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RESUMO

O objetivo dessa pesquisa exploratoria € analisar a correlagdo entre os ativos do
mercado acionario brasileiro (IBOVESPA) , délar (PTAX) e taxa de juros futuro (D)
durante 13 anos. Araujo e Bastos (2008) argumentam que a interagdo entre as
variaveis macroeconémicas e a forma como o mercado de a¢gdes se comporta nas
ultimas décadas tem sido objeto de varios estudos, com as ferramentas estatisticas
cada vez mais desenvolvidas, os investidores em geral procuram prever e buscam a
eficiéncia no mercado acionario. Utilizando o modelo autorregressivo integrado de
médias moveis ARIMA, tal modelo estatistico serve para demostrar e compreender os
dados de uma variavel, além de ajudar em futuras previsdes. Foi necessario aplicar o
modelo n&o-paramétrico de autocorrelacdo de Spearman. O teste de quebra
estruturais na média das variaveis, método econométrico foi usado para explicar as
maiores variagdes e contextualizar com os acontecimentos histéricos-econémicos do
Brasil. Os resultados das analises foi uma correlacédo negativa significativa entre
IBOVESPA e contratos futuros DI. Em relagao a variavel PTAX e IBOVESPA houve
uma correlagdo negativa modulada, contratos futuros DI em relagdo ao délar PTAX
houve uma fraca correlagado negativa, conceitos macroecondmicos podem responder
tais movimentos, por exemplo, a paridade de precos coberta que sera explicado no
decorrer da pesquisa quantitativa. Os desvios causados na variancia do Ibovespa
podem ser explicados em 4,9 % pelo préprio indice no periodo, sendo acompanhado

pelos contratos futuros DI, em 62,9% e a taxa de cambio em 10,4%.

PALAVRAS-CHAVE Variaveis macroeconémicas, ARIMA, correlagdo, crise

econdOmica, teste de quebra estrutural.
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1 INTRODUGAO

No cenario atual da economia brasileira, a interagcédo entre os juros, o dolar e o
Ibovespa sado fundamentais na compreensao das dindmicas do mercado financeiro e
na tomada de decisdes dos investidores. Apds o Plano Real criado em 1994 o
mercado de agdes brasileiro tem se tornado atrativo para investidores internacionais,
assim como, a eficiéncia alocativa e no volume de negocios. Porém, com as condi¢des
adversas na economia, insegurangca as condi¢cdes macroecondmicas no pais,
exposicdo da moeda, o mercado financeiro detém de um risco elevado, além das
variaveis de desenvolvimento econdmico causarem consideraveis oscilacbes que
influencia o mercado financeiro.

A pesquisa destinasse a uma analise sobre o grau de correlagao entre a taxa
de cambio (PTAX), contratos futuros (DI) o indice IBOVESPA de janeiro 2007 a
dezembro de 2020. As ferramentas estatisticas na pesquisa, tem como finalidade os
tratamentos dos dados, analise temporal das séries, previsbes e modelos
economeétricos para prever oscilagcoes. No software estatistico SPSS sera realizado a
correlagdo de Spearman, correlagdes parciais, também sera utilizado o modelo
ARIMA, Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis para verificar sazonalidade ou
nado sazonalidade dos dados analisados, além disso, utilizaremos graficos de
dispersado, modelos FAC E FACP como ferramentas para uma analise estatistica.

Segundo Yin (2005) um estudo de caso se constitui em uma investigagao
empirica, como forma de explicar e prever os acontecimentos contemporaneos,
principalmente, quando os fenbmenos e o contexto ndo séo claramente definidos. O
trabalho é divido em trés partes de estudo e algumas subse¢des em cada uma delas,
sendo a primeira o objetivo do trabalho em conjunto da metodologia usada para a
analise, na segunda sesséo a apresentag¢do dos modelos utilizados no trabalho, e na

terceira sessao por fim do resultado e discussées da pesquisa.



1.1 JUSTIFICATIVA

Considerando as variaveis macroeconémicas no Brasil nos ultimos anos, os
acontecimentos historicos e econdmicos de maior relevancia tiveram grande impacto
no mercado de capitais e na decisdo dos investidores, tendo em vista o mercado
acionario, que € um papel importante para o financiamento das empresas e industrias
no nosso pais. O estudo pretende identificar uma causa efeito entre crise e aumento
ou reducéo da taxa de juros e dolar. A analise podera proporcionar uma compreensao
de como o mercado financeiro se comporta em relagdo as movimentacdes das
variaveis macroecondémicas, dessa forma, como os fatores externos influenciam nao
apenas os indices de desempenho de um pais, mas também, os investidores e o

mercado de capitais no Brasil.

1.2 OBJETIVOS

O objetivo principal é analisar a relagdo de correlagdo entre variaveis
macroecondmicas especificas e o retorno dos ativos no mercado acionario brasileiro.
Além de contribuir com o estudo de como o mercado acionario brasileiro se comporta
frente as variagdes macroeconOmicas. E, identificar se houve correlacdo destes
indicadores relacionados a amplitude histérica da amostra, a partir de testes de

modelos estatisticos.

1.3 OBJETIVO GERAL

O obijetivo principal do trabalho é analisar as séries com métodos estatisticos e
econométricos para entender o movimento das variaveis, Tal pesquisa sera
importante para embasar uma discussdo mais fundamentada, considerando a divisdo
de opinibes sobre dado assunto e a constante busca pela eficiéncia e
desenvolvimento do pais durante o periodo analisado, além de efetuar testes de

quebra estrutural das variaveis e testes autoagressivos, buscou-se elaborar uma
9
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associacao estatistica das séries histéricas.

1.4 OBJETIVOS ESPECIFICOS

a) Realizar uma autocorrelagao, e correlagdes parciais entre as variaveis.

b) Realizar testes ndo-paramétricos e analise das séries temporais.

C) Realizar modelos autorregressivos das variaveis para verificar
similaridades.

d) Realizar teste de quebra estrutural das amostras.

2 METODOLOGIA

Sera utilizada a metodologia de pesquisa bibliografica para levantamento de
dados estatisticos no Brasil. O estudo sera utilizado dados secundarios, mensais,
desde 01 de janeiro de 2007 ha 31 de dezembro de 2020. Ja em relag&o as analises
financeiras, serdo utilizadas bases de dados nacionais publicos retirado do banco de
dados oficial do IPEADATA, BACEN e a BOVESPA.

Os dados estatisticos obtém de diversas ferramentas para serem analisados,
além de expandir pesquisas estatisticas, o tratamento de dados se torna mais efetivo.

Na analise sera utilizada a ferramenta Excel para a organizagédo dos dados e o
software SPSS (Statistical Package for the Social Sciences) desenvolvido pela IBM
(International Business Machines Corporation), para realizar as regressoes lineares e
as correlacdes entre as variaveis. O pacote estatistico tem como principais funcoes, a
preparagcao e validacdo de dados, modelos de regressdo, modelos estatisticos
avancados, tabelas, tendéncias, categorias entre outros. Além disso, no teste de
quebra estrutural de Cusum. foi utilizado o Software RStudio software de linguagem
de programacgao R.

No método quantitativo, segundo Rosca (2005) os dados padronizados
permitem uma maior compreensao para o pesquisador elaborar sumarios,

comparagdes e relatorios. Na pesquisa sera utilizado o método descritivo, com
10
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conceitos tedricos econdmicos, sendo desenvolvidos testes com as taxas e indice
com a base de dados publicos.

