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RESUMO

A necessidade de se antecipar ao movimento de mercado pelos investidores é cada vez mais
importante para que se possa proteger de desvalorizagfes causadas por alocacgdes
equivocadas. Pensando em como direcionar estas aplicagdes o presente trabalho tem por
objetivo realizar o estudo de alguns indicadores (cambio, Ibovespa, IPCA e Selic) que
possuem grande impacto na maioria dos ativos de renda fixa e renda variavel. Para tanto
foram analisadas as séries temporais compreendidas no periodo de jan/2000 a dez/2012 e
utilizada a metodologia Box-Jenkins para a realizacdo das previsfes das séries para o periodo
de dez/2013. Apesar das divergéncias apresentadas entre os valores realizado e previsto 0s
modelos estimados foram capazes de prever com moderagdo 0s movimentos do mercado.

Palavras chaves: Box-Jenkins, renda fixa, renda varidvel, previsdo, investimentos

1. INTRODUCAO

Ser capaz de identificar padrdes de determinados indicadores e por meio disso
conseguir prever movimentos futuros é uma das habilidades mais procuradas na area de
investimentos. A possibilidade de prever séries temporais de indices econdmicos e de
mercado ndo é uma das tarefas mais faceis, visto que as varidveis envolvidas, tais como:
ciclos, tendéncias e padrdes, apresentadas por estes indices, nem sempre se apresentam de
forma clara e de facil visualizacdo. Por esse motivo, a capacidade de prever e antecipar o
movimento destes indicadores é algo extremamente cobicado na area de investimentos.

Para atingir esse objetivo, os participantes de mercado utilizam-se de diversos
métodos. De acordo com EITEMAN, STONEHILL e MOFFETT (2010, p. 255) “as previsdes
podem ser baseadas em elaborados modelos econométricos, na andlise técnica de graficos e
tendéncias, na intuicdo e em uma certa medida de ousadia.” Os métodos baseados em anélise
grafica sustentam que todas as informacdes necessarias para uma previsao estdo contidas na
série analisada, e que os padrdes apresentados no passado tendem a se repetir no futuro. Ja, a
modelagem econométrica possibilita apresentar complexos sistemas, que consideram em sua
estrutura uma infinidade de variaveis que podem influenciar em seus resultados.

A ideia do presente trabalho é realizar a previsdo de alguns indicadores de mercado
que possuem grande influéncia sobre os produtos de investimentos. Para tanto, ndo se



utilizara de uma metodologia visual e simplista como a analise grafica, mas também nao sera
empregado um elaborado modelo econométrico com iniimeras variaveis.

O sistema adotado neste trabalho para efetuar a previsdo dos indicadores é um meio
termo entre 0s extremos, sendo empregado o método Box-Jenkins, também conhecido
tecnicamente como ARIMA (autorregressivo integrado de médias maéveis).

2. OS INDICADORES

Considerando a importancia de se realizar previsdes para nortear os investimentos,
foram escolhidos quatro indicadores para serem analisados neste trabalho e dessa forma
estimar seu comportamento futuro, sendo eles: cambio (USD/BRL), inflacdo (IPCA), taxa de
juros (Selic) e bolsa de valores (Ibovespa).

O motivo da escolha destes indices é o alto grau de influéncia que possuem no
mercado financeiro. Seus desempenhos tém reflexo em ativos tanto de renda fixa como de
renda variavel.

Observe a inflacdo, segundo SANDRONI (1999, p. 301), inflacdo é um “aumento
persistente dos precos em geral, que resulta em uma continua perda de poder aquisitivo da
moeda”. Assim como o aumento da inflagdo prejudica o desempenho da economia como um
todo ao reduzir o poder de compra da populacao, também prejudica o desempenho de algumas
aplicacdes de renda fixa visto que, se ndo for percebido o potencial aumento da inflagdo, pode
acarretar em prejuizo ao investidor.

Os titulos prefixados sdo alguns dos investimentos que tendem a sofrer grande
impacto com o aumento da inflag&o.

Durante muitos anos, os investidores viram os titulos como investimentos muito
seguros. Afinal, a receita de juros é determinada e as chances de quebra sdo remotas.
Mas esse raciocinio desconsiderava os efeitos perniciosos da inflagdo sobre os
titulos de renda fixa. Isso porque, embora o rendimento nominal dos titulos
prefixados seja especificado, o valor dos pagamentos de juros e do principal
resultantes para o investidor é muito mais baixo em caso de inflagdo elevada. Cria-
se, entdo, a necessidade de que os investidores se preocupem com o rendimento real,
ou corrigido pela inflagdo, de um ativo, e ndo com seu rendimento nominal.
(HIGGINS, 2014, p. 159)

Mesmo que os titulos prefixados sejam os principais impactados por um aumento da
inflacdo, os titulos pos-fixados também sofrem com suas oscilagdes. A elevacdo dos niveis de
preco impacta negativamente, reduzindo o retorno a ser pago pelo titulo pés-fixado. Se o juro
nominal que rentabiliza os titulos pds-fixados ndo sofrer reajustes no periodo em que houver
aumento de inflagdo, o retorno real proporcionado pelos titulos sera menor, podendo até
mesmo tornar-se negativo, caso a inflagcdo supere o juro nominal.

Contudo, entre os titulos pos-fixados, existe uma categoria que apresenta uma defesa
natural contra a variagdo da inflacdo, s&o os chamados titulos indexados. Os titulos indexados,



de uma forma geral, possuem seu rendimento dividido em duas partes, a primeira um prémio
fixo e a segunda reajustada pela inflagéo, o que faz com que o investidor sempre receba a taxa
real que contratou, independente de qual seja a inflagdo no periodo.

Assim como a inflacdo, a taxa de juros também possui forte impacto sobre os titulos
de renda fixa, principalmente os prefixados.

