parcial.
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Para o modelo ARIMA, em geral, as funcdes FAC e FACP decrescem a medida que k
aumenta. A ordem do termo AR € determinada pelo autocorrelograma parcial e a ordem do
termo MA € determinado pelo autocorrelograma. Segundo Bressan (2001), como regra, se
o correlograma decresce a valores proximos de zero apds uma defasagem k, a ordem do
processo MA(q) serd q = k. Por outro lado, se o correlograma parcial decresce a valores
proximos de zero apds uma defasagem k, a ordem do processo AR(p) serd p = k. Em
principio, o autocorrelograma decresce a valores préximos de zero apds g — p defasagens
e para o autocorrelograma parcial decresce a valores proximos de zero apésp —q. A
primeira regra € valida quando k > q — p. Com isso, o autocorrelograma ¢ determinado
pela parcela autoregressiva do modelo. O mesmo ocorre quando kK >p—q: o

autocorrelograma parcial é determinado pela parcela média mével do modelo.

A estimacdo, segundo passo, € a fase na qual sdo estimados os valores para os coeficientes
do modelo que melhor se ajustam aos dados. O método normalmente utilizado é o de
estimagdo por méaxima verossimilhanga. O processo de estimacdo é complexo, o que faz
com que esse processo seja realizado de maneira iterativa. O software R® € utilizado na

estimacdo do modelo ARIMA.

Com os pardmetros do modelo estimado, deve-se verificar a estatistica de Ljung-Box Q (k)
dos residuos para confirmar se o modelo estd bem ajustado aos dados. Segundo Tsay
(2005), se o modelo estd corretamente especificado, a estatistica Q(k) segue
assintoticamente uma distribuicdo qui-quadrado com k — g graus de liberdade, em que g é

o numero de parametros usados no modelo.

Conforme Tsay (2005), a previsdo m passos a frente pode ser feita mediante o uso da
equacdo representativa do modelo ARIMA(p,d, q), utilizando, quando necessdrio, a
esperanga matemdtica das previsdes como subsidio para as outras novas previsoes,
considerando a origem da previsdo como h e a informagao disponivel como F,. O primeiro

valor a frente da previsao de yj, 1 pode ser encontrado pelo modelo (Tsay, 2005):

14 q
9a(D) = EQnaalF) = $o + ) S¥naci+ ) Oittnar (5.1.22)
i=1 i=1

Em que o erro associado a previsao pode ser definido pela seguinte expressao:

en(1) = Y41 — In(1) = apsr (5.1.23)
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A variancia do erro do primeiro valor a frente da previsdo € definida pela seguinte

expressdo:
Varle,(1)] = o (5.1.24)

Generalizando para [ valores a frente de previsao, tem-se:

p q
Ia(D) = EQnalF) = do + ) pynll=D+ ) fian(l =D (5:1.25)
i=1 i=1

Em que y,(I—i) =yp4i se (—i)<0eap(l—i)=0sel—i>0eayl—i)=
aps1—; se l —i < 0. Entdo, as previsdes de um modelo ARIMA(p, d, q) sdo construidas de

maneira recursiva. O erro associado vai ser igual a:

en() = Yn41 — In (D (5.1.26)

Os modelos ARIMA(p, d, q) apresentam melhor confiabilidade quando se ajusta o0 modelo
em uma série de dados com mais de 50 observagdes (Granger e Newbold, 1974). Segundo
Fischer (1982), as previsdes do modelo ARIMA(p,d,q) tendem a média quando o
horizonte de previsdo aumenta. Para horizontes de previsdo maiores que a ordem g do
componente média mével (MA) as previsdes serdo direcionadas pelo termo autoregressivo
(AR) (Hamilton, 1994). Na secao 5.5, sdo apresentadas as estatisticas de avaliacdo destas

previsoes.

A préxima se¢do apresenta o modelo univariado ARFIMA(p, d, q), em que o termo d do

modelo ARIMA(p, d, q) pode assumir valores que ndo sejam apenas inteiros.

5.2 Modelo ARFIMA

Os modelos ARIMA(p, d, q), discutidos na se¢do anterior, possuem o pardmetro d como
um ndmero inteiro, em que este define o nimero de diferenciagdes na série para que ela se
torne estaciondria. Estes modelos sdo adequados para modelar o comportamento de séries
temporais em curto prazo ou de memoria curta. A partir de meados dos anos de 1970, os
trabalhos de Mandelbrot (1972), Granger e Joyeux (1980) e Hosking (1981) propuseram
uma generalizacdo dessa modelagem em relagdo ao parametro d, em que este pode assumir

nesta modelagem valores reais e, com isso, representar graus de diferenciac@o fraciondrios.
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Modelos que possuem esta propriedade permitem estudar séries caracterizadas por longas
dependéncias temporais, conhecidas também como “séries de memoria longa”. Estes
modelos sao intitulados como ARFIMA (AutoRegressive Fractional Integrated Moving
Average), em que o “F’ significa justamente a questdo fraciondria do parimetro d.
Conforme Mills (1999), se a série financeira é integrada por um valor d nao inteiro, é

conhecida como “série fracionalmente integrada”.

Um modelo ARFIMA(p,d,q) é utilizado quando a série apresenta autocorrela¢do
significativa em intervalos muitos distantes no tempo. Apesar de especificamente as séries
de retornos ndo possuirem autocorrelacdes significativas, muitas séries financeiras
apresentam dependéncia entre as observacOes distantes no tempo, embora aparentemente
satisfacam a suposicdo de estacionariedade e, em alguns casos, apds algumas

diferenciagdes (Mills, 1999).

Segundo Baillie (1996), dada uma série temporal discreta com a fun¢do de autocorrelagdao
pr na defasagem k, a série temporal possui uma longa memoria se a quantidade seguinte

for ndo finita:

n
lim Z lp;| =oo (5.2.1)

n—>00
j=—n

Em um processo ARMA(p, q) estaciondrio e invertivel, as autocorrelagdes decrescem
geometricamente, como |py| < ca®, para um alto valor de k, em que 0<a<1,
consistindo em um processo de memoria curta. Em um processo ARFIMA(p,d, q), as

autocorrelacdes, excluindo a defasagem zero, decaem hiperbolicamente.

Formalmente, a dependéncia de longo prazo pode ser definida da seguinte maneira (Beran,

1992):

I f)
im

—=1 2.
lm o (522)

Em que f(.) € a densidade espectral de um processo estaciondrio X., § € (0,1) e ¢ > 0

uma constante.

Os processos de memoria longa comegaram a ser estudados na economia com o trabalho

de Granger (1966), em que este notou a tendéncia de as varidveis econdOmicas apresentarem



61

componentes de longo prazo relativamente mais importantes, mesmo apds a remogao de

tendéncias deterministicas.

A especificacdo de um modelo ARFIMA(p, d, q) € definida da seguinte maneira:

by (B)(1 = By, = 6y + 0, (Be, (5:23)
Em que ¢,(B) =1— ¢;B — ¢p,B*> — p3B> — -+ — ¢,BP ¢ o operador auto-regressivo
AR(p); 6,(B) =1— 6,B—6,B*—0;B> —--- —9,B9 é o operador média moével

MA(q); e & é um ruido branco serialmente independente. Ou seja, E(g,) = 0e g2 > 0.0
operador de defasagens, B, € apenas uma notacdo simbolica que facilita o processo de
diferenciagdo da série. As raizes dos polindmios ¢,(B) e 6,(B) estdo fora do circulo
unitdrio, que, por sua vez, faz com que o processo (1 — B)%y, seja estaciondrio e
invertivel, e d € (—0.5,0.5) é um nimero real ao contririo dos modelos ARIMA(p, d, q)
usuais, em que d é um ndmero inteiro. Neste caso pode-se mostrar que os coeficientes da
representacilo  MA  infinita da equagdo (5.2.3) sdo quadrados-somdveis e
conseqiientemente o processo (5.2.3) € estaciondrio e invertivel (Granger e Jouyeux, 1980

e Hamilton, 1994, p. 449).

Se d = 0, y; é um processo autoregressivo médias méveis ARMA(p,q). Sed #0ed €
Z, y; é um processo autoregressivo médias méveis integrado ARIMA(p, d, q). Por ultimo,
se d+0 e d€R, y, é um processo autoregressivo médias moéveis fracionalmente
integrado ARFIMA(p, d, q), em que a funcio de autocorrelagdo p(k) tem um decaimento
hiperbélico, p(k)~elk|?*~1 com |k| > o, enquanto que as autocorrelacdes de um

processo ARMA(p, ) t8m um decaimento exponencial py~ca®, 0 < a < 1.

Quando d for maior que zero e menor que meio, 0 < d < 0.5, o espectro da equagao
(5.2.3) satisfaz a relagdo (5.2.1). Sendo que y; neste caso é um processo de longa
dependéncia ou memoria longa. No caso de d for maior que menos meio € menor que zero,
—0.5 < d <0, y; serd um processo de dependéncia intermedidria. Neste caso, a fungdo de
autocorrelacdo exibird dependéncias negativas entre observacdes mais distantes (Hosking,

1981).

O filtro (1 — B)® pode ser expandido pelo bindmio de Newton ou em uma série de Taylor:
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- T'kk—d)
(1—B)d=1+;r(_d)r(k+1)3" (5.2.4)

Em que I'(. ) é a fungdo gama, que é definida da seguinte maneira:

[oe}

r'(a) = f x% e ™ dx (5.2.5)

0

A expansio do filtro (1 — B)? usando o bindmio de Newton para um valor de d > —1

pode ser vista pela seguinte expressdo (Mills, 1999):

n

(1—B)d=Z(Z>(—B)"=1—dB+

k=0

dd-1) , d(d-1(d-2)
T 3!

B3+ - (5.2.6)

A modelagem do processo ARFIMA(p,d,q) é a mesma que a de um processo
ARIMA(p,d, q), sendo que o componente(1 — B)? é dado pelas expressdes (5.2.4) ou

(5.2.6). A principal diferenga esté na estimagdo do parametro d.

Antes de apresentar a metodologia de estimacdo do parametro d, € importante descrever
um teste para identificar se a série apresenta uma longa dependéncia temporal. A
importancia desta para as séries temporais econdOmicas e financeiras foi estudada
primeiramente por Mandelbrot (1972), que propds a estatistica R/S (Range over standard
deviation), também conhecida como Rescaled-range statistic. O teste foi proposto
originalmente por Hurst (1951), no campo da hidrologia. A estatistica R/S estd em uma
faixa de somas parciais dos desvios em relacdo a média da série temporal, redimensionada

pelo seu desvio padrdo. Para uma amostra {y;, Y2, V3, ..., Yn}, tem-se a seguinte expressao:

k k
0w = | max > (3~ ) — min > (3~ ) (52.7)
Sy, |1sksn £aN 1sksn £a ™)
j=1 j=1
Em que s, € o estimador de médxima verossimilhan¢a do desvio padrdo de y. O primeiro
termo dentro dos colchetes € 0 méximo da soma parcial dos primeiros k desvios de y; da
média de toda a amostra. O segundo termo dentro dos colchetes € o minimo
correspondente. A diferenca dessas duas quantidades € positiva. Entdo, Q,, > 0. Diversos

estudos empiricos tém demonstrado que a estatistica R/S tem uma habilidade de detectar
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uma longa dependéncia temporal dos dados. Segundo Hurst (1951), se @Q,, for maior que
0,5 a série apresenta uma memoria longa. Para as séries financeiras, Peters (1994)
demonstra que para Q,, maior que 0,5 a série é caracterizada como uma série de memoria

longa, sendo a hipétese nula dada como Hy: Q,, = 0 e a hipdtese alternativa Hy: Q,, # 0.

Geweke e Porter-Hudak (1983) propdem um método, também conhecido como “método
GPH”, de estimacdo ndo paramétrica do parametro d. Este método permite testar a
presenca de memoria longa e obter estimativas preliminares do parametro de memoria d e
dos polindmios ¢,(B) e 6,(B). A vantagem deste método estd em poder estimar o
parametro d sem explicitar especificagcdes dos parametros de curto prazo da série, sendo
estes parametros especificados pelo modelo ARMA(p,q). Fazendo as seguintes

manipulacdes algébricas na equacdo (5.2.3) (Trevisan, 2000), tem-se:

0

¢p(B)(1 = B)?y, = 5:) +6,(B)e, — (1-B)y, = 64(B)

~ $p(B)

g (5.2.8)

Em que a especificacdo deste modelo considera uma série com média zero. Com isso,

0o = 0, sem nenhum prejuizo no entendimento e na dedu¢do do método. Fazendo w; =

8q(B)
p(B)

& e substituindo w; em (5.2.8), tem-se a seguinte equacao (Correia, 1998):

1
1-B)%Y:=w,— (1-B)?1-B)y,=(1-B)"%w,

ye=00-B)%w, (5.2.9)
A densidade espectral de (5.2.9) é definida como (Correia, 1998):

— ia|~2d
D) =[1-e? " f,@) (5.2.10)

Tomando o logaritmo e adicionando e subtraindo In f,, (0) em (5.2.10), tem-se a seguinte

equacao (Correia, 1998):
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Inf,(A) =Inf,(0) —dIn|1 — e " +1n [}{WS; (5.2.11)

Adicionando e subtraindo o logaritmo do periodograma In [ (Aj) nas frequéncias de Fourier
A; = 2mj /T € (0, m) e rearranjando, tem-se a seguinte expressdo (Correia, 1998):
fw (’11' )

1) +1n [222 (5.2.12)

In1(4) =Inf,(0) —dIn|1 — e ™| +1n ) O

Em que a fungido do periodograma I(A), definida para todo A € [—m, 7], é definida como

(Correia, 1998):

1
I(A)—E

R(0) + 2 Z R(k)cos(kw)] (5.2.13)
k=1

Em que R(k) é a fungdo de autocovariancia amostral do processo e cos(.) é a funcdo

cosseno. Retirando a esperanga da expressao (5.2.12), tem-se a seguinte expressao:

n-—1
1
B ()] = 5 [y(O) +2 Z ykcos(kz)] S fw), n— oo (5.2.14)
k=1

Em que I*(1) é um estimador assintoticamente ndo viesado de f(w) (Trevisan, 2000).

Entdo a equagao (5.2.12) pode ser escrita na forma de regressdo da seguinte maneira:

Xj = Bo + ﬁly} + e j=mym +1,--, M (5.2.15)

Em que x; = lnl(/lj), Y, = ln|1 — e‘i"lf|2; e = ln[I(Aj)/fy(Aj)], B1 = —d; e o termo

ln[ fw (/1]-) /fw (O)] € negligivel nas frequéncias préximas de zero.

Entio, o estimador do pardmetro de meméria é d = —f3;, que &, por sua vez, estimado por
minimos quadrados ordindrios da equagdo (5.2.15) (Correia, 1998). As frequéncias de
j =M, em que M =+/T é frequentemente sugerido, devem ser descartadas para que o
procedimento ndo seja contaminado por dependéncias de curto prazo (Geweke e Porter-
Hudak, 1983 e Harvey, 1984). Segundo Correia (1998), algumas frequéncias ao redor de

zero também devem ser descartadas. Entdo, a primeira frequéncia utilizada é m;.

A metodologia de Geweke e Porter-Hudak (1983) de estimacdo do parAmetro d é feita em

dois estagios: O primeiro é a estimacdo de d. O segundo consiste em aplicar o filtro
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apresentado na equacio (5.2.4) ou (5.2.6) com d no lugar de d truncado no tamanho da

amostra e aplicar os procedimentos usuais de estimagdo dos modelos ARMA(p, q).

Segundo Correia (1998), uma das vantagens do modelo representado pela equagdo (5.2.3)
€ que este pode proporcionar previsdoes de varios passos a frente superiores ao modelo
ARIMA(p,d,q), ji4 que os modelos ARFIMA(p,d,q) conseguem captar com mais
precisao o formato do espectro nas baixas frequéncias e se o processo gerador de dados for
efetivamente de memoria longa. Na secdo 5.5, sdo apresentadas as estatisticas de avaliacdo

destas previsoes.

Os modelos apresentados até esse ponto sdo univariados, em que o objeto de estudo é
apenas a consideracdo de uma série temporal e suas respectivas defasagens. Os dois
proximos modelos a serem apresentados sao multivariados, ja que utilizam mais de uma

série temporal para modelar o comportamento destas.

5.3 Modelo VAR

O modelo VAR foi proposto inicialmente por Sims (1980) como alternativa aos modelos
de equacdes simultaneas ou estruturais, ja que estes envolviam uma subjetividade grande
na escolha das varidveis que eram enddgenas e exdgenas. Segundo Gujarati (2006), se as
varidveis estudadas apresentarem simultaneidade, todas devem ser tratadas de maneira
igual. Com isso, nenhuma deve ser discriminada a priori entre varidveis enddgenas e

exogenas, sendo esse o principio usado por Sims (1980), para desenvolver o modelo VAR.

VAR (Vector AutoRegression) ¢ um modelo econométrico utilizado com o objetivo de
capturar a evolucdo das relagdes de interdependéncia de multiplas séries temporais. Pode
ser entendido como uma generalizacdo do modelo univariado AR(AutoRegressive). Todas
as varidveis no VAR sdo tratadas simetricamente. Com isso, cada varidvel possui uma
equacdo explicativa, em que sdo incluidas nesta as defasagens da propria varidvel e as
defasagens das outras varidveis (Enders, 2004). O modelo VAR € usado como um método
de estimagdo de relagdes econdmicas livre de teoria, sendo uma alternativa para as

restri¢des dos modelos estruturais (Gujarati, 2006).
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Considerando um caso bivariado, em que y; € influenciado pelos seus valores correntes e
pelas primeiras defasagens de z; e que z; € influenciado pelos seus valores correntes e

pelas primeiras defasagens de y; (Enders, 2004):
Ve = b1o = b12Z¢ + V11Ve-1 + V12Ze-1 + Epe (5.3.1)

Zt = byo — ba1YVe + Vo1Ve-1 + V22Ze-1 + €1 (5.3.2)

Em que y; e z; s@o séries estaciondrias; € &y, € &, 30 ruidos brancos com desvios padrdo
g, € 0, respectivamente, € ndo sdo correlacionados. Segundo Bueno (2008), estas

hipdteses podem ser resumidas da seguinte maneira:
1. y; e z; sdo ambos estaciondrios;
2. &, ~RB(0,1) e &, ~ RB(0,1);
3. g léey = Cov(eyt, ezt) =0

As equagdes (5.3.1) e (5.3.2) sdo exemplos de um VAR de primeira ordem, ja que a maior
defasagem € uma unidade. Neste modelo, as varidveis sdo mutuamente influenciadas, tanto
contemporaneamente (efeito feedback) como pelos seus valores defasados. Estas equagdes
ndo estdo na forma reduzida, e sim na forma estrutural. Porém, é possivel transformar o
sistema em um sistema de equagdes dentro de uma forma mais prética. Para isso, €
necessdria a utilizacdo da algebra matricial. Os modelos sdo apresentados da seguinte

maneira (Enders, 2004):

[ b12 _[blo] [V11 Y12 Vi 1] [ ]Syt
b4 Zt bso Y21 sz Zt—q 0,1 L€zt

3
th = bO + Fxt_l + Blgt (5.3.3)
Em que:
b12 Yt [bm]_ _ Y11 Y21, _ [Uy 0]_ €yt
b= [b21 [ ] bo = b0 =1y Yzz]’ Bi=1o o [Szt]



67

Multiplicando previamente a equagdo (5.3.3) por B~1, é possivel encontrar o modelo VAR

em sua forma reduzida (Enders, 2004):

Ao Ay et

xt = B_lbo + B_lrxt_l + B_lBlgt

\)
X = AO + Alxt_l + € (5.3.4‘)
Em que:

AO = B_lbo; Al = B_lr; e = B_lBlgt - Bet = Blgt

A equacdo (5.3.4) pode ser representada pelos elementos que compdem os vetores € as

matrizes acima, sendo a;, 0 elemento i do vetor A, a;; 0 elemento na linha i € na coluna j

da matriz A, e e;; o elemento i do vetor e;. Com isso, a equacdo (5.3.4) pode ser definida

como:
Yt = Qo t A11Yt-1 + Q12Zp—q t €1 (5.3.5)
Zt = Q0 + A21Ye-1 + A2Zp—q + €3¢ (5.3.6)

O modelo representado pelas equacdes (5.3.1) e (5.3.2) estd na forma estrutural. O

representado pelas equagdes (5.3.5) e (5.3.6) estd na forma reduzida (Enders, 2004).