A analise da correlagdo gera um numero que resume o grau de relacionamento
entre duas variaveis, podendo ser negativa, nula ou positiva. O modelo
Autorregressivo Integrado e de Médias Méveis (ARIMA).

No estudo sera utilizado a taxa PTAX real a partir da RESOLUCAO BCB N°
45, DE 24 DE NOVEMBRO DE 2020. Em relacao ao indice Ibovespa, sera replicado
o indice de fechamento anual nominal e a taxa média de crescimento do indice
disponibilizado pela B3 BM&BOVESPA. Os dados para o estudo foram retirados do

Instituto de Pesquisa Econémica Aplicada - IPEA (www.ipeadata.gov.br).

3 FUNDAMENTAGAO TEORICA

3.1 CONSELHO MONETARIO NACIONAL

E o 6rgdo regulador do sistema financeiro nacional, as principais atribuicdes,
como, a formulagdo da politica de moeda e crédito, realizando a estabilidade da
moeda e o desenvolvimento social e econdmico para a sociedade. Além disso,
determina a meta da inflagdo, coordena a politica monetaria, orcamentaria e da divida

publica. As atribuicbes do CMN estéo previstas nos Artigos 3° e 4° da Lei 4.595/64.

3.2 BANCO CENTRAL DO BRASIL - BACEN

O Banco Central do Brasil a autoridade monetaria brasileira associado ao
Ministério da Fazenda, teve seu inicio em meados de 1964 pela Lei 4.595. Antes do
BACEN, as atividades monetarias eram desenvolvidas pela SUMOC
(Superintendéncia da Moeda e do Crédito), além do tesouro nacional e banco do
Brasil, apds essa data, tornou-se o responsavel por diversas tarefas monetarias, uma

delas é a fabricagao e impressao do papel-moeda.

11
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Segundo o Banco o Central do Brasil (2009) o Sistema Financeiro Nacional é

estruturado da seguinte forma:

FIGURA 1 ESTRUTURA DO SISTEMA FINANCEIRO NACIONAL

SUBSISTEMA
NORMATIVO
SISTEMA
FINANCEIRO

NACIONAL AGENTES
ESPECLAIS

SUBSISTEMA

DE
INTERMEDIAGAO

DEMAIS
INSTITUIGOES

BancAmias, ||

NAD
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- INSTITIRCOES

OUTRAS INSTITUNCOES

Fonte: Banco Central do Brasil — Adaptado por Bathke e Pereira (2002, p. 19)

3.3 COMISSAO DE VALORES MOBILIARIOS

O conselho de valores mobiliarios é uma autarquia Federal ligada ao Ministério

da Fazenda, criada em 1976, pela lei n. 6.385, para regular, fiscalizar e promover o

desenvolvimento do mercado de valores mobiliarios, com intuito de defender e cuidar

dos direitos dos investidores. Do ponto de vista executivo, a CVM é organizada em

superintendéncias, além de ser um 6rgao normativo do sistema financeiro nacional.
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3.4 TAXA DE JUROS

Segundo Bresser e Nakano (2001) a finalidade da taxa de juros é: diminuir a
demanda agregada quando aquecida, de forma a evitar a pressdo salarial e
aceleracao da inflagdo. Além de limitar a desvalorizacido da taxa de cambio para evitar
inflacdo de custos, estimular o capital externo favoravel a balanga de pagamentos e,
incentivar investidores internos a comprar titulos que financiam os déficits publicos e
reduzir o déficit comercial por meio do controle da demanda agregada.

Segundo Samuelson e Nordhaus (1985) definem juros como o retorno aqueles
que emprestam dinheiro a empresas ou a outras pessoas, e taxa de juros como custo

de oportunidade de ter um montante emprestado em determinado periodo.

3.5 MERCADO FUTURO DI

O mercado futuro DI € um indicador de taxa de juros, € a média da acumulagao
das taxas médias diarias de depdsitos interbancarios de um dia. O contrato futuro DI
tem como ativo préximo a taxa média diaria dos depositos interfinanceiros (D),
calculada entre a data de negociacao e divulgada pela B3, a data de vencimento e é
principalmente para ativos de renda fixa, ou também, para medir risco e retorno de
determinado ativo ou ativos. A taxa DI é calculada a partir das operagbes de ordem
crescente, e organizadas em taxa e volume. Em seguida, é calculado referente ao seu
peso, em relagao ao volume total depositado.
A partir de 01 de outubro de 2018 o calculo da taxa DI é baseado em duas
condicdes, (retirado do site B3 em junho/2022).
I.  “O numero de operagdes elegiveis para o calculo da Taxa DI for
igual ou superior a 100 (cem);”
[I.  “O somatorio dos volumes das operacgdes elegiveis para o calculo

da Taxa DI for igual ou superior a R$ 30 (trinta) bilhdes.*

13
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Portanto, se na data ndo atender alguma das duas condi¢des acima, a taxa DI
sera igual a taxa Selic Over divulgada no dia, porém, como a taxa Selic é calculada
pelo lastro de titulos publicos federais, pode apresentar um menor risco do que a taxa
DI.

Abaixo o calculo da taxa over em cada operagao:

taxa 1d.u>252 1

100 lxlOO

taxa over: l(l

(1)

Onde:

Dli = Taxa DI da i-ésima operacéo;
VRi =Valor de Resgate da i-ésima operagao;
VEi = Valor de Emissao da i-ésima operagao.

A taxa DI tem origem nas transagdes entre depdsitos interbancarios, com o
objetivo de manter em caixa preestabelecido pelo banco central, a taxa além de ser
um indicador da economia, ela mede o risco pais e niveis de inflacao, precos de ativos,
a bolsa de valores e taxa de cambio.

Rocha, Moreira e Magalhdes (2002) acredita que a taxa de juros envolve muitas
variaveis, pois, existem muitos mercados interligados, tipos de operag¢des de curto e
longo prazo, condi¢des legais de recuperagao de crédito e risco soberano, além das
variaveis que se relacionam ao spread entre taxa de juros e a taxa livre de risco.

A B3 é responsavel por calcular e divulgas a Taxa Di Over, para o trabalho,
sera usado 3.517 dados, referente a 02 de janeiro de 2007 a 31 de dezembro de 2020.
Os indices foram coletados da base de dados do BACEN com 3.517 amostras.

Abaixo a descricdo das modalidades mais negociadas em contrato futuro:

l. DDI e FRA: Cupom cambial sujo (DDI) utiliza a variagao real/ddlar

a partir da Pataxo do dia anterior. E o cupom cambial limpo (FRA) é a variagao

do délar a vista do dia;
14
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Il. IND: Ibovespa. Negociam o indice da bolsa de valores com o
ultimo dia de negociagéo do contrato;
I, DI1: Depésitos interfinanceiros de um dia, negociam taxas
efetivas do DlI;
V. DOL: Dolar comercial negocia a taxa de cambio entre real e dolar

americano, referente ao ultimo dia de negociagéo do contrato futuro.

3.6 TAXA DE CAMBIO

A taxa de cambio segundo (RATTI, 2000: 139) é um mecanismo que prové
uma relagao direta entre os precos domésticos das mercadorias e fatores produtivos
e dos preg¢os no mercado mundial, segundo Ratti “a taxa cambial mede o valor externo
da moeda”.