Debt securities, which pay fixed coupon rates, suffer a price decline when interest
rates go up unexpectedly, because the stated coupon is inadequate to compensate
for the prevailing higher levels of interest rates. Likewise, reinvestment of fixed
contractual coupons becomes risky when market interest rates decline. This interest
rate risk is the most important source of risk for many debt securities.
(SUNDARESAN, 2009, p. 14)

Segundo FABOZZI (2005), os titulos de renda fixa tendem a se mover na direcéo
contréria ao da taxa de juros. Fato de que, no momento em que houver um aumento na taxa de
juros, acarretarda em reducdo nos precos dos titulos com uma taxa fixa contratada. Essa
reducdo dos precos dos titulos € um mecanismo para que 0s seus portadores consigam
revendé-los no mercado, pois caso ndo haja essa reducdo, os titulos ndo apresentardo um
retorno atrativo, fazendo com que os investidores procurem no mercado ativos que
apresentem retorno mais condizente com o atual cenario de alta de juros. Esse movimento
inverso entre a taxa de juros e o preco do titulo é conhecido como risco de taxa de juros.

Interest rate risk is also common to all bonds, and has an important effect on bond
values. It is the risk that bond prices will fall if market interest rates rise, and is the
main form of market risk for bonds and strips. (CHOUDHRY, 2001, p. 155)

Diferente dos ativos de renda fixa, onde é possivel compreender quais sdo as
variaveis responsaveis por influenciar o seu desempenho, ativos de renda variavel apresentam
uma dificuldade maior devido a grande quantidade de variaveis que podem impactar um Unico
ativo como: alteracbes no cendrio politico, mudancas geograficas, variacbes no cenario
internacional, entre tantas outras que podem influenciar no desempenho futuro de um
determinado ativo de renda variével.

Devido a dificuldade de se avaliar o desempenho de um Unico ativo no mercado de
renda variavel, e este mercado apresentar um quantidade expressiva de ativos disponiveis, foi
necessario criar uma proxy para avaliar o desempenho dos ativos como um todo, a proxy
adotada pelo mercado de uma forma geral foi o indice de mercado.

O indice de mercado, consoante REILLY (2008), apresenta pelo menos cinco
aplicacoes:

avaliacdo de gestores profissionais;

criacdo de carteiras indexadas ao indice de mercado;

avaliacdo do movimento agregado dos ativos;

projecdo do mercado através da andlise gréfica;

avaliacdo do risco da carteira de mercado em comparagdo a um ativo especifico.
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Neste trabalho, a aplicacdo que se utiliza é de que o indice de mercado representa o
movimento agregado dos ativos. Segundo ASSAF (2000, p. 218) “o indice de bolsa de
valores mede o desempenho médio dos precos de uma suposta carteira de acoes, refletindo o
comportamento do mercado em um determinado intervalo de tempo”. Assim, é possivel
estimar o comportamento médio da renda varidvel ao conseguir avaliar qual serd o
comportamento do indice de mercado.

Considerando estas informacdes, o indice Ibovespa, que é composto por acdes que
atendam as condi¢fes de: estarem inclusas em uma relacdo de acBes cujos indices de
negociabilidade somados representem 80% do valor acumulado de todos os indices
individuais, apresentarem participagdo, considerando o volume de negociagdo, superior a
0,1% do total e apresentarem participacdo em mais de 80% do total de pregbes do periodo. O
Ibovespa foi escolhido para ser a proxy de mercado para a renda varidvel, visto que é
considerado o principal indice do mercado acionério brasileiro, FRANKENBERG (1999) e
FONSECA (2009).

Por fim, tem-se o cambio, a taxa de cambio é a medida pela qual a moeda de um pais
qualquer pode ser convertida em moeda de outro pais, PINHO e VASCONCELQOS (2003, p.
426). Assim como a maioria dos bens e servicos disponiveis, o cambio é influenciado pela lei
da oferta e da demanda, se existe uma oferta maior de moeda estrangeira disponivel no
mercado, a tendéncia é que esta moeda apresente uma depreciacdo frente a moeda local, caso
ocorra uma reducdo da oferta devido a saida da moeda estrangeira, espera-se uma apreciacdo
frente a moeda local.

Devido ao rapido crescimento do mercado financeiro internacional, o cAmbio passou a
ter maior influéncia nas negociagdes que, conforme PINHO e VASCONCELQOS (2003, p.
430), pode ser explicado pelos seguintes fatores:

a) evolugdo tecnoldgica na telecomunicacdo e informatica, reduzindo os custos e
eliminando as fronteiras nas das negociacoes ;

b) desregulamentagdo do mercado financeiro internacional, facilitando a
diversificacdo do portfélio em escala global;

c) inovacdes financeiras, possibilitando a apari¢cdo de novos produtos financeiros.

Estes fatores ampliaram o alcance de investidores do mundo todo, criando fluxo de
capital e moedas para diversos destinos, seja para aplicagcdes em investimentos diretos ou para
capital especulativo em aplicagcdes de curto prazo. Com o Brasil ndo foi diferente, sendo
fortemente influenciado pela participagdo do investidor estrangeiro na bolsa de valores
brasileira. Assim, a taxa de cambio serve como um termOmetro para avaliar a dire¢cdo do
mercado de renda variavel. Uma desvalorizacdo do délar frente ao real demonstra excesso de
oferta de moeda estrangeira no mercado, sinalizando aumento de participagdo do investidor
estrangeiro no mercado, 0 movimento contrario, apreciacdo da moeda estrangeira, indica uma
fuga de capital o que pode refletir em um movimento de queda pela bolsa brasileira.



3. DESCRICAO DAS SERIES

As séries selecionadas compreendem o periodo de janeiro de 2000 a dezembro de

2012, sendo que as estimativas a serem realizadas consideram um periodo de 12 meses a

frente.

A escolha do periodo tem como objetivos compreender na analise os efeitos sofridos

pelo dolar no ano de 2002, quando a sua cotacdo chegou proxima a R$ 4,00, bem como,
compreender a evolucdo do indice Ibovespa, que entre maio de 2002 a setembro de 2008
apresentou valorizagdo de aproximadamente 600% e que de junho de 2008 a novembro de
2008 apresentou uma desvalorizagéo de cerca de 50%.

b)

d)

As séries escolhidas séo as seguintes:

IPCA (indice de Preco ao Consumidor Amplo): é o indice oficial de inflagdo
adotado pelo Brasil, calculado pelo IBGE é o pardmetro para a politica de metas de
inflagdo. Compreende familias com rendimentos entre 01 e 40 salarios minimos, com
abrangéncia nas regides Metropolitanas do Rio de Janeiro, Porto Alegre, Belo
Horizonte, Recife, S&o Paulo, Belém, Fortaleza, Salvador e Curitiba, além de Brasilia
e do municipio de Goiania. Possui periodicidade mensal (13522 - indice nacional de
precos ao consumidor - amplo (IPCA) - em 12 meses - %).