O modelo na forma padrdo ndo tem problemas em relacdo a estimacdo, ja que 0s erros
transformados, e;, ndo estdo correlacionados com o0s regressores € nao sdao auto-
correlacionados. Porém, sdo contemporaneamente correlacionados entre si (Bueno, 2008).
Segundo Enders (2004), os erros transformados sdao compostos pelos dois choques

aleatorios &, € &,;. Entdo, e;; € e;; podem ser calculados da seguinte maneira:

Oy&yt — b1,0,&5¢
1 = byybyq

[szzt - b210y5ytJ
1= byybyy

e =B 1Bg = (5.3.7)
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Supondo que os choques &,; € &,; sdo ruidos brancos, os erros transformados possuem
média zero, variancia constante e sdo individualmente ndo correlacionados serialmente.

Para encontrar as propriedades dos erros, deve-se retirar a esperanga da equagao (5.3.7):

E(aysyt - blzazszt)
1- b12b21
E(azezt - b21ay£yt)
1= by2b2

Ele,] = =0 (5.3.8)

A variancia de e, é dada pela seguinte expressao:

] 21-
E (oyeye = b120,85t) (ay + b%,02)
E[e2] =| L (1 = bizbz1) | (1 bi2by1)? (5.3.9)
‘ £ _(azezt — b21ayeyt)2_ (Uz + b210y) -
(1 = byyby1) 1 (1 = byzbyy)?

A equagdo (5.3.9) permite concluir que a variancia de e; ¢ independente no tempo. E que a

autocorrelacdo de e; e e,_; € definida pela seguinte expressao:

E[(nyyt - blzazfzt)(aygyt—i - blzazfzt—i)]

(1 = by2by)? _ [0]
E[(O-zgzt - b210ygyt)(azgzt—i - b21aygyt—i)]

(1 = byzby)?

Elece,—i] = (5.3.10)

A expressdo (5.3.10) mostra que os erros transformados nao sdo auto-correlacionados.
Porém, os erros e;; e e,; sdo correlacionados. A covariincia dos dois termos é dado pela

seguinte expressao:

E[(aygyt - blzazfzt)(azgzt - b210y5yt)] _ _(b2103§ + b120z2)
(1 = byzby1)? (1 = byzbyq)?

E[elteZt] = (5.3.11)
A expressdo (5.3.11) vai ser diferente de zero. Com isso, os erros vao estar

correlacionados. A matriz de variancia/covariancia de e;; e e,; € definida como:

var(e;) cov(eys e;t)

= 5.3.12
cov(eys ezt) var(e,;) ( )

Se os elementos da matriz (5.3.12) sdo independes no tempo, a matriz pode ser

simplificada da seguinte maneira:
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(0-:5 + blzzo-zz) _(b210-§ + blZO'ZZ)
2
_ 101 O12] _ (1 — by3by)? (1 — b13by)?
R 1 I ;L (5.3.13)
021 03 ( 210y + 1202) (Uz + 21‘7y)
(1 = by2by1)? (1 = by2by1)?

Em que g2=var(e,,); 2=var(e,;); 01,=0,,=cov(ey, €,¢) (Enders, 2004).

O modelo VAR como uma extensdo natural do modelo AR, tem como pressuposto que as
varidveis em estudo devem ser estaciondrias conjuntamente. Supondo um modelo VAR
bivariado como mostrado acima, as sequencias de {y;} e {z;} sdo conjuntamente
estaciondrias se a condicdo de estabilidade permanecer no modelo (Enders, 2004).
Segundo Enders (2004), a condi¢io de estabilidade do modelo é que (I — A,L) esteja fora
do circulo unitdrio e L é o operador de defasagem que ja foi discutido no tépico 5.1, em
que cada sequéncia tem média finita e uma variancia finita e ambos sdo independentes no

tempo.

O modelo VAR generalizado para uma ordem p com varidveis exdgenas € representado da

seguinte maneira (Enders, 2004):

p
xt = AO + Z Aixt_i + GSt + et (5.3.14)

=1

Em que G € uma matriz de coeficientes n X g e s; € um vetor g de varidveis exdgenas, em

que se podem incluir varidveis deterministicas.

O modelo geral (5.3.14) ¢ estaciondrio se os autovalores do polindmio Z?zlAiLi estiverem
dentro do circulo unitdrio (Enders, 2004). O préximo passo na estimac¢do do modelo VAR
consiste em identificar a ordem p do modelo. O principal objetivo é escolher uma
defasagem na qual o modelo gere residuos brancos. Com isso, é necessario escolher
quantas defasagens serdo necessdrias para que isso ocorra. Porém, conforme a metodologia
de Box-Jenkins, o modelo deve ser parcimonioso, para ndo permitir a perda de muitos

graus de liberdade.

Segundo Bueno (2008), como no modelo AR, pode se usar o critério de informagao para
definir a ordem p do modelo. Para isso, uma das maneiras possiveis ¢ minimizar a férmula

geral do critério de informagao:
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Cr(m) = In|E| + crp(m) (5.3.15)

Em que: £ = Y, 8.8}, cr é uma seqiiéncia que depende do tamanho da amostra e ¢(m)

pode ser o nimero de parametros estimados no modelo VAR.

A partir da equagdo geral, pode-se encontrar a versao multivariada dos critérios AIC e SIC

e HQ:

AIC (k) = In|S(k)| + 2 ken? (5.3.16)
“ InT

BIC(k) = In|E(k)| + —— kn? (5.3.17)

HQ(k) = In|S(k)| + Mlmz (5.3.18)

T

Em que mn? é o nimero total de parAmetros estimados em todas as equagdes. Segundo

Leutkepohl e Kreatzig (2004), quando T > 16, a seguinte relagdo costuma ser vélida:
p(BIC) < p(AIC) (5.3.19)

Outra maneira para identificar a ordem p do modelo € por meio de um teste de hipétese,
em que se testa um modelo ndo restrito contra um modelo restrito. Este teste € muito
semelhante ao teste do modelo univariado, em que se calcula a soma dos quadrados dos
residuos dos dois modelos. Porém, no caso multivariado calcula-se o determinante da

matriz de covariancia dos residuos do modelo restrito, e ndo restrito (Heij et al., 2004).
Os procedimentos deste teste consistem em trés etapas (Bueno, 2008):

1*) Estima-se o modelo ndo restrito e calcula-se a matriz de covariincia dos residuos,

.

2*) Estima-se o modelo com restricdo, em que se excluem k varidveis exdgenas e m

defasagens e se calcula a matriz de covariancia dos residuos, Z,..
3*) Calcula-se a razdo de verossimilhanca:
LR = (T — C)(109|2r| - lOgIZuD - X?g

Em que:
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T € o numero de observagdes utilizadas na regressao;

c =1+ g + np é o nimero de parimetros estimados em cada equacdo do sistema

ndo restrito, incluindo a constante e as varidveis exdgenas;
r = mn? + kn é o niimero de restri¢des no sistema;
n € o nimero de equacoes.

A hipétese nula ndo pode ser rejeitada quando o valor da estatistica LR for menor que o
valor tabelado. Nao se rejeitando a hipdtese nula, as restricdes sao estatisticamente iguais a

zero, e assim o modelo ndo restrito ndo pode ser rejeitado.

Determinada a ordem do modelo, devem-se estimar os coeficientes do modelo. Segundo
Hamilton (1994), as equacdes podem ser estimadas por minimos quadrados ordindrios se
os erros nao forem serialmente correlacionados. Este método de estimacao € consistente e
assintoticamente eficiente (Bueno, 2008). Porém, se as varidveis presentes no modelo
forem ndo estaciondrias ndao € possivel estimar os testes conjuntos dos coeficientes, sendo

que os testes individuais ainda sdo possiveis

Depois da estimagdo do modelo, a proxima etapa consiste em testar a normalidade dos
residuos do modelo e verificar se estes sdo autocorrelacionados. O teste Ljung-Box avalia a
autocorrelacio dos residuos. E similar ao teste no modelo univariado. Porém, o objetivo no
modelo multivariado € testar se as autocorrelagdes multivariadas sdo nulas. Para isso,
pode-se definir a hipétese nula como Hy: E(eteé_j) =0Vj=1,2,..,] >p e ahipbtese

alternativa Hy: E (eteg_ j) # 0 paraalgumj. A estatistica de teste ¢ dada pela seguinte

expressdo:
m

0" (k) = TZ tr (CiCa Chls™) ~% Xiapmpy (5.3.20)
k=1

Em que é] = f=j+1$ ¢ igual a matriz de autocovaridncia na defasagem j.

Considerando a estatistica Q* ajustada:

m

1 Al A—1 A1 A—
Q(k) =T*? Z el (CeCatCrla™) = X2z (mpy (5.3.21)
k=1
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Sendo que a regra de decisdo € rejeitar a hipétese nula, os residuos sido autocorrelacionados
se o valor encontrado para a estatistica Q(k) for maior que o valor critico para uma

defasagem k.

Outro teste para saber se os residuos sao autocorrelacionados é o de Breusch-Godfrey, cujo

objetivo € avaliar se existe autocorrelacdo no seguinte modelo (Enders, 2004):

ét == G)lét—l + G)zét_z + @3@1\:_3 + -+ @hét_h + ut (5.3.22)

Este teste tem como hipdtese nula Hy: ©; = 0, = 03 = --- = 0, = 0 contra a hipdtese
alternativa Hy: © # 0, # 03 V ... V 0, # 0. No entanto, para realizar o teste € necessdria

a utilizacdo de uma regressao auxiliar:

ét = (Dlxt_l + CDth_z + (D3xt_3 + -+ (Dpxt_p + @lét—l + @zét_z + @3ét—3 + -
+ @hét_h + ut (5.3.23)

Este teste € um teste de multiplicador de Lagrange, LM. Os procedimentos deste teste

consistem em trés etapas (Bueno, 2008):

1*) Estima-se o modelo (5.3.22), em que os e,s sdo iguais a zero para t < 0 e calcula-

se a matriz de covariancia dos residuos, X,,.

2%) Estima-se o modelo (5.3.23), que impde a hipdtese nula ao modelo para obter os
residuos restritos, i}, e calcula-se a matriz de covaridncia dos residuos do modelo

restrito, X

3%) Calcula-se a estatistica LM
o aciny 42
LMy = T[n—tr(E,271)] = x7 2
Em que:

T € o numero de observagdes utilizadas na regressao;
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tr(.) é o trago da matriz;
n € o nimero de equacoes.

A hipétese nula ndo pode ser rejeitada quando o valor da estatistica LM for menor que o
valor tabelado. Sendo a hipétese nula € que os residuos ndo sdao autocorrelacionados. Outro
teste nos residuos que deve ser feito apds a estimagdo do modelo € o normalidade. Para
este teste, é preciso estimar a assimetria, mz = (m31,m32,m33, ...,m3n,)’, e a curtose,

my = (Myq, Myy, Mys, ..., Myy), dos residuos (Hamilton, 1994):

Yioi €l
Assimetria(ms): my; = % (5.3.24)
T 4
t=1€it
Curtose (my): my; = —7 (5.3.25)
Esses momentos possuem a seguinte distribui¢ao (Hamilton, 1994):
ms (6, 0
ﬁ(m - 3n) ~N [0' ( 0 241n>] (5.3.26)

Em que 3,, = (3,3, ...,3)" é um vetor n X 1 de 3s. Este teste é uma generalizacéo do teste
de Jarque-Bera para um modelo multivariado. Consiste em padronizar os residuos e, em
seguida, calcular a assimetria e a curtose dos n residuos. Os residuos padronizados sao

encontrados pela seguinte expressao (Hamilton, 1994):

&f =2,%(8.— &) (5.3.27)

Entdo utilizando as expressoes (5.3.24) e (5.3.25), a assimetria e a curtose dos n residuos

sdo as seguintes:

T (55)3

Mgy = % (5.3.28)
T_ é: 4

g = %‘t) (5.3.29)

As estatisticas associadas a assimetria e a curtose sdo as seguintes:
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Mafis d
s2 = T3T3 > x2 (5.3.30)

(s =32 (s =3 0,
24 An

s2=T

(5.3.31)

A hipétese nula deste teste é Hy:s3 = sZ = 0 e a hipétese alternativa Hy:s2 # si # 0.
Dessa maneira, podem-se testar individualmente cada estatistica. Para testar a distribui¢io

conjunta, pode-se testar a seguinte estatistica (Hamilton, 1994):

d
JByn = S5 + 52> x4, (5.3.32)

Depois de verificar os residuos e constatar que eles sdo ruidos brancos, deve-se fazer a
previsdo da série pelo modelo estimado. Conforme Tsay (2005), a previsao m passos a
frente pode ser feita mediante o uso das equacdes representativas do modelo VAR,
utilizando, quando necessario, a esperanga matemdtica das previsdes como subsidio para as
outras novas previsdes, considerando a origem da previsdo como h e a informacgdo
disponivel como Fj,. O primeiro valor a frente da previsao do vetor x; pode ser encontrado

pelo modelo (Tsay, 2005):
E(xtenlle) = Xxgnje = ArXerno1je + A2Xesn—2it + AsXegnozie + -+ ApXepn—pje (5.3.33)

Em que X;j; = X4 para j > t. Pode-se transformar o modelo VAR (p) em um modelo

de médias moveis infinito, considerando que Xx; € estaciondrio:

1

) _
Xeen = | I — Z Aij et+n = rrn + WPrepin—1 + WYperpo + - (5.3.34)
j=1
Pela equacdo (5.3.35), pode-se obter a previsao h passos a frente:
Xeene = ) Wern (53.35)
j=0

O erro de previsdo pode ser obtido pela subtracdo da equagdo (5.3.34) pela equacdo

(5.3.35):
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h-1

Xt+h — Xt+h|t = Z Yietin-j (5.3.36)

j=0

Em que W, = I,,. Segundo Tsay (2005), a expectativa de previsdao dos erros € zero e o erro

quadrado médio de previsao pode ser dado pela seguinte expressao:

h-1

Zy(h) = E(xt+h - xt+h|t)(xt+h - xt+h|t) = Z lP]'ZLP]" (5.3.37)
=0

Na secdo 5.5, s@o apresentadas as estatisticas de avaliacio destas previsdes. Outro aspecto
importante a se observar no modelo VAR € sobre a causalidade das varidveis envolvidas
no modelo. Com esse objetivo, Granger (1969) desenvolve um teste que tem por objetivo
verificar o sentido da causalidade entre as séries. Segundo Enders (2004), o teste de
causalidade indica quantas defasagens uma varidvel deve ter dentro da equacdo da outra
varidvel, considerando o modelo bivariado com p defasagens citado anteriormente, {y;}

ndo-Granger-causa {z;} se e somente se todos os coeficientes de A, (L) sdo iguais a zero.

Entdo, se todas as varidveis no modelo VAR forem estaciondrias, o teste de causalidade de
Granger € um teste F' convencional. Dessa maneira, o teste F' € realizado em trés etapas

(Bueno, 2008):
1?) Estima-se o modelo z; = ¢, + 2?:1 bi21Ye-1 + Zf:l i 227t + €3t

2%) Realiza-se o teste F, com o objetivo de testar se y ndo-Granger-causa z com a
hipétese nula como Hy: ¢y 21 = @21 = P321 =+ = ¢p 21 = 0 versus a hipdtese
alternativa Hy: ¢p;,1 # 0,i = 1,2,3,...,p. Calcula-se a estatistica F da seguinte

maneira:

(ef-ed)/p 4

a. S = 2/ T—2p-D) - F(p,T-2p—-1)

b. Em que r representa o modelo restrito, supondo a hipdtese nula sobre o
modelo; e u, o modelo ndo restrito. A decisao em rejeitar a hipdtese nula é

0, , . DN .
se §; > F* sendo a um nivel de significAncia tolerado para o erro. A

hipétese nula € que y ndo causa z no sentido de Granger.

3*) Um teste equivalente € o seguinte:
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2

T(er —eq) d
=— X

Sz
e

Em que se rejeita a hipdtese nula se S, > )(5 (a), sendo o um nivel de significancia.

Essas trés etapas sdo realizadas também para testar se z ndo-Granger-causa y (Enders,
2004). No caso de as hipdteses nulas serem rejeitadas, comprova-se que ha uma relacao
bicausal. Por outro lado, se as duas hip6teses nulas ndo forem rejeitadas hd auséncia de

causalidade.

A proxima segdo apresenta o modelo multivariado VECM, que pode ser considerado uma
evolucdo do VAR, devido a possibilidade de incorporar o comportamento de longo prazo

da série estudada.

5.4 Modelo VECM

O 1ltimo modelo em estudo neste trabalho foi desenvolvido no anos de 19880, pelos
trabalhos de Clive Granger, ganhador do prémio Nobel de economia de 2003, juntamente
com Robert Engle. Estes trabalhos consistem em conceitos e métodos analiticos que

combinam as perspectivas de curto e de longo prazo em séries integradas (Gujarati, 2006).

O modelo VECM (Vector Error Correction Model), consiste em uma evolu¢do do VAR,
J4 que este pressupOe que as varidveis sejam estaciondrias. Com isso, pode-se dizer que o
VECM € uma versdo mais completa do VAR e que o VECM possui significado
econdmico, porque as varidveis em estudo normalmente possuem componentes de longo

prazo e de curto prazo, em virtude da dindmica comum (Bueno, 2008).

Para entender melhor o VECM, € necessdario que se apresente antes o conceito de
cointegracdo. A ideia central de cointegracao estd ligada ao fato de a combinagdo de duas
ou mais séries nao estaciondrias poder ser estaciondria. Este fendmeno indica a existéncia
de equilibrio de longo prazo entre as varidveis, em que estas podem se desviar no curto
prazo do equilibrio, mas que convergem ao mesmo no tempo (Harris, 1995). A
cointegracdo pode ser reconhecida de duas maneiras diferentes: econdomica ou matemaética.

A primeira € apresentada por Cunha (2003, p. 3):
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A interpretacdo econdmica da co-integracdo é que se duas ou mais
varidveis possuem uma relacdo de equilibrio de longo prazo, entdo
mesmo que as séries possam conter tendéncias estocdsticas, isto €, serem
ndo estaciondrias, elas irdo mover-se juntas no tempo e a diferenca entre
elas sera estavel, isto € estaciondria.

