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RESUMO

Em uma realidade politica bastante turbulenta, muitos reclamam das recessoes economicas.
Tentando quantificar a impacto da opinido popular a respeito da pessoa do presidente
na economia, estre trabalho utiliza o modelo econométrico de vetores auto regressivos de
séries temporais para tentar prever o impacto de variaveis como indice de confianca no
empresario industrial e a confianca no presidente, assim como o Faturamento Industrial
para melhorar a robustez do modelo, no indice representativo do mercado de capitais
provido pela B3, o INDX. O trabalho foi restrito ao setor industrial na tentativa de
restringir a abrangéncia dos dados e consequentemente aumentar as chances de um
resultado representativo. Para isso, toda a metodologia para correta utilizagao do var
foi aplicada com resultados satisfatorios.Em uma realidade politica bastante turbulenta,
muitos reclamam das recessoes econdmicas. Tentando quantificar a impacto da opinido
popular a respeito da pessoa do presidente na economia, estre trabalho utiliza o modelo
econométrico de vetores auto regressivos de séries temporais para tentar prever o impacto
de variaveis como indice de confian¢a no empresario industrial e a confianca no presidente,
assim como o Faturamento Industrial para melhorar a robustez do modelo, no indice
representativo do mercado de capitais provido pela B3, o INDX. O trabalho foi restrito ao
setor industrial na tentativa de restringir a abrangéncia dos dados e consequentemente
aumentar as chances de um resultado representativo. Para isso, toda a metodologia para

correta utilizacao do var foi aplicada com resultados satisfatérios.

Palavras-chave: VAR. BOVESPA. Presidente da Reptblica.



ABSTRACT

In a very turbulent political reality, many complain about the economic recessions. At-
tempting to quantify the impact of popular opinion on the economy from the president’s
person, this paper uses time-series auto-regressive econometric model to try to predict the
impact of variables such as confidence index on the industrial entrepreneurs and trust in
the president, as well as industrial revenue to improve the model’s accuracy, on the B3’s
INDX index at open Market. The paper was restrict to industrial sector as an attempt
to limit the broadness of data increasing chances of a representative result. To that, all

methodology of VAR’s correct use was applied with satisfactory results.

Key-words: VAR. BOVESPA. President
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APENDICE C - Teste VAR



1 INTRODUCAO

A Brasil Bolsa Balcao (B3), uma sociedade de capital aberto com sede em Sao
Paulo, é um dos pilares da estrutura do mercado financeiro brasileiro. Ela ¢ responsavel
pelo registro, pela negociacao e pela liquidacao de ativos e de titulos mobiliarios de todas
as empresas listadas em seu portfélio. Fazendo a conexdo entre poupadores e devedores,
os participantes do mercado financeiro possuem papel fundamental na economia do pais.
As empresas listadas na B3, sdo as grades responsaveis pelo desenvolvimento econémico
brasileiro uma vez que possuem a capacidade de investir imensos volumes de capital e de
empregar milhoes de brasileiros. O impacto econémico das empresas listadas é tanto, que

toda a economia brasileira pode ser avaliada pelo desempenho de suas acoes.

Uma das metodologias para quantificar o desempenho das empresas brasileiras e
depois espelha-las para toda a economia nacional, é feita pela propria B3. Ao produzir
indices de mercado que funcionam como indicadores de desempenho das agoes negociadas
no mercado aberto, a Brasil Bolsa Balcao S.A. objetiva apresentar uma visdo ampla
dos ativos por ela negociados. O método de producao de cada indice, varia com sua
necessidade. O Ibovespa por exemplo, que é representado pelas a¢gdes mais negociadas no
mercado de acoes brasileiro, tem como base de célculo, empresas que, em volume negociado,
representem e tenham participacao de pelo menos 0,1% do volume financeiro do mercado
a vista. Tal volume monetario é de indiscutivel relevancia na economia do pais. Estes
indices, assim como os valores das agoes na bolsa de valores, podem ser entao, utilizados
para analisar aspectos econdmicos nacionais servindo como amostras para diversos estudos

qualitativos sobre a economia brasileira.

O wvalor financeiro dos titulos negociados na bolsa de valores, apresentam alta
volatilidade tanto para valorizagao quanto para desvalorizacao. O risco associado ao
mercado financeiro é ramificado, e pode ser explicado por diversas fontes que possuem um
comportamento de dificil previsao, o que, gera inseguranca para o investidor. Estas variaveis
de incertezas podem ser internas ou externas a uma empresa. Com a premissa de que a
administracao da empresa sempre tomara as melhores decisoes para o desenvolvimento
econdmico da entidade, as varidveis incertas, que sao objeto de estudo em incontaveis
trabalhos académicos, sdo as variaveis macroeconomicas. Assim, o preco de uma acao sera
fortemente influenciado por aquelas, dentre as quais, destacam-se: a variacao Produto
Interno Bruto (PIB), a Taxa Selic e o Indice de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA).
Essas variaveis, assim como diversas mais, estao aquém a vontade dos administradores de
empresa, assim, cabe ao administrador da empresa interpreta-las e prever o impacto no
meio no qual a empresa esta inserida para a melhor tomada de decisdo. Como evidenciado
por Nogueira (2016), as expectativas dos empresarios sao positivamente influenciadas por
previsoes otimistas em relagao ao PIB industrial. Ainda sim, esta interpretagdo é um

fator variante na economia como um todo, impactando no risco e no retorno dos titulos
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mobiliarios.

O Instituto Brasileiro de Geografia e Estatisticas (IBGE) em associacdo com o
Instituto Brasileiro de Opiniao e Estatistica (IBOPE), elabora mensalmente e trimestral-
mente, diversas perguntas, sobre temas especificos, em forma questionarios com o objetivo
de quantificar essa interpretacao das variaveis macroecondmicas. Pessoas de interesse para
cada survay, nao s6 os administradores de empresa, mas também a populacao em geral,
respondem perguntas relacionadas a temas de interesse nacional para que seu impacto nas
politicas de investimento das companhias brasileiras, sejam de algum modo, estimados.
As repostas sdo baseadas em sentimentos de apreensao ou euforia para com a economia,
assim, respostas otimistas ao questionario em relagao ao indice de emprego, tera impacto

positivo na politica de investimento de uma empresa, independente do seu porte.

Viarias sao as fontes de dados para tentativas de previsao do mercado financeiro.
No entanto, os modelos existentes para sua estimativa futura sao raros ou incompletos.
Corroborando a fala de Giacomel [2016], o mercado de agbes em paises emergentes como
no caso do Brasil é cadtico, uma vez que o comportamento do investidor brasileiro muda
progressivamente. Com o intuito de gerar um modelo de previsao para o Indice Bovespa
e assim, tentar prever o mercado, consequentemente os valores das acoes integrantes da
carteira do indice, este trabalho utilizara o modelo estatistico Vetores Auto Regressivos
(VAR). As variaveis de opinidao obtidas pelo IBGE assim como algumas variaveis econémicas
descritas no decorrer deste trabalho, serao analisadas e aplicadas ao modelo com uma
tentativa de previsao de mercado.