Taxa SELIC: é a taxa basica de juros da economia. E resultante das operagdes
realizadas no Sistema Especial de Liquidacdo e Custodia (SELIC), onde s&o
registradas as operacOes de compra e venda de titulos publicos, sendo que a partir
destas operacdes é formada a taxa SELIC (4189 - Taxa de juros - Selic acumulada no
més anualizada - % a.a.).

Ibovespa: principal indice de bolsa de valores do mercado acionario brasileiro.
Representa uma carteira tedrica de acOes (elaborada por uma metodologia
desenvolvida pela BM&FBovespa) que € revisada trimestralmente e reflete o
desempenho das principais a¢fes da bolsa (7845 - Bovespa - indice mensal — Pontos).
Cambio (USD/BRL): média aritmética da taxa de cambio mensurada pelo Banco
Central - BACEN (3696 - Taxa de cambio - Livre - Dolar americano (venda) - Fim de
periodo - mensal - u.m.c./US$).

Todos os dados foram extraidos do Sistema Gerenciador de Séries Temporais do

Banco Central*, podendo consultar as séries mediante os cddigos apresentados no fim da
descricédo das séries.

! https://www3.bch.gov.br/sgspub/




4. METODOLOGIA BOX-JENKINS

A metodologia Box-Jenkins (ARIMA) é um processo de analise de séries temporais.
Por séries temporais, compreende-se uma sequéncia de observagdes ordenadas, com cada
observacdo sendo associada a um momento no tempo.

Segundo GUJARATI (2012, p. 768), “a énfase desses métodos ndo esta na construgdo
de modelos uniequacionais ou de equagdes simultaneas, mas na analise probabilistica, ou
estocastica, das propriedades da propria série temporal econdmica sob a filosofia deixe os
dados falarem por sim mesmos”. Isto é, os modelos ARIMA univariados, diferentes de outras
regressdes, ndo sdo influenciados por outras varidveis, mas sim, pelos valores defasados de
suas proprias séries por meio de uma correlagdo temporal.

Assim, devido a utilizagdo Unica da serie para a realizacdo da analise, ocorre uma
facilitacdo do processo de previsdo, visto que ndo havera necessidade de se testar e comprovar
a influéncia de outras varidveis na equacdo e nem mesmo a relagdo da teoria econdmica entre
elas.

Dessa forma, o intuito de se analisar uma série temporal é basicamente dividido em
dois objetivos:

1) Avaliar a série e compreender seu comportamento (quais sdo os fatores de
autocorrelacdo responsaveis por influenciar a série); e

2) Ser capaz de realizar projecdes quanto o seu comportamento futuro, a partir do
conhecimento de seu comportamento passado.

Para atingir os objetivos citados acima, a metodologia Box-Jenkins passa por um
processo de andlise que pode ser observado na Figura 1:

Figura 1- Processo Box-Jenkins

1. Identificagcdo do modelo
(escolha provisoria de p, d, g)

modelo escolhido

3. Verificagdo do diagnostico:
os residuos estimados sdo ruidos brancos?

2. Estimacao dos paradmetros do |

\
Sim Nao
(ir para Etapa 4) y (voltar a Etapa 1)

-
-l

4. Previsao I

Fonte: Gujarati (2012)

1) Identificacdo: é a fase onde se avaliam quais sdo os valores apropriados do
modelo ARIMA (p, d, ) por meio da utilizagdo de correlogramas, onde, p



corresponde 0 nimero de termos autoregressivos, d 0 nimero de vezes que a série foi
diferenciada até apresentar estacionariedade e, g 0 nimero de termos de média movel;
2) Estimacao: identificados os valores, é entdo realizada a estimacdo dos parametros
dos termos autoregressivos e de média movel (p e q). A estimacdo aqui adotada seré a
dos minimos quadrados.

3) Verificagdo do diagnostico: avaliados os termos de composi¢do do modelo e
estimada a equacéo, faz-se entdo a verificacdo se 0 modelo encontra-se ajustado aos
dados da série temporal, pois existe a possibilidade de que outros modelos ARIMA
apresentem melhor ajuste.

4) Previsao: escolhido o modelo que apresente o melhor ajuste, é entdo realizada a
previsdo da série.

4.1 ESTACIONARIEDADE

Antes de se iniciar a aplicacdo da metodologia Box-Jenkins deve-se avaliar se a série
analisada é estaciondria. A estacionariedade da série é uma das premissas para se trabalhar
com séries temporais, visto que sua analise é mais simples e, dessa forma, consegue-se a
estabilidade dos parametros estimados, evitando assim resultados questionaveis na regressao,
como regressdes espurias.

Para uma série temporal ser estacionaria é necessdrio que suas caracteristicas
estatisticas sejam constantes ao longo do tempo, isto é, considerado um determinado intervalo
de tempo, a média e a variancia apresentadas pela série sejam aproximadamente as mesmas,
HEIJI (2004).

A maneira mais facil de avaliar a estacionariedade de uma determinada série é por
meio da analise grafica de sua evolucdo ao longo do tempo, onde é possivel observar como
esta evoluiu, e se apresenta uma evolugdo em torno de uma media e variéncia constante.

A Figura 2 apresenta os graficos em nivel das séries analisadas.



Figura 2- Séries em nivel
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Fonte: Bacen, elaborado pelo autor

Observando os gréaficos é possivel notar que tanto o cambio como a Selic apresentam
uma tendéncia de queda ao longo do tempo (mesmo apresentando movimentos intermediarios
de alta) e o indice Ibovespa apresenta uma tendéncia de alta. O comportamento apresentado
por estas séries dificilmente podera ser considerada estacionaria. Contudo, o grafico do IPCA
apresenta oscilages fortes no inicio da série (2002 a 2004) seguido de uma evolucdo mais
acomodada no restante do periodo, o que dificulta a percepcdo da existéncia ou ndo de
estacionariedade nesta série.