Este conceito implica que a regressdo entre duas varidveis que nio sao estaciondrias e sao
cointegradas ndo pode ser considerada espuria, e os resultados dessa regressao passam a

fazer sentido.
A segunda maneira, matemaética, € apresenta por Engle e Granger (1987, p. 253):

The components of a vector x; are said to be co-integrated of order d, b,
denoted x;~CI(d,b) if (i) all components of x; are I(d); (ii) there
exists a vector a(# 0) so that z; = a’x;~I(d — b),b > 0. The vector
is called the co-integrating vector.

Em que z;, pode ser considerado o residuo de uma coordenada do vetor x; contra as
demais varidveis. Nesse sentido, a teoria de cointegragcdo tem dois pontos centrais: testar os
residuos, u;, da regressdo entre varidveis nao estaciondrias e integradas de ordem (d), para
saber se € uma varidvel estaciondria. Se o ponto anterior for verdadeiro, os residuos devem
ser inseridos na equagdo para ajustar melhor o VAR. Com essa informagao inserida no
VAR, o modelo passa a ser chamado de VECM, em que se incorpora o erro de equilibrio

do curto prazo. Dai o nome modelo de vetor de correcao de erros (Enders, 2004).

Para o primeiro ponto, testar se os residuos sido estaciondrios, pode ser feito um teste de
raiz unitdria nos residuos. Esse teste € conhecido como “teste de Engle e Granger”, em que

o teste € feito para varidveis que sdo cointegradas.

Quando o modelo possui um nimero maior de varidveis enddgenas, ndo € necessario que
estas tenham a mesma ordem de integracdo para que possa existir cointegracdo, restricao
apresentada no conceito de cointegracao de Engle e Granger (1987). Esta restricao pode ser
relaxada para que pelo menos duas varidveis tenham a mesma ordem de integracdo, € nao
todas elas para que possa existir cointegracdo. Segundo Campbell e Perron (1991) apud

Bueno (2008, p. 207):

Os elementos do vetor x;, n X 1 sdo ditos co-integrados de ordem (d, b),
denotados por x,~CI(d, b), se existe pelo menos um vetor 8 nao nulo tal
que:

us =x;f~I1(d—->b),b>0
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Segundo Bueno (2008), o caso mais comum presente nas séries econdmicas e financeiras,
e também neste trabalho, é a existéncia de cointegracdo entre séries integradas de ordem

um. Assim, as explicacdes a seguir se referem a esse caso.

Segundo Engle e Granger (1987), o teste de raiz unitdria nos residuos de um modelo
bivariado, em que as varidveis sdo CI(1,1), pode ser feito em uma metodologia de trés

passos:
1°) Verificar se as varidveis de interesse sdo (1) por meio dos testes de raiz unitaria;

2°) Estimar a relacdo de longo prazo entre as varidveis e obter os residuos estimados,

~

U;.

3°) Executar o teste de raiz unitdria nos residuos estimados, i, usando o procedimento

ADF:

p—1
Afl, = afl,_, + Z Ay Aie_; + vy
i=1

A hipétese nula € definida como Hy: @ = 0 e a sua rejei¢cdo implica que os residuos t€ém
raiz unitdria. Com isso, as varidveis ndo cointegram. Os valores criticos sdo os tabelados

no trabalho de Engle e Granger (1987).

O ajuste de séries ndo estaciondrias nos modelos univariados ou no VAR ¢ feito primeiro
com a retirada das diferencas para que possa transformar as séries ndo estaciondrias em
séries estaciondrias. Conforme Tsay (2005), o maior problema com o uso das varidveis em
diferencas € que isto pode retirar as relacdes de longo prazo, apesar de as relagdes de curto

prazo ainda serem captadas pelo modelo.

As relacOes de equilibrio econdmico entre as varidveis ndo estaciondrias implicam a
existéncia de uma combinacgdo linear que retira a tendéncia estocéstica e faz com que essas
varidveis ndo movam independentemente uma das outras. Isso significa que a combinacao
das variaveis nao estaciondrias resulta em uma série estaciondria. Segundo Silva Jr. (1999),

devido a essa associacdo entre as tendéncias estocdsticas, € mantida uma forma de relagao
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de corre¢do de erros dos desvios do equilibrio na dindmica de curto prazo e que este é

representado pelo modelo de correcao de erro.

O VECM para duas varidveis pode ser escrito como um VAR de duas varidveis com a

insercdo dos erros no modelo (Heij et al., 2004):

p—-1 p—1

Ay, = oyl + A11,j414Ye-; + Z A2jr1 42 j + ey (54.1)
j=1 j=1
p-1 p-1

Azy = aylie g + Z A21,j414Ye—j + Z Ap2j4142¢—j + ez (54.2)
j=1 ]=1

Em funcdo do teorema da representacio de Granger — Se X,~CI(1,1), X; tem

representacdo em forma de VECM —, o modelo tem a seguinte forma (Enders, 2004):

p—1
AXt == (lﬂ'Xt_l + Z ALAXt—l + St (5.4‘.3)
i=1
Em que a é a matriz de ajustamento a ser estimada, f € uma matriz que contém em suas
colunas os vetores de cointegracio, f'X;_,;~1(0); A; é uma matriz N X N; e &; é um vetor

estaciondrio. Considerando um VAR (k):
Xt = H1Xt_1 + H2Xt_2 + H3Xt_3 + -+ HkXt—k + St (5.4‘.4)

O VECM pode ser obtido a partir de (5.4.4) e € representado da seguinte maneira (Heij et
al, 2004):

k-1
AX, =X, + Y TAX,_; + & (5.4.5)

i=1

Em que =T + M, + M3+ -+, —1 e I; =X, ;. A igualdade de (5.4.3) e
(5.4.5) é verdade se e somente se a matriz I1 = af8’ apresentar posto reduzido. O posto de
uma matriz € o nimero de linhas ou colunas independentes dessa matriz, o qual serda
sempre menor ou igual ao menor nimero entre colunas e linhas, sendo 8’ a matriz de

cointegracdo, ja que as colunas que a compdem sdo os vetores de cointegracdo que
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representam a relagdo de longo prazo entre as séries presentes no vetor X; e @ é a matriz de

ajustamento. O produto f'X;_; é o chamado “termo de corregao de erros”.

As séries que compdem o vetor X; sdo integradas de ordem um — I(1) — por suposigio.
Com isso, as suas primeiras diferengas sdo estaciondrias — 1(0) — e por hipétese o erro — &
— da associagdo dessas varidveis é 1(0). Assim, o produto I1X;_; deverd ser estaciondrio
para que possa existir a cointegragdo entre as varidveis € como consequéncia a matriz
I1 = af’ deveri ter o posto reduzido, 0 < posto(IT) < N — 1. Entdo, o ndmero de vetores

de cointegracdo € definido pelo posto da matriz I1 (Mills, 2004).

Os trabalhos de Johansen (1988, 1991 e 1995) e Johansen e Juselius (1990 e 1994)
propuseram testes de cointegracdo, o que, por sua vez, possibilitou o célculo do posto da

matriz II.

O teste de Cointegracdo de Johansen propde uma metodologia para definir o posto da
matriz I e, assim, estimar os vetores de cointegracdo contidos na matriz f (Bueno, 2008).
A estimacdo da matriz II, de maneira irrestrita, é feita pelo método de maxima
verossimilhanga e possui os seguintes pressupostos sobre os termos de erro, & (Enders,

2004):
1°) £.~N(0,Q);
2°) E[&;, €] = O parat # s.

O teste pode ser entendido de maneira intuitiva. A matriz I1 € uma matriz n X n, em que o
seu posto r € menor que o nimero de linhas n se houver cointegracio. Por outro lado, se
r =n, as variaveis do modelo sio todas estacionarias. Se r = (0, as variaveis nio sio
cointegradas e as varidveis sdo ndo estaciondrias. A ideia de posto nulo é semelhante a

ideia de raiz unitaria no modelo univariado.

O determinante da matriz € o produto de seus autovalores. Sabendo-se que o posto da
matriz € menor que o seu nimero de linha n, portanto € possivel afirmar que a matriz terd r
autovalores diferentes de zero e n — r autovalores iguais a zero. Com isso, o problema

torna-se encontrar os autovalores da matriz (Bueno, 2008).

A estimacdo da matriz pode contemplar a presenca de varidveis deterministicas, dentro e

fora do termo de cointegracdo, como intercepto, tendéncia e varidveis dummy. Essas
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varidveis fardo parte da série X; no nivel e do vetor de cointegracdo. Com isso, pode-se

reescrever a equagdo (5.4.4) como (Enders, 2004):
Xt = H1Xt_1 + nzxt_z + H3Xt_3 + -+ HkXt—k + Sldt + &t (5.4‘.6)

Em que d; = [1,t]’ é um vetor com varidveis deterministicas e que poderia incluir também
varidveis dummies ou varidveis que incorporassem uma tendéncia; e § € uma matriz de
coeficientes que tenha um tamanho compativel com d;. Reescrevendo a equacdo (5.4.5)

(Enders, 2004):

k-1
AX, = TIX,_, + Z LAX, ; +6'd, + ¢, (5.4.7)

=1
A maximizag@o por verossimilhanga da equacdo (5.4.7) com as restricdes da matriz de
covariancia permite obter os autovalores da matriz II. Os autovalores encontrados podem
ser ordenados do maior para o menor: 4; > A, > A3 > -+ > 4, sendo que cada um deste é

associado a um autovetor, que, por sua vez, serd associado aos vetores de cointegracao

contidos em 8 (Bueno, 2008).

Com os autovalores e os autovetores determinados € possivel determinar dois testes
estatisticos, ambos designados por Johansen: a estatistica do traco e a estatistica do
maximo autovalor. O primeiro tem como hipétese nula a existéncia de r* vetores de
cointegracdo contra a hipétese alternativa de que o nimero de vetores de cointegracdo é
menor ou igual a r*. Formalmente, tem a hip6tese nula como Hy:r =1r* e a hipétese
alternativa como Hy: r < r*. A estatistica do teste € definida da seguinte maneira (Enders,

2004):

n
Ao (r) = =T Z In(1 - 1) (5.4.8)
i=r+1
Se ndo existe cointegracdo entre as séries da matriz X; os autovalores encontrados serao
proximos de zero, o que significa a ndo estacionariedade ou instabilidade da matriz IT e
ln(l — il-) — 0. Se isso acontece, a estatistica do traco tende a valores pequenos, de tal

modo que ndo se pode rejeitar a hipdtese nula. Por outro lado, A; significativamente
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diferente de zero, o ln(l - /Ti) serd negativo, a estatistica terd um valor alto e a hip6tese

nula serd rejeitada.

O segundo teste € o teste do maximo autovalor (A,,4,), conhecido também como “teste de
razdo de verossimilhanga”. A hipétese nula é que existem r* vetores de cointegracao
contra a hipétese alternativa que existem r* + 1 vetores de cointegracdo. Formalmente,
tem a hipétese nula como Hy:r =71" e a hipdtese alternativa como Hy:r=71r"+1. A

estatistica do teste € definida da seguinte maneira (Enders, 2004):
LR(r) = =TIn(1— 4,4,) (5.4.9)

Segundo Enders (2004), o teste de razdo de verossimilhanga apresenta resultados mais
robustos do que o teste do traco, sendo que o primeiro tem como principal objetivo
verificar qual é o maximo autovalor significativo que produz um vetor de cointegracdo. O
maximo autovalor corresponde ao vetor de cointegracdo r*. Este método ainda possibilita
que sejam impostas restrigdes sobre a matriz I1 = aff’, o que permite, por sua vez, a

realizacdo de testes sobre os valores de seus coeficientes.

As previsdes de um passo a frente sdo semelhantes ao VAR, com a diferenca de que no
VECM ¢ inserido o termo de correcdo de erro na equacgdo caracteristica do modelo. A
proxima secdo apresenta as estatisticas de avaliagdo das previsdes dos modelos

apresentados nas sec¢des anteriores.

5.5 Critérios para a avaliacao de desempenho dos modelos

Os modelos univariados e multivariados apresentados sdo construidos com o objetivo de
captar o comportamento dos indices ao longo do periodo analisado e, com isso, poder

calcular as previsdes ex-post um passo a frente.

Os modelos sdo estimados por toda a amostra de estimacao e verificados se os resultados
encontrados sdo vélidos. Depois disso, € necessario medir o desempenho destes modelos, o
que serd feito por meio dos critérios: estatistico e operacional. O primeiro € feito conforme
as estatisticas para a avaliagdo dos modelos de previsdo; o segundo, por estratégias de

negociacao baseadas nas previsdes estatisticas.
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5.5.1 Estatisticas para a avaliacio dos modelos de previsao

Para medir o desempenho dos modelos de previsdo, os critérios estatisticos utilizados sao:
erro quadrado médio padronizado (Root Mean Squared Error - RMSE); erro médio
absoluto (Mean Absolute Error - MAE); e erro médio percentual absoluto (Mean Absolute
Percentage Error - MAPE). Segundo Heij ef al. (2004), estes critérios podem ser definidos

da seguinte maneira:

1

1 ng 2
RMSE = —Z(yi —9)? (5.5.1)
b
ng
1
MAE = —> |y, - 34 (5.5.2)
nr =
ng
1 %
MAPE = — ) [P (5.5.3)
ez Vi

Em que n; significa o nimero de observagdes da amostra usada para a previsdo, y; 0s

valores observados e os termos J; sdo os valores preditos. O modelo que apresentar o
menor valor dessas estatisticas € aquele que gera as previsdes mais proximas do valor

observado.

5.5.2 Estratégias de negociacao baseada nas previsoes estatisticas

As previsdes dos modelos serdo utilizadas na montagem de estratégias de arbitragem
semelhantes as estratégias usadas por Brooks et al (2001). Segundo Diebold e Mariano
(1995), a comparacdo dos modelos de previsdo por meio das estatisticas de desempenho de
previsdo € apenas um teste de diagndstico que pode ser usado na comparagao de diversos
modelos. Por isso, a aplicacdo da previsdo do melhor modelo em estratégias de negociacdo
faz com que o estudo se torne mais aplicavel em situacdes de tomada de decisdo no mundo

real.
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No caso de possibilidades de arbitragem, o indice de acdes da Bovespa serd utilizado como
um instrumento financeiro factivel de ser negociado na Bolsa de Valores de Sdo Paulo. Isto
€ possivel hoje no Brasil desde o lancamento do primeiro ETF (Exchange Traded Funds ou

Fundo de Ac¢des Negociado) atrelado ao Ibovespa no Brasil em 31/10/2008, BOVAL11.

O periodo de negociacao das estratégias € o mesmo usado para as previsoes. As estratégias
usadas neste trabalho sdo baseadas naquelas estratégias usadas no trabalho de Brooks et al
(2001). As estratégias de negociacdo envolvem a andlise das previsdes para o retorno a
vista e a incorporacdo desta previsdo na decisao da estratégia. Assume-se que O
investimento original é de 1.000 unidades monetarias. A estratégia passiva € usada como
referéncia de desempenho das outras estratégias, sendo esta estratégia a simples compra do
indice no instante inicial e a venda no ultimo instante, sem realizar nenhuma outra

negociacao no periodo de negociacao das estratégias.

As estratégias de investimento serdo testadas considerando o valor dos custos de transag¢do
e o efeito destes quando estdo presentes na negociacdo e quando ndo estdo dentro da
negociacdo. Os custos de transac¢do levados em consideracdo neste trabalho serdo todos os
custos envolvidos na negociacdo do ETF atrelado ao Ibovespa. As estratégias que sdo

usadas neste trabalho sdo descritas com mais detalhe em seguida.

5.5.2.1 Estratégia de negociacao liquida (Liquid Trading Strategy — LTS)

A estratégia LTS envolve a negociacdo de compra e venda a cada intervalo de quinze
minutos sempre que o retorno predito pelo modelo for positivo. Caso contrario, retorno
predito negativo, ndo haverd negociacdo, e o dinheiro permanecerd na carteira. A

TABELA 1 exemplifica esta estratégia.
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TABELA 1 - Exemplo da estratégia de negociacao liquida

t R‘etorno Negociacao Real-i aa
Previsto em t+1 posiciao

0 - Nio -

1 -0,00316% Sim -

2 0,00120% Sim Sim

3 0,00369% Nio Sim

4 -0,00172%

Fonte: elaborado pelo autor

A coluna Negociacdo da TABELA 1 apresenta a indicacdo se o investidor deve ou nao
negociar o indice. Pela regra da estratégia de negociagcdo liquida, este deve negociar o
indice sempre que o retorno predito para o proximo periodo for positivo. A diferenca dessa
estratégia em relacdo a estratégia apresentada a seguir estd no fato de que o investidor nao
rola o contrato. Ele realiza a posi¢cdo em todo instante, fazendo com que este mantenha

apenas dinheiro em sua carteira e ndo o ativo negociado.

5.5.2.2 Estratégia de compra e manutencao da posicao (Buy and Hold Strategy
- BHS)

A estratégia BHS tem por objetivo reduzir os custos de transagao, a partir da diminui¢ao do
volume de transag¢des. Com isso, o investidor tem a possibilidade de manter a sua posi¢ao
no indice se o retorno predito for positivo no préximo periodo. Com isso, o investidor

carrega a posi¢do em aberto até que os retornos preditos se tornem negativos.
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TABELA 2 - Exemplo da estratégia de compra e manutenc¢ao da posicao

t R‘etorno Negociacao Real-i aa
Previsto em t+1 posiciao

0 - Nio -

1 -0,00316% Sim -

2 0,00120% Sim Nio

3 0,00369% Nio Sim

4 -0,00172%

Fonte: elaborado pelo autor

A coluna Negociacdo da TABELA 2 apresenta a indicagcdo se o investidor deve ou nao
negociar o indice. Pela regra da estratégia de compra e manutengdo, este deve negociar o
indice sempre que o retorno predito para o préximo periodo for positivo. Porém, para esta
estratégia, diferente da anterior, o investidor rola o contrato. Ele ndo realiza a posi¢dao em
todo instante, fazendo com que este mantenha o ativo negociado em sua carteira até o

retorno predito do proximo periodo seja negativo.

5.5.2.3 Estratégia de filtro com a média (Filter Strategy — better predicted return
than average — MFS)

A estratégia MFS envolve a compra do indice se o retorno predito for maior que a média
dos retornos preditos positivos. Dessa maneira, os ganhos podem se tornar mais elevados,
ao filtrarem apenas negociacdes de alto potencial de ganhos. Esta estratégia se diferencia
das outras por ser mais seletiva na negociagdo. O investidor mantém a sua posicdo se o
retorno predito for maior que a média dos retornos preditos positivos. Caso contrério, ele

liquida a posic¢do. Estratégia semelhante a estratégia BHS, porém usando a média dos

retornos preditos positivos como referéncia ao invés de usar o sinal do retorno predito.
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TABELA 3 - Exemplo da estratégia de filtro com a média (0,144953 %)

t R‘etorno Negociacao Real-i aa
Previsto em t+1 posiciao

0 - Sim -

1 0,42311% Sim Nio

2 0,15054% Sim Sim

3 -0,01450% Nio -

4 -0,12866%

Fonte: elaborado pelo autor

5.6 Fonte de dados, amostra e softwares

Um indice de acdes indica as mudancas no valor de uma hipotética carteira de agdes. O
indice de acdes usado neste trabalho é o Ibovespa que é o mais conhecido do mercado
financeiro brasileiro. O seu célculo, tal como divulgado pela Bovespa, é feito desde 1968
sem interrup¢ao. A sua metodologia nunca sofreu nenhuma descontinuidade, e as agdes sdao
selecionadas segundo o critério de negociabilidade, sendo este critério dado por um indice

de mesmo nome.