“Uma das alternativas para reduzir a incerteza no processo de tomada de deci-
soes econoOmicas ¢é a utilizacao de modelos de previsao de séries temporais univariadas”
[BRESSAN, 2004, p.6], objetivando a elaboracao deste modelo econométrico que relacione
variaveis macroeconémicas com variaveis de sentimento e expectativa, uma pesquisa de
opiniao qualitativa foi a base de dados escolhida para seu desenvolvimento. Com este
objetivo, foi escolhida como uma das variaveis a serem utilizadas, a aprovacao da pessoa
do Presidente da Republica. Torna-se entao, de extrema importancia contextualizar o
sentimento popular a respeito do maior cargo representativo da democracia brasileira, o
presidente. Afinal, o real entendimento do cargo além de suas atribui¢oes, pela populagao
brasileira, serd objeto de andlise do estudo, tornando tanto sua capacidade de governar
quanto seu carisma fatores de influéncias nos dados coletados que farao parte do modelo

estatistico.

No periodo de janeiro de 2011 até junho de 2018, no Brasil, o gabinete da presidéncia
era ocupado por Dilma Vana Rousseff pelo periodo de 1° de janeiro de 2011 até 31 de
agosto de 2016, assumindo entdo seu vice-presidente, Michel Miguel Elias Temer Lulia
para mandato até 31 de dezembro de 2018. Um periodo conturbado, marcado por crises

orcamentaria, fiscal e politica.
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Historicamente, o periodo que sera utilizado para elabora¢ao do modelo, foi mar-
cado por uma “drastica desaceleracdo da taxa de crescimento da economia brasileira”
[SERRANO, 2014, p.3]. Esta reducao da taxa de crescimento vem acompanhada de
desemprego, endividamento e alta taxa de juros, estas sao variaveis de alto impacto no
sentimento popular que geram um grande descontentamento popular. Gracas a isto, a
aprovagao das politicas presidenciais teve um comportamento decadente que logo culminou

no declinio da aprovagao da pessoa do presidente.

Grafico 1- Aprovacdo da Maneira de Governardo
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Fonte: CNI-1bope,

Figura 1 — Grafico Tempo x Aprovagao da Maneira de Governar do Presidente.

Como podemos observar no grafico, a aprovagao do governo da entao presidenta, se
manteve no mesmo patamar até meados de 2013, caindo vertiginosamente a partir do seu
segundo mandato. Esta queda esta ligada a percepcao popular das decisoes presidéncias e
reflete diretamente a interpretacao popular de fatores macroeconémicos como corrupcao,
desemprego e inflagdo. Em contrapartida, o grafico do indice representativo de mercado, o

Ibovespa, segue no mesmo periodo uma tendéncia de alta.

Varios sao os motivos para tal comportamento adverso, e sera um dos objetos
finais do estudo explicar este comportamento através de um modelo econométrico. Ele
pretendera quantificar e qualificar, além de prever e mensurar, o impacto no mercado de

capitais desta percepcao popular do governo, obtida através da pesquisa qualitativa.
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Grafico 2 - Ibovespa

e e B - I i i
RRRRRRRARRARRRERRRRRRARRARRARERSR
T F RS dF RSO F RS IFTRSIFESITRSIFTES T

Figura 2 — Gréfico Tempo x Ibovespa.

A pesquisa que visou obter o clima da opinido nacional a respeito do Presidente da
Republica, foi feita pela Confederagao Nacional da Industria (CNI) em associagdo com o
IBOPE, e ¢ intitulada “Confianca no Presidente (a) ”. J& no escopo dos indice de mercado,
obtidos a partir da negociagao de titulos mobiliarios na bolsa de valores, serd utilizado,
neste caso em particular, o Indice do Setor Industrial (INDX) que representa o setor da
atividade industrial compreendidos por materiais bésicos, bens industriais, consumo ciclico
e nao ciclico, tecnologia da informagao e satude, este indice mercadologico foi elaborado
por um convénio entre a B3 e a Federacao das Industrias do Estado de Sao Paulo (FIESP).
Muito se pode concluir a partir dos dados que foram coletados e serao analisados. Além
do modelo objeto de estudo, uma analise das variaveis enddgenas quanto suas correlagoes,
tendéncias e interpretacoes politico-economicas ¢ de valida importancia, independente do

resultado obtido ao final dos testes estatisticos.

As expectativas empresariais sdo fundamentais para definicao do nivel de inves-
timento na economia e é reconhecido que a forma como um pais é governado produz
efeito no ambiente macroeconémico, como afirmou Nogueira (2016). A dificuldade em
prever o mercado financeiro, por si sé, ja significa um desafio. Assim, o intuido de gerar
um modelo de previsao para o mercado financeiro a partir de um indice de expectativa
da populacao se faz como algo pouco explorado na literatura. Afinal, a habilidade de
prever o comportamento do mercado assim como a sua rentabilidade futura se mostra

uma habilidade extremamente rentével.

Assim, o trabalho dispora seus objetivos e consequentemente o método utilizado
para alcanca-lo. Inicia-se com uma revisao da literatura sobre o método estatistico
escolhido, incluindo as defini¢goes necessarias para seu entendimento e dos testes utilizados

na metodologia para sua confirmacao. Posteriormente, dissertou-se sobre as variaveis
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utilizadas e também sobre o motivo das suas escolhas, além do processo metodologico para
confirmacao do modelo e uma discussao final sobre os resultados encontrados concluira o
trabalho.



2 REFERENCIAL TEORICO

Cada vez mais a estatistica se faz presente em trabalhos académicos tanto pelo
seu poder de previsao quanto pela exatidao. A capacidade de previsao de um modelo
estatistico torna sua elaboragao, apesar de desafiadora, essencial. No campo da economia,
diversas variaveis impactam em um modelo, logo, varias delas sao utilizadas para explicar

fendmenos macroecondmicos e microeconomicos.

Comumente, as variaveis econémicas sao ordenadas no tempo, obtendo a denomi-
nacao de séries temporais. O campo de estudo das séries temporais é vasto complexo, os
modelos estocéasticos que as descrevem requerem um conhecimento ja adquirido de seu
comportamento, conhecimento do fendomeno que esta sendo explicado além da natureza de
sua unidade. Para analisar dados de séries temporais nas ciéncias sociais Wooldridge (2016)
reconheceu que o passado pode afetar o futuro. As séries temporais possuem classificacoes
como estaciondaria e nao-estacionaria, enquanto a primeira traduz dados ao longo do tempo,
mas que no caso especifico, desenvolvem-se aleatoriamente em torno de uma média, a

segunda move-se livremente com ou sem deslocamento inicial.

Embora haja interesse em séries temporais estacionarias, como atestado por Gujarati
[2011], os pregos dos ativos como prego de agdes ou taxas de cAmbio, sdo nao-estaciondrias.
Como o INDX que representa o valor dos ativos das empresas listadas na bolsa do
ramo industrial varia sua média e variancia, assim como as outras variaveis utilizadas,
é classificada como série temporal nao-estacionaria. Para confirmar tal comportamento,
testes de estacionariedade se fazem presente, mas em um contexto geral, aplica-los em

conjunto para confirmar a estacionariedade da série é o ideal.

Além da caracteristica ndo-estacionaria, as variaveis econémicas majoritariamente
estao sujeitas a sazonalidade. Clima, safras, datas festivas e periodo de férias, sdo alguns
dos fatores extra econdmicos que afetam as séries estudadas. No entanto, procedimentos de
dessazonalizacao podem ser aplicados a série de tempo para que uma série sem sazonalidade
possa ser relacionada. Ao tracar o grafico de uma série temporal, pode obter-se uma vaga
ideia de sua sazonalidade apesar que analisando-a visualmente, a sua tendéncia pode ser

de dificil distingao.