Para que seja possivel atestar a estacionariedade ou ndo das séries realiza-se um teste
de raiz unitaria. A intengdo ao se realizar este teste é obter um resultado negativo. Estes testes,
de forma geral, sdo baseados em testar a hipotese nula de que Ho: p = 1 (existéncia de raiz
unitéria) e que Hi: p < 1 (ndo hé raiz unitaria). O motivo de se querer rejeitar a existéncia de
raiz unitaria em uma série € que a sua presenga rompe 0s pressupostos de que a média e a
variancia devem ser constantes ao longo do tempo, o que acaba comprometendo os resultados
obtidos com estes modelos.

O teste adotado para avaliacdo de presenca ou ndo de raiz unitaria foi o Augmented
Dickey-Fuller e o nivel de confianca adotado para a avaliacdo de 5%. Os resultados obtidos
para as séries em nivel podem ser observados no Quadro 1.



Quadro 1 - Teste Augmented Dickey-Fuller das séries em nivel
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-Statistic Cambio  Anal. | Ibovespa  Anal. IPCA Anal. Selic Al

-1,7648  Hipotese -0,9429  Hipotese | 29071  Hipotese -2,2181  Hipotese
1% level -3,4728  AceitaHO | -3,4761  AceitaHO | -3,4765  AceitaHO | -3,4765  Aceita HO
5% level -2,8818  AceitaHO | -2,8815  AceitaHO | -2,8817 RecusaHO| -2,8817  Aceita HO
10% level -2,5777  AceitaHO | -2,5775  AceitaHO | -2,5776 RecusaHO| -2,5776  Aceita HO

Fonte: elaborado pelo autor

Considerando os valores de t-Statistic apresentados pelas séries e o nivel de

confianca adotado para a avaliacdo, a Unica serie para a qual € possivel rejeitar a hipotese de
que ndo existe raiz unitaria ao nivel de 5% é o IPCA, em todas as demais ndo € possivel
rejeitar a hipdtese de que a série apresente raiz unitaria.

Deste modo, para tentar corrigir o problema de estacionariedade para as séries de
cambio, Ibovespa e Selic, foi realizado o célculo da 12 diferenca das séries, com o uso do
software Eviews 7.0, sendo que o resultado pode ser observado na Figura 3.

Figura 3 - Séries em 12 diferenga
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Mediante o desempenho das séries em 12 diferenca é possivel observar uma maior
estabilidade em torno de uma média e uma variancia mais constante ao longo do tempo, o que
sdo indicios de séries estacionarias. Para confirmar esse resultado foi realizado o teste de raiz
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unitaria para as séries em 12 diferenca, da mesma forma que fora realizado para as séries em
nivel. O resultado pode ser observado no Quadro 2.

Quadro 2 — Teste Augmented Dickey-Fuller das séries em 12 diferenca

-Statistic Cambio Anal. Ibovespa Anal. Selic Anal.
-6,88 Hipotese -9,9038  Hipotese -5,0538  Hipotese
1% level -3,4768 RecusaHO| -3,4765 RecusaHO| -3,4775 Recusa HO
5% level -2,8818 RecusaHO| -2,8817 RecusaHO| -2,8821 Recusa HO
10%level -2,5777 RecusaHO| -2,5776 RecusaHO| -2,5778 Recusa HO

Fonte: elaborado pelo autor

Analisando os valores de t-Statistic apresentado pelas séries em 12 diferenga e o
nivel de confianca adotado para a avaliacdo, é possivel observar que as séries cambio,
Ibovespa e Selic rejeitam a hipdtese de existéncia de raiz unitaria, 0 que demonstra que o
célculo em 12 diferenca das series foi suficiente para torna-las estacionarias.

Assim, temos que ao nivel de 5%, a série IPCA ¢ estacionaria em nivel e as séries
cambio, Ibovespa e Selic sdo estacionarias em 12 diferenga.

Agora, com as séries estaciondrias é possivel dar prosseguimento ao método Box-
Jenkins.

4.2 IDENTIFICACAO

Como ja dito anteriormente, esta etapa é a fase em que se procura identificar quais
sdo 0s processos (AR, MA ou conjunto) que formam o modelo, que irdo aproximar-se da série
original.

Para tanto, sdo utilizadas a FAC (fungdo de autocorrelagédo) e a FACP (fungéo de
autocorrelacdo parcial) e seus correlogramas para realizar a identificagdo do modelo.

Foram utilizados os correlogramas em 12 diferenca para as séries de cambio,
Ibovespa e Selic e em nivel para o IPCA, considerando a necessidade das séries serem
estaciondrias.

A Figura 4 apresenta as fungdes de autocorrelacdo (FAC) e fungbes de
autocorrelacdo parcial (FACP) para todas as séries analisadas.



Figura 4 - Correlograma das séries

Correlogram of D(CAMBIO)