As varidveis utilizadas sdo as cotagdes de fechamento do indice Bovespa a vista e do
indice Bovespa futuro, sendo que o valor deste € em relacio ao 1° vencimento dos
contratos. Estas varidveis foram obtidas no sistema de cotacdo em tempo real de ativos da
Consultoria, Métodos, Assessoria e Mercantil S/A (CMA), com frequéncia de quinze
minutos. O periodo analisado estende-se 3 de outubro de 2006 a 16 de outubro de 2009. As

séries Ibovespa e Ibovespa futuro contém 25.375 observagdes.

O periodo de estimacao dessa pesquisa estende-se 3 de outubro de 2006 a 2 de outubro de
2009 para a estimacdo dos modelos, consistindo em 25.078 observacdes. O periodo de
previsdao foi de 5 de outubro de 2009 a 16 de outubro de 2009, consistindo em 297

observacoes.
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As observagdes sdo cotadas a cada 15 minutos. Para contemplar todos os horarios de
funcionamento das duas bolsas, foi considerado que no momento em que nao houvesse
observacao de uma série e houvesse na outra a observacdo anterior seria repetida. A
Bovespa tem suas negociacdes iniciando as 10h00 da manha e a BM&F, as 09h00. Entdo,
para as quatro observacgdes faltantes do Ibovespa foi considerada a dltima observacdo do
dia anterior. O mesmo ocorre no final do dia. As negociagdes da Bovespa encerram-se as
17h45 e as da BM&F, as 18h00. Entdo, para o periodo faltante do Ibovespa foi considerada

a ultima observacao.

O pacote estatistico utilizado na pesquisa foi o R Development Core Tem (2009). Todas as

funcdes e rotinas sao obtidas no préprio pacote.
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6. APRESENTACAO E ANALISE DOS RESULTADOS

Com base nos dados histéricos do indice Bovespa e do indice Bovespa futuro obtidos da
CMA, construiram-se quatro modelos econométricos, cuja metodologia foi apresentada no
capitulo anterior. Com os modelos ajustados, calcularam-se as estatisticas de avaliacao dos
modelos de previsdo. Em seguida, estes foram usados com a inten¢do de montar estratégias
lucrativas de negociagdo. Para construir as previsdes dos modelos, foram consideradas as
novas informagdes. Ou seja, calculou-se a previsdo para um passo a frente; depois inseriu a
informacdo observada e ndo prevista um passo a frente para calcular a previsdo dois
passos, e assim sucessivamente. Dessa maneira, a janela de dados aumenta a cada instante

que se passa quando se inserem novas informacoes.

A série do indice Bovespa é denominada St quando estd sendo apresentada no nivel; [nSt,
quando € o logaritmo natural da série St; e st, quando € o retorno logaritmico da série. Para
a série do indice Bovespa futuro, a denominacdo é Ft para o nivel; InFt, quando € o

logaritmo natural da série Ft; e ft, para o retorno logaritmico da série.

O periodo de andlise dessa pesquisa estende-se de 3 de outubro de 2006 a 2 de outubro de
2009 para a previsdo dos modelos, consistindo em 25.078 observagdes. O periodo de
previsdo foi de 5 de outubro de 2009 a 16 de outubro de 2009, consistindo em 297
observacdes. As observagdes sdo cotadas a cada 15 minutos. Para contemplar todos os
horérios de funcionamento das duas bolsas, foi considerado que no momento em que nao
houvesse observacao de uma série e houvesse na outra a observagdo anterior seria repetida.
A Bovespa tem suas negociacoes iniciando as 10h00 da manha e a BM&F, as 09h00. Para
as quatro observagdes faltantes do Ibovespa foi considerada a tltima observacido do dia
anterior. O mesmo ocorre no final do dia: as negociacdes da Bovespa encerram-se as
17h45 e as da BM&F, as 18h00. Para o periodo faltante do Ibovespa foi considerada a
ultima observacdo. A proxima secdo apresenta uma andlise exploratdria das duas bases de

dados desta pesquisa.
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6.1 Analise exploratéria dos dados

A andlise descritiva, ou exploratdria, das séries se inicia com o exame grafico dos valores
destas ao longo do tempo (GRAFICO 2). A quebra estrutural apresentada no grafico
abaixo € devido a crise financeira de 2008 e o ponto de inflexdo no grafico coincide com o
momento do pedido de concordata do Lehman Brothers em 15 de setembro de 2008,

periodo mais grave da crise financeira.
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GRAFICO 2 - Cotacoes dos indices Bovespa (S¢) e Bovespa futuro (Ft) do periodo de
3 de outubro de 2006 a 2 de outubro de 2009 — cotacoes a cada 15 minutos

Fonte: elaborado pelo autor

Conforme se pode observar no GRAFICO 2, as séries ndo aparentam ser estaciondrias na
média, e ainda, apresenta alguns periodos com agrupamentos de volatilidade (clusters de
volatilidade). Outro fato a se observar é que a série Ft apresenta um comportamento
semelhante ao da série St por todo o periodo. Isso é importante, j4 que o objetivo do
presente trabalho € verificar a existéncia de precedéncia do indice Bovespa futuro sobre o
indice Bovespa, de forma a possibilitar a previsao deste indice. As principais estatisticas

descritivas das séries sao apresentadas na TABELA 4.



91

TABELA 4 - Estatisticas descritivas das séries Ibovespa (S¢) e Ibovespa futuro (F¢)

Estatisticas Ft St
Minimo 30.150 29.435
1° Quartil 43.806 43.385
Mediana 52.550 52.390
Média 52.236 51.874
3° Quartil 60.420 60.108
Maximo 74.260 73.738
Covariancia 92.586.400
Correlacao 0,999251

Fonte: elaborado pelo autor

A primeira transformagao que deve ser feita nas séries € a aplica¢do do logaritmo, para que

se possa minimizar a heterocedasticidade. Em seguida, verifica-se a existéncia de raizes

unitdrias para as duas séries no nivel, conforme a TABELA 5, ji que pelo GRAFICO 1 ha

evidéncias de que as séries ndo sdo estaciondrias no nivel.

TABELA 5 - Testes de raiz unitaria nas séries InSt e InFt

Teste ADF Teste KPSS
Série
Estatistica t valor-p Estatistica LM valor-p
InSt -1,8909 0,6248 9,1712 0,0100
InFt -1,9124 0,6157 9,1514 0,0100

Fonte: elaborado pelo autor

A TABELA 5 mostra que as séries possuem raiz unitaria. No teste ADF, a hipétese nula é

que a série possui raiz unitaria. No teste KPSS, a hipétese nula € que a série € estaciondria.

A proxima etapa consiste em tomar a diferenca das duas séries logaritmizadas, para que

estas possam se tornar estaciondrias. Depois de tomar a primeira diferenca, realizam-se os
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testes de raiz unitaria novamente. Se as séries diferenciadas forem estacionarias, as séries
nao diferenciadas deverdo ser integradas de ordem 1 ou I(1). Sendo, devem-se diferenciar
novamente as séries e repetir os testes e fazer isso até as séries se tornarem estaciondrias. O

GRAFICO 3 apresenta os valores das séries st e f ao longo do tempo.
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GRAFICO 3 - Retornos logaritmizados dos indices Bovespa (st) e Bovespa futuro (f¢)
do periodo de 3 de outubro de 2006 a 2 de outubro de 2009 — cotacoes a cada 15
minutos

Fonte: elaborado pelo autor

Depois de diferenciar o logaritmo das séries St e Ft, estas aparentam ser estaciondrias na
média e, ainda, apresentam alguns periodos com agrupamentos de volatilidade (clusters de
volatilidade) (GRAFICO 3). Os momentos com maiores dispersdoes da volatilidade
coincidem justamente com o periodo de maior intensidade da crise financeira de 2008.
Para remover isso, é necessdrio incluir no modelo uma equagao para a variancia. Porém,

este ndo € o objetivo deste trabalho, constituindo-se em uma de suas limitacoes.

A anélise visual do Grafico 3 aponta que as séries st e ft sdo estaciondrias. Porém, para
poder comprovar isso se deve-se realizar um teste de raiz unitdria nestas séries. A

TABELA 6 apresenta os resultados dos testes.



93

TABELA 6 — Teste de raiz unitaria ADF nas séries st e ft

Teste ADF Teste KPSS
Série
Estatistica t | Valor-p | Estatistica LM | Valor-p
st -28,3984 0,0100 0,1380 0,1000
ft -28,5736 0,0100 0,1391 0,1000

Fonte: elaborado pelo autor

A TABELA 6 permite afirmar que as séries ndo possuem raiz unitdria. Com isso, sdao
estaciondrias. Em todos os testes de raiz unitaria ADF rejeita-se a hipdtese nula de que a
série possui raiz unitdria. Com o objetivo de confirmar os resultados obtidos pelo teste
ADF, empregou-se o teste de raiz unitdria KPSS, que tem como hipétese nula a
estacionariedade da série. De acordo com a TABELA 6, pelos testes KPSS nio se rejeita a
hipétese nula de que as séries sdo estaciondrias. Dessa forma, os resultados obtidos pelo
teste ADF sao confirmados pelo teste KPSS. Assim, as séries St e Ft sdo integradas de

ordem 1.

A proxima secdo apresenta os resultados da modelagem ARIMA para a série estaciondria
st. A série estaciondria ft serd usada nas se¢des em que se apresentam os resultados dos

modelos multivariados VAR e VECM.

6.2 Modelo ARIMA

O processo de modelagem ARIMA consiste em trés fases: identificar a ordem do modelo;
estimar os parametros; e verificar e diagnosticar se os parametros estimados se ajustam

bem aos dados e nao sio enviesados.

A primeira fase tem por objetivo descobrir os valores apropriados dos parametros p € q.
Isso pode ser feito primeiramente pela andlise visual das fun¢des de autocorrelacao (FAC)
e autocorrelagdo parcial (FACP) e pelo célculo das estatisticas Q*(k) e Q(k). Os
GRAFICOS 4 e 5 apresentam as autocorrelacdes amostrais e as autocorrelacdes parciais

amostrais, respectivamente.
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Fonte: elaborado pelo autor
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GRAFICO 5 - Autocorrelacao amostral parcial do logaritmo do retorno do indice
Bovespa (st)

Fonte: elaborado pelo autor

Conforme mostra 0 GRAFICO 4, a primeira autocorrelacio amostral ndo é estatisticamente
igual a zero, ja que esta ndo estd dentro do intervalo de confianca (linhas horizontais
pontilhada nos GRAFICOS 4 e 5). Para as autocorrelagdes parciais amostrais existem
muitas que ndo sdo iguais a zero. Para comprovar a significancia estatistica das
autocorrelacdes, € necessario fazer os testes de Box e Pierce (1970) e Ljung e Box (1978).
Estes dois testes ttm como hipdtese nula testar a significAncia conjunta de todos os

coeficientes de autocorrelagdo serem simultaneamente iguais a zero. O segundo teste
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possui um poder estatistico maior do que o primeiro para amostra finita, que € o caso deste
trabalho. A TABELA 7 apresenta os valores das estatisticas e os seus respectivos valores-p

para a série st.

TABELA 7 - Testes de significincia das autocorrelacoes da série st

Teste Defasagens | Estatistica y?> | Valor-p
Box e Pierce 29 18,9522 0,0000
Ljung e Box 29 18,9544 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor

Os dois testes possuem a hipétese nula de que todos os coeficientes de autocorrelacdo siao
iguais a zero. A hipotese nula € rejeitada em ambos os testes. Estes resultados confirmam
os resultados encontrados nos grificos de autocorrelograma amostral e autocorrelograma

parcial amostral que as autocorrelacdes na série st sdo estatisticamente significativas.

Depois de testar a significancia estatistica das autocorrelagdes, o préximo passo consiste
em identificar os parametros p e q. O melhor modelo € aquele que apresenta o menor valor

para os critérios de informagao AIC, SIC e HQ e o mais parcimonioso possivel.

A melhor ordem encontrada para o modelo foi p = 4 e g = 0 sem o intercepto. Depois de
identificados os parametros do modelo, a proxima fase consiste na estimacdo destes e na

verificacdo se 0 modelo estd bem ajustado aos dados por meio da andlise dos residuos.

Os desvios padrao dos erros, o valor da estatistica t e o valor-p dos coeficientes estimados
para o modelo ARMA(4,0) estdo apresentados em anexo (ANEXO 12). Todos os

coeficientes estimados sdo significativos a um nivel de significancia de 5%.

Os residuos do modelo ndo sdo autocorrelacionados, conforme a TABELA 8, o que faz
com que o modelo esteja bem ajustado aos dados. Cabe lembrar que nos testes de
autocorrelacdo para os residuos de um modelo ARMA (p, q) o grau de liberdade vai ser

igual ao nimero de defasagens menos o nimero de parametros.
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TABELA 8 - Testes de significancia das autocorrelacoes dos residuos do modelo

ARMA (4,0)

Teste Estatistica y?> | Valor-p
Box e Pierce 0,0000 0,9961
Ljung e Box 0,0000 0,9961

Fonte: elaborado pelo autor

Outra propriedade dos estimadores de minimos quadrados é a de que os erros seguem uma
distribuicdo normal. A TABELA 9 apresenta o resultado do teste Jarque-Bera para os

residuos do modelo ARMA (4,0).

TABELA 9 — Teste Jarque-Bera para os residuos do modelo ARMA (4, 0)

Hipétese Nula Estatistica y?> | Valor-p

Assimetria igual a zero e Curtose

. A 1851976 0,0000
igual a trés

Fonte: elaborado pelo autor

Com base na TABELA 9, percebe-se que a hipdtese nula de que os residuos sdo
distribuidos normalmente é rejeitada. Porém, a violacdo desta premissa ndo apresenta
nenhuma consequéncia importante para amostras grandes, como as usadas neste trabalho

(Brooks et al., 2002).

Depois de verificar os residuos do modelo, a proxima etapa consiste na previsao m passos
a frente e no célculo das estatisticas para avaliacdo destas previsdes. A TABELA 22
apresenta as estatisticas RMSE, MAE e MAPE para a avaliacdo das previsdes do modelo
ARMA (4,0) e, com isso, encontrar o melhor modelo de previsdo dentre os modelos
analisados neste estudo. A préxima secdo apresenta os resultados do modelo ARFIMA

para a série St.
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6.3 Modelo ARFIMA

A série St apresenta autocorrelacdes significativas em intervalos muito distantes no tempo,
conforme pode ser visto no GRAFICO 6. Nestes casos, um modelo ARFIMA (p, d, q) pode

ser utilizado para modelar a série.

Series St
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GRAFICO 6 - Autocorrelacio aihostral do indice Bovespa (S¢)

Fonte: elaborado pelo autor

Pelo GRAFICO 6, é possivel perceber que a série St apresenta dependéncia entre as
observacdes distantes no tempo, apesar de que aparentemente satisfaca a suposicdo de

estacionariedade depois de diferenciar a série uma vez.

Antes de estimar o parametro d, deve-se fazer um teste inicial na série para saber se esta
apresenta uma longa dependéncia temporal. A TABELA 10 apresenta os resultados do

teste para a estatistica R/S.

TABELA 10 - Teste de longa dependéncia temporal R/S para a série St

Estatistica | Estimado | Erro Padrao | Estatisticat | valor-p

H 0,9754566  0,02424243 40,23757 0,00000

Fonte: elaborado pelo autor

Conforme a TABELA 10, a série apresenta uma memoria longa. Rejeita-se a hipétese nula

de que a estatistica H seja igual a zero. Peters (1994) demonstra que quando a estatistica H
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de uma série financeira € maior que 0,5 a série apresenta uma longa dependéncia temporal.
Com isso, o préximo passo serd estimar o parametro d, em que, neste caso, o paraimetro
serd um nuimero ndo inteiro. A TABELA 11 apresenta o parametro d estimado pelo
método de Geweke e Porter-Hudak (1983) também conhecido como “método GPH”. Este
também permite testar a presenga de memoria longa na série, um teste complementar ao

teste R/S apresentado acima.

TABELA 11 - Método GPH para a estimaciao do parametro d da série InSt

Estimativa de d | Desvio padrao assintético | Desvio padrio do erro

0,9760008 0,05406341 0,05237957

Fonte: elaborado pelo autor

Pela TABELA 11, pode-se perceber que, de fato, a série St apresenta uma memoria longa e
que a estimativa de d ndo € um ndmero inteiro. O préximo estagio da estimacdo GPH sera
aplicar o filtro apresentado na equacdo (3.3.4) com o pardmetro d estimado apresentado na

TABELA 11. O pacote R auxilia o processo de transformagao da série.

Com a série diferenciada, os procedimentos de estimacdo do modelo sdo os procedimentos
usuais de estimagdo dos modelos ARMA(p, q). A primeira fase dos procedimentos pode
ser feita, primeiramente, pela andlise visual das funcdes de autocorrelacdo (FAC) e

autocorrelacdo parcial (FACP) e pelo célculo das estatisticas Q*(k) e Q (k).

Os GRAFICOS 7 e 8 apresentam as autocorrelacdes amostrais e as autocorrelacdes

parciais amostrais, respectivamente.
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GRAFICO 7 - Autocorrelaciio amostral do logaritmo da série St diferenciada

Fonte: elaborado pelo autor
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GRAFICO 8 - Autocorrelacao amostral parcial do logaritmo da série St diferenciada

Fonte: elaborado pelo autor

Conforme mostra o GRAFICO 7, a primeira autocorrelagio amostral ndo ¢ estatisticamente
igual a zero, j4 que esta ndo estd dentro do intervalo de confianga (linhas horizontais
pontilhada nos GRAFICOS 7 e 8). Para as autocorrelacdes parciais amostrais existem
muitas que ndo sdo iguais a zero. Para comprovar a significancia estatistica das
autocorrelacdes, € necessario fazer os testes de Box e Pierce (1970) e Ljung e Box (1978).
Estes dois testes t€ém como hipétese nula testar a significancia conjunta de todos os
coeficientes de autocorrelacdo simultaneamente. O segundo teste possui um poder

estatistico maior do que o primeiro para amostra finita, que € o caso deste trabalho. A
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TABELA 12 apresenta os valores das estatisticas e os seus respectivos valores-p para a

série stdiff (série st diferenciada pelo parametro d encontrado na TABELA 11).

TABELA 12 - Testes de significancia das autocorrelacoes da série stdiff

Teste Estatistica y?> | Valor-p
Box e Pierce 53,5633 0,0000
Ljung e Box 53,5697 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor

Os dois testes possuem a hipétese nula de que todos os coeficientes de autocorrelacdo sdo
iguais a zero. A hipotese nula € rejeitada em ambos os testes. Estes resultados confirmam
os resultados encontrados nos graficos de autocorrelograma amostral e autocorrelograma

parcial amostral que as autocorrelacdes na série stdiff sdo estatisticamente significativas.

Depois de testar a significancia estatistica das autocorrelagdes, o proximo passo consiste
em identificar os parametros p e q. O melhor modelo é aquele que apresenta o menor valor

para os critérios de informagdo AIC, SIC e HQ e o mais parcimonioso possivel.

A melhor ordem encontrada para o modelo foi p = 2 e ¢ = 2 sem o intercepto. Depois de
identificados os parametros do modelo, a proxima fase serd proceder a estimagao destes e a

verificacdo se o modelo estd bem ajustado aos dados, por meio da andlise dos residuos.