2.1 Processo nao-estacionario

As séries temporais quando classificadas como nao-estacionaria, podem ser inter-
pretadas como variacoes das previsoes de cada estimativa da série. A impossibilidade de
interpretar e estimar todas as variagoes, torna a diferenciacao da série com cada estimativa
dela prépria, um processo béasico. Como atestado por Losso [2008], o caso mais comum
é encontrar uma raiz unitaria, de forma que basta a primeira diferenca dessa série para

estacionariza-la, entretanto, mais diferencas poderdo ser necessarias.
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Cuidado é necessario ao se fazer uma correlacao serial, onde suas séries de tempo
sao analisadas concomitantemente. Estudando as séries de tempo, é possivel a obtencao
de resultados significativos onde nao existem, uma vez que uma andlise pode resultar em
alta significAncia estatistica apesar de um coeficiente de determinagio (R?) baixo como
explicado por Gujarati [2011]. O fenémeno da regressao espuria descoberto por Yule em
1926, averiguou que resultados probleméaticos podem ser obtidos em trés casos: quando
se analisam séries de ordens diferentes; quando correlaciona-se séries de mesma ordem
mas que possuem residuos integrados; ou quando as séries de mesma ordem possuem
residuos estacionarios; por outro lado, “quando analisa-se séries estacionarias, a regressao

convencional aplica-se sem problemas” [LOSSO, 2008, p.96].

Muitos artigos e trabalhos encontrados na literatura cometem erros de anélise das
séries participantes de um modelo estocastico de séries temporais. Na literatura, poucos
trabalhos analisam corretamente o comportamento dos resultados e aplicam com exatidao

0s processos estatisticos para obterem um resultado satisfatério e até mesmo correto.

2.2 Testes de estacionariedade
Tendo como modelo de estudo a série temporal abaixo:
Yi=p* Y1+, (2.1)

onde p; ¢ um termo de ruido branco - ruido branco é uma série com média zero que causa
interferéncia na série temporal. Tal interferéncia, classificada como erro, tem um espectro
horizontal semelhante a luz branca, dai o nome. Com a observancia de p, pode-se concluir
que “se p é de fato 1, estamos diante do que é conhecido como problema da raiz unitaria,
isto é, uma situagao de nao-estacionariedade” [GUJARATI, 2011, p.640].

Para a verificacdo da estacionariedade de uma série temporal,
recorre-se ao conceito de Raiz Unitaria: se uma das séries apresenta
raiz unitaria, qualquer choque exdégeno sofrido gera efeito perma-
nente, as flutuacdes indicariam comportamentos nao-transitérios e
a trajetéria de cada varidavel pode nao convergir no longo prazo.
Para analisar a existéncia de raiz unitaria, pode-se utilizar de
recursos de hipétese nula, no qual Hy descreve-se como existéncia
de raiz unitaria [FONSCECA et al., 2008, p.9].

Ao afirmar que o conceito de estacionaridade é a principal ideia de que se deve
ter para estimar uma série temporal, Losso [2008] atesta que apenas séries temporais
estaciondrias permitem proceder com as interferéncias do processo estocrastico. Os testes
de raiz unitaria sao de grande utilizagdo no meio académico por sua utilidade. Assim como
atestado por Losso [2008] e Fonseca et. al [2008], varios autores e estudiosos propuseram

modelos para se poder determinar se uma série possui ou nao uma raiz unitaria para assim,
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provar sua estacionariedade. Varios testes sao apresentados na literatura, alguns dos mais

utilizados e de maior disseminagao serao explicados com mais detalhes nos topicos a seguir.

2.2.1 Teste de Dickey-Fuller

Guajarati [2011] explica o teste elaborado por David Dickey e Wayne Fuller em
1979, este teste pressupoe a manipulagao do modelo auto regressivo de séries temporais,

subtraindo Y;_; de 2.1 em ambos os lados e obtém-se:
AY,; =0 %Y1+ py, (2.2)

onde § = (p—1).

Na pratica, é estimado e testado o teste de hipétese Hy em que 6 = 0. “Se 6 =0,
entao p = 1, isto é, temos uma raiz unitaria, o que significa que a série temporal em estudo

é nao-estacionaria.”

O desafio torna-se evidente quando Y;_; revela-se nao ter uma distribuicao normal
e assintotica, tornando o teste t usual inconsistente. A alternativa desenvolvida por
Dickey-Fuller mostra que o coeficiente angular estimado na regressao segue a estatistica
tau 7 do Método de Monte Carlo que se baseia em simula¢oes em grandes quantidades. De
posse da tabela da estatistica (7), os valores criticos estimados do teste de Dickey-Fuller
podem ser utilizados para o aceitar a hipotese nula Hy de que o coeficiente angular 7 = 0,

possuindo assim, apenas uma raiz.

2.2.2  Teste Dickey-Fuller Aumentado

Gujarati [2011] retorna ao modelo 2.2, onde vé-se a presenca de p;, um termo de
erro. O autor explica que o teste de Dickey-Fuller pressupde um erro nao-correlacionado.
Para o caso de erros correlacionados, foi desenvolvido o teste de Dickey-Fuller aumentado.
Tal método segue a mesma tendéncia assintotica do anterior, de modo que a mesma tabela
de valores criticos T-valor pode ser utilizada. Esta apenas terd seus valores alterados
em caso da presenga de intercepto e/ou de tendéncia. Os desenvolvedores do método,

apresentaram a seguinte regressao:

AYi = 61 + ﬁgt + 5}/;5,1 + Z OZiAift,1 + &¢. (23)
i—1
Este aumento da equacgao possibilita a soma das defasagens da variavel dependente

AY; o que torna o ruido branco nao-correlacionado.

Um desafio faz-se na op¢ao do niimero de defasagens a serem usadas no teste. O
programa E-View 7 faz a escolha automaticamente. Ha testes para saber a quantidade
ideal de defasagens, mas com o objetivo de andlise utilizando o programa, tais processos

serao desconsiderados.
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2.2.3 Teste Phillips-Perron

O teste de Phillips-Perron, conhecido na literatura por teste PP, tem como base o
teste de Dickey-Fuller e é explicado por Rodrigo de Losso [2008]. Enquanto o segundo
desconsidera erros correlacionados, o primeiro é mais abrangente nesse sentido. Fazendo
uma adaptagdo ao modelo, o teste PP torna desnecessario um modelo com autoregressivi-
dades suficientes em ntimero para remover os erros correlacionado. No caso da utilizacao
do modelo PP para erros nao-correlacionados, o termo de correcao se desfaz e o modelo é
retornado ao de Dickey-Fuller. A distribuicdo mantém a caracteristica normal e assintotica
do modelo. Assim, a estatistica Z, de Phillips-Perron se mantém a mesma da estatistica
7 =0 . Tendo sucesso em introduzir a abordagem de erros correlacionados ao teste de raiz
unitaria, o teste PP se torna mais uma ferramenta para fazer o teste de hipdotese Hy no
qual p; o coeficiente angular da série temporal ¢ igual a 0, possuindo assim, apenas uma

raiz.

2.2.4 Teste Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin (KPPS)

Losso [2008] também explica a importancia do teste introduzido por Kwiatkowski,
Phillips, Schmidt e Shin, conhecido por teste KPSS que é estabelecido por:

T St 2

KPPS = 2.4
; 7 (24)

2% 92’

onde 9% é a variancia ao longo do tempo.