Correlogram of D(IBOVESPA)
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Date: 10/05/14 Time: 20:19 Date: 10/05/14 Time: 20:42
Sample: 2000M01 2012M12 Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156 Included observations: 156
Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
1-0.153 -0.153 3.7158 0.054 1 0.175 0.175 4.8669 0.027
2 0.274 0.257 15.750 0.000 2 0.047 0.017 5.2228 0.073
3 0.001 0.078 15.750 0.001 3 0.074 0.065 6.1007 0.107
4 0.040 -0.023 16.008 0.003 4 0028 0.004 6.2321 0.182
5 0.022 0.003 16.084 0.007 5 -0.046 -0.057 6.5752 0.254
6 -0.055 -0.063 16.588 0.011 6 -0.116 -0.108 8.7684 0.187
7 -0.269 -0.326 28.597 0.000 7 -0.013 0.026 8.7943 0.268
8 0.054 0.005 29.077 0.000 8 -0.026 -0.017 8.9065 0.350
9 -0.171 0.000 33.980 0.000 9 -0.168 -0.151 13.640 0.136
10 0.012 -0.007 34.003 0.000 10 0.002 0.061 13.640 0.190
11 -0.000 0.084 34.003 0.000 11 0.049 0.042 14.044 0.231
12 0.003 0.058 34.004 0.001 12 -0.084 -0.100 15.245 0.228
13 -0.037 -0.123 34.240 0.001 13 -0.170 -0.151 20.206 0.090
14 0.143 0.054 37.807 0.001 14 -0.096 -0.065 21.789 0.083
15 -0.061 -0.002 38.457 0.001 15 0.031 0.049 21.959 0.109
16 0.189 0.079 44.755 0.000 16 -0.024 0.002 22.062 0.141
17 -0.039 0.030 45.029 0.000 17 -0.097 -0.093 23.722 0.127
18 0.034 -0.008 45.241 0.000 18 0.026 -0.003 23.846 0.160
19 0.012 -0.024 45265 0.001 19 0.120 0.112 26.455 0.118
20 0.090 0.098 46.722 0.001 20 -0.073 -0.111 27.412 0.124
21 -0.053 0.005 47.231 0.001 21 -0.125 -0.161 30.277 0.087
22 0.075 0.015 48.265 0.001 22 0.029 0.015 30.435 0.108
23 -0.011 0.123 48.287 0.002 23 0.015 0.022 30.478 0.136
24 0.014 -0.016 48.323 0.002 24 -0.095 -0.062 32.146 0.123
25 0.014 -0.030 48.362 0.003 25 0.061 0.074 32.845 0.135
26 -0.075 -0.064 49.426 0.004 26 0.028 -0.090 32.994 0.162
27 -0.036 -0.049 49.674 0.005 27 0.064 0.055 33.774 0.173
28 -0.013 -0.023 49.706 0.007 28 0.046 0.087 34.179 0.195
29 -0.013 0.116 49.738 0.010 29 0.167 0.096 39.569 0.091
30 0.016 0.047 49.788 0.013 30 -0.052 -0.241 40.089 0.103
31 -0.098 -0.130 51.696 0.011 31 0.001 0.097 40.090 0.127
32 -0.020 -0.085 51.777 0.015 32 -0.063 -0.024 40.878 0.135
33 0.049 0.048 52.253 0.018 33 0.072 0.074 41.909 0.138
34 0.053 0.064 52.830 0.021 34 0.128 0.094 45.222 0.094
35 -0.051 -0.050 53.365 0.024 35 0.001 -0.042 45.222 0.116
36 -0.042 -0.105 53.721 0.029 36 -0.023 -0.035 45.333 0.137
Correlogram of IPCA Correlogram of D(SELIC)
Date: 10/05/14 Time: 20:39 Date: 10/05/14 Time: 21:03
Sample: 2000M01 2012M12 Sample: 2000M01 2012M12
Included observations: 156 Included observations: 156
Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
' 1 0.977 0.977 151.90 0.000 1 0.819 0.819 106.75 0.000
' 2 0.928 -0.609 289.71 0.000 2 0.628 -0.133 169.78 0.000
' 3 0.864 -0.014 409.85 0.000 3 0.460 -0.043 203.85 0.000
' 4 0.789 -0.102 510.90 0.000 4 0.249 -0.252 213.93 0.000
! 5 0.708 -0.094 592.63 0.000 5 0.092 0.019 21531 0.000
' 6 0.622 0.006 656.22 0.000 6 -0.048 -0.122 215.68 0.000
' 7 0.537 0.025 704.00 0.000 7 -0.177 -0.083 220.87 0.000
' 8 0458 0.063 738.94 0.000 8 -0.286 -0.139 234.51 0.000
' 9 0.386 0.013 763.89 0.000 9 -0.376 -0.094 258.22 0.000
' 10 0.322 0.018 781.37 0.000 10 -0.408 0.011 286.38 0.000
' 11 0.266 0.005 793.43 0.000 11 -0.421 -0.082 316.45 0.000
' 12 0.224 0.182 802.06 0.000 12 -0.366 0.110 339.37 0.000
' 13 0.202 0.197 809.06 0.000 13 -0.305 -0.103 355.40 0.000
' 14 0.191 -0.183 815.37 0.000 14 -0.247 -0.005 365.98 0.000
' 15 0.187 0.002 821.48 0.000 15 -0.145 0.049 369.66 0.000
' 16 0.187 -0.068 827.67 0.000 16 -0.079 -0.079 370.75 0.000
' 17 0.190 -0.045 834.07 0.000 17 -0.021 -0.012 370.83 0.000
' 18 0.192 -0.056 840.63 0.000 18 0.017 -0.120 370.88 0.000
' 19 0.191 -0.014 847.17 0.000 19 0.029 -0.020 371.03 0.000
' 20 0.184 -0.037 853.33 0.000 20 0.041 -0.049 371.34 0.000
' 21 0.174 0.042 858.86 0.000 21 0.024 -0.068 371.44 0.000
' 22 0.160 -0.019 863.56 0.000 22 0.004 -0.045 371.44 0.000
' 23 0.145 0.081 867.44 0.000 23 0.015 0.072 371.49 0.000
' 24 0.129 0.057 870.54 0.000 24 -0.002 -0.076 371.49 0.000
' 25 0.115 0.157 873.01 0.000 25 0.006 0.051 371.49 0.000
' 26 0.104 -0.020 875.06 0.000 26 -0.018 -0.139 371.55 0.000
' 27 0.095 -0.097 876.78 0.000 27 -0.044 -0.021 371.92 0.000
' 28 0.084 -0.150 878.13 0.000 28 -0.043 -0.015 372.28 0.000
i 29 0.071 -0.062 879.10 0.000 29 -0.049 -0.030 372.74 0.000
' 30 0.055 -0.094 879.69 0.000 30 -0.012 0.077 372.77 0.000
' 31 0.040 0.059 880.01 0.000 31 0.067 0.120 373.64 0.000
' 32 0.027 0001 880.16 0.000 32 0.088 -0.137 375.18 0.000
' 33 0.013 -0.026 880.19 0.000 33 0.087 -0.067 376.69 0.000
' 34 0.001 0.061 880.19 0.000 34 0.080 -0.004 377.98 0.000
' 35 -0.014 -0.089 880.23 0.000 35 0.068 -0.016 378.93 0.000
' 36 -0.029 0.127 880.40 0.000 36 0.074 0.083 380.05 0.000

Fonte:

elaborado pelo autor com o software Eviews 7.0
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Analisando os coeficientes apresentados nos correlogramas foi possivel identificar os
seguintes modelos para as séries:

Quadro 3 - Modelos ARIMA identificados

AR I MA

Cambio 1 16
Ibovespa| 1 1 13
IPCA 14 0 4
Selic 8 1 12

Fonte: elaborado pelo autor

4.3 ESTIMACAO

Identificados os parametros AR e/ou MA que influenciam as séries analisadas, 0
passo seguinte € realizar a estimacao destes parametros.