Os desvios padrao dos erros, o valor da estatistica t e o valor-p dos coeficientes estimados
para o modelo ARMA(2,2) para a série [nSt diferenciada por d = 0,9760 estdo
apresentados em anexo. Todos os coeficientes estimados s@o significativos a um nivel de

significancia de 5%.

Os residuos do modelo nao sdo autocorrelacionados, conforme a TABELA 13, o que faz
com que o modelo esteja bem ajustado aos dados. Cabe lembrar que nos testes de
autocorrelacdo para os residuos de um modelo ARMA (p, q) o grau de liberdade vai ser

igual ao nimero de defasagens menos o nimero de parametros.
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TABELA 13 - Testes de significancia das autocorrelacoes dos residuos do modelo
ARMA (2, 2) para a série InSt diferenciada por d = 0,9760

Teste Estatistica y?> | Valor-p
Box e Pierce 0,0017 0,9671
Ljung e Box 0,0017 0,9671

Fonte: elaborado pelo autor

Outra propriedade dos estimadores de minimos quadrados é a de que os erros seguem uma
distribuicado normal. A TABELA 14 apresenta o resultado do teste Jarque-Bera para os

residuos do modelo ARMA (2,2) para a série [nSt diferenciada por d = 0,9760

TABELA 14 - Teste Jarque-Bera para os residuos do modelo ARMA (2,2) para a
série InSt diferenciada por d = 0,9760

Hipotese Nula Estatistica y? | Valor-p

Assimetria igual a zero e Curtose

. N 1861917 0,0000
igual a trés

Fonte: elaborado pelo autor

Pela TABELA 14, a hip6tese nula de que os residuos sdo distribuidos normalmente é
rejeitada. Porém, a violacdo desta premissa ndo apresenta nenhuma consequéncia

importante para amostras grandes, como as usadas neste trabalho (Brooks et al., 2002).

Depois de verificar os residuos do modelo, a préxima etapa consiste na previsao m passos
a frente e no célculo das estatisticas para avaliacdo destas previsdes. A TABELA 22
apresenta as estatisticas RMSE, MAE e MAPE para a avaliacdo das previsdes do modelo

ARMA (2,2) para a série [nSt diferenciada por d = 0,9760.

As estatisticas RMSE, MAE e MAPE de cada modelo serdo comparadas no final do
capitulo, com o intuito de encontrar o0 melhor modelo de previsdao. O melhor modelo sera
usado para se buscar montar estratégias de negociacao lucrativas com o indice Bovespa. As

proximas secOes apresentam os resultados dos modelos multivariados para as séries St e Ft.
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6.4 Modelo VAR

Com o objetivo de confirmar a relagdo existente entre os valores correntes do indice
Bovespa com os valores prévios do proprio indice e do indice Bovespa futuro, foi ajustado

um modelo de vetor autoregressivo.

A primeira condi¢do para estimar um modelo VAR € que as varidveis presentes no modelo
sejam estaciondrias. Na sec¢do 4.1, mostrou-se que as séries St e Ft ndo sdo estaciondrias,

mas que o logaritmo do retorno destas, st e ft, respectivamente, € estaciondrio.

Depois de tornar as séries estaciondrias, o préximo passo consiste na identificacdo da
ordem do modelo. A escolha adequada deste parametro implica que os residuos gerados
pelo modelo devem ser ruidos brancos. Os critérios de informacdo AIC, SIC e HQ foram

usados para identificar o modelo mais parcimonioso possivel.

A ordem encontrada para o modelo foi 24. Determinada a ordem do modelo, devem-se
estimar todos os coeficientes do modelo. Os desvios padrao dos erros, o valor da estatistica
t e o valor-p dos coeficientes estimados para as duas equagdes do modelo VAR estdao

apresentados €m ancxo.

Pelos resultados encontrados (ANEXO 24), pode-se perceber que a equacao explicativa de
Jt apresenta varios coeficientes estatisticamente nao significativos. Porém, na equacdo de st
todos os coeficientes sdo significativos, com um nivel de confianca de 5%. Os valores
destes coeficientes indicam que a existéncia da relacdo de lideranca e defasagem entre o
indice Bovespa e o indice Bovespa futuro ndo pode ser rejeitada. Com isso, o indice
Bovespa futuro e as defasagens do indice Bovespa podem prever os valores correntes do
indice Bovespa, conforme a literatura ja havia constatado para outros mercados

financeiros.

O teste de causalidade de Granger foi utilizado com o objetivo de confirmar a forte relacao
entre as duas varidveis. A significancia das relacdes € dada pela estatistica F, que testa a
hipétese de que os coeficientes das varidveis das equacdes sdo conjuntamente nulos. A

TABELA 15 apresenta a estatistica F e o valor-p.
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TABELA 15 - Resultado do teste de causalidade de Granger para as séries st e ft

Hipotese Nula Estatistica F | valor-p

Jt ndo Granger causa st 238,6639 0,0000

st nao Granger causa ft 3,8148 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor

As duas hipdteses nulas ndo podem ser rejeitadas. O Ibovespa futuro ndo causa no sentido
de Granger o Ibovespa e o Ibovespa a vista ndo causa no sentido de Granger o Ibovespa
futuro. Estes resultados significam que existe uma rela¢do bicausal, o que, por sua vez,

confirma a forte relacdo entre as duas varidveis.

Cabe lembrar que os resultados do teste de causalidade de Granger nio significam
necessariamente que uma varidvel “causa” a outra. Esta possivel causalidade pode ser
devido a outra varidvel que ndo esteja presente no modelo, mas que causa as duas varidveis

do modelo.

Depois de estimar os coeficientes, a proxima etapa consiste em testar a normalidade dos
residuos e se estes sdo autocorrelacionados. A autocorrelagdo ocorre em andlises de séries
temporais quando os residuos associados com observacdes em um dado periodo de tempo

se mantém por transferéncia nos periodos de tempos futuros.

TABELA 16 — Teste de autocorrelacao dos residuos do modelo VAR

Teste Estatistica y?> | Graus de Liberdade | Valor-p

Breusch-Godfrey 188,3573 20 0,0000

Fonte: elaborado pelo autor

Pela TABELA 16, a hipétese nula de que os residuos ndo sdo autocorrelacionados é
rejeitada. Segundo Brooks et al. (2002), a presenca de autocorrelacdo dos residuos indica
que os coeficientes estimados sdo ineficientes e ndo apresentam a menor variincia

possivel, mas ndo sdo viesados.
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Outra propriedade dos estimadores de minimos quadrados € a de que os erros seguem uma
distribuicio normal. A TABELA 17 apresenta o resultado do teste Jarque-Bera

multivariado para os residuos do modelo VAR.

TABELA 17 — Teste Jarque-Bera para os residuos do modelo VAR

Hipétese Nula Estatistica y?> | Valor-p
Assimetria igual a zero 1746,3300 0,0000
Curtose igual a zero 3397165,0000 0,0000

Assimetria e Curtose iguais a zero  3398911,0000  0,0000

Fonte: elaborado pelo autor

Pela TABELA 17, a hip6tese nula de que os residuos sdo distribuidos normalmente é
rejeitada. Porém, a violacdo desta premissa ndo apresenta nenhuma consequéncia

importante para amostras grandes (Brooks et al., 2002).

Depois de verificar os residuos do modelo, a proxima etapa consiste na previsao m passos
a frente e no célculo das estatisticas para avaliacdo destas previsdes. A TABELA 22
apresenta as estatisticas RMSE, MAE e MAPE para a avaliacdo das previsdes do modelo
VAR. Cabe ressaltar que as previsoes foram feitas apenas para a equagdo em que st € a
varidvel dependente, ja que o objetivo da pesquisa € justamente prever os valores de st com

base em suas defasagens e nas defasagens da varidvel fz.

As estatisticas RMSE, MAE e MAPE de cada modelo serdo comparadas no final do
capitulo, com o intuito de encontrar o melhor modelo de previsdo. A préxima secao

apresenta os resultados do modelo multivariado VECM para as séries St e Ft.

6.5 Modelo VECM

Segundo Tsay (2005), o maior problema com o uso das varidveis em diferencas € que o
uso destas integradas pode remover as relacdes de longo prazo, apesar de as relacdes de
curto prazo ainda serem captadas pelo modelo. Com isso, a transformacao das séries ndo
estaciondrias em estaciondrias por meio de sua diferenca ndo € suficiente para que o

resultado de sua regressao seja valido.
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Por este motivo, foi utilizado o VECM para verificar a relacio entre os valores prévios das
varidveis com o valor atual do Ibovespa. Mas, antes de estimar o modelo, devem-se
realizar os testes de cointegracdo nas variaveis de estudo. Estes testes sao necessarios para
que se possa identificar a existéncia de equilibrio de longo prazo entre as varidveis, em que

estas podem se desviar no curto prazo, mas convergem ao equilibrio no tempo.

O primeiro teste consiste no teste ADF de raiz unitdria nos residuos do modelo de
equilibrio de longo prazo, em que a varidvel St é a varidvel dependente e a varidvel Ft é a
variavel independente do modelo. A metodologia de Engle e Granger (1987) é utilizada
neste teste. O primeiro passo consiste em verificar se as varidveis presentes no modelo sdo
integradas de mesma ordem. As varidveis Ft e St sdo integradas de mesma ordem e sdo

I(1), conforme apresentado na secao 4.2.

O segundo passo consiste no ajuste do modelo de equilibrio de longo prazo entre as
variaveis Ft e St e no calculo dos residuos deste modelo. Os resultados desse modelo
podem ser visualizados com detalhes no anexo (ANEXO 28). Segundo a teoria de Engle e
Granger, se os residuos do modelo da regressao entre duas séries ndo possuam raiz unitaria
— ou seja, sdo estaciondrios —, havera co-integragcdo entre as duas séries. O terceiro passo
consiste no teste de raiz unitdria nos residuos do modelo. A TABELA 18 apresenta os

resultados deste teste.

TABELA 18 - Resultado do teste de raiz unitaria Engle e Granger nos residuos do
modelo de equilibrio de longo prazo entre as séries St e Ft

. Valor critico | Valor critico | Valor critico
Teste Estatistica 1% 59 10%
Engle e Granger -41,3098 -2,58 -1,95 -1,62

Fonte: elaborado pelo autor

Pelo teste de Engle e Granger, a hipdtese nula ndo pode ser rejeitada. Com isso, os residuos
nio tém raiz unitdria. A TABELA 19 apresenta o teste de raiz unitdria ADF para os
residuos, o que corrobora com o resultado do teste Engle e Granger. A hipétese nula de ndo

estacionariedade dos residuos € rejeitada.
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TABELA 19 — Resultado do teste de raiz unitaria ADF nos residuos do modelo de
equilibrio de longo prazo entre as séries St e Ft

Teste Estatistica valor-p

ADF -10,6082 0,01

Fonte: elaborado pelo autor

O GRAFICO 9 apresenta os residuos do modelo de equilibrio de longo prazo entre as
séries St e Ft. Pelo grafico, é possivel visualizar os residuos como uma aproximacao de

uma série de ruidos brancos.
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GRAFICO 9 - Grifico dos residuos do modelo de equilibrio de longo prazo entre as
séries St e Ft

Fonte: elaborado pelo autor

A existéncia de cointegracdo entre as duas séries pode ser confirmada pelo teste de
Cointegracdo de Johansen. Este € feito por meio de duas estatisticas: estatistica do traco;
estatistica do maximo autovalor. As TABELAS 20 e 21 apresentam o teste de

cointegracao.



Estatistica do traco

107

TABELA 20 - Resultado do teste de cointegracao de Johansen nas séries St e Ft —

., . Valor critico | Valor critico | Valor critico
Hipétese Nula Estatistica 1% 59 10%
r<i1 3,57 11,65 8,18 6,50
r=0 123,75 23,52 17,95 15,66

Fonte: elaborado pelo autor

Estatistica do maximo autovalor

TABELA 21 - Resultado do teste de cointegracao de Johansen nas séries St e Ft —

., e Valor critico | Valor critico | Valor critico
Hipétese Nula Estatistica 1% 59 10%
r<i1 3,57 11,65 8,18 6,50
r=0 120,18 19,19 14,90 12,91

Fonte: elaborado pelo autor

As hipéteses nulas de que ndo existe vetor de cointegracdo sdo rejeitadas, ja que as
estatisticas sdo maiores que os valores criticos. Porém, as hipéteses nulas de que existe ao
menos um vetor de cointegragdo ndo podem ser rejeitadas porque suas estatisticas sdo
menores que os valores criticos. A existéncia de cointegra¢do implica a ado¢do do termo
de correcao de erro no modelo VAR. Os coeficientes estimados do modelo VECM estao

em anexo (ANEXO 31).

A TABELA 22 apresenta as estatisticas RMSE, MAE e MAPE para a avaliacdo das
previsdes do modelo VECM. Cabe ressaltar que as previsdes foram feitas apenas para a
equacdo em que st € a varidvel dependente, ji que o objetivo da pesquisa € justamente
prever os valores de st com base em suas defasagens e nas defasagens da varidvel fr. A
proxima se¢do compara as estatisticas para a avaliacdo das previsdes dos modelos para que

se possa escolher o melhor modelo de previsao.

6.6. Comparaciao dos modelos de previsao

A comparacao dos modelos de previsdo foi feita pelas estatisticas de desempenho RMSE,

MAE e MAPE. Além destas, foi calculado o nimero de vezes que o modelo acertou e
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errou a direcio do movimento do indice. Cabe lembrar que as previsdes dos modelos
foram feitas de maneira iterativa, em que a previsdo € feita um passo a frente. Para a
proxima previsao, o modelo € ajustado novamente com a nova observacao e a previsao um

passo a frente € novamente calculada, e assim sucessivamente.

As previsdes foram feitas para 297 observacdes ou 11 dias. A primeira previsio €
comparada com a primeira observacao desta amostra para saber a qualidade da previsdao do
modelo. A segunda previsao utiliza a primeira observacdo desta amostra para calcular
novamente o modelo e a previsdo e, em seguida, compara-la com a segunda observacdo da

amostra. Assim € feito para toda a amostra de previsao.

A TABELA 22 apresenta as estatisticas RMSE, MAE e MAPE para os quatros modelos
estimados neste trabalho. Estas estatisticas foram calculadas sobre as previsdes da série no

nivel, e ndo sobre o log-retorno da série.

TABELA 22 - Estatisticas para avaliaciao das previsoes dos modelos estimados para a

série St
Estatisticas ARIMA ARFIMA VAR VECM
RMSE 132,6160 131,6583 114,1885 114,7795
MAE 78,3198 78,0888 82,6194 83,4633
MAPE 0,1221% 0,1217% 0,1287% 0,1300%

Fonte: elaborado pelo autor

Pela estatistica RMSE, o modelo VAR € o melhor, conforme esperado pela literatura.
Porém, pela estatistica MAE e MAPE o melhor modelo é o ARFIMA. Este fato pode
indicar que a magnitude dos erros do modelo ARFIMA € menor. Mas isto ndo
necessariamente significa que o modelo VAR ¢€ pior, j4 que a diferenca das estatisticas nao
¢ significativa. A TABELA 23 apresenta o nimero de vezes que cada modelo acertou e

errou a direcao do movimento do indice Bovespa.
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TABELA 23 — Numero de vezes que cada modelo acertou e errou a direcao do
movimento da série St

Modelo Previsoes Previsoes % de acertos
certas erradas
ARIMA 154 147 50,51
ARFIMA 188 109 63,30
VAR 164 133 55,22
VECM 157 140 52,86

Fonte: elaborado pelo autor

Todos os modelos apresentaram desempenho preditivo acima dos 50%, acertando a direcdo
mais da metade de todas as observacdes. Confirmando positivamente um objetivo da
pesquisa: existem efeitos de lideranca e defasagem no indice Bovespa, seja utilizando
apenas as suas defasagens, seja utilizando os valores atuais e defasados do indice Bovespa
Futuro. O trabalho de Brooks et al. (2001) encontra uma porcentagem de acertos maior do
que o encontrado na TABELA 23, porém préximos aos valores encontrados neste trabalho.

As porcentagens deste fica em torno de 60% e 70% de acertos.

Estes resultados sugerem evidéncias de que € possivel utilizar os modelos de previsdao para
montar estratégias de negociacdo lucrativas. Os resultados destas estratégias serdo

apresentados na proxima secao.

6.7. Estratégias de negociacao

As trés estratégias de negociacdo foram feitas com as previsdes dos quatro modelos,
considerando inicialmente um cendrio ausente de custos de negociagdo e outro com a

presenca destes custos.

Os custos considerados foram a taxa de liquidacao de 0,019% cobrada pela Bovespa e mais
0,006% de emolumentos cobrado pela CBLC. A arbitragem € possivel apenas quando os
custos de transacdo sdo inferiores aos retornos proporcionados pela transagdo do ativo.
Como a arbitragem envolve a compra e a venda do ativo, o custo de transagao total € de

0,05% do valor envolvido.
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Além destes, existe o custo de corretagem. Como este € normalmente uma taxa fixa e
quanto maior volume financeiro menos significativo se torna o custo de corretagem, este
foi desconsiderado na andlise de arbitragem. A TABELA 24 apresenta as estratégias de

negociacao com base nos retornos preditos dos modelos de previsao.

TABELA 24 - Estratégias de negociacao com base nos retornos preditos dos modelos
de previsao sem os custos de transacao: investimento final; retorno percentual mensal

(21 dias)
Modelo | Imvestimento | g BHS MFS
Passivo
1.028.43 1.025.24 1.025.24 994.22
ARIMA (2.84%) (4.93%) (4.93%) (-1.10%)
1.028.43 1.044,14 1.044,14 996,83
ARFIMA (2.84%) (4.41%) (4.41%) (:0.32%)
VAR 1.028.43 1.073.76 1.073.76 1.040.87
(2.84%) (7.38%) (7.38%) (4.09%)
1.028.43 1.066.91 1.066.91 1.039.94
VECM (2.84%) (6.69%) (6.69%) (3.99%)

Fonte: elaborado pelo autor

O investimento passivo consiste em duas negociagdes, em que se compra o indice no
instante inicial e vende o indice no instante final. O investimento inicial é de $1000
unidades monetdrias. Este € utilizado como benchmark para as outras estratégias. Pela
TABELA 24, as melhores estratégias sem os custos de negociacao sao as estratégias LTS e
BHS para todos os modelos. Estas apresentam o mesmo valor porque a diferencga esta no
fato de que a estratégia BHS tem como objetivo realizar um nimero menor de
negociacdes. Porém, como neste cendrio ndo hd custos de negociacdo, as estratégias vao

ser iguais.