Além disso, Mankiw (1992) cita dois tipos de taxas de cambio: a taxa nominal
e areal. A taxa de cambio real é o preco relativo dos bens de dois paises, ou seja, a
taxa de cambio real significa o quanto podemos trocar bens de um pais por bens de
outro pais especifico. A taxa de cambio real as vezes é conhecida como termos de

troca. Abaixo a equacgao da taxa de cambio:

Em que:

E= taxa de cambio real

e= taxa de cambio nominal

P*=inflagdo nos USA (IPC)
P= inflagdo no Brasil (IPCA)

Mankiw (1992) denomina a taxa de cambio nominal como “preco relativo das
15
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moedas correntes de dois paises”. Dentro das duas classificagdes, existem outros

tipos de politica cambial, como determina o BACEN:

3.7 REGIME DE CAMBIO FIXO

Esse regime é determinado a relagdo entre a moeda doméstica e a moeda
estrangeira, ou outros meios de riqueza, como mercadoria e o préprio ouro. Esse
regime conta com boas vantagens comparativas, como, a estabilizacdo monetaria e a
previsibilidade econémica, conforme dito pelo Simonsen (1995) o regime de cambio
fixo garante maior previsibilidade as variaveis econémicas, e dessa forma, oferece um
espaco positivo a tomada de decisbes dos agentes econdmicos. Mesmo sendo um
bom regime cambial, se houver uma grande diferenga entre as politicas econdmicas
do pais emissor, caso a moeda estiver fixada, pode causar disparidade na inflagao

domeéstica e externa, levando uma queda das reservas econdmicas.

3.8 REGIME DE CAMBIO FLEXIVEL

Esse regime é determinado como as forgcas do mercado, em certo modo um
risco elevado, diferentemente do cambio fixo, o regime de cambio flexivel é mais volatil
a acontecimentos econdmicos por exemplo. Além disso, esse regime esta mais
passivel de uma crise econémica, pois em um cenario de desvalorizagdo cambial, a

um aumento desenfreado de inflagdo na economia.

3.9 REGIME DE CAMBIO MISTO

Esse regime é flexivel nos dois regimes citado anteriormente, em alguns
momentos econdmicos se aproxima mais do regime de cambio fixo e em outros no
cambio flutuante. Por exemplo, hoje o Brasil utiliza o regime de flutuagéo suja, nesse
caso, o governo interfere no mercado como forma de limitar movimentos muito
demasiados no mercado cambial. De acordo com Carvalho (2005), a combinagéo

16



17

entre taxa de juros elevada e volatil e cambio apreciado é “... a mais destrutiva das
combinagdes, equivalente a conter pressdes inflacionarias correntes com uma bomba-
relégio datada para um futuro incerto.” (CARVALHO, 2005, p. 13).

4 INDICE DA BOLSA DE VALORES DE SAO PAULO- IBOVESPA

O indice Ibovespa foi criado em 1968 pela Bovespa onde sdo negociadas as
acdes no mercado aberto no Brasil. Os mercados sao caraterizados por primario e
secundario, no mercado primario é distribuido as agbes para negociagdo, ja no
mercado secundario, a bolsa de valores, € negociado os titulos ja existentes no
mercado, sendo, as agdes, como renda variavel, além dos derivativos e debentures.

O indicador Ibovespa mede as ag¢des com maior negociabilidade e
representatividade do mercado de acdes brasileira, ele € composto por uma aplicacao
em reais em uma quantidade de agdes. As agdes representam 80% das negociagdes
do mercado a vista. (LIMA; LIMA; PIMENTEL, 2007).

Segundo o site oficial da B3, acesso em julho 2022, os critérios sao:

l. “Estar presente em trés carteiras anteriores no periodo de
vigéncia, em ordem decrescente de indice de Negociabilidade (IN), constituido
de 85% do somatdrio total.”

Il. “Ter pelo menos 95% em pregao no periodo de vigéncia das trés
carteiras anteriores.”

Il. “Constituir maior ou igual a 0,1%, no mercado a vista, no periodo
de vigéncia das trés carteiras anteriores.”

V. “Nao ser classificado como ativo de pequeno valor (penny stock).”

Abaixo o calculo do indice de negociabilidade da acdo, retirado do

(http://www.bovespa.com.br/pdf/ibovespa2.pdf).
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Onde:

IN = indice de negociabilidade;

ni = numero de negocios com a agéo "i" no mercado a vista;

N = numero total de negdécios no mercado a vista da BOVESPA;

vi = volume financeiro gerado pelos negdcios com a agéo "i" no mercado a vista;
V = volume financeiro total do mercado a vista da BOVESPA.

Abaixo o calculo do indice IBOVESPA:
Ibovepat: > Pi,t = Qi, ti-1
(4)
Onde:

Ibovespa t = indice Bovespa no instante t;
n = numero total de agdes componentes da carteira tedrica;
P = ultimo pre¢o da acao "i" no instante t;

Q = quantidade tedrica da acao "i" na carteira no instante.

Para o calculo ser compreendido, € preciso identificar a relevancia do preco e
quantidade de ag¢des negociadas, com um somatorio do prego versus o0 peso da
empresa na Bovespa, levando em consideracdo a quantidade de negociagdes e o

volume financeiro das negociagoes.

5 HIPOTESE DE MERCADOS EFICIENTES

O mercado de capitais sao instituicbes e instrumentos que facilita o fluxo
financeiro entre os poupadores e os tomadores na economia, assim como, 0s
individuos ou empresas podem ter acesso as oportunidades de investimentos

antecipando taxas de retorno que exceda a definida pelo mercado. A taxa acordada
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entre tomadores e poupadores, que aceitardo projetos cujas taxas de retorno sao,
pelo menos, iguais a referida taxa. Portanto, o mercado induz eficientemente recursos
quando os precos sdo determinados de forma a igualar a taxa de retorno dos
poupadores e tomadores de recursos (COPELAND; WESTON; SHASTRI, 1998).

Os autores mencionam os mercados de capitais perfeitos devem obedecer aos
seguintes critérios:

l. Inexisténcia de custos ou taxas de transacido, todos os ativos sao
perfeitamente divisiveis e negociaveis e nao existe qualquer restricdo de carater
regulatorio;

Il. Competigcao perfeita no mercado de capitais;

. Acesso universal a informagcdo, sem custos, com recebimento
simultéaneo por todos os participantes do mercado;

V. Todos os participantes do mercado agem de forma racional e visam
maximizar a utilidade das decisdes tomadas. Dadas as condicdoes de mercado
perfeito, as acdes serdo alocadas e operadas de forma eficiente, a eficiéncia
operacional aqui tratada refere-se aos custos de transferéncia, em um mundo ideal,
onde os mercados sao perfeitamente liquidos e os custos de transagao sao nulos,
porém, estudos do mundo real avaliam a eficiéncia operacional (COPELAND;
WESTON; SHASTRI, 1998).

Além disso dentro dos mercados perfeitos e mercados eficientes possuem uma
diferenca em identificar através da flexibilizacdo de algumas premissas do mercado
perfeito, como, o acesso diferenciado a informacgao por parte de alguns integrantes do
mercado, situagdes de monopodlio e a indivisibilidade de alguns tipos de ativos
(COPELAND; WESTON; SHASTRI, 1998).