Uma diferenca significativa ocorre nas hipéteses nulas deste teste. Enquanto nos
testes anteriores a hipotese nula era a de 6 = 0, atestando um coeficiente angular nulo e

consequentemente uma raiz unitaria, no teste KPSS o teste é o seguinte:
Hy: Série é estacionaria.

Para entender a importancia do teste KPSS, devemos primeiro analisar o conceito
de poténcia do teste de raiz unitaria. “A maioria dos testes do tipo Dickey-Fuller tem baixa
poténcia; isto é, tente a aceitar hipotese nula da raiz unitaria com mais frequéncia do que
seria justificavel” [GUJARATI, 2011, p.656]. Assim, a substitui¢do da hipétese nula dos
testes anteriores para a nova hipotese nula do teste KPPS, faz com que a suplementacao
deste para com aquele seja de vital importancia na andlise das séries temporais. Com o
teste de variancia da série, o modelo atesta sua estacionariedade, tornando este modelo

um complemento essencial para as conclusoes sobre a unidade da raiz.

2.2.5 Teste ERS

Como mencionado por Losso [2008], o teste KPPS foi desenvolvido por que os
testes de Dickey e Fuller tém baixo poder. Este baixo poder mencionado ocorre quando

o coeficiente linear tende a 1, mas se mantém menor que 1. Ocorre entao o erro tipo
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IT de hipdtese nula. O erro tipo I da estatistica ocorre quando é rejeitado a hipotese
nula verdadeira. A chance deste tipo de erro ocorrer é o nivel de significdncia escolhido.
Enquanto o erro tipo II é quando a hipotese nula é falsa e nao é rejeitada pelo teste
aplicado. E possivel reduzir a chance do erro tipo II aumentando a amostra ou se os

termos deterministicos forem removidos.

Graham Elliot, Thomas Rothemberg e James Stock em 1992, elaboraram um
procedimento relativamente simples para o expurgo dos termos deterministicos. Também
conhecido como Teste Dickey-Fuller GLS (DF-GLS), ele consiste em minimizar a sequéncia
diferenciando-a localmente assim encontrando 4 minimo, ao fazé-lo o poder do teste sera

aumentado. Apds o procedimento, segue-se com o teste Dickey-Fuller.

2.3 Critério de Informacao de Akaike

O teste proposto por Hirotugu Akaike estima a qualidade do modelo estatistico.
Fornecendo um meio para a escolha do modelo mais apropriado, o Critério de Informagao
de Akaike (AIC), gera parametros para escolha do melhor modelo explicativo dentre
as varias diferenciagoes necessarias para obter-se estacionariedade das séries temporais.
Burnham e Anderson [2002] explicam que em anélises de dados os modelos paramétricos
devem ser estimados e existem comumente, incertezas nas estimagoes. O método de Akaike
[1974] nao fornece uma hipétese nula para teste, apenas um valor de pardmetro estimado

pelo modelo:
AIC =2K —2Ln (L), (2.5)

onde K ¢é o nimero variaveis explicativas do modelo e L, é o valor maximo da funcao de

verossimilhanca.

O programa E-Views também disponibiliza o teste AIC para avaliar a qualidade
das defasagens necessarias para os testes de estacionariedade uma vez que uma quan-
tidade crescente de variaveis reduz a qualidade do modelo. Assim, estes sdo processos

estocastico biologicos, e constantemente aparecem com consideraveis niveis de incerteza

[ANDERSON e BURNHAM, 2004].

2.4 Cointegracao de Johansen

A cointegracao das séries é importante para os trabalhos com variaveis economi-
cas, pois permite uma andlise da relacdo de longo prazo entre as séries envolvidas. O
teste desenvolvido por Soren Johansen [1991] permite quantificar essa relagao testando
a cointegracao das séries temporais. A representacao em VAR proposta pelo Teste de

Cointegracao de Johansen estuda a combinacao linear entre as séries dispostas.

Uma vez determinada a defasagem adequada com os testes de estacionariedade

e comprovada como melhor defasagem com auxilio do teste AIC, o VAR utilizado pelo
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Teste de Johansen tera residuos estacionarios. O teste possui de dois métodos para testar

a presenca de cointegracao entre as séries, o teste de traco e de valor maximo:

Jirago = —T'* fj In(1-X) (2.6)
i=r+1
€
Jmaz = =T xIn (1= A1) (2.7)

Os valores criticos do modelo foram propostos por Johansen em 1995 e o teste
de trago se provou mais robusto que o do valor maximo. Assim, para o teste, rejeitar
H, significa que ha n vetores de integracao, por outro lado, nao rejeitar a hipétese nula

significa que ndo hé integragao entre as séries de tempo [LOSSO, 2008].

2.5 Modelo VAR

Os modelos econémicos sao comumente representados por séries temporais. Eles
representam a variacdo de um ntmero, muitas vezes, indeterminados de variaveis. O uso
de modelos univariados é limitado quando se trata de anélises economicas, portanto sua
expressao por diversas variaveis é o indicado. O VAR trata-se de um método multivariado,
isto €, que associa mais de uma série temporal na efetivacao de previsao econdmica afirmou
Fonsceca et. al [2008].

“O termo auto-regressivo se deve ao aparecimento do valor defasado da variavel
dependente no lado direito e o termo vetorial se deve ao fato de estarmos tratando de um
vetor de duas (ou mais) varidveis” [GUJARATI, 2011, p.682]. De modo geral, um modelo
macroecondmico ou microecondémico pode ser expressado por um modelo auto-regressivo

de ordem p representado por uma matiz A que possui n varidveis endégenas:

p
AXt = BO -+ Z Bz LS X(t—l) + BEt, (28)

i1
onde By é o vetor dos termos do intercepto, B; * X;_; é uma matriz que relaciona os
valores defasados das variaveis enddgenas e B * €, representa um vetor de perturbagoes

nao correlacionadas.

As variaveis endégenas escolhidas para o modelo no intuito de explicar um fen6meno
econdémico, sdo, como atestado pode Losso [2008, p.196] "individualmente correlacionadas
aos erros’, isso por que as variaveis no tempo ty sao dependentes uma das outras. Uma
analise rapida a respeito das variaveis escolhidas para estudo, faz-se importante na
correlagao entre o lucro de uma empresa quando este impacta fortemente em um sentimento

positivo em relacao a entidade.

O modelo VAR foi elaborado para expurgar os problemas advindos da correlacao

entre as variaveis endogenas comuns em modelos economicos objetivando a projecao da
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possivel trajetéria da variavel resposta X. Diferentemente dos modelos univariados, que se
preocupam fundamentalmente com aspectos de previsao, o VAR busca responder qual a
trajetoria da série, estimando a influéncia de uma série em outra através do seu efeito de

choque.

A escolha da ordem p para utilizagdo em modelos VAR é uma tarefa dificil. O
grau da defasagem necessario para obter residuos brancos em todas as variaveis endogenas
podem variar do primeiro a quantos forem necessarios. O tamanho amostral, para
comparabilidade da informagao, deve ser mantido constante, logo, o tamanho comum da
amostra removendo-se as defasagens serd de T' — ps, [LOSSO, 2008]. Um p;,5, muito

grande impactara em erros expressivos.