A TABELA 24 comprova que o melhor modelo de previsdo foi o VAR, embora nos
critérios estatisticos MAE e MAPE este modelo ndo tenha sido considerado o melhor. Isso
se deve ao fato de que o VAR erra mais que os outros modelos, mas em uma menor
magnitude, o que impacta tanto positivamente como negativamente no valor final. Pela
TABELA 24, pode-se perceber que o retorno do model VAR nas estratégias LTS e BHS €
de 7,38%, contra um retorno de apenas 2,84% pela estratégia passiva. A TABELA 25

apresenta os retornos das estratégias quando sdo considerados os custos de transagao.
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TABELA 25 - Estratégias de negociacao com base nos retornos preditos dos modelos
de previsao considerando os custos de transacio investimento final; retorno
percentual mensal (21 dias)

Modelo | [nVestimento | pg BHS MFS
Passivo
1.027.93 948.10 986.30 971,12
ARIMA (2.79%) (-5.19%) (-1.37%) (-2.89%)
1.027.93 962.41 1.002.70 974,17
ARFIMA (2.79%) (376%)  (027%%)  (-2.58%)
VAR 1.027.93 990.21 1.034.24 1.013.65
(2.79%) (-0.98%) (3.42%) (1.36%)
1.027.93 983,89 1.027.64 1.014.26
VECM (2.79%) (-1.61%) (2.76%) (1.43%)

Fonte: elaborado pelo autor

Quando os custos sdo inseridos, a estratégia que possui pior retorno € justamente a
estratégia LTS, que envolve um nimero maior de negociagcdes. Esta estratégia apresenta
retorno negativo para todos os modelos quando os custos de negociagdo siao considerados.
A estratégia BHS foi a melhor, considerando os custos, ja que em todos os modelos esta
apresenta retornos maiores que as outras estratégias. A TABELA 26 apresenta o nlimero de

negociagdes de cada estratégia para cada modelo.

TABELA 26 — Numero de negociacoes de cada estratégia

Modelo | Imvestimento |y pg BHS MFS
Passivo
ARIMA 2 157 78 47
ARFIMA 2 163 81 46
VAR 2 162 75 53
VECM 2 162 75 50

Fonte: elaborado pelo autor

A TABELA 26 confirma as diferengas encontradas entre as TABELAS 24 e 25, em que a
estratégia BHS apresenta um nimero menor de negociacdes do que a estratégia LTS. A
estratégia MFS apresenta um nimero pequeno de negociagdes comparado as estratégias
LTS e BHS por ser mais seletiva e conservadora. Quanto maior o nimero de negociagdes,

maior o custo. Por isso a estratégia BHS apresenta um melhor retorno. A estratégia MFS,
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por ser mais conservadora, ndo apresenta um alto nimero de negociagdes, porém nao

consegue obter todo o ganho com a volatilidade do indice no periodo.

O resultado mais importante observado na TABELA 25 é que para o modelo VAR a
estratégia BHS apresenta retorno maior que a estratégia passiva, o que viabiliza a
estratégia. Este resultado contraria a literatura —, Silva Jr. (2006) para o Brasil e Brooks et
al. (2001) para o mercado britanico — que mostra que as estratégias de negociacdo nao
seriam lucrativas em relacdo a uma estratégia passiva quando se consideram os custos de

negociacao.

Este resultado corrobora ainda mais a resposta a pergunta desta pesquisa: E possivel obter
estratégias de negociagdo lucrativas sobre o efeito de lideranca e defasagem entre o indice
Bovespa a vista e o indice Bovespa futuro e € possivel com isso auferir ganhos anormais
utilizando modelos de previsdo com base neste efeito e considerando os custos de

negociacgao.

Cabe ressaltar que a estratégia BHS utilizando o modelo VAR obteve um retorno de 3,42%
em 11 dias, muito acima de qualquer outro instrumento financeiro disponivel no mercado.
Porém, ndo foi considerado nenhum custo de corretagem. E, se este for uma porcentagem
acima de 0,025% sobre cada movimentagdo, nenhum modelo e nenhuma estratégia de

negociacdo serd lucrativa, e com isso ndo se obtém retornos anormais.
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7. CONSIDERA COES FINAIS

O principal objetivo deste trabalho foi identificar estratégias de negociagdo lucrativas com
base nos efeitos de lideranca e defasagens entre os indices Bovespa e Bovespa Futuro,
mediante a utilizacdo de modelos econométricos de previsdo. A melhor estratégia de

negociacao encontrada para todos os modelos foi a estratégia Buy and Hold (BHS).

O primeiro modelo ajustado foi o ARIMA para a série Ibovespa, o qual mostrou que as
quatro defasagens do retorno do indice sdo significativas, configurando-se como o melhor
modelo o ARIMA (4,1,0), por acertar o movimento do indice em 51,85% das vezes.
Porém, a estratégia BHS usando este modelo ndo consegue obter um retorno maior do que

a estratégia passiva nos cendrios sem custos de transac@o e com custos de transagao.

O segundo modelo foi o ARFIMA, que diferencia a série Ibovespa por um nimero nao
inteiro. A melhor ordem encontrada para este modelo foi p = 2 e ¢ = 2. Consegue acertar
47,81% das vezes a dire¢do do indice. Em um cendrio sem custos de negociacdo a
estratégia BHS usando este modelo consegue ter um retorno de 4,41%, superando a
estratégia passiva (2,84%). Porém, a estratégia BHS usando este modelo ndo consegue

superar a estratégia passiva quando se consideram os custos de negociacgao.

Outro modelo ajustado foi o bivariado VAR, que utiliza as séries Ibovespa e Ibovespa
futuro. A ordem encontrada para o modelo foi 24. O teste de causalidade de Granger foi
utilizado com o objetivo de confirmar a forte relacdo entre as duas varidveis. Por meio
deste, foi possivel detectar uma causalidade bidirecional entre as duas séries. O modelo
VAR consegue acertar 55,22% das vezes a dire¢do do indice. A estratégia BHS usando
este modelo supera a estratégia passiva nos dois cendrios de negociacdo, um com custos de

negociar um ativo e o outro sem custos nenhum.

O ultimo modelo ajustado foi o VECM. Para confirmar a relagdo de longo prazo entre as
séries, € necessario testar a relacdo entre estas por meio do teste de co-integracdo entre o
logaritmo destas séries ndo estaciondrias diferenciadas uma vez. A cointegracdo entre as
séries foi confirmada pelo testes de Engle e Granger e Johansen. A existéncia de
cointegracdo implica a adocdo do termo de correcdo de erro no modelo VAR. O modelo

VECM consegue acertar 52,86% das vezes a direcao do indice. Porém, a estratégia BHS



114

usando este modelo consegue superar a estratégia passiva apenas no cenario sem os custos

de negociacao.

Com base nos resultados de todos os modelos e utilizando as estratégias de negociacao, foi
possivel responder a pergunta central da pesquisa de maneira positiva. Este resultado
contraria a literatura, que mostrava que as estratégias de negociacdao niao eram lucrativas
em relacdo a uma estratégia passiva quando considerava os custos de negociacdo. Porém,
pelos resultados encontrados neste trabalho € possivel obter retornos anormais com a
utilizacdo de estratégias de negociagdo com o modelo VAR sobre os efeitos de lideranga e

defasagem entre o indice Bovespa e o indice Bovespa futuro.

Cabe ressaltar que a estratégia BHS utilizando o modelo VAR obteve um retorno de 3,42%
em 3 dias, ou 6,64%, em média, a0 més, muito acima de qualquer outro instrumento
financeiro disponivel no mercado. Porém, ndao foi considerado nenhum custo de
corretagem. Se este for uma porcentagem acima de 0,025% sobre cada movimentacdo,
nenhum modelo e nenhuma estratégia de negociacdo é lucrativa, e com isso ndo obtém

retornos anormais.

O conhecimento das caracteristicas dos retornos de séries financeiras € importante para se
evitar os erros provocados pelo excesso de confianga dos agentes. Espera-se que o
conhecimento das limitagdes na gestdo de carteiras aumente o profissionalismo e o zelo na

administracao de recursos de terceiros.

A limitacdo do trabalho reside na dificuldade na escolha dos parametros corretos para a
estimacdo dos modelos. Por mais que a literatura fornega indicios de quais seriam mais

adequados, muitas vezes, a escolha € pessoal e subjetiva.

Com tudo isso, o trabalho foi estruturado de uma maneira na qual ndo somente se pudesse
chegar a uma conclusdao sobre o problema de pesquisa, mas também que o caminho
estruturado servisse de base para que qualquer um pudesse vir a replicd-lo sem deixar-se
tolher por “pré-conceitos”, dogmas ou qualquer outro pensamento que nio pudesse

construir por si mesmo para chegar a uma conclusao.

Para a realizacdo de novas pesquisas, sugere-se a investigagdo do impacto do viés do
Bid&Ask nas estratégias de negociacdo. A suposicdo de um preco Unico na estratégia de

negociacdo é uma limitacdo deste trabalho, que poderia ser investigada com mais detalhes
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em outros trabalhos. Outra sugestdo € a incorporagdo da equacdo da variancia em todos os
modelos investigados neste trabalho, j4 que o impacto da volatilidade nos resultados das

estratégias de negociagao nao foi investigado neste trabalho.
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ANEXOS

Anexo 1: Saida do Programa R - Estatisticas descritivas das séries St e Ft

Ft St
Min. :30150 Min. :29435
1st Qu.:43806 1st Qu.:43385
Median :52550 Median :52390
Mean :52236 Mean :51874
3rd Qu.:60420 3rd Qu.:60108
Max. :74260 Max. :73738

Anexo 2: Saida do Programa R - Teste de Dickey-Fuller Expandido para a
série St

Augmented Dickey-Fuller Test
data: St
Dickey-Fuller = -1.8909, Lag order = 29, p-value = 0.6248
alternative hypothesis: stationary

Anexo 3: Saida do Programa R - Teste de Dickey-Fuller Expandido para a
série Ft

Augmented Dickey-Fuller Test
data: Ft
Dickey-Fuller = -1.9124, Lag order = 29, p-value = 0.6157
alternative hypothesis: stationary

Anexo 4: Saida do Programa R - Teste KPSS para a série St

KPSS Test for Level Stationarity
data: St
KPSS Level = 9.1712, Truncation lag parameter = 36, p-value = 0.01

Anexo 5: Saida do Programa R - Teste KPSS para a série Ft

KPSS Test for Level Stationarity
data: Ft
KPSS Level = 9.1514, Truncation lag parameter = 36, p-value = 0.01
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Anexo 6: Saida do Programa R - Teste de Dickey-Fuller Expandido para a
série st

Augmented Dickey-Fuller Test
data: st
Dickey-Fuller = -28.3984, Lag order = 29, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Anexo 7: Saida do Programa R - Teste de Dickey-Fuller Expandido para a
série ft

Augmented Dickey-Fuller Test
data: ft
Dickey-Fuller = -28.5736, Lag order = 29, p-value = 0.01
alternative hypothesis: stationary

Anexo 8: Saida do Programa R - Teste KPSS para a série st

KPSS Test for Level Stationarity
data: st
KPSS Level = 0.138, Truncation lag parameter = 36, p-value = 0.1

Anexo 9: Saida do Programa R - Teste KPSS para a série ft

KPSS Test for Level Stationarity
data: ft
KPSS Level = 0.1391, Truncation lag parameter = 36, p-value = 0.1

Anexo 10: Saida do Programa R - Teste Box e Pierce (1970) para a série s¢

Box-Pierce test
data: st
X-squared = 18.9522, df = 1, p-value = 1.340e-05

Anexo 11: Saida do Programa R - Teste Ljung e Box (1978) para a série st

Box-Ljung test
data: st
X-squared = 18.9544, df = 1, p-value = 1.339e-05
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Anexo 12: Saida do Programa R - Estimacio do Modelo ARMA(4,0) sem o
intercepto e as suas principais estatisticas

Call:

arma(x = st, order = c(4, 0), include.intercept = FALSE)
Model:

ARMA(4,0)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-0.072711 -0.001049 0.000000 0.001192 0.062743
Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
arl 0.027375 0.006313 4.336 1.45e-05 ***
ar2 -0.013539 0.006314 -2.144 0.03203 *
ar3 -0.017195 0.006314 -2.723 0.00647 **
ar4 -0.017596 0.006313 -2.787 0.00532 **

Signif. codes: 0 “***° 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 *> 0.1 *’ 1
Fit:
sigma”2 estimated as 1.587e-05, Conditional Sum-of-Squares = 0.4, AIC =-205955.1

Anexo 13: Saida do Programa R - Teste Box e Pierce (1970) para a série de
residuos do modelo ARMA (4,0)

Box-Pierce test
data: resarma
X-squared = 0, df = 1, p-value = 0.9961

Anexo 14: Saida do Programa R - Teste Ljung e Box (1978) para a série de
residuos do modelo ARMA (4,0)

Box-Ljung test
data: resarma
X-squared = 0, df = 1, p-value = 0.9961

Anexo 15: Saida do Programa R - Teste R/S para a série St

Title:
Hurst Exponent from R/S Method
Call:
rsFit(x = St)
Method:
R/S Method
Hurst Exponent:
H Dbeta
0.9754566 0.9754566
Hurst Exponent Diagnostic:
Estimate Std.Err t-value Pr(>ltl)
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X 0.9754566 0.02424243 40.23757 5.587094e-34
Parameter Settings:
n levels minnpts cut.off1 cut.off2
25078 50 3 5 316

Anexo 16: Saida do Programa R - Estimacdo do parametro d pelo método GPH para a série
InSt

$d

[1] 0.9760008

$sd.as

[1] 0.05406341

$sd.reg

[1] 0.05237957

Anexo 17: Saida do Programa R - Teste Box e Pierce (1970) para a série stdiff

Box-Pierce test

data: stdiff

X-squared = 53.5633, df = 1, p-value = 2.504e-13

Anexo 18: Saida do Programa R - Teste Ljung e Box (1978) para a série stdiff

Box-Ljung test

data: stdiff

X-squared = 53.5697, df = 1, p-value = 2.496e-13

Anexo 19: Saida do Programa R - Estimacao do Modelo ARMA(2,2) sem o
intercepto e as suas principais estatisticas para a série InSt diferenciada por
d=0,9760

Call:

arma(x = stdiff, order = ¢(2, 2), include.intercept = FALSE)

Model:

ARMA(2,2)
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Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max

-7.269e-02 -1.055e-03 4.687e-06 1.188e-03 6.268e-02

Coefficient(s):

Estimate Std. Error t value Pr(>Itl)

arl 0.951470 0.024789 38.382 <2e-16 ***

ar2 -0.012669 0.005572 -2.274 0.022975 *

mal -0.899776  0.025599 -35.149 < 2e-16 ***

ma2 -0.029986 0.007988 -3.754 0.000174 ***

Signif. codes: 0 “***° 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “’ 1

Fit:

sigma”?2 estimated as 1.588e-05, Conditional Sum-of-Squares = 0.4, AIC =-205951.8

Anexo 20: Saida do Programa R - Teste Box e Pierce (1970) para a série de
residuos do modelo ARMA(2,2) sem o intercepto para a série InSt diferenciada
por d=0,9760

Box-Pierce test

data: resarfima

X-squared = 0.0017, df = 1, p-value = 0.9671

Anexo 21: Saida do Programa R - Teste Ljung e Box (1978) para a série de
residuos do modelo ARMA(2,2) sem o intercepto para a série InSt diferenciada
por d=0,9760

Box-Ljung test

data: resarfima
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X-squared = 0.0017, df = 1, p-value = 0.9671

Anexo 22: Saida do Programa R - Teste de Normalidade dos residuos do
modelo ARMA(2,2) sem o intercepto para a série InSt diferenciada por
d=0,9760

Jarque Bera Test

data: resarfima[3:25077]

X-squared = 1861917, df = 2, p-value < 2.2e-16

Anexo 23: Saida do Programa R - Previsao do Modelo ARMA(2,1) sem o
intercepto e as suas principais estatisticas para a série InSt diferenciada por
d=0,9760

$pred

Time Series:

Start = 25079

End =25088

Frequency = 1

[1] 1.614627e-06 -3.769735e-07 7.516483e-09 -4.077915e-09 -3.204720e-11

[6] -4.738417e-11 -1.732540e-12 -5.898422¢e-13 -3.676055e-14 -7.780871e-15

$se

Time Series:

Start = 25079

End =25088

Frequency = 1

[1] 0.004463267 0.004470736 0.004470771 0.004470772 0.004470772 0.004470772

[71 0.004470772 0.004470772 0.004470772 0.004470772
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$out

Time Series:

Start = 25079

End =25088

Frequency =1

Low 95 Low 80 Forecast High 80 High 95

25079 -0.0087 -0.0057 0 0.0057 0.0087

25080 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25081 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25082 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25083 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25084 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25085 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25086 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25087 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

25088 -0.0088 -0.0057 0 0.0057 0.0088

Anexo 24: Saida do Programa R — Ajuste do modelo VAR com base no critério
SIC sem o intercepto

$ft

Estimate Std. Error tvalue Pr(>ltl)

ft.11 -0.016886028 0.007685131 -2.1972337 2.801290e-02

st.11  0.032015905 0.008928606 3.5857673 3.367288e-04

ft.12 0.004800013 0.007763330 0.6182931 5.363878e-01




130

st.12 0.002340912 0.008996267 0.2602093 7.947045e-01

ft.13 -0.018871598 0.007802851 -2.4185517 1.558953e-02

st.1I3  0.034250845 0.009065446 3.7781755 1.583478e-04

ft.14 -0.040443386 0.007886591 -5.1281200 2.948316e-07

st.14 0.021191903 0.009184945 2.3072433 2.104939¢-02

ft.I5 -0.050438041 0.009136661 -5.5204017 3.415834e-08

st.15 0.044415195 0.009776479 4.5430667 5.570078e-06

ft.16 -0.044015541 0.009249588 -4.7586490 1.959814e-06

st.16 0.045561533 0.009863602 4.6191575 3.872203e-06

ft.17 -0.050322514 0.009310542 -5.4048961 6.543887¢-08

st.17 0.046631655 0.009909638 4.7056872 2.543656¢-06

ft.I8 -0.041133609 0.009381478 -4.3845552 1.166970e-05

st.18 0.063266333 0.009940401 6.3645653 1.992390e-10

ft.19 -0.037992995 0.009605008 -3.9555401 7.657244e-05

st.19 0.030455553 0.010055056 3.0288794 2.457130e-03

ft.110 -0.040620258 0.009663026 -4.2036790 2.635233e-05

st.110 0.036271144 0.010102249 3.5904029 3.307992e-04

ft.111 -0.030915532 0.009715901 -3.1819521 1.464648e-03

st111 0.035144603 0.010118750 3.4732157 5.151316e-04

ft.112 -0.028061253 0.009725417 -2.8853523 3.913100e-03

st.112 0.030102030 0.010098523 2.9808349 2.877403e-03

ft.113 -0.019978118 0.009756219 -2.0477317 4.059672e-02

st.113 0.019841594 0.010065826 1.9711839 4.871386e-02

ft.114 -0.014501242 0.009762187 -1.4854501 1.374372e-01
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st.114 0.038240915 0.010050903 3.8047243 1.423001e-04

ft.115 -0.014836747 0.009726363 -1.5254157 1.271681e-01

st.115 0.033476847 0.009998846 3.3480711 8.149621e-04

ft.116 -0.016545086 0.009681847 -1.7088771 8.748613e-02

st.116 0.021085679 0.009950176 2.1191262 3.408963e-02

ft.117 -0.007897940 0.009544117 -0.8275192 4.079507e-01

st.117 0.018211332 0.009723498 1.8729197 6.109113e-02

ft.118 -0.022482943 0.009488666 -2.3694525 1.782199¢-02

st.118 0.023084730 0.009666517 2.3881126 1.694253e-02

ft.119 -0.032482364 0.009431405 -3.4440643 5.739785e-04

st.119 0.020670439 0.009606485 2.1517171 3.142919e-02

ft.120 -0.023091656 0.009328982 -2.4752600 1.332050e-02

st.120 0.039356535 0.009495684 4.1446762 3.414142e-05

ft.121 -0.009186253 0.008738693 -1.0512159 2.931696e-01

st.121 0.004065401 0.008208103 0.4952911 6.203990e-01

ft.122 -0.031012211 0.008649641 -3.5853757 3.372343e-04

st.122 -0.002355975 0.008140102 -0.2894282 7.722561e-01

ft.123 -0.009076543 0.008604183 -1.0548989 2.914818e-01

st.123 0.001928071 0.008087945 0.2383882 8.115820e-01

ft.124 -0.020335296 0.008506951 -2.3904329 1.683588e-02

st.124 0.003183601 0.008002784 0.3978117 6.907724e-01

$st

Estimate Std. Error tvalue  Pr(>ltl)
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ft.11