Dentro da hipétese, (ELTON et al, 2003) menciona uma condigao importante
para que os investidores recebam incentivos para negociacbes, onde 0s pregos
reflitam todas as informacdes é que os custos de aquisi¢cao de informacdes de uma
acao versus os custos de negociagdes sejam igualmente zero.

Fama (1982) desenvolveu um estudo para operacionalizar a definicdo do
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mercado de capitais eficiente se baseando em uma diferente nogédo do acesso a
informacgé&o por parte de seus membros, abaixo as eficiéncias:

Eficiéncia fraca: os investidores ndo conseguem realizar ganhos, apenas se
baseado nos valores historicos dos pregos e retornos das agdes, assim como, a
tomada de decisédo nao se define apenas em informacgdes histéricas.

Eficiéncia semiforte: qualquer informagao disponivel ndo vai garantir maior
retorno, assim como, em regras de negdcio baseadas em tais como os relatérios
anuais das companhias, anuncios de investimento dentre outras modalidades de
informacéo.

Eficiéncia forte: quaisquer informagdes disponiveis, ndo sdo seguras para uma
tomada de deciséo, o mercado é eficiente quando ndo existem alteragdes no portfélio
de acgdes a qualquer divulgacao de informacéao, ndo observado apenas alteragdes nos

precos das ag¢des, mas também a inexisténcia de transacoes.

6 VETORES AUTORREGRESSIVOS (VAR)

A metodologia de Vetores Autorregressivos (VAR) € uma abordagem bastante
utilizada na analise de questdes macroeconbémicas e utilizada em estudos
relacionados a finangas corporativas e a mercados financeiros (ONO et al, 2005). A
metodologia VAR foi proposta como alternativa aos modelos estruturais multi
equacionais e teve avanco significativo na década de 80 (ENGLE e GRANGER 1987;
CAMPBELL e SHILLER, 1987). Ja Sims (1980) e Litterman (1979; 1986)
desenvolveram no inicio da metodologia VAR uma metodologia como sendo mais
apropriada a previsdo do que modelos de equacdes simultaneas.

O modelo de vetores autorregressivos VAR é uma forma reduzida de
sobreposi¢des de algumas regressdes do modelo simultaneo (HAMILTON, 1994, p
326-327). Porém, uma das virtudes do modelo é que se torna mais clara a deciséo de
quais variaveis contemporaneas sao exodgenas. Além dele ter variaveis
predeterminadas do lado direito das equacdes e todas as variaveis sdo endogenas.
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6.1 MODELO ARIMA

Dentre os modelos estatisticos desenvolvidos para prever valores futuros com
base em um banco de dados, destaca-se o modelo Autorregressivo Integrado e de
Médias Méveis (ARIMA). Proposto pelo estudo de Box-Jenkins em meados de 1976,
o0 modelo é satisfatorio para descrever séries estacionarias e ndo estacionarias. O
modelo ARIMA (p, d, q) resume-se a um conjunto de dados, um numero de termos da
parte autorregressiva (AR), de o numero de diferengas sucessivas e que € o numero
de termos da parte de médias moéveis (MA). Os modelos ARIMA se subdividem em
categorias:

I.  Modelos autorregressivos, modelos AR(p), que formam as estruturas de
autocorrelacao da variavel em relacéo a valores passados.

II.  Os modelos de médias méveis chamados de modelos MA(q), que englobam a
estrutura de autocorrelagao relacionada aos erros de previsao anteriores e os
modelos autorregressivos e de médias moéveis, denotado por ARMA (p, q).

[1.0s modelos autorregressivos integrados e de média mével, designados de
modelos ARIMA (p, d, q), utiizam de diferenciagdes para tornar a série

estacionaria.

Portanto, o modelo ARIMA é dado por:

¢(B)(1 —B)*Z, = 6(B)e,

(5)
Onde:

¢@(B)= polinbmio autorregressivo;

0(B)= polinbmio de médias méveis;

et = ruido branco com média zero e variancia, 0%
d =ordem de integracgéo.
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Portanto, o numero de diferencas aplicadas a série para que esta se torne
estacionaria. A partir do ARIMA, incluindo a parte sazonal encontramos o modelo
SARIMA, com a féormula:

@(B)O(B) (1 —B)*(1— B*)PZ, = 6(B)8(B)e;
(6)
Onde:

(p, d, q) = ordem do modelo pertinente a dindmica ordinal,
(P, D, Q) = ordem da relativo a parte sazonal.

No estudo seguindo o modelo de Box e Jenkins, para um modelo probabilistico
que melhor representa uma série temporal € um processo iterativo que consiste em
trés fases: identificacao, estimagao e diagnostico, segundo Morettin & Toloi (2006) e
Box et al. (2008). Na primeira fase é baseado em qual a classe de modelos é
adequada ao estudo, utilizando uma analise detalhado da série, verificando a
condicao de estacionalidade, apds o primeiro critério, verificando entao critérios como
tendéncia, periodicidades e sazonalidade.

Na segunda fase a estimagdo € analisada a importdncia do modelo
considerado, a partir de parametros estimados, apdés a identificacdo das
caracteristicas da série, optando-se pelo processo apropriado aqueles dados. A
terceira fase, o diagndstico é feito a conferéncia do ajuste do modelo por meio da
analise de residuos, testes estatisticos e critérios de selecdo/adequacao de modelos.
O objetivo € encontrar modelos que descrevam adequadamente os dados com o
menor numero de parametros e que as previsdes obtidas sejam precisas, obedecendo
assim ao principio da parciménia.

Séries temporais quando tem suas médias e variancia dependentes do tempo,
significa que ela ndo € uma série estacionaria, portanto, € necessario a transformacéao
das series, a mais comum constitui em tomar diferengcas constantes da série
original até adquirir uma série estacionaria. O modelo ARIMA é capaz de capturar
padrées complexos de séries temporais, como tendéncias, sazonalidades e ciclos, e

€ amplamente utilizado em diversas areas, como finangas, economia, meteorologia e
22



23

analise de trafego, entre outras.
No modelo quando existe uma diferenga entre os valores observados e valores
ajustados, podemos obter um residuo dos modelos, ja, quando nao € possivel verificar

autocorrelacdo € chamado de ruido branco.

6.2 IDENTIFICAGAO E SELEGAO DO MODELO ARIMA

A identificagdo do modelo ARIMA é preciso ajustar os dados é o processo mais
minucioso da analise, pois € necessario escolher a fungcdo, pela funcdo de
Autocorrelagdes (FAC) ou Autocorrelagdes Parciais (FACP) estimadas (WERNER &
RIBEIRO, 2003). Com a analise é possivel decidir a respeito do numero p de
parametros autorregressivos e do numero q de parametros de médias mdéveis que
necessitam ser escolhidos de tal maneira a se atingir uma estrutura a qual o menor
numero de parametros dentre todas as ordens que se ajustem aos dados da série.
Dentro disso a fungao de autocorrelagao (FAC) denomina-se:

pk = y—k; k=01,2,....y, =var(Z,
Yo
(7)

A funcao de autocorrelacao parcial (FACP) denomina-se:

Pr = (Z)lpk—l + (Z)Zpk—z + ot Qppk—p (8)
@(B)-pr =0

FIGURA 2 PADROES TEORICOS DAS FAC E FACP

Modelo FAC FACP

AR(p) Declina exponencialmente Truncada na defasagem p

MA(q) Truncada na defasagem g Declina exponencialmente
ARMA(p,q) Declinante Declinante

Fonte: Adaptada (BUENO, 2012)
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6.3 MODELAGEM BOX-JENKINS

A Metodologia foi criada em 1970 tem como caracteristica diferenciar as fases
das analises da série temporal, além, de ajustar o modelo ARIMA a um conjunto de
dados, segundo Morettin e Toloi (2006).