3 VARIAVEIS DE ESTUDO

As varidveis responsaveis pelo modelo sao classificadas quanto a sua origem. Su-
pondo uma variavel cujos valores sdao obtidos externos ao modelo sua classificacao ¢ de
variavel exdgenas. Trés delas foram obtidas e serao ajustadas para elaboracao do modelo,
o faturamento real da industria de transformagao, o indice de confianca no empresario
industrial e a confianca no presidente. Por outro lado, a variavel enddgena que terd uma
tentativa de explicacdo do seu comportamento elaborada pelo modelo, serd o Indice do
Setor Industrial. A equacio que serd testada e apresenta uma chance de explicar as
variagoes do mercado representadas pelo INDX, a partir de varidveis de expectativa e

sentimento, e que melhor o explica quanto a suas caracteristicas, natureza e magnitude é:
INDX = Fatind+ ICEI + CP, (3.1)

onde FatInd é o Faturamento Industrial.

Variaveis econométricas sao de comportamento bastante amplo e de tendéncias
imprevisiveis o que, muitas vezes, requer preparacao de cada uma delas. Testes para
adequacao ao modelo VAR serao efetuados em ordem de importancia e a medida que se

fizerem necessarios.

3.1 FatInd

A pesquisa cujo objeto é o faturamento da industria foi elaborada pela CNI e é de
grande importancia para a analise de curto prazo da evoluc¢ao da industria brasileira de
transformacao. Realizada mensalmente através de questionario nao houve a necessidade de
qualquer reestruturacao da série historica para geragao do modelo estatistico pelo software

E-View 7, uma vez que a periodicidade do indice é a mesma do modelo projetado.

Como divulgado pelo encarte para divulgacao metodologica emitido pela propria
CNI, houve troca de processo de elaboracao deste indice de base fixa de faturamento a
partir de 2006, apesar de ser modificado em um periodo anterior ao escopo do trabalho, vale
ressaltar que “a revisdo metodoldgica nao afetou a definicao das variaveis, o que permitiu
retroagir as novas séries até 2003” [CNI, 2018], assim, os dados podem e serao utilizados
como obtidos. O procedimento de deflagdo é efetuado pela propria CNI. Utilizando como
denominador o Indice de Precos por Atacado (IPA-OG) para o setor da atividade industrial
elaborado pela Fundacao Getilio Vargas (FGV).

A pesquisa enquadra unidades locais que sao representadas por espacos fisicos
onde atividades econdémicas sao desenvolvidas cuja atividade enquadra-se como atividade
industrial de acordo com a Classificagdo Nacional de Atividades Econémicas (CNAE 2.0).
A pesquisa “abrange 12 estados — Amazonas, Bahia, Ceara, Pernambuco, Goids, Minas

Gerais, Espirito Santo, Rio de Janeiro, Sao Paulo, Parand, Santa Catarina e Rio Grande
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do Sul — que respondem por 93,9% do PIB industrial do Brasil e por mais de 90% do
total das varidveis investigadas” [CNI, 2018]. Na base de célculo do indice de Faturamento
elaborado pela CNI, estao “incluidos os valores sem IPI relativos as saidas para o proprio
estado, as saidas para outros estados e as saidas para o exterior, obtidos por meio da Guia
de Informacao e Apuracao do ICMS.” [CNI, 2018| Para aperfeicoamento da base de calculo
sao excluidas as transferéncias entre unidades da mesma empresa, as receitas provenientes
da prestacao de servigos, as alienagoes de ativos e as revendas de matérias-primas. Assim

apenas receitas de competéncia da industria de transformacao é computada.

3.2 Indice de Confianca do Empresario Industrial (ICEI)

“O ICEI auxilia na previsao do produto industrial e, por conseguinte, do PIB
brasileiro, visto que empresarios confiantes tendem a aumentar o investimento e a producao
para atender o esperado crescimento na demanda” [CNI, 2018] A sondagem abrange
todo o territério nacional e engloba empresas de grande, médio e pequeno porte com
mais de 10 funciondarios de todos os ramos industriais. Para melhor abrangéncia, caso um
mesmo enderego possua dois Cadastro Nacional de Pessoa Juridica (CNPJ) distintos, sera

considerado como duas entidades.

O ICEI elabora questionario mensalmente, para empresas enquadradas pelo CNAE
2.0 sendo industrias extrativas de transformacdo e construcdo. As perguntas, sobre a
expectativa do empresario do ramo industrial, sao atribuidos pesos para cada resposta
possivel, de “Pioraram Muito” ate “Melhoraram Muito”. Assim, um indice final é calculado
pela média do valor final das perguntas. Uma das perguntas aplicadas a titulo de
exemplificagdo do estudo é: Qual a sua expectativa para os préximos seis meses com

relacao a economia brasileira?

3.3 Confianca no Presidente

Com um foco especial para esta variavel exdgena, a pesquisa da qual pertence
¢é realizada pelo CNI em parceria com o IBOPE e avalia a opinido publica a respeito
da administracao federal, revelando assim, a imagem do presidente da republica. Como
divulgado pelo sitio eletronico da prépria confederagao, abrange todo o territéorio nacional.
Sao habilitados para enquete todos os eleitores com 16 anos ou mais que sao escolhidos
nas unidades federativas pela Probabilidade Proporcional ao Tamanho (PPT). O indice
de confianca estimado é de 95% com margem de erro de 2 pontos percentuais para mais

ou para menos.

A pesquisa é dividida em trés grandes blocos, mas apenas um compete ao escopo
avaliativo do modelo a ser elaborado: Avaliacdo do Governo. Ela é realizada por entre-

vistadores experientes e devidamente credenciados 2002 entrevistas durante cinco dias
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corridos. Como esse indice é sobre uma pesquisa efetuada a cada trés meses, assim um
trato da periodicidade O topico intitulado “Confianga no Presidente” possui trés possiveis
respostas: Confia; ndo confia; e Nao sabe/Nao respondeu. Como a terceira possui pouca
materialidade e a primeira é antagonica a segunda, possuindo valores complementares em

percentuais. Sera analisado apenas a resposta “Confia”.

Grafico 3 - Confianca no Presidente
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Figura 3 — Grafico Tempo x Confianca no Presidente.

Com um visivel e acentuado declinio, os dados obtidos pela pesquisa sobre a
confianga na pessoa do presidente serdo analisados e utilizados com o intuito de obter-se
como resposta um modelo para previsibilidade e correlagdo da variavel de mercado foco
deste estudo, o INDX. Espera-se que em um territério com pouca confianca atribuida
ao seu governante, tenha pouca expectativa de melhoria no cenario econémico, partindo
do pressuposto que um governante pouco confidvel gere incerteza, que por sua vez gera
risco, risco este traduzido em resisténcia ao investimento por parte dos administradores de

empresas.

3.4 Indice do Setor Industrial

Com a padronizagao dos indices, a Bm&fBovespa, antiga B3, em 2014, passou a
utilizar os mesmos procedimentos para elaboragao do Ibovespa em todos os outros indices.
Em parceria com o FIESP, a B3 divulga diariamente o INDX, indice de retorno total
medidor do desempenho do setor industrial. O trato da periodicidade se fard por média
mensal e adequacio aos das outras varidveis. “E um indicador que procura refletir néo
apenas as variagoes nos precos dos ativos integrantes do indice no tempo, mas também o
impacto que a distribuicao de proventos por parte das companhias emissoras desses ativos

teria no retorno do indice.” [B3, 2018] Assim, com o intuito de melhor representagao dos



26

ativos representados pelo indice, sdo incorporados a ele os impactos de dividendos, dos

juros sobre capital préprio, de ativos recebidos entre outros.