Como citado na descricdo das etapas, 0 metodo utilizado para a realizagdo das
estimativas € o dos minimos quadrados. Os resultados obtidos nas estimativas apresentam-se
no Quadro 4.

Quadro 4 - Equagdes Estimadas das Séries

SERIE EQUACAO ESTIMADA
Cambio cambio = 0,283577cambioy.; - 0,276995cambio.7+ 0,189902¢;.16
Ibovespa Ibovespa = 0,180795Ibovespar1 — 0,145142¢1.9— 0,130435¢1.13
IPCA IPCA =1,693655IPCA¢1 - 0,724799IPCA, + 0,027575IPCAv14 - 0,178177¢14
Selic Selic = 0,844849Selic:.; - 0,133392Selicts - 0,155747 ¢4 - 0,229987¢€111 + 0,2119108112

Fonte: elaborado pelo autor

Para avaliar se as equagOes estimadas sdo apropriadas é necessario observar se 0s
pardmetros adotados nas equacdes possuem significAncia estatistica. Para realizacdo dessa
analise foram considerados os resultado gerados pelo software Eviews 7.0, apresentados na
Figura 5.

E possivel observar que os parametros adotados para cada uma das séries apresentou
significancia estatistica a um nivel de confianca de 95%, de forma que rejeita-se a hipdtese de
que o coeficiente é estatisticamente igual a zero. Além dos coeficientes apresentarem
significancia estatistica, os coeficientes de determinacdo (R?) de IPCA (0,983) e Selic (0,737)
demonstram que o modelo possui um bom ajuste em relacdo a série original. Contudo, cdmbio
e Ibovespa apresentaram um ajuste menor, 0,178 e 0,066 respectivamente, o que demonstra
que os modelos somente conseguem explicar 17,8% e 6,6% das variag0es apresentadas pela
série. Os resultados apresentados podem ser observados na Figura 5.



Figura 5 — Estimacéo dos Modelos Indicados

Dependent Variable: D(CAMBIO) Dependent Variable: D(IBOVESPA)
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 10/11/14 Time: 12:35 Date: 1011114 Time: 16:23
Sample (adjusted). 2000M08 2012M12 Sample (adjusted); 2000M03 2012M12
Included observations: 148 after adjustments Included obsernvations: 154 after adjustments
Convergence achieved after 8 iterations Convergence achieved after 4 iterations
MA Backcast: 1999M05 2000M08 MA Backcast 1999M02 2000M02
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) 0.283577 0.077320 3.667559 0.0003 AR(1) 0.180795 0.080472  2.246673 0.0261
AR(T7) -0.267135  0.077735 -2.436482  0.0008 MA(D) -0.145142 0.083281 -1.742793 00834
MA{16) 0189902 0.085731 2215097 0.0283 MA(13) -0.130435 0.085361 -1.528027 01286
R-squared 0.178188 Mean dependentvar 0.001487 R-squared 0.066764 Mean dependentvar 281.1169
Adjusted R-squared 0.166852 S.D. dependentvar 0.138017 Adjusted R-squared 0.054404 5D, dependentvar 2831.062
S.E. of regression 0.125978 Akaike info criterion -1.285356 SE. of regression 2752975 Akalke info criterion 18.69804
Sum squared resid 2301219 Schwarz criterion -1.224601 Sum squared resid 1.14E+08  Schwarz criterion 18.75720
Log likelihood 98.11632 Hannan-Quinn criter, -1.260671 Log likelihood -1436.749 Hannan-Quinn criter, 18.72207
Durbin-Watson stat 2313508 Durbin-Watson stat 2.011552
Inverted AR Roots T9+.33i J9-330 A9+76i A9-76i Inverted AR Roots 8
-54+61i -54-61 -88 Inverted MA Roots a9 T3-430 T3+.430 49-.66i
Inverted MA Roots BE+18i B88-.18i 75+.50i 75-.50i A9+ 661 .12-.88i S12+.88i -.34-79i
50+.751 50-.75i ~18+88i -18-.88i - 34+791 -60-55| -.60+.55i -85-24|
-18+.88i - 18-.881 -50-751 -50+75i -85+ 24i
- 75+ 50i - 75-50i -88+18i - 88-18i
Dependent Variable: IPCA Dependent Variable: D{SELIC)
Method: Least Squares Method: Least Squares
Date: 10/11/14 Time: 16:41 Date: 10/11/14 Time: 1653
Sample (adjusted): 2001M03 2012M12 Sample (adjusted): 2000M10 2012M12
Included observations: 142 after adjusiments Included observations: 147 after adjustments
Convergence achieved after 6 iterafions Convergence achieved after 11 iterations
MA Backcast 2000M11 2001M02 MA Backcast: 1999M10 2000M09
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob. Variable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob.
AR{1) 1.693655 0.059027 2869273 0.0000 AR(1) 0.844849 0.046078 18.33531 0.0000
AR(2) -0.724799 0.059653 -12.15030 0.0000 AR(8) -0.133392 0.042746  -3.120540 0.0022
AR(14) 0.027575 0.010138 2719862 0.0074 MA(4) -0.155747 0.075957 -2.050476 0.0422
MA[4) 0178177 0.002682 66.42532 0.0000 MA[11) -0.229987 0.066116  -3.478517 0.0007
MA{12) 0.211910 0.070064 3.024508 0.0030
R-squared 0.983298 Mean dependent var 6.590775
Adjusted R-squared 0.982935 S.D. dependentvar 2978341 R-squared 0.737242 Mean dependent var -0.063945
S.E. of regression 0.389072 Akaike info criterion 0.977662 Adjusted R-squared 0.729840 S.D. dependentvar 0.568036
Sum squared resid 20.89007 Schwarz criterion 1.060925 S.E. ofregression 0.295248 Akaike info criterion 0.431417
Log likelinood -65.41400 Hannan-Quinn criter 1.011497 Sum squared resid 1237831 Schwarz criterion 0.533133
Durbin-Watson stat 1.913211 Log likelihood -26.70918 Hannan-Quinn criter. 0.472745
Durbin-Watson stat 1.857726
Inverted AR Roots 99 89+ 27i 89-27i 61+53i
51-.53i 28-T0i 28+ 70i - 08-72i Inverted AR Roots .89-23i .89+.23i .38-67i .39+67i
-08+721 -39+581 -39-58i -61+.321 -22-69 -22+691 -64-291 -.64+.290
-61-32i -69 Inverted MA Roots 78-13i 78+.130 .64-53i 64+ 530
Inverted MA Rools 46- 461 46+ 461 - 46+ 46i - 46+.48i .28+.85i .28-.851 -A7+91 -17-91i
-.62- 661 -.62+.66i -91+.24i0 -91-24i