Algumas premissas s&o descritas no modelo:

l. Considerando a classe geral dos modelos;
Il. Identificacdo do modelo;

. Estimar parametros do modelo;

V. Verificar se o modelo é adequado;

V. Utilizar o modelo para controle e previséao.

Segundo Morettin e Toloi (2006.), aumento de pregos, durante determinado
ano, como, passagens aéreas em época de férias, ou aumento de vendas em épocas
festivas, como o Natal sendo um evento sazonal. Portanto a sazonalidade de uma
série e pode ser consequéncia da sua variagao total, ja as previsdes com alta variagéo
pode ser resultado de importantes padrées que foram ignorados na analise.

Assim como, Morettin e Toloi mostra-se os trés determinantes nao observaveis,
pelas observagodes de uma série temporal {Zi,t=1,---,N }:

Zy =Ty + S; + ay, (9)

Onde:

T t=Tendencia da série;
St = componente sazonal;

2
., ;. .y i n . g
At =variavel aleatéria de média zero e variancia "« .

O intuito é desenvolver uma série temporal sem sazonalidade, incluindo entao
o método Box-Jenkins, porém, o método pode haver alguns contrapontos, “se a serie

temporal sob consideragao nao estiver um comportamento explosivo, uma ou duas
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diferengas sera suficiente para se obter estabilidade ou estacionalidade” diz Morettin
e Toloi (2006).

Dentro disso, os autores realizam algumas observagdes, como, a sazonalidade
deterministica, critério que verifica as séries anteriores com dados mensais, incluindo
as anuais. Ja com a sazonalidade nao deterministica, na analise do trabalho, a série
varia em diversos momentos sem um evento apenas, podendo identificar se existe
uma correlagdo significativa dos lags. Para realizar a verificagdo da sazonalidade

contamos com o modelo Arima como descrito anteriormente.

6.4 TESTE DE LJUNG-BOX

O teste de Ljung-Box é usado para testar o ajuste do modelo de serie temporal,
no trabalho sera replicado via SPSS, analisando as autocorrelagdes dos residuos das
séries (CRYER e CHAN, 2008; BUENO, 2011; GUJARATI e PORTER, 2011).

Abaixo a equacgao do modelo de teste:

Onde:
Onde
LB = T(t+2)(Z + 2+, + 29)(10)

LB= Teste de Ljung-Box
T=tamanho da série

p= & uma estimativa de autocorrelagdo com / defasagens (j = 1,2,...,k)

Para esse modelo utiliza a hipotese nula (HO) para quando o resultado da
analise nao apresentar nenhuma correlagcdo, além disso, a hipotese podera ser
rejeitada, caso, o valor da estatistica apresentar resultados superiores ao do valor
critico, nesse caso, os valores dos lags apresentem numeros diferentes de zero nas
correlacbes, apresentando também valores ndo aleatérios mesmo em diversos
prazos.

Ja em uma hipoétese (H1) significa que pode haver evidéncias e que os residuos
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possuam uma autocorrelagéo positiva ou negativa, dependendo do sinal no resultado.
O modelo abaixo centraliza uma distribuicdo x? com k-p-q graus de liberdade (CRYER
e CHAN, 2008; BUENO, 2011; GUJARATI e PORTER, 2011).

6.5 METODOS DE QUEBRA ESTRURAL CUSUM

O teste CUSUM (Cumulative Sum) é uma técnica estatistica utilizada para
monitorar e detectar mudangas na média de um processo ao longo do tempo. O teste
€ baseado no calculo cumulativo das diferengas entre os valores observados e a
meédia de referéncia do processo. Ele permite detectar desvios sistematicos da média
esperada, indicando a presenga de mudancgas no processo. O teste CUSUM tem
algumas vantagens em relacéo a outros métodos de detec¢do de mudangas, como o
teste de midia ou o teste de Grubbs, ele é capaz de detectar alteragdes sutis e
cumulativas na média ao longo do tempo, além de permitir a identificagdo do ponto
especifico em que ocorreu a mudanca. Além disso, o teste CUSUM ¢ util quando ha

interesse em monitorar o processo continuamente, em vez de realizar testes pontuais.

Won(t) = loVnXbtnci=1vi. (11)
Onde:
(0 =t=<1) n=¢é o numero de observacgdes
Btnc= a parte inteira de tn;
Vi= o residuo do ARIMA(p, d, q).
Em resumo, o teste CUSUM é uma técnica estatistica poderosa para detectar
mudang¢as na meédia de um processo ao longo do tempo. Ele permite monitorar e
identificar desvios sistematicos, auxiliando na melhoria continua dos processos € na

deteccao de anomalias.
6.6 COEFICIENTE DE SPEARMAN

O coeficiente de Spearman é um método dentro da estatistica que é usado
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para correlacionar dados baseada em postos, desenvolvida por Spearman(1904).
Esse modelo avalia a correlagdo em escala ordinal, diferentemente da correlacéo de
Pearson, que apenas avalia correlagdes de amostras com distribuigdo normal, a
correlagdo de Spearman possui apenas a sentenga que as amostras sejam em escala
ordinais, porém, na utilizacdo desse modelo pode haver um problema de empates de
postos, onde, é substituido os numeros por postos, pode perder certa magnitude de
uma observacgao, levando a um empate. Para resolver essa questao € utilizado uma
meédia dos postos, porém nesse modelo, podem ocorrer de perder observagdes reais.

Nesse caso, para uma amostra grande o coeficiente utiliza a distribuicdo t de
Student como referéncia, assim como o coeficiente de Pearson (Siegel, 1975). No
caso do trabalho, como os dados n&o apresentam uma normalidade conjunta,
utilizaremos o coeficiente de Spearman para a analise. Como o coeficiente é

equivalente ao modelo de Pearson, assim como a equagao abaixo,

L Xy

ro= =r,
JIxZy?
(12)

Porém apenas calculando com postos, a equagao de Spearman é

6> d .
rle_fi'i
n-—n

(13)

Onde: xi — yi é a diferenga de postos, do x e y. Ja o t de Student,

F
(14)
Onde,

t possui n-2 de liberdade.
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7 RESULTADOS E DISCUSSOES

Dentro de uma analise, utilizamos a analise grafica, uma ferramenta muito
importante para a analise, uma vez que, podemos estimar alguns critérios para se
utilizar as melhores fermentas para cada conjunto de dados. As figuras abaixo
demostram como os dados se comportaram durante esses 13 anos de analise, na
figura 03 com uma escala que mais se aproxima da realidade e na figura 04 com
uma escala reduzida para se ver melhor o movimento das variaveis, analisando
visualmente na figura 03, nédo é possivel identificar repeticées perfeitas, ou tdo pouco
uma correlagao entre as variaveis,

Na figura 04 ja podemos visualizar de uma melhor forma as tendéncias entre
as variaveis, a identificacéo de padrdes é quase impossivel perceber, por conta disso,
o modelo ARIMA e as autocorrelagdes, e autocorrelagdes parciais foram usadas para
identificar se existe uma correlacionam entre si e se cada variavel apresenta uma

sazonalidade ndo deterministica de fato.