Sua carteira, composicao, é representada pelas acoes de empresas listadas na B3 com
mais representativas da industria, excluidas aquelas definidas pelo manual de procedimentos
elaborado e divulgado pela propria Brasil Bolsa Balcao em seu sitio eletronico. Os critérios
de inclusao a carteira sao o de estar com ativos listados a pelo menos um ano, de nao
ter agdo com valor inferior a 1 real (Penny Stock), de ser negociado em 95% dos pregoes
realizados no ltimo ano e de pertencer ao setor industrial compreendido por materiais
béasicos, bens industriais, consumo ciclico, consumo néao ciclico, tecnologia da informacao e

saude.



4 METODOLOGIA E RESULTADOS

As séries temporais estao suscetiveis a diversos tipos de imperfei-
¢oes, isto é, podem apresentar interrupgoes na série devido a falta
parcial de dados ou dados que nao representem a realidade da
série, como ruidos. No entanto, para que as previsées possam ob-
ter resultados satisfatorios, é preciso que estas imperfeigoes sejam
tratadas durante a preparacio ou pré-processamento dos dados.
[TEIXEIRA, 2014, p.6].

Inicialmente houve a mineragdo de dados dos bancos de séries histéricas dos sites
da B3 e da CNI de um periodo retroativo a 2011, data escolhida pela troca de poderes
do cargo da presidéncia. Um periodo maior é necessario para melhorar as chances de o
modelo explicar com significancia a variavel endogena, assim, 90 observacoes, referente a 90
meses do periodo de 1° de janeiro de 2011 até 30 de junho de 2018 foram utilizadas. Como
apresentavam periodicidades diferentes: diario, mensal e trimestral; a base escolhida para
menor impacto temporal foi a intermediaria mensal. Seguindo instrucao do Instituto de
Pesquisa Econémica Aplicada (IPEA), foram utilizadas entao, duas técnicas de mudanga
de periodicidade, a primeira aplicada ao INDX foi a de média aritmética dos valores da
série no periodo selecionado, que transformou a série diaria em mensal; a segunda foi a fim
de periodo na qual tltima observacao da série no periodo selecionado ¢é véalida para todo

ele, transformando assim, uma mensuracao trimestral em trés mensais de mesmo valor.

A segunda etapa da adequagao dos dados foi a de mudanga de base. O software
utilizado E-Views nao trabalha com casas decimais, logo uma multiplicagao por multiplos de
10 para adequacao foi feita. O terceiro passo do tratamento dos dados foi a logaritimizagao

na qual foi calculado o logaritmo natural da série com o objetivo de suavizacao.

4.1 Sazonalidade

Ao observar o grafico de séries macroecondmicas na qual muitas variaveis exbgenas
nao estudadas exercem efeito, o efeito de sazonalidade é observado. Com o auxilio do
E-Views, foram analisadas as sazonalidades das quatro variaveis estudadas. Com a projecao
em grafico, foi possivel visualizar efeito sazonal nas variaveis INDX e FatInd, por isso

foram dessazonalizadas utilizando o filtro census-12 contido no préprio software.
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Grafico 4 - INDX
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Figura 4 — Grafico Tempo x IDNX.

A titulo de exemplificac@o, ao observar o grafico sazonalizado do INDX fica evidente
um comportamento de vale no periodo médio de cada ano. Assim, a aplicacao do filtro se

fez necessaria.

4.2 Estacionariedade

Aplicado o filtro de dessazonalizacao das séries, o proximo passo para comprovagao

¢é o da estacionariedade das séries histéricas, da base de dados escolhidas.

A maioria das varidveis econémicas que exibe forte tendéncia
no tempo sdo nao-estaciondrias. Como a maioria dos proce-
dimentos de andlise estatistica de séries temporais supde que
estas sejam estaciondrias, se faz necessario transforma-las caso
ainda nao sejam. A transformacio mais comum consiste em to-
mar diferencas sucessivas da série original até obter uma série
estacionaria FONSCECA et al., 2008, p.9].

Para comprova-la, foram aplicados os testes de raiz unitaria. Cada varidavel, tanto
endogena quanto exdgenas, foram submetidas aos testes de Dickey-Fuller Aumentado, ao
teste ERS, ao teste Phillip-Perron e também ao teste de KPPS, em sua série original assim

como em suas diferenciacoes. Para os trés primeiros, vale lembrar que a hipdtese nula é:

Hy: Possui raiz unitaria;
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Ao rejeita-la, atesta-se a inexisténcia de coeficiente angular igual & zero, assim, sua
estacionariedade. Outro método de apresenta ao se analisar o teste KPPS, lembrando que

sua grande importancia é na diferenciagao da hipétese nula, na qual:

Hy: Série ¢é estacionaria;

4.3 Variavel Endégena

Os testes aplicados a varidavel endégena foram todos os citados acima. A série
temporal INDX teve iniciado os testes de estacionariedade com o teste Dickey-Fuller
Aumentado. O software E-Views produziu um P-Valor a partir da série de 0,0225 em que
estando abaixo de 0,05 rejeita-se Hy. O primeiro teste entao, comprovou a estacionariedade.
O préximo teste feito foi o ERS, que o software nomeia de Dickey-Fuller Generalize Last
Square (GLS). Este apresentou T-Critico de 3,0684. Com a estatistica T de 3,443, atestou-

se Hy: Nao tem raiz unitaria, comprovando também, a estacionariedade.

O teste de Phillip-Peron aceitou Hy e com a existéncia da raiz unitaria, comprova-se
a nao estacionariedade. Apesar de o teste apresentar uma resposta com pouca utilidade
para o objetivo deste estudo, uma ferramenta de diferenciacao se apresenta para que
um segundo teste possa ser feito. Diferenciando-a a primeira ordem, consequentemente
removendo sua tendéncia, P-Valor apresenta-se significativo menor que 0,05, comprovando
assim, a estacionariedade. No teste KPPS, a estatistica T foi de 0,09 enquanto o T-Critico
é o intervalo de mais ou menos 0,146, lembrando que Hy: Série é estacionaria, tal hipotese

foi comprovada.

Dos quatro testes, trés atestaram sua estacionariedade e o quarto apenas sobre a
série diferenciada, uma anélise das qualidades dos testes assim como pela maioria, pode-se
comprovar a estacionariedade da série temporal representativa do mercado financeiro
INDX. Ela move-se com comportamento inalterado no tempo, em torno de uma média,

tornando possivel o prosseguimento dos trabalhos.

4.4 Variaveis Exdégenas

As variaveis obtidas por questionarios, representativas das expectativas dos empre-
sarios e da populacao em geral, que foram mineiradas para se tornarem uma tentativa de
explicacao do mercado de capitais, foram submetidas aos mesmos testes de estacionariedade

de séries temporais que a variavel enddgena.

A Confiancga no presidente apresentou em sua forma nao-diferenciada, nao-significancia
para o teste de Dickey-Fuller aumentado, necessitando do mesmo procedimento de diferen-
ciagao utilizado para o teste de Phillip-Perron (PP) da varidvel INDX. Posteriormente
a significancia da estatistica T foi comprovada como inferior & 5% para a diferenca de

primeira ordem da série temporal, atestando a estacionariedade da série diferenciada. O
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mesmo procedimento para o teste ERS, que também aceitou Hy, mas que em sua primeira
diferenca, atestou a estacionariedade. O teste PP também necessitou da diferenciagdo em
primeira ordem para que o teste fosse significativo para P-Valor menor que 5%. Com a

primeira diferenciacao, atestou-se a estacionariedade. O mesmo com o teste KPPS.