st.]1

ft.12

st.12

ft.I3

st.13

ft.14

st.14

ft.15

st.15

ft.16

st.16

ft.17

st.17

ft.I8

st.18

ft.19

st.]19

0.11766652 0.006613027 17.793139 2.171344e-70

-0.11435653 0.007683034 -14.884294 6.819726e-50

0.10180659 0.006680318 15.239783 3.305406e-52

-0.13407584 0.007741256 -17.319651 8.211841e-67

0.12229277 0.006714325 18.213710 1.203673e-73

-0.15480838 0.007800784 -19.845235 5.665536e-87

0.49934930 0.006786383 73.581062 0.000000e+00

-0.37160802 0.007903613 -47.017489 0.000000e+00

0.14700021 0.007862064 18.697406 1.756136e-77

-0.13799554 0.008412625 -16.403387 3.730819e-60

0.11540733 0.007959237 14.499798 1.893547e-47

-0.11817116 0.008487595 -13.922809 6.716886e-44

0.12215272 0.008011688 15.246813 2.971102e-52

-0.11389054 0.008527208 -13.356136 1.502488e-40

0.22500889 0.008072728 27.872719 2.144337e-168

-0.16292470 0.008553680 -19.047323 2.564262¢-80

0.12697862 0.008265075 15.363275 5.043708e-53

-0.13754013 0.008652340 -15.896293 1.273870e-56

ft.110 0.12955799 0.008314999 15.581239 1.76203%e-54

st.110 -0.10957228 0.008692949 -12.604731 2.564713e-36

ft.111 0.11530433 0.008360498 13.791562 4.121403e-43

st.111 -0.09601040 0.008707149 -11.026618 3.302919e-28

ft.112 0.15106864 0.008368686 18.051655 2.207587e-72

st.112 -0.12536049 0.008689743 -14.426260 5.464110e-47
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ft.113 0.12350929 0.008395191

st.113 -0.10558368 0.008661607

ft.114 0.10208756 0.008400327

st.114 -0.07818996 0.008648766

ft.115 0.09647739 0.008369501

st.115 -0.08110595 0.008603971

ft.116 0.09373674 0.008331194

st.116 -0.07868721 0.008562091

ft.117 0.10254703 0.008212679

st.117 -0.07702884 0.008367036

ft.118 0.08128609 0.008164963

st.118 -0.05917289 0.008318003

ft.119 0.05198554 0.008115690

st.119 -0.05736977 0.008266346

ft.120 0.05952425 0.008027555

st.120 -0.03231491 0.008171002

ft.121 0.04426215 0.007519614

st.121 -0.03277819 0.007063043

ft.122 0.03360873 0.007442985

st.122 -0.02743653 0.007004528

ft.123 0.03945900 0.007403868

st.123 -0.01456082 0.006959648

ft.124 0.03379480 0.007320201

st.124 -0.01890581 0.006886367

14.711909 8.649558e-49

-12.189849 4.399575e-34

12.152807 6.908020e-34

-9.040591 1.668356¢-19

11.527258 1.149549e-30

-9.426571 4.592437e-21

11.251297 2.683985e-29

-9.190187 4.217899%¢-20

12.486429 1.131336e-35

-9.206228 3.634912e-20

9.955475 2.637604e-23

-7.113834 1.159024e-12

6.405561 1.524819e-10

-6.940161 4.012153e-12

7.414991 1.254965e-13

-3.954828 7.680062e-05

5.886226 4.001535e-09

-4.640803 3.488180e-06

4.515492 6.345845e-06

-3.916971 8.990671e-05

5.329511 9.932993e-08

-2.092178 3.643269¢-02

4.616649 3.919235e-06

-2.745396 6.048104e-03
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$Granger

Granger causality HO: ft do not Granger-cause st

data: VAR object var

F-Test = 238.6639, df1 = 24, df2 = 50010, p-value < 2.2e-16

$Instant

HO: No instantaneous causality between: ft and st

data: VAR object var

Chi-squared = 6130.009, df = 1, p-value < 2.2e-16

$Granger

Granger causality HO: st do not Granger-cause ft

data: VAR object var

F-Test = 3.8148, df1 =24, df2 = 50010, p-value = 8.154e-10

$Instant

HO: No instantaneous causality between: st and ft

data: VAR object var

Chi-squared = 6130.009, df = 1, p-value < 2.2e-16

Anexo 26: Saida do Programa R — Testes de autocorrelacdo nos residuos do

modelo VAR

Breusch-Godfrey LM test

data: Residuals of VAR object var

Chi-squared = 188.3573, df = 20, p-value < 2.2e-16
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Anexo 27: Saida do Programa R — Teste de normalidade nos residuos do
modelo VAR

$JB

JB-Test (multivariate)

data: Residuals of VAR object var

Chi-squared = 3398911, df = 4, p-value < 2.2e-16

$Skewness

Skewness only (multivariate)

data: Residuals of VAR object var

Chi-squared = 1746.330, df = 2, p-value < 2.2e-16

$Kurtosis

Kurtosis only (multivariate)

data: Residuals of VAR object var

Chi-squared = 3397165, df = 2, p-value < 2.2e-16

Anexo 28: Saida do Programa R — Estimativa do modelo de equilibrio de longo
prazo entre as variaveis f7 e st

Call:

Im(formula = St ~ Ft)

Residuals:

Min 1Q Median 3Q  Max

-4225.11 -214.93 23.03 238.79 4461.63

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
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(Intercept) -2.861e+02 1.297e+01 -22.06 <2e-16 ***

Ft 9.986e-01 2.442e-04 4088.91 <2e-16 ***

Signif. codes: 0 “***° 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 <> 0.1 *’ 1

Residual standard error: 372.4 on 25076 degrees of freedom

Multiple R-squared: 0.9985,  Adjusted R-squared: 0.9985

F-statistic: 1.672e+07 on 1 and 25076 DF, p-value: < 2.2e-16

Anexo 29: Saida do Programa R - Teste de raiz unitiria nos residuos do
modelo de equilibrio de longo prazo entre as variaveis ft e st

R
# Augmented Dickey-Fuller Test Unit Root Test #
AR
Test regression none

Call:

Im(formula = z.diff ~ z.lag.1 - 1 + z.diff lag)
Residuals:

Min 1Q Median 3Q Max
-3267.3880 -50.4880 0.4053 49.3538 3339.4621
Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>ltl)
zlag.l1 -0.133817 0.003239 -41.310 < 2e-16 ***
z.diff.lag 0.016650 0.006314 2.637 0.00837 **

Signif. codes: 0 “***° 0.001 “*** 0.01 “** 0.05 > 0.1 “’ 1
Residual standard error: 184.6 on 25074 degrees of freedom
Multiple R-squared: 0.06609, Adjusted R-squared: 0.06601
F-statistic: 887.1 on 2 and 25074 DF, p-value: < 2.2e-16
Value of test-statistic is: -41.3098
Critical values for test statistics:

1pct Spct 10pct
taul -2.58 -1.95 -1.62

Anexo 30: Saida do Programa R — Teste de Cointegracao de Johansen entre as
variaveis ft e st

HHEHEHRHHEHEHEHRAHE

# Johansen-Procedure #

HHEHEHRHHEHERBHRAHE
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Test type: trace statistic , with linear trend

Eigenvalues (lambda):

[1] 0.0047852135 0.0001424307

Values of teststatistic and critical values of test:

test 10pct Spect 1pct

r<=11 3.57 6.50 8.18 11.65

r=0 1123.7515.66 17.95 23.52

Eigenvectors, normalised to first column:

(These are the cointegration relations)

Ft124 St124

Ft124 1.000000 1.000000

St.124 -1.000112 -7.412737

Weights W:

(This is the loading matrix)

Ft124  St124

Ft.d -0.01202915 3.730992e-05

St.d 0.02754306 2.527594e-05

HHEHEHAAHEHERHRARA

# Johansen-Procedure #

HHEHEHRHHEHEHEHRAHE

Test type: maximal eigenvalue statistic (lambda max) , with linear trend

Eigenvalues (lambda):

[1] 0.0047852135 0.0001424307

Values of teststatistic and critical values of test:
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test 10pct Spct 1pct

r<=11 3.57 6.50 8.18 11.65

r=0 1120.18 12.91 14.90 19.19

Eigenvectors, normalised to first column:

(These are the cointegration relations)

Ft124 Stl24

Ft.124 1.000000 1.000000

St.124 -1.000112 -7.412737

Weights W:

(This is the loading matrix)

Ft124 St.124

Ft.d -0.01202915 3.730992e-05

St.d 0.02754306 2.527594e-05

Anexo 31: Saida do Programa R — Ajuste do modelo VECM

Coefficient matrix of lagged endogenous variables:
Al:
Ftll  Stll
Ft 0.9787547 0.03535831
St 0.1238878 0.86770957
A2:

Ftl2  Stl2
Ft 0.02366541 -0.03498586
St-0.01030206 -0.02070553
A3:

Ft13  Stl3
Ft-0.01370085 0.02114555
St 0.01737875 -0.01452836
A4:

Ft.14 St.14
Ft-0.02175174 0.003107299
St 0.36896421 -0.208119496
AS:

Ftl5  Stl5
Ft-0.01705263 0.01637134
St-0.34526307 0.22273361
A6:
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Ft.16 St.16
Ft 0.01711103 -0.004409959
St -0.01508155 0.007536418
A7T:
Ft.17 St.17
Ft -0.010790976 0.002449713
St -0.004696851 0.012015823
AS8:
Ft.18 St.18
Ft 0.0008024899 0.02076676
St 0.0900628784 -0.03893137
A9:
Ft.19 St.19
Ft 0.009846163 -0.02796045
St -0.080248341 0.02743349
A10:
Ft.110 St.110
Ft 0.003376056 -0.006513589
St 0.005004138 0.013752234
All:
Ftl11  Stll1
Ft 0.007298212 0.004884216
St-0.016319503 0.017109214
Al2:
Ft.112 St.112
Ft -0.009952046 -0.005956913
St 0.020024765 -0.022608054
Al3:
Ft.113 St.113
Ft 0.01218855 -0.001165067
St -0.02407701 0.020418518
Al4:
Ftl14  Stl14
Ft 0.013076391 0.007898735
St -0.009206526 0.018211144
AlS5:
Ft.115 St.115
Ft -0.006762238 -0.0085678819
St -0.009762922 -0.0005528635
Al6:
Ft.116 St.116
Ft 0.000739199 -0.001453936
St -0.002262936 0.006650151
Al7:
Ftl17  Stl17
Ft 0.0011954752 0.002125120
St 0.0008737833 0.007099552
Al8:
Ft.118 St.118
Ft -0.005891041 -0.004016782
St -0.013512495 0.006984824
A19:
Ft119  Stl119
Ft -0.01007149 0.002995076
St -0.02704926 0.013819896
A20:
Ft120  St.120
Ft 0.007539065 0.004078859
St 0.002294242 0.018539360
A21:




140

Ft.121 St.121
Ft 0.008520906 -0.012081062
St-0.011256343 -0.004511269
A22:

Ft.122 St.122
Ft -0.017940697 -0.001623616
St-0.009818983 0.004512735
A23:

Ft.123 St.123
Ft 0.014901216 0.0009760286
St0.001125263 0.0118861371
A24:

Ft.124 St.124
Ft 0.002869669 -0.001391393
St-0.023214880 0.005998123

Coefficient matrix of deterministic regressor(s).

constant
Ft 5.199999
St -9.134053

Anexo 32: Previsoes para St dos modelos ARIMA, ARFIMA, VAR e VECM

OBS ARIMA ARFIMA VAR

61171 61169 61177
61171 61170 61176
61171 61172 61176
61171 61171 61176
61560 61171 61176
61475 61571 61565
61521 61467 61480
61596 61517 61526
61581 61592 61601
61625 61580 61586
61714 61624 61630
61770 61715 61719
61822 61770 61776
61850 61820 61827
61803 61848 61856
61839 61799 61809
61815 61839 61844
61864 61814 61819
61851 61866 61869
61924 61850 61856
62034 61926 61929
62062 62035 62039
62028 62060 62067
62071 62024 62033
62098 62070 62077

61173
61222
61186
61170
61267
61519
61461
61550
61566
61535
61626
61745
61752
61814
61881
61806
61798
61843
61851
61865
61921
62031
62075
62027
62126

VECM

61163
61219
61180
61164
61254
61502
61459
61537
61559
61532
61617
61732
61741
61808
61870
61794
61794
61834
61841
61857
61912
62022
62063
62022
62116

Erro
(ARIMA)
1,9327
1,2013
-1,0537
0,0000
389,0000
-95,7167
53,6635
79,2283
-10,9845
44,7172
89,6807
55,2290
52,1629
29,6388
-44.5237
39,5534
-24,2337
49,8448
-14,8925
74,2538
108,2269
26,6194
-32,2474
47,4898
27,7799

Erro
(ARFIMA)
-8,2825
-6,6171
-4,2402
-5,3889
-5,3451
5,4507
-12,9189
-9,4597
-9,4349
-5,9281
-6,0692
-4,4160
-5,8826
-6,3919
-7,9953
-9,1417
-5,2623
-5,2448
-3,1992
-6,7106
-3,5820
-4,0800
-6,8040
-9,5566
-6,3966

Erro
(VAR)
4,4000
-45,9593
-9,3401
6,7432
-90,7428
46,3053
19,0484
-23,4997
35,8952
50,8618
3,9575
-25,4396
23,4062
13,2008
-25,4614
2,6703
46,8671
-23,6108
18,5570
-8,8040
8,6037
8,4017
-7,7032
5,8863
-49,8278

Erro
(VECM)
9,9498
3,3750
5,4740
6,0957
12,7279
17,2408
2,7070
13,1311
6,6242
3,0491
9,6811
12,4866
10,8636
5,4022
11,4404
11,4380
3,4690
8,8409
9,0848
8,7009
8,4314
8,8189
11,4447
5,3205
10,8846
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62142
62292
62346
62447
62383
62356
62369
62369
62369
62369
62369
62369
62944
62874
63132
63235
63221
63143
63197
63169
63209
63215
63088
62881
62910
63010
63100
62860
62795
62862
62695
62476
62292
62017
62213
62298
62566
62469
62508
62670
62670
62670
62670
62670
62670
62648

62098
62143
62294
62344
62446
62376
62353
62369
62370
62369
62369
62369
62369
62960
62864
63130
63225
63216
63135
63198
63169
63211
63214
63084
62876
62916
63018
63104
62850
62793
62867
62695
62472
62292
62019
62229
62306
62574
62458
62504
62671
62669
62667
62667
62670
62670

62104
62147
62297
62351
62452
62387
62361
62374
62375
62374
62374
62374
62373
62949
62880
63136
63241
63226
63149
63202
63174
63214
63220
63094
62887
62915
63015
63106
62865
62800
62867
62701
62481
62297
62022
62218
62303
62571
62474
62514
62675
62675
62675
62675
62675
62675

62094
62141
62339
62366
62443
62434
62389
62386
62405
62444
62451
62477
62582
62988
62841
63130
63140
63195
63176
63246
63165
63177
63245
63070
62887
62907
63005
63046
62859
62785
62850
62655
62464
62300
61996
62173
62267
62535
62480
62490
62678
62659
62658
62623
62730
62507

62090
62133
62324
62359
62438
62424
62378
62378
62392
62437
62449
62476
62576
62974
62832
63118
63129
63186
63163
63229
63157
63169
63231
63063
62883
62899
62991
63037
62853
62785
62843
62652
62451
62303
62005
62176
62268
62525
62471
62483
62669
62648
62642
62619
62721
62510

43,7614
149,2917
51,6985
102,8037
-62,6891
-20,2752
15,5487
-0,0322
-1,4153
-0,2558
0,2301
0,0000
575,0000
-85,8932
267,8107
104,8267
-4,2103
-73,0416
62,2926
-28,9696
39,9310
4,0563
-126,1405
-203,2362
33,7762
94,3262
81,8676
-244,2805
-54,9627
68,8060
-172,2413
-218,8162
-180,2574
-274,5699
194,4473
68,8276
260,3890
-104,7659
50,3171
165,7327
-0,8132
1,1640
3,4815
2,8848
0,0000
-22,0000

-5,2992
-4,1970
-2,6522
-6,7755
-6,4169
-11,1005
-7,5344
-5,4562
-4,3102
-4,6497
-5,4279
-5,4272
-4,3626
10,7581
-15,4114
-6,2483
-15,4078
-10,3538
-13,8919
-4,1589
-5,0509
-3,1260
-6,3151
-9,2847
-10,4585
0,5669
3,0644
-1,3696
-15,3754
-7,2582
0,0354
-5,7367
-9,0802
-5,2042
-3,4289
11,4103
2,1376
2,3867
-16,5344
-9,3285
-4,6582
-6,5987
-8,8970
-8,0718
-5,2636
-5,1445

9,4347
5,7027
-42,2009
-15,1996
9,2616
-46,9050
-28,2466
-11,0218
-29,8131
-69,8768
-76,5855
-102,3394
-208,3126
-38,5879
39,0788
6,2324
101,0102
31,0941
-26,9032
-43,7760
8,9031
37,5423
-24,5757
23,3731
-0,7428
7,1957
10,4948
59,4286
6,2883
15,8608
17,3859
45,6643
17,3360
-3,2483
26,2809
44,4848
36,3209
36,7662
-5,8434
23,5189
-2,0411
16,8426
17,6140
52,4901
-54,8503
167,9076

3,6432
8,5127
15,0247
74214
4,4444
10,2408
11,5922
7,0802
12,7186
6,4324
1,5433
1,1067
5,9253
13,8730
8,3619
11,8692
10,4780
9,1713
12,7125
16,8646
8,4869
73774
13,8913
73178
4,0850
8,6512
13,9432
8,9515
6,0997
-0,8886
6,3700
3,3586
13,2317
2,7776
9,2793
2,8827
-1,0575
10,0129
9,2006
7,4469
8,1125
10,2621
15,5315
3,5769
8,6839
2,4331
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62639
62610
62323
62587
62623
62485
62511
62580
62445
62350
62306
62391
62457
62345
62459
62426
62416
62351
62232
62113
62166
62465
62575
62541
62576
62661
62638
62638
62638
62638
62638
62638
63144
63059
63088
63018
62957
63007
63116
63174
63349
63349
63450
63508
63476
63798

62647
62639
62610
62316
62599
62626
62481
62508
62583
62442
62348
62307
62398
62460
62340
62461
62424
62416
62348
62230
62113
62172
62477
62575
62532
62570
62661
62636
62636
62637
62638
62638
62638
63158
63050
63081
63008
62957
63010
63121
63174
63350
63344
63449
63505
63473

62653
62644
62615
62328
62592
62628
62490
62516
62585
62451
62356
62311
62396
62462
62350
62464
62431
62421
62356
62237
62118
62171
62470
62580
62546
62581
62666
62643
62643
62644
62643
62644
62643
63150
63064
63094
63023
62962
63012
63120
63179
63355
63354
63456
63514
63481