FIGURA 3 HISTORICO DAS VARIAVEIS PTAX, IBOVESPA E CONTRATOS FUTUROS DI

VARIACAD INDICE IBOVESPA, PTAX E CONTRATOS FUTURDS

Fonte: Excel, proprio autor.
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FIGURA 4 FIGURA HISTORICO DAS VARIAVEIS PTAX, IBOVESPA E CONTRATOS FUTURO

iNDICE IBOVESPA, TAXA PTAX E TAXA DE CONTRATOS FUTUROS DI
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Fonte: Excel, proprio autor.

Abaixo, a figura 05, o grafico da variavel Ibovespa, foi preciso diferenciar em t-
1, nesse caso, reduzindo o valor do més anterior, pelo fato, da série apresentar alguns
picos e declinios que poderiam violar o critério de estacionalidade, um problema para
a sazonalidade. Porém, no grafico podemos observar que em grande parte do periodo
0s movimentos permanecem sazonais, em 2008, onde ocorreu o inicio da crise
imobiliaria do SUBPRIME, onde é possivel observar o indice Ibovespa com baixa
histérica, juros alto e délar frente ao real com uma alta modulada, em meados de
fevereiro préximo ao inicio do COVID, uma pandemia global, é possivel observar
também uma reducéo abrupta do indice Ibovespa, e uma alta significativa na taxa
ptax, além também de outros acontecimentos, como elei¢cdes presidenciais. E possivel
avaliar que em alguns momentos o délar esta descolado do indice Ibovespa, mesmo
apresentando uma correlagdo negativa visualmente, medida que pode ser explicada
com a teoria econémica paridade coberta de precos, onde investidores internacionais
entram com seus dolares investindo no Brasil, nesse caso, acaba ocasionando mais
dolares para negociacao e seu prego se reduz, porém, essa redugdo no dolar, ndo é
possivel prever um aumento ao indice Ibovespa, pois os investidores podem néo
apenas investir na bolsa brasileira, mas sim, comprar titulos publicos por exemplo, ou
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investimento ao agronegocio, para uma afirmagdo mais assertiva de tais analises é

necessario aprofundar os estudos estatisticos.

FIGURA 5 GRAFICO SERIE IBOV
20000 DO0000000000 |

10000 000000000000 |

- 30000 QODOOO0O0000

~ 40000 QOOOORODOO00

Fonte: Software SPSS, proprio autor.

FIGURA 6 TABELA AUTOCORRELAGAO PARICAL SERIE IBOV

Autocorrelacdes parciais
Série: IBOV
Lag parcial Erro Padrdo
1 0,934 0,077
2 -0,052 0,077
3 0,147 0,077 IBOV
4 0,028 0,077 10| W Coeficiente
Limite de
5 0,024 0,077 — confianga
superior
6 -0,005 0,077 05| Limite de
7 0,002 0,077 = confianga
! ’ inferior
8 -0,001 0,077 E —
9 0,12 0,077 04
10 0,186 0,077 §
11 -0,206 0,077 05|
12 -0,045 0,077
13 -0,137 0,077 a0l
14 0,049 0,077 1357 9111315
15 -0,001 0,077 )
16 0,021 0,077 Numero de lag

FIGURA 7 GRAFICO FAC PARCIAL IBOV

Fontes: Software SPSS, proéprio autor.

Nos graficos 06 e 07 acima mostra-se a autocorrelagéo parciais dos da variavel

Ibovespa, esses resultados indicam uma relacao entre a série IBOV e suas
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defasagens até o lag 16. Cada valor de autocorrelagéo parcial representa a
modificacdo entre a série atual e a série defasada, controlando os efeitos das
defasagens anteriores. O erro padrao mede a precisdo da estimativa da
autocorrelacdo parcial. Em resumo, podemos observar que ha autocorrelacdes
ocorrendo em varios lags, principalmente nos lags 1, 3, 9, 10 e 11, indicando a
presenca de dependéncia temporal na série IBOV.

No entanto, também existem lags em que as autocorrelagdes sao proximas de
zero, indicando falta de dindamica em alguns intervalos de tempo anteriores. Pode ser
visualizado correlagbes significativas, assim como, no FAC parcial € possivel
visualizar uma reducgdo, abruptamente nos outros lags. As proximas figuras
apresentam o grafico de autocorrelagcdo FAC e a autocorrelagao parcial FACP da

correlacao Ibovespa e a correlacao parcial do IBOVESPA.

FIGURA 8 GRAFICOS FAC E FACP SERIE IBOV

FAC Residual FACP Residual
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Fonte: Software SPSS, préprio autor.

Na figura 08 dos graficos FAC e FACP é perceptivel que os dois modelos estao
dentro do limite de confiangca, mesmo que um ponto esta ultrapassando, uma vez que
utilizado 168 amostras, a estatistica de apenas um ponto € muito baixa, portanto, a
série apresenta estacionalidade visualmente, portanto, utilizaremos o modelo ARIMA

para confirmar a hipotese.
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Na série PTAX diferenciada t-1 também, aparentemente existe uma

sazonalidade, mesmo em alguns momentos a série no tempo aumente a volatilidade.
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FIGURA 09 GRAFICO SERIE PTAX
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Fonte: Software SPSS, proprio autor.

FIGURA 10 TABELA AUTOCORRELAGAO PARICAL SERIE IBOV

Autocorrelacties parciais
Série: PTAX
Autocorre
lacdo

Lag parcial  Erro Padrdo
1 0,976 0,077
2 -0,188 0,077
3 -0,044 0,077
4 0,042 0,077
5 -0,057 0,077
6 -0,002 0,077
7 -0,045 0,077
8 -0,126 0,077
9 0,142 0,077
10 0,089 0,077
11 0,106 0,077
12 -0,013 0,077
13 -0,04 0,077
14 0,015 0,077
15 -0,009 0,077
16 -0,059 0,077

FAC parcial

Fontes: Software SPSS, proprio autor.

A nas figuras acima ha uma andlise das autocorrelagbes parciais indica a

PTAX
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FIGURA 11 GRAFICO FAC PARCIAL PTAX

presenca de autocorrelagdes positivas em alguns lags da série PTAX. Os lags 1, 3, 4,
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9, 10, 11, 14 e 16 apresentam autocorrelagdes parciais positivas, indicando uma
relagao positiva entre os valores da série em intervalos de tempo anteriores. Por outro
lado, os lags 2, 5, 6, 7, 8, 12, 13 e 15 apresentam autocorrelagdes parciais negativas,
indicando uma relagdo negativa entre os valores da série em intervalos de tempo
anteriores. Enquanto as autocorrelagcdes parciais para os Lags 2 e 8 nédo séo
estatisticamente significativas. O modelo de facp apresenta um melhor resultado
dentre as duas analises, onde, o intervalo de confianga praticamente ndo é

ultrapassado nas linhas de limite de confianga.

FIGURA 12 GRAFICOS FAC E FACP SERIE PTAX
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Fonte: Software SPSS, proéprio autor.

Na figura 13 é possivel observar os lags referente a variavel PTAX. O modelo
FAC e FACP apresentam todos resultados dentro do limite de confianga , podendo

haver sim uma sazonalidade.
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FIGURA 13 GRAFICO SERIE DI
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Fonte: Software SPSS, proéprio autor.

Acima podemos observar o grafico ja com diferenciacdo em t-1, eliminando as

tendencias, para torna-las as variaveis estacionarias.