A andlise da variavel exégena da Confianca no Presidente obtida em questionario
aplicado aleatoriamente em toda populacao votante brasileira, apresentou estacionariedade
apenas em sua diferenciagdo de primeira ordem. Com vista dos resultados apresentados
pelos testes de estacionariedade, utilizaremos a série diferenciada em primeira ordem que

se comprovou estacionaria da variavel Confianca no Presidente.

O faturamento das empresas questionadas pelo CNI que geraram as séries temporais
utilizadas na tentativa criacao de um modelo de previsao pra o INDX, variavel de mercado
macroecondmica, apresentou estacionariedade na primeira diferenca nos testes de Dickey-
Fuller Aumentado, no teste ERS e no teste KPPS. Por outro lado, o teste PP revelou
significancia para o P-Valor de 0,04 na série sem diferenciacao, tal resultado rejeita Hy:

Possui raiz unitaria, atestando a estacionariedade da série.

O ICEI, Indice de Confianca do Empresario Industrial, é uma série produzida
por questionario enviado a empresas do ramo industrial para averiguar a tendéncia de
crescimento do setor. O vale no grafico representa o sentimento de pessimismo com o setor

industrial perante a crise economica e politica vivida no Brasil durante o periodo.

Grafico5- ICEI
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Fonte: CNI, 2018

Figura 5 — Grafico Tempo x ICEI.

O primeiro teste aplicado a variavel foi o teste do Dickey-Fuller Aumentado (ADF)
que encontrou raiz unitaria atestando a nao estacionariedade. Assim, foi necessario
diferenciar a série temporal para um segundo teste. O teste ADF aplicado sobre a série
com primeira diferenga rejeitou Hy, concluindo sua estacionariedade. O teste ERS também

nao atestou raiz unica na primeira diferenca da série, assim como o teste PP. O teste
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KPPS na qual a hipétese nula é cambiada para Hy: E estaciondria obteve estatistica T

(0,157) dentro do intervalo de significancia de 0,463 apenas na primeira diferenca.

Analisando todas as variaveis em conjunto, foi possivel observar que em todos os
casos a melhor diferenciagao observada foi a de primeira ordem. A partir dos resultados
dos quatro testes, obteve-se as mesmas conclusoes para as trés variaveis explicativas,

estacionariedade para i(1), a primeira diferenciacao.

4.5 Testes AIC

O teste proposto por Akaike [1974] vém solidificar a escolha da primeira defasagem
a partir da comprovacao da qualidade da defasagem escolhida. O software E-Views elabora
uma planilha e marca a defasagem com melhor qualidade e comprova entao a qualidade

do modelo a primeira defasagem.

Tabela 1 — Teste AIC.

Defasagem | In(L) AIC

0 473.1708 | -11.58446
498.7038 | -11.81985*
514.6912 | -11.81954
520.4308 | -11.56619
529.0244 | -11.38332

S N =

Fonte: Autor.

4.6 Teste de Cointegracao de Johansen

Para que nao exista cointegracao e consequentemente nao haja relagao entre as
séries temporais a longo prazo, a hipdtese nula deve ser rejeitada. Assim, os valores dos
testes nao devem pertencer ao intervalo significativo de 5% para que as séries sejam nao

cointegradas. Seguem abaixo:

Tabela 2 — Teste Johansen (Traco).

Nﬁmero d~e Eigenvalue Estatistica do | Valor critico Probabilidade
Cointegracgoes traco a 5%

Nenhuma 0.184468 33.62076 47.85613 0.5226
Pelo menos 1 0.091749 15.67624 29.79707 0.7348
Pelo menos 2 0.078149 7.207565 15.49471 0.5537

Fonte: Autor.

Como pode-se observar, a hipétese de existéncia de vetores cointegrados nas séries

temporais foi rejeitado por estarem, nos dois casos, fora do intervalo de nao rejeicao da
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Tabela 3 — Tesete de Johansen (Valor Maximo).

Nﬁmero d~e Eigenvalue Estatisti’c:;,} do | Valor critico Probabilidade
Cointegragoes valor maximo a 5%

Nenhuma 0.184468 17.94452 27.58434 0.4998
Pelo menos 1 0.091749 8.468676 21.13162 0.8728
Pelo menos 2 0.078149 7.160718 14.26460 0.4703

Fonte: Autor.

hipotese nula e consequentemente comprovando a independéncia das séries temporais

analisadas.

4.7 Modelo VAR

Estimar o modelo VAR é o procedimento final para averiguar se existe significincia
nos impactos das variaveis independentes na variavel dependente, que representa o mercado

brasileiro -INDX. A equacao testada pelo software é a seguinte:
INDX = FatInd(—1) + ICEI (—-1) + CP(-1), (4.1)

onde Fatind(—1) é o faturamento, ICEI (—1) é o indice de confianga do empresario
industrial e CP (—1) é a confianca no Presidente. Todas as varidveis foram defasadas a
primeira diferenca, diferenca essa, que foi a designada como defasagem mais apropriada
pelo teste de AIC.

Ao inserir os dados no software E-Views, a seguinte planilha de resultados aparece

como resposta:



33

Tabela 4 — Teste VAR.

Estimativas D(LOGINDX)
Estimativa 0.308902
D (INDX (-1)) | Residuo (0.11195)
Estatistica T [2.75926]
Estimativa -0.017930
D (CP (-1)) Residuo (0.02941)
Estatistica T [-0.60972]
Estimativa 0.091101
D (FatInd (-1)) Residuo (0.11635)
Estatistica T [0.78301]
Estimativa 0.049171
D (ICEI (-1)) Residuo (0.11714)
Estatistica T [0.41975]
Estimativa 0.003838
C Residuo (0.00429)
Estatistica T [0.89511]

Fonte: Autor.

Observando a estatistica T provida pelo modelo para atestar a significancia de
cada relagao entre as variaveis, é possivel concluir que a significincia das interagoes entre
a variavel explicada com as explicativas em primeira diferenca é nao significante. Para o
caso apresentado, o valor critico de T corresponde a 1,96, que é o valor referente a tabela

T-Student para 87 observagoes, onde:
Hy: Nao Significativo; e
H;: Significativo;

Assim, valores abaixo de 1,96 sdo nao significativas porque as estatisticas T para as
representacoes de todas as variaveis, estao no intervalo de nao significancia da hipotese nula.
Para a Confianca no Presidente o valor da estatistica T foi de -0,61, para o Faturamento
das Empresas Industriais foi de 0,78 e para o Indice de Confianca do Empresario Industrial,
o valor da estatistica T foi de 0,42. A projecao do modelo VAR também gera valores
criticos para a variavel independente C que representa o fator intercepto, e que as variaveis
nao exercem influéncia. Para o valor critico do intercepto, também nao significativo, o

software alcangou o valor de 0,98.

Como uma tentativa de modelo de previsao do comportamento do mercado de
capitais, o modelo exerceu seu papel. Apesar disso, o modelo se provou insignificante

diante da complexidade dos fatores que exercem influéncia aos indices de mercado.