62675
62656
62566
62401
62577
62605
62433
62563
62538
62419
62358
62320
62416
62432
62358
62449
62443
62392
62377
62194
62152
62149
62469
62553
62543
62591
62685
62657
62638
62745
62726
62678
62968
63167
63061
63081
62916
62882
63061
63107
63119
63337
63353
63460
63477
63490

62668
62647
62558
62396
62565
62600
62424
62557
62537
62420
62357
62307
62411
62423
62347
62444
62431
62385
62365
62195
62146
62137
62463
62538
62537
62587
62677
62643
62629
62740
62728
62682
62960
63155
63056
63074
62905
62879
63044
63098
63112
63330
63337
63448
63470
63474

-8,3945
-29,0535
-286,7027
270,9448
24,1314
-140,8196
29,7128
71,6942
-138,2660
-92,3423
-41,6137
83,8198
59,0443
-115,0833
118,6622
-35,0444
-8,2746
-65,2084
-115,9007
-117,3743
53,3555
2927257
98,3227
-34,1003
43,5445
90,7714
-23,4898
1,8061
1,7596
1,1090
-0,4066
0,0000
506,0000
-98,9718
38,3443
-63,2725
-51,1718
49,7054
106,0968
53,4063
174,6920
-1,2437
106,3595
59,2510
-29,0937
325,4128

-5,3941
-4,8336
-5,3466
-12,3094
6,7613
-2,5798
-9,0057
-8,1153
-1,7915
-8,3007
-8,0001
-4,2297
1,7860
-1,8531
-9,9635
-3,1904
-6,5413
-5,1222
-8,4002
-7,0364
-5,6812
0,9507
6,3730
-4,9550
-13,6047
-11,2270
-4,9872
-1,1579
-6,9873
-6,6472
-5,0158
-5,8686
-4,9426
7,7255
-14,1865
-12,2654
-14,8205
-4,8230
-2,5851
0,1638
-5,0419
-4,2712
-10,7091
-7,0929
-8,7448
-8,2004

-22,2579
-12,3905
49,1240
-72,4348
14,7131
23,2125
57,4295
-46,9265
47,0848
31,7740
-2,1856
-9,0863
-20,2744
30,1223
-7,9857
15,6607
-11,9496
29,6559
-20,3203
43,6817
-33,2976
22,6978
1,5855
26,7080
3,3168
-9,4618
-18,1662
-13,3971
5,0883
-101,4250
-82,6276
-34,2565
-324,8383
-16,7919
2,7050
12,2260
106,5784
80,1757
-48,7569
13,4994
60,1341
17,8556
1,6291
-4,5665
36,9282
-8,8513

6,6165
9,3076
8,1853
4,6895
12,6242
5,1268
9,2735
6,7876
1,3227
-1,3510
0,7293
13,5461
5,9041
8,4240
11,2069
4,4940
11,4355
6,7748
11,5812
-1,0110
5,5733
11,8658
5,7888
15,0173
5,7634
4,0474
8,1432
13,4689
8,7194
4,9532
-2,0300
-3,4548
7,6309
11,9782
5,0172
7,7718
11,3039
2,4919
17,2452
8,5406
7,5557
6,4793
15,3706
12,9084
7,3503
15,6389




143

63750
63776
63648
63690
63575
63700
63660
63646
63674
63716
63656
63646
63668
63759
63759
63759
63759
63759
63759
63732
63862
63888
64091
64094
64035
63915
63992
64018
64158
64088
64036
63956
63914
63946
63988
63965
63956
63969
64020
63870
63916
63980
64033
64150
64136
64080

63805
63744
63772
63639
63693
63573
63707
63658
63646
63673
63718
63654
63645
63669
63762
63758
63757
63757
63759
63759
63731
63866
63887
64094
64089
64029
63909
63997
64021
64162
64082
64033
63953
63916
63950
63991
63964
63955
63969
64022
63865
63918
63983
64035
64151
64132

63803
63755
63780
63653
63696
63580
63705
63665
63652
63680
63721
63662
63652
63672
63765
63764
63764
63765
63765
63764
63738
63867
63894
64096
64099
64040
63920
63998
64023
64163
64094
64041
63962
63919
63951
63993
63970
63962
63975
64025
63874
63921
63986
64039
64155
64142

63823
63749
63757
63661
63678
63557
63724
63668
63641
63687
63686
63688
63670
63663
63752
63808
63751
63729
63755
63649
63698
63861
63902
64119
64086
64048
63966
64017
64034
64164
64125
64043
63991
63922
63984
64010
63981
63965
64013
64012
63879
63936
64012
64004
64180
64151

63805
63737
63748
63659
63667
63556
63700
63667
63641
63685
63694
63680
63659
63659
63746
63793
63741
63715
63748
63635
63687
63846
63890
64105
64078
64041
63957
64008
64029
64154
64119
64036
63988
63918
63972
64001
63974
63961
64003
64012
63872
63925
64000
63992
64168
64140

-54,5350
32,2560
-124,4223
50,7383
-118,3236
127,0064
-46,5625
-12,4111
27,9541
42,5530
-61,7146
-7,5375
22,6610
89,9667
-3,4303
1,4574
1,9508
1,6035
0,0000
-27,0000
130,7423
22,0485
203,6190
-0,4659
-53,5280
-114,3895
83,1088
21,2641
137,2469
-74,2855
-46,3375
-76,6714
-39,2486
29,9311
38,2509
-25,8504
-7,9812
14,2175
50,8658
-151,7859
50,8863
61,7714
50,2001
114,5654
-14,5627
-51,9477

1,4600
-11,4589
-8,0528
-13,9419
-2,2158
-7,3632
1,1643
-6,9954
-5,5322
-6,1543
-3,4468
-8,0384
-6,1774
-3,4312
-2,2334
-6,8698
-7,0152
-7,1646
-5,5228
-5,3826
-6,5215
-1,3356
-6,4334
-1,7480
-10,3111
-10,9973
-11,1473
-0,8378
-2,7289
-1,2034
-11,2717
-8,7944
-8,2657
-2,9658
-1,4949
-2,4491
-6,2183
-7,5329
-5,3786
-3,4530
-9,3665
-3,1944
-2,8599
-3,1580
-4,4532
-9,6665

-20,2791
6,2888
23,2074
-8,2213
17,3185
23,0782
-18,6740
-2,8588
11,0282
-1,7340
35,1729
-26,0224
-18,8525
9,4256
13,1601
-43,4396
12,7234
35,6971
9,3685
115,4109
39,8845
6,4539
71,8766
-22,9917
12,8647
-1,7796
-46,4470
-19,0336
-10,1465
-0,0600
-31,7680
-1,9534
-29,3902
-2,9168
-32,9534
-16,8530
-11,0606
-2,3257
-38,3026
12,9097
-4,8982
-14,7406
-26,1371
34,2378
-24,5159
-9,8425

18,6340
11,9441
9,1477
2,4349
11,2409
1,1086
24,4122
1,4153
-0,2501
1,8853
-7,6615
7,4083
10,9390
4,1389
5,3236
14,4619
10,7710
13,5440
7,0643
13,6317
10,4948
14,8933
11,5910
14,1256
7,7244
7,2264
9,9555
8,8974
4,5485
9,7689
6,4772
7,4592
3,2245
4,0614
12,5274
9,0025
7,6601
3,7710
10,1653
0,0091
7,7184
10,6736
11,8069
12,8049
11,3918
11,6067
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64071
64071
64071
64071
64071
64071
64315
64159
64331
64247
64161
64202
64210
64272
64260
64276
64407
64452
64508
64451
64432
64470
64523
64419
64377
64436
64391
64473
64506
64487
64507
64540
64437
64645
64645
64645
64645
64645
64645
65503
65482
65516
65450
65420
65356
65403

64076
64070
64072
64072
64071
64071
64071
64322
64151
64334
64241
64160
64203
64213
64274
64258
64275
64409
64451
64506
64446
64430
64471
64525
64415
64376
64439
64392
64476
64506
64485
64506
64540
64434
64651
64643
64643
64641
64645
64645
65527
65470
65502
65433
65420
65355

64087
64077
64076
64076
64077
64076
64077
64320
64164
64336
64253
64167
64207
64216
64276
64266
64281
64413
64456
64513
64455
64438
64475
64529
64425
64382
64442
64396
64478
64512
64493
64513
64546
64443
64650
64650
64650
64651
64651
64651
65508
65488
65521
65456
65426
65361

64101
64054
64087
64096
64107
64127
64200
64328
64153
64333
64173
64118
64209
64189
64223
64260
64266
64389
64424
64496
64471
64395
64459
64500
64407
64368
64455
64325
64468
64497
64475
64523
64533
64454
64654
64638
64818
64781
64840
65516
65619
65584
65603
65516
65499
65472

64090
64051
64077
64091
64102
64125
64195
64321
64149
64324
64168
64114
64198
64183
64215
64251
64256
64385
64412
64484
64459
64388
64455
64493
64398
64364
64440
64325
64461
64489
64476
64519
64524
64447
64643
64626
64823
64794
64845
65508
65605
65602
65602
65503
65510
65473

-4,6996
1,3031
-1,3368
-1,1446
-0,1591
0,0000
244,0000
-162,7266
179,6475
-86,6489
-79,7221
42,4315
7,2798
59,3708
-14,4068
18,0457
131,6111
42,5070
56,6288
-55,3644
-13,5658
39,5052
51,6981
-106,2720
-38,0926
60,3138
-48,0619
81,4866
30,4036
-18,5141
21,5968
34,2103
-103,3769
211,2903
-6,2154
1,6627
1,7697
3,6841
0,0000
858,0000
-44,7192
46,4147
-52,3140
-12,8234
-63,8639
47,8072

-10,8188
-6,8839
-4,1393
-4,3472
-5,6428
-5,3353
-5,5468
1,4491
-13,0477
-2,7781
-11,8315
-7,1439
-4,6537
-3,0117
-2,0753
-7,8311
-6,1096
-3,0601
-5,1237
-7,1018
-9,9300
-1,4797
-4,1433
-3,3365
-9,6080
-6,2927
-2,6028
-4,7881
-2,9016
-6,1559
-7,3192
-6,9508
-5,3244
-9,1213
0,7318
-7,1513
-6,2860
-9,4218
-5,5349
-5,6724
18,4725
-17,9388
-19,0493
-22,9540
-6,0148
-6,1499

-14,6988
23,0679
-10,6556
-19,6413
-30,4509
-50,5089
-122,9964
-7,2910
11,1240
3,7389
79,2291
49,1629
-1,8862
26,8670
53,5866
6,2775
15,7069
23,9216
32,4883
17,1383
-15,5841
42,8342
16,0993
28,4031
18,0328
13,7673
-12,9540
70,8207
10,1020
14,4728
17,8009
-10,6362
12,3817
-11,2423
-3,1488
12,1129
-168,3636
-129,8492
-189,4138
-865,3181
-110,9839
-96,5869
-81,8489
-59,8748
-72,7428
-110,9528

11,1172
2,3528
9,6617
5,0032
5,3529
2,1942
4,3433
7,0584
4,0661
8,3581
54244
3,7595
10,9201
5,9039
74454
8,0379
10,0416
3,5615
12,4066
12,2079
11,7399
7,3203
4,8259
7,6554
8,8878
42516
14,3087
0,9707
74260
8,6072
10,8386
4,3666
9,0596
6,8733
11,0124
12,5557
-5,3702
“13,1332
-5,1812
8,2905
14,3706
-18,1689
1,0022
12,2522
11,5786
-1,0344
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65489
65478
65543
65538
65623
65657
65646
65712
65810
65892
65828
65920
65927
65968
66003
66093
66235
66302
66274
66212
66201
66201
66201
66201
66201
66201
66328
66198
66362
66415
66231
66055
65910
66187
66168
66106
66166
66213
66432
66399
66408
66275
66263
66360
66305
66260

65407
65492
65477
65543
65536
65624
65656
65644
65712
65811
65892
65822
65920
65926
65969
66002
66094
66236
66300
66268
66207
66201
66203
66202
66201
66201
66201
66331
66193
66366
66414
66225
66049
65911
66203
66169
66102
66164
66215
66437
66393
66404
66268
66265
66365
66305

65408
65494
65483
65548
65544
65629
65663
65651
65718
65815
65897
65833
65926
65933
65974
66008
66099
66241
66308
66279
66218
66207
66207
66207
66207
66207
66207
66333
66204
66368
66421
66237
66061
65916
66192
66173
66111
66171
66218
66438
66405
66413
66281
66269
66366
66311

65500
65612
65559
65637
65631
65698
65766
65716
65732
65864
65906
65827
65981
65980
65935
65976
66130
66232
66301
66289
66269
66252
66238
66156
66236
66196
65978
66333
66314
66319
66429
66241
66106
65949
66170
66136
66127
66210
66212
66414
66410
66460
66298
66228
66399
66277

65504
65601
65554
65641
65630
65698
65761
65712
65736
65861
65916
65832
65983
65945
65958
65995
66147
66260
66317
66304
66283
66266
66254
66166
66243
66207
65995
66347
66317
66329
66452
66249
66113
65966
66189
66156
66132
66227
66227
66426
66416
66464
66323
66245
66409
66296

82,1488
-14,3564
66,1593
-4,6123
87,3614
32,5282
-9,7024
68,1492
98,1334
80,6265
-63,9588
97,7446
6,7426
42,4045
34,4372
91,3422
140,8386
65,6554
-25,7114
-56,2581
-6,0162
0,1476
-1,7169
-1,2815
-0,1937
0,0000
127,0000
-133,4979
169,3082
48,9094
-183,2286
-169,6752
-138,8854
276,3369
-34,9160
-63,3003
63,6961
49,0585
217,1203
-38,4326
14,7891
-129,0636
-4,9455
95,0864
-59,9841
-44,7117

-1,5657
-1,2186
-6,4404
-5,7237
-7,9783
-4,4340
6,9711
17,6244
-5,8972
-3,9313
-5,3947
-11,1408
-5,6662
17,3945
-5,0439
-6,4098
-4,7188
-4,4680
-8,0688
-11,2084
-10,6741
-5,7290
-4,0225
-4,4150
-5,6472
-5,8773
-6,0740
11,7714
-11,3054
-1,4192
-6,7318
12,1174
11,9794
-5,1817
10,5687
4,1972
-9,1315
17,4235
-3,4673
-0,5536
11,6304
-9,1972
-12,9618
-4,1090
-0,7615
-5,9395

-91,2512
-118,6922
75,7032
-88,2892
-87,0657
-69,4074
-103,7436
-64,5693
-14,7157
-48,9247
-8,9321
6,1405
-54,6707
-46,9946
38,9448
31,8891
-31,5076
8,3699
6,7561
-9,5653
-51,7923
-45,3230
-31,2318
51,0591
-28,8464
10,7638
228,6218
0,3031
-110,4434
48,2521
-7,8173
-4,6772
-44,7595
-33,5262
22,5143
37,2531
-15,7199
-38,9096
6,6622
24,1912
-5,5526
-46,3202
-16,8436
41,1443
-33,5232
33,2999

4,7819
11,5772
5,4244
-4,4448
0,7027
0,5332
53071
3,8445
-3,5605
3,0694
19,3543
-4,3343
11,9357
34,8846
23,2680
-18,3214
16,6222
-27,0973
16,3459
15,2182
13,0475
14,0157
15,9987
-10,3326
17,7527
-10,5765
16,4978
13,8238
12,7395
19,5622
23,1823
-7,9903
17,5657
-16,6890
-19,1970
-19,9956
4,3447
17,1854
15,3351
-12,5051
-5,9061
-4,4190
25,4792
-16,8917
-10,0712
-18,3886
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66312
66286
66476
66674
66588
66457
66505
66703
66703
66703
66703
66703
66703
65672
65842
65861
65863
65733
65947
65826
65838
65908
66045
65917
66146
66315
66156
66123
66112
66199
66280
66278
66243
66152
66181
66116
66130
66165
662006
66408
66280
66280

66258
66313
66286
66481
66676
66580
66448
66506
66712
66702
66699
66700
66703
66703
65644
65861
65877
65878
65726
65954
65822
65839
65908
66050
65910
66150
66316
66148
66117
66112
66205
66282
66276
66239
66149
66184
66116
66132
66166
66208
66412
66272

66266
66318
66292
66482
66680
66593
66462
66511
66709
66708
66709
66709
66709
66709
65677
65847
65866
65869
65739
65952
65832
65844
65914
66050
65923
66152
66320
66162
66129
66118
66205
66285
66283
66249
66158
66187
66122
66136
66171
66212
66414
66285

66278
66345
66286
66492
66693
66606
66488
66555
66663
66659
66620
66540
66536
66316
65558
65747
65887
66109
65760
65897
65834
65843
65967
65993
65939
66217
66404
66094
66205
66156
66244
66267
66367
66248
66232
66215
66151
66160
66197
66236
66391
66301

66303
66358
66290
66505
66693
66616
66507
66569
66678
66671
66626
66545
66542
66320
65570
65755
65895
66117
65774
65925
65845
65849
65984
66016
65958
66219
66408
66117
66224
66169
66247
66289
66368
66273
66248
66223
66148
66147
66205
66252
66404
66318

53,9553
-27,2933
189,6887
192,5022
-88,3590
-123,0529
57,1973
196,8639
-8,5913
1,2704
4,2786
3,4918
0,0000
1031,0000
198,2079
0,0966
-13,9141
-144,9227
220,9016
-128,3210
16,0634
69,4240
136,9015
-132,7009
235,8250
164,5471
-160,2691
-24,5859
-5,3717
87,0506
75,1118
-3,7797
-32,5050
-87,1440
32,3872
-67,6981
13,9988
32,6253
39,6177
200,4670
-132,1191
7,6292

17,8357
-4,6499
-5,2871
-0,1325
13,7482
13,1931
14,4425
-4,6661
3,0903
-6,6452
-10,2068
-9,2998
-5,8649
-5,8406
33,1462
13,9140
10,7808
9,0124
12,5946
2,7005
29,9033
-4,9631
-5,5322
-0,6637
-12,8010
-1,3936
-3,8242
14,2877
11,3023
-5,9364
0,0681
-3,6806
17,9410
-9,7128
19,2753
-3,3346
-5,8559
-3,3089
42044
-4,2809
-1,7795
13,0611

-11,7038
-26,5630
5,9636
-9,9266
-12,7292
-12,3424
-25,5982
-44,6056
45,3160
49,7381
89,2378
169,1295
173,0351
392,9168
119,2929
99,9770
-20,6631
-239,9441
-21,2263
54,6890
-1,9454
0,7255
-53,0062
57,4197
-15,6350
-65,6125
-84,2469
68,1797
-76,1197
-37,6910
-39,6496
18,3485
-83,6691
0,8893
-73,9978
-27,8132
-29,2382
-24,6960
-25,9783
-23,8927
22,7309
-15,8799

-25,1858
-13,6238
-4,7552
-13,1231
0,0463
-10,0117
-19,3666
-13,6623
-15,1450
-12,1232
-5,8495
-5,8115
-6,0002
-3,8762
-12,7546
-8,0976
-8,4737
-8,3156
-13,9307
-27,8386
-11,2047
-5,7064
-16,9731
-23,0452
-19,3290
-2,0309
-3,3698
-23,3461
-19,1662
-13,4232
-2,8004
-21,9083
-1,3450
-25,1526
-15,8141
-7,8540
3,4353
13,0896
-8,4050
-15,8834
-13,3123
-17,0482