FIGURA 14 AUTOCORRELAGAO PARCIAL DI

Autocorrelacdes parciais
Série: DI
Autocorrelagdo
Lag parcial Erro Padrdo
1 0,973 0,077
2 -0,163 0,077
3 -0,137 0,077
4 -0,117 0,077
5 -0,074 0,077 oI
10 B Coeficiente
6 -0,036 0,077 Limite de
7 -0,011 0,077 = confianga
05 supenor
8 -0,003 0,077 ; Limite de
9 0,011 0,077 = confianga
00 infenor
10 -0,023 0,077 Q
11 -0,021 0,077 L.
12 -0,012 0,077
13 -0,004 0,077 0
40012 0,077 1 3 5 7 9 11 13 15
15 0,026 0,077
16 -0,003 0,077 Numero de lag

FIGURA 15 GRAFICO FAC PARCIAL DI

Fontes: Software SPSS, préprio autor.
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Observa-se nos graficos 14 e 15 que ndo ha autocorrelagdo positiva

significativa em nenhum dos lags. Todas as autocorrelagdes parciais sdo negativas

ou préximas de zero, indicando uma falta de positiva significativa entre os valores

atuais da série e seus valores anteriores. A maior autocorrelagao parcial observada é

0,026 no Lag 15, mas ainda é muito proximo de zero para ser considerado

significativo. Portanto, ndo ha evidéncia de autocorrelagao positiva relevante nessa

analise.

FIGURA 16 GRAFICOS FAC E FACP SERIE DI
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Fonte: Software SPSS, préprio autor.

Acima é possivel observar os modelos de FAC e FACP da variavel DI. Assim

como visto no grafico da mesma variavel, podemos observar que os pontos também

se sobressaem do limite de confianca além das variaveis ndo apresentar uma certa

sazonalidade aparentemente.

No modelo Arima propriamente dito, utilizei o modelo ARIMA (2,1,0):

FIGURA 17 DESCRIGAO MODELO ARIMA

Descricdo do modelo

Tipo de Modelo

ID do modelo

IBOV
DI
PTAX

Modelo_1
Modelo_2
Modelo_3

ARIMA(2,1,0)
ARIMA(2,1,0)
ARIMA(2,1,0)

Fonte: Software SPSS, préprio autor.
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FIGURA 18 ESTATISTICAS DO MODELO ARIMA

36

Estatisticas de modelo

Namero de Namero de Valores
Modelo preditores Estatisticas de ajuste do modelo Ljung-Box Q(18) Discrepantes
R-quadrado estacionario BIC normalizado |Estatisticas DF  Sig.
IBOV-Modelo_1 0 0,049 16,99 18,591 16 0,29 0
Di-Modelo_2 0 0,629 -3,168 28,292 16 0,029 0
PTAX-Modelo_3 0 0,104 -4,152 19,101 16 0,263 0

Fonte: Software SPSS, préprio autor.

Na estatistica do modelo acima, existe um significativo R-quadrado estacionario

em relagao a variavel DI e PTAX. Ja no modelo BIC normalizado, quanto menor for

melhor para o modelo, nesse caso sendo a variavel PTAX. Porém, o que € importante

na analise é a estatistica de Ljung-Box, onde, maior significancia € melhor para o

modelo, nesse caso, sendo a variavel IBOV com sig 0,290. No R-quadrado

estacionario em relagao a variavel DI, com 0,629. No modelo BIC normalizado, quanto

menor sendo melhor para o modelo nesse caso sendo a variavel PTAX. Portanto,

essas estatisticas fornecem informagdes sobre o desempenho dos modelos em

relagdo ao ajuste aos dados. O modelo DI-Modelo_1 possui um R-quadrado

estacionario mais elevado e um BIC normalizado mais baixo, indicando um ajuste

relativamente melhor em comparagao com os outros modelos.
FIGURA 19 PARAMETROS DO MODELO ARIMA

Pardmetros do Modelo ARIMA
Estimativa SE t Sig.

IBOV-Modelo_1 IBOV Constante 432,208| 375,739/ 1,15| 0,252
AR Retardo1 0,189 0,078 2,43| 0,016
Retardo 2 -0,152 0,08| -1,896| 0,06

Diferenca 1
DI-Modelo_2 DI Constante -0,069 0,087 -0,79| 0,431
AR Retardo 1 0,541 0,075 7,25 0
Retardo 2 0,292| 0,075 3,908 0

Diferenca 1
PTAX-Modelo_3 PTAX Constante 0,018 0,012| 1,504| 0,134
AR Retardo 1 0,339| 0,078 4,322 0
Retardo 2 -0,129| 0,079] -1,624| 0,106

Diferenca 1

Fonte: Software SPSS, préprio autor.
Analisando o modelo DI: o R-quadrado estacionario € -0,629, o que indica que
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o modelo explica cerca de 62,9% da variagédo na série DI. O BIC normalizado é -3,168,
0 que sugere um bom ajuste do modelo. O valor de Ljung-Box Q(18) & 28.292 com 16
graus de liberdade, e o valor p é 0,029. Isso indica a presenga de autocorrelagao
residual significativa. Nao houve valores discrepantes no modelo.

Sobre o0 modelo Ibovespa: o R-quadrado estacionario € 0,049, indicando que o
modelo explica apenas cerca de 4,9% da variagao na série IBOV. O BIC normalizado
€ 16.990, sugerindo um ajuste menos adequado do modelo em relagdo aos demais.
O valor de Ljung-Box Q(18) é 18.591 com 16 graus de liberdade, e o valor p é 0,290.
Isso indica a presenga de autocorrelagao residual significativa. Ndo houve valores
discrepantes no modelo.

Por fim, analisando o modelo PTAX: o R-quadrado estacionario é 0,104,
indicando que o modelo explica cerca de 10,4% da variagao na série PTAX. O BIC
normalizado é -4,152, sugerindo um bom ajuste do modelo. O valor de Ljung-Box
Q(18) é 19.101 com 16 graus de liberdade, e o valor p é 0,263. Isso indica a presenca
de autocorrelagao residual significativa. Nao houve valores discrepantes no modelo.

Com base nessas analises, podemos dizer que o modelo ARIMA foi mais
efetivo para a série DI, pois apresentou um R-quadrado estacionario relativamente
alto e um BIC normalizado negativo, indicando um bom ajuste. No entanto, é
importante notar que todos os modelos apresentam autocorrelacdo residual
significativa, o que sugere que ainda ha espago para modelos para melhorias na
modelagem. Com as analises das autocorrelagdes iremos observar o quéo eficaz € o

modelo de previsao das series analisadas, abaixo o grafico do modelo ARIMA:
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FIGURA 20 MODELO DE PREVISAO ARIMA
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Fonte: Software SPSS, proéprio autor.

As figuras acima do modelo de previsdo do valor observado e valor ajustado,
das trés variaveis, € possivel observar que o modelo adotado ARIMA apresenta bons
resultados, o valor de ajuste estd muito proximo dos valores observados das séries,
nas trés variaveis estudadas. Portanto, podemos dizer que o modelo foi satisfatorio.
As variaveis apresentaram significativas correlagbes positivas e negativas, e,

correlagdes nédo tao significativas.