Fonte: elaborado pelo autor

4.4 VERIFICACAO DO DIAGNOSTICO

14

Esta € a etapa onde ocorre a verificacdo do modelo, isto é, se 0 modelo identificado
representa a série adequadamente ou ndo. Caso constate-se que 0 modelo escolhido ndo a
represente adequadamente, outra especificagdo devera ser realizada para a modelagem da

série.

Para a verificagdo da série e confirmagdo da eficiéncia do modelo identificado,

realiza-se um processo dividido em duas etapas:

1) Analise dos residuos: o objetivo de se analisar 0s residuos é para constatar se
estes se comportam como um ruido branco. Portanto, 0s residuos devem
apresentar uma distribuicdo normal com média zero e variancia constante. A
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analise realizada nesta etapa do processo é essencial na realizacdo de qualquer
regressdo, visto que os residuos sdo a representacdo de tudo que o modelo
construido ndo pode explicar. A presenca de correlacdo serial entre os residuos
seria indicio de que o acréscimo de outras defasagens poderia ainda influenciar a
série.

As analises dos residuos das séries estimadas apresentam comportamento de
ruido branco, o que corrobora com a escolha dos modelos propostos.

2) Avaliacdo de ordem do modelo: a intencdo aqui é verificar se 0 modelo ndo esta

superespecificado ou subespecificado, isto é, se os parametros AR (p) ou MA (q)
ndo se apresentam maiores ou menores do que deveriam.

Para avaliar se 0os modelos escolhidos apresentam um numero satisfatorio de
defasagens foram realizados comparativos entre os modelos escolhidos e outros
modelos por meio dos critérios de informacdo de Akaike, Schwarz e Hannan-
Quinn, que alertam para o acesso de parametros no modelo.

No Quadro 5, é possivel observar por meio dos critérios de informacdo que os
modelos adotados aparentam ser os mais adequados dentro das comparagdes
realizadas, visto que s&o os que produziram, em sua maioria, os melhores valores
dos critérios de informacéo.

Quadro 5 - Modelos comparados

Modelo R2 Akaike Schwarz  |Hannan-Quinn

Cémbio (7,1,16) 0.178188 -1.285356 -1.224601 -1.260671

(7,1,0) 0.073038 -1.191982 -1.17173 -1.183754

(712 0.13766 -1.250732 -1.210229 -1.234276

Ibovespa (1,1,13) 0.066764 18.69804 18.7572 18.72207
(9,1,0) 0.052535 18.70019 18.73963 18.71621

(1,10 0.024415 18.71645 18.73617 18.72446

IPCA (14,04 0.983298 0.977662 1.060925 1.011497
(204) 0,980090 1.058601 1117762 1.082632

(2,0,0) 0.979644 1.067744 1.107185 1.083765

Selic (8,1,12) 0.737242 0.431417 0.533133 0.472745
(1,10) 0.670895 0.58683 0.606551 0.59484

(1,14) 0.676111 0.583841 0.623282 0.599862

Fonte: elaborado pelo autor
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4.6 PREVISAO

Finalizado o processo de identificacdo do modelo e de sua valida¢éo o proximo passo
é realizar a projecdo da série com o modelo estimado. Contudo, antes de realizar a projecéo
do modelo, foi realizado um comparativo entre a série original e a série ajustada no periodo
que antecede a previséo.

O comparativo serve como base para avaliar o quao ajustado o modelo estimado esta
em relacdo a serie original, demonstrando assim a eficiéncia esperada quando a previsdo for
realizada.

O resultado pode ser observado na Figura 6.

Figura 6 — Modelo estimado vs série original
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Fonte: elaborado pelo autor

Observa-se que, de forma geral, os modelos apresentam ajuste significativo em
relacdo & serie original, com destaque para aderéncia apresentada nos modelos da Selic e do
IPCA. A maior correlagdo entre estes modelos e a série original € resultante do elevado
coeficiente de determinacgdo apresentado por eles. No caso dos modelos de Ibovespa e cambio
seus coeficientes de determinagdo foram menores, o que explica o descolamento do modelo
em relacdo a série original.
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Assim, mesmo apresentando algumas distorgdes, os modelos estimados conseguem
replicar as séries originais, 0 que demonstra que podem ser utilizados para realizar previsdes
do comportamento futuro das séries analisadas.

Dessa forma, foram realizadas projecdes de 12 meses a frente, considerando como
data base dezembro/2012, estimando qual seriam os niveis das séries em dezembro de 2013.

Os resultados podem ser observados na Figura 7.

Figura 7 — Previsdo das séries para 12 meses
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Fonte: elaborado pelo autor

Os resultados obtidos com as previsdes apresentaram valores variados.