METODO CUSUM

Optimal segment partition refere-se a compatibilidade 6tima de m+4 segmentos
identificados pelo modelo de quebra estrutural. No modelo IBOV, nesse caso
especifico, 0 modelo identificou quatro pontos de quebra, dividindo os dados em dois
segmentos. O modelo ajustado antes do ponto de quebra 1 tem um Residual Sum of
Squares (RSS) de 5.382e+10 e um Bayesian Information Criterion (BIC) de
3.777e+03. BIC (Bayesian Information Criterion). E um critério de selecdo de modelo

que leva em consideragéo o ajuste dos dados e a complexidade do modelo. O valor
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do BIC mais baixo indica um ajuste melhor e um modelo mais parcimonioso. O modelo
ajustado apdés o ponto de quebra 1 tem um RSS de 1.514e+10 e um BIC de
3.574e+03. Portanto, no segmento inicial o modelo ajustado apresenta um RSS de
5.382e+10 e um BIC de 3.777e+03. Na segunda parte do segmento, o modelo
ajustado tem um RSS de 1.514e+10 e um BIC de 3.574e+03. Essas estatisticas

permitem comparar ou ajustar a complexidade dos modelos em cada segmento

FIGURA 21 TESTE CUSUM IBOV
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Fonte: Software RStudio, préprio autor.

O ponto de quebra 1 ocorre na observagao 23 em novembro de 2008.,onde o
IBOV atingiu uma queda de 37.256,84 pontos, um acontecimento que pode ter
impactado é a crise imobiliaria mundial do SUBPRIME, a quebra 2 ocorre no més
de janeiro de 2018, fato pode ser contextualizado com o ex-presidente Luiz Inacio Lula
da Silva sendo condenado por segunda instédncia com pena de 12 anos de prisao,
julgado pelo Juiz Sergio Moro, a quebra 3 em janeiro de 2019, onde tem uma grande
alta pode ser explicado pela posse do ex-presidente Jair Messias Bolsonaro no poder
brasileiro. E por ultimo a quebra 4 em marco de 2020, onde o IBOV perde 30 mil
pontos em um més, atingindo 73.019,76 mil pontos, caso pode ter relacdo ao primeiro

caso confirmado da nova Corona Virus no Brasil.
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FIGURA 22 TESTE CUSUM PTAX
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Fonte: Software RStudio, préprio autor.

No método Cusum da variavel PTAX ha uma particdo de segmento ideal (m+3),
essa secao indica que o modelo de quebra estrutural identificou a especificagao ideal
com m+3 segmentos. Neste caso, o modelo identificou trés ponto de quebra, dividindo
os dados em dois segmentos. O valor do RSS € de 182,49 para o segmento 0 e 42,78
para o segmento 1. Nesse caso, o ponto de quebra 1 ocorre na observagao numero
55 em novembro de 2008, mesmo més que o Ibovespa apresentou grande queda
apresenta 20% de aumento, o segundo ponto de quebra na observagdo 106 em
setembro de 2015 ha significativa alta no dodlar, marcado pelos protestos
antigovernamentais e em seguida, em maio a Dilma Rousseff é afastada da
presidéncia, assumindo Michel Temer nos proximos 180. E a ultima quebra na
observacao 159, em marco de 2020, inicio da crise da Covid-19, com uma alta

significativa na moeda americana frente ao real.
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FIGURA 23 TESTE CUSUM DI
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Fonte: Software RStudio, préprio autor.

Por fim, na variavel DI, O método apresentou o Optimal (m+2)-segment

partition, indica que o modelo de quebra estrutural identificou a 6tima com m+2

segmentos. Neste caso, o0 modelo identificou dois pontos de quebra, dividindo os

dados em dois segmentos. Neste caso, o valor do BIC é de 873,2 para o segmento 1

e 731,9 e o valor do RSS ¢ de 1673,7 para o segmento 2 e 679,1. A quebra 1 ocorreu

na observagao 42 em maio de 2010, com uma variagao positiva e 7,816%, e a quebra

2 na observacao 162 em maio de 2020, no inicio da crise do COVID-19 houve uma

variagao de -17,534% na taxa de juros.

Antes de iniciar a analise da correlagao, foi necessario avaliar se as séries eram

paramétricas e com distribuigdo normal, utilizando a verificagao da analise por graficos

de disperséao e o teste de hipétese Kolmogorov-Smirnov.

FIGURA 24 GRAFICOS DE DISPERSAO E O TESTE DE HIPOTESE

Sumarizacdo de Teste de Hipétese

Hipotese nula

Teste

Sig.a,b Decisdo

=

A distribuic3o de IBOV

Teste de Kolmogorov-Smirnov

0|Rejeitar a hipdtese nula.

M

A distribuicdo de PTAX

Teste de Kolmogorov-Smirnov

0|Rejeitar a hipdtese nula.

w

A distribuic3o de DI

Teste de Kolmogorov-Smirnov

0|Rejeitar a hipdtese nula.

Fonte: Software SPSS, préprio autor.
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Portanto, é identificado que as amostras violam o critério de normalidade, ndo

sendo possivel utilizar a correlagdo de Pearson e sim, a correlagédo de Spearman.

FIGURA 25 CORRELAGOES DE SPEARMAN

Correlagdes Spearman

IBOV PTAX DI
IBOV Coeficiente de Correlagdo 1 -0,431 -0,698
Sig. (2 extremidades) . 0,001 <,001
N 168 168 168
PTAX Coeficiente de Correlagdo| -0,431 1 -0,314
Sig. (2 extremidades) 0,001 . <,001
N 168 168 168
DI Coeficiente de Correlagdo | -0,698 -0,314 1
Sig. (2 extremidades) <,001 <,001 .
N 168 168 168

Analisando a correlagdo nao paramétrica acima, com resultados:

Fonte: Software SPSS, préprio autor.

I.  Entre IBOV e PTAX, ha uma variagao negativa modulada, com um nivel

de variagao de -0,431 (significativo a um nivel de 0,001).

II.  Entre IBOV e DI, hda uma dindmica negativa forte, com um modificador

de voz de -0,698 (significativo a um nivel de 0,001). Isso indica uma

relacao inversa entre o IBOV e o DI.

lll.  Entre PTAX e DI, ha uma variagdo negativa modulada, com um nivel

modificado de -0,314 (significativo a um nivel de 0,001). Isso sugere uma

relacéo inversa entre a taxa de cambio (PTAX) e o DI.

Portanto, na correlagao entre Ibovespa e ptax com resultado 0,431 como uma

correlagdo modulada negativa. Portanto, podemos dizer que quando o Ibovespa sobe,

o PTAX ja uma reducgao e vice-versa.

Ja na Ibovespa correlacionando com os contratos futuros DI, podemos observar

uma alta correlagdo negativa, -0,698 uma vez que, o indice Ibovespa aumenta, ha

uma reducdo no DI, sendo possivel perceber tais movimentos inversos.
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Avaliando a taxa PTAX com o DI, podemos perceber também, uma pequena
correlagdo negativa, uma vez que aumenta o DI o PTAX reduz, e vice-versa, porém,
como dito anteriormente, por apresentar uma baixa correlagdo, ndo é possivel afirmar
tal hipotese de que ao subir o délar por exemplo, os juros cairam.

Em resumo, as correlagdes indicam que ha associagdes entre essas variaveis,
sendo mais forte a relacio inversa entre IBOV e DI, enquanto as correlagdes entre
IBOV e PTAX, e PTAX e DI sdo moderadas.
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