O destaque ficou por conta da previsdo do Ibovespa, que entre o previsto pelo
modelo e o realizado apresentou uma diferenca positiva de quase 21%, seguido pela previséo
da Selic com uma divergéncia negativa de 10,40%. As demais variaveis apresentaram
diferencas inferiores a 10% entre o previsto e realizado.

Os valores previsto e realizado e suas divergéncias, considerando a data base e a
projecdo de 12 meses, encontram-se no Quadro 6.



Quadro 6 — Comparagdo Realizado x Previsto

. . Realizado
Data Base Realizado Previsto N
12/2012 12/2013 12/2013 .
Previsto
Cambio 2.0435 2.3426 2.1218 -9.43%
Ibovespa 60952 51507 62241 20.84%
IPCA 5.84 591 5.53 -6.45%
Selic 7.16 9.90 8.87 -10.40%

Fonte: elaborado pelo autor
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As divergéncias apresentadas entre previsto e realizado, apesar de expressivas em
alguns modelos, ndo invalidam o estudo.
E importante ressaltar que o método de previsio aqui adotado € univariado e é

construido considerando exclusivamente os valores passados da série, isto €, as previsdes
obtidas por meio dessa metodologia sdo extrapola¢@es dos dados observados até a data inicial
da previséo.

Outro ponto a ser considerado é que 0 processo de previsdo ndo pode ser estatico e
deve ser revisto constantemente, principalmente quando o método escolhido considera os
valores passados para realizar suas projecdes, ja que as novas entradas contribuirdo para
direcionar as previsdes, aumentando seu potencial de estimativa.

5. CONCLUSAO

Ao analisar os valores apresentados nas previsoes, desconsiderando a relagdo entre
realizado e previsto, e 0 comportamento dos ativos de renda fixa e renda variavel
apresentados na secdo de indicadores, seria possivel chegar & conclusdo de alguns
movimentos possiveis a serem realizados em uma carteira de investimentos com a intengdo de
proteger as aplicacdes de uma possivel desvalorizagéo.

O cenario estimado entre o fechamento de 2012 e a projecdo de 12 meses para o
encerramento de 2013 encontram-se no Quadro 7.

Quadro 7 — Cenario estimado

Data Base Previsao L
Variacdo
12/2012 12/2013
Cambio 2.0435 2.1218 3.83%
Ibovespa 60952 62241 2.11%
IPCA 5.84 553 -5.33%
Selic 7.16 8.87 23.89%

Fonte: elaborado pelo autor
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Baseado nos resultados apresentados no Quadro 7, as movimentacOes sugeridas
seriam:

a) Titulos pré-fixados: apesar da previsdo apontar para uma reducdo da inflacéo,
que favorece os titulos dessa categoria aumentando seu retorno real esperado, a
previsdo também indica um aumento da taxa de juros, que como visto, tende a
reduzir os rendimentos dos titulos pré-fixados. Tendo estes fatores considerados,
0 movimento seria uma reducdo ou liquidagdo da posicdo em titulos pré-fixados
ja que 0 aumento da taxa de juros diminuiria o preco destes titulos.

b) Titulos pés-fixados: sdo os titulos que podem ser considerados como a principal
aposta para a carteira no segmento de renda fixa. A reducdo da inflacdo (que
favorece o rendimento real) aliada a um aumento da taxa de juros (os titulos pés-
fixados sdo impactados diretamente pelas variagcbes das taxas de juros)
potencializaria os efeitos esperados deste titulo. A indicacdo seria um aumento de
exposi¢cdo em ativos desta categoria ou compra caso estes ainda ndo fagcam parte
da carteira.

c) Titulos indexados: apesar de ser uma defesa natural contra a inflacdo (devido a
indexacdo a um indice de precos) estes titulos também possuem o pagamento de
um prémio fixo, que pode ser considerado como uma parte pré-fixada do titulo.
Assim, como os titulos pré-fixados, acabam por sofrer com o aumento da taxa de
juros que tende a espremer 0s prémios pagos pelos titulos for¢cando o valor dos
titulos para baixo. Com esse cenario, seria prudente acompanhar a atual
composicdo da carteira sem novas inclusdes de titulos, podendo até mesmo
realizar a venda de parte destes titulos.

d) Titulos de renda varidvel: os titulos desta categoria representados pela variacao
do Ibovespa apontam para um crescimento, 0 que indicaria compra ou aumento
de exposicdo no segmento. Contudo, o resultado apresentado pelo cambio
apontam para uma valorizagdo do ddlar frente ao real, isso indica que existe a
possibilidade de saida de recursos dos investidores estrangeiros que sao um dos
principais investidores da bolsa de valores brasileira. Dessa forma, considerando
estas informagdes divergentes, a indicacdo seria a manutencdo da atual posicao,
caso esta ja exista, sem novas aplicagdes.

As sugestdes foram baseadas nas previsdes realizadas. Contudo, quando se compara
as sugestdes com os resultados obtidos no Quadro 6 (realizado x previsto) as indicagdes
acabam apresentando algumas distorgdes:

a) Titulos de renda fixa: apesar dos resultados previstos apresentarem diferencas
dos resultados realizados, as indicacGes para os titulos desse segmento seriam
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pouco impactados, j& que o aumento da inflagdo e da taxa de juros acabaria por
beneficiar os titulos pos-fixados e prejudicar os pré-fixados e os indexados.

b) Titulos de renda variavel: seria a indicacdo mais prejudicada. A previsdo
indicava um aumento de 2,11% no Ibovespa, sendo que o efetivo foi uma
desvalorizagédo de 15,5%, movimento que foi acompanhado com a valorizacéo do
dolar frente o real, que confirmou a indicagdo apontada pela previsdo de uma
possivel saida de recursos de capital estrangeiro, impactando no resultado do
Ibovespa.

Apesar das previsdes apresentarem distor¢cGes expressivas em alguns indices, de
forma geral os modelos estimados mostraram-se eficazes na previsao, principalmente quando
estes forem utilizados em conjunto, j& que as movimentac6es dos indices tendem a influenciar
uns aos outros.
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