5 CONSIDERACOES FINAIS

Este trabalho iniciou-se com a escolha das variaveis de expectativa que pressupos-se
ter influéncia no mercado de capitais, assim como o afirmado por Da Silva Junior et. Al
ao ditar que o bom andamento das atividades econémicas e do mercado de a¢oes deve-se
as politicas econdmicas adotadas pelo legislativo. Assim, tentou-se elaborar um modelo de
previsao do mercado de capitais através da influéncia das varidveis escolhidas no indice
representativo do setor industrial. Utilizando o modelo VAR, assim como todos os testes
necessarios para confirmar sua correta utilizacdo, o processo de refino das varidveis até
se tornar possivel seu uso para formacgao do modelo de projecao econdmicas através da
metodologia apresenta se mostrou desafiadora. A metodologia apresentada (modelo VAR)

é grandemente difundida quando os objetos de estudo sao varidveis macroecondémicas.

Com os dados apropriados, foram concluidos os testes de estacionariedade além do
teste AIC para comprovar a defasagem adequada para trato no modelo de Vetores Auto
Regressivos. O teste de cointegragao permitiu a continuidade do processo para finalmente
aplicabilidade do modelo VAR. Mesmo com uma metodologia sélida, nao foi possivel obter

significancia para relacionar as variaveis macroecondémicas em um modelo relevante.

A dificuldade em projetar e prever um modelo macroeconémico ja foi desafio de
varios trabalhos e estudos na literatura académica. Paulo Costa e Tara Baidya [2001]
analisaram, estudaram e testaram a dependéncia entra acoes da bolsa de valores e seus
retornos sobre investimento e concluiram que ao tentar modelar a dependéncia de suas
variaveis, os residuos foram sempre nao normais e ao tentarem contornar o problema,
tentaram outros modelo e os outros dois modelos analisados tiveram ajuste pior; como
eles sao muito utilizados pelas institui¢coes financeiras para modelagem de volatilidade,
seria interessante verificar até que ponto suas previsoes diferem das do melhor modelo.
Ao obterem seus resultados, a dupla propds aplicacao de outros modelos para anélise das

acoes do mercado de capitais.

Paixao, Fonseca e Maria [2008] utilizaram o modelo VAR para obter uma previsao
da produgao de etanol brasileiro a partir de variaveis exégenas como PIB, taxa de juros,
cambio e preco do etanol ao final da elaboracdo do modelo, observou-se o efeito de choques
sobre a mesma considerando os efeitos simultaneos de todas as variaveis incluidas no
sistema, impossibilitando a criagao do modelo completo. Foi também utilizado o modelo
VAR por Julio César, Gabrielito Menezes e Rodrigo Fernandez [2011] quando objetivaram
verificar as relagoes entre o mercado acionario, representado pelo Ibovespa, e algumas
variaveis macroecondmicas, sendo estas, o PIB, taxa de juros, caAmbio e IGP-M . E
concluiram que o mercado de agoes nao é uma boa ferramenta para prever a economia do

pais.

Outro estudo a respeito da influéncia de varidveis econémicas no mercado, nele
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representado pelo Ibovespa, foi feito por Babajara Junior e Fabio Scherma [2005]. Sua
publicacao teve a proposta de verificar as rela¢oes de influéncia e casualidade entre séries
temporais e concluiram, a partir de modelos de auto regressao vetorial (VAR), que “os
resultados obtidos para as VDC (decomposicao de varidncia) mostraram nao significativos.
Uma das explicacoes para esse resultado foi que a influéncia de uma variavel em outra é
diretamente proporcional ao seu impacto na primeira, assim, aplicando esta conclusao ao
modelo de estudo deste trabalho, Junior e Scherma [2010] concluiram que uma varidvel
pode impactar na outra, embora todos os resultados tenham revelado niveis de influéncia

irrelevantes.

Como pode-se concluir, os modelos econométricos sao de dificil previsao quando
tratam de variaveis de mercado. A variacao do mercado de capitais, mesmo que restringida
apenas ao campo de atuacao de empresas industriais, quantificada através do INDX, é
de extrema volatilidade e imprevisibilidade. Esta monografia teve éxito em testar uma
hipdtese de previsao do mercado de capitais através de variaveis de expectativa e confianca
no Presidente, varidveis estas que impactam nas politicas de investimento das empresas. A
hip6tese do impacto de uma varidvel na outra é confirmado por Fabiana Nogueira [2016]
quando dita que as expectativas empresariais sao fundamentais para definicdo do nivel de
investimento na economia. E reconhecido que a forma como um pais é governado produz
efeito no ambiente macroeconémico. Dessa forma, é esperado que exista uma relagao entre
as expectativas dos empresdrios e a maneira como um pais é governado. Apesar de nao
significativo, a metodologia aplicada assim como a hipdtese testada geram precedentes e

base tedrica para que outros testes e modelos possam ser estudados.
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APENDICE A — Teste AIC

VAR Lag Order Selection Criteria
Endogenous variables: D(LOGINDX) D{LOGCP) D(LOGFAT_SA) D{LOGICEI)
Exogenous variables: C

Date: 11/02/18 Time: 16:35
sample: 2011M01 2018M06

Included observations: 81

Lag LogL LR FPE

0 473.1708 MA 1.09e-10
1 495.7038 47 91378 6.65e-117
2 514.6912 28.42212* 3.68e-11
3 520.4308 9.636843 1.13e-10
4 529.0244 13.57996 1.37e-10
5 533.5576 6.715955 1.86e-10
B 543.3224 13.50197 2.25e-10
T 554 8065 14.74496 2.64e-10
] 563.8384 10.70446 3.36e-10

* indicates lag order selected by the criterion
LR sequential modified LR test statistic (each test at 5% level)
FPE: Final prediction error

AlIC: Akaike information criterion
5C: Schwarz information criterion
HQ: Hannan-Quinn information criterion
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APENDICE B — Teste Johansen

Date: 11/02/18 Time: 16:42
Sample (adjusted): 2011M03 2018M06
Included observations: 88 after adjustments

Trend assumption: Linear deterministic trend
Series: LOGINDX LOGCP LOGFAT_SA LOGICEI
Lags interval (in first differences). 1 to 1

Unrestricted Cointegration Rank Test (Trace)

Hypothesized Trace 0.05
MNo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value
MNone 0.184463 33.62076 47.85613
At most 1 0.091749 15.67624 2979707
At most 2 0.075149 7.207565 15.49471
At most 3 0.000532 0.046847 3.641466

Trace test indicates no cointegration at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
“*MacKinnon-Haug-Michelis {1999) p-values

Unrestricted Cointegration Rank Test (Maximum Eigenvalue)

Hypothesized Max-Eigen 0.05
MNo. of CE(s) Eigenvalue Statistic Critical Value
Mone 0.1844638 17.94452 27.58434
At most 1 0.091749 6.465676 21.13162
At most 2 0.078149 7160718 14 26460
At most 3 0.000532 0.046847 3.841466

Max-eigenvalue test indicates no cointegration at the 0.05 level
* denotes rejection of the hypothesis at the 0.05 level
“*MacKinnon-Haug-Michelis (1999) p-values



APENDICE C - Teste VAR

Vector Autoregression Estimates
Date: 11/02/18 Time: 17:41

Sample (adjusted): 2011004 2013M06&
Included observations: 87 after adjustments
Standard errors in ( ) & t-statistics in [ ]

40

D(LOGINDX) D(LOGCP)  D(LOGFAT SA)  D(LOGICEI)
D(LOGINDX(-1)) 0.308902 0.092002 -0.111166 0.154451
(0.11195) (0.41130) (0.10832) (0.11122)
[2.75926] [0.22369] [-1.02629] [ 1.38867]
D(LOGINDX(-2)) -0.218923 -1.090683 -0.062626 -0.000331
(0.11207) (0.41175) (0.10844) (0.11134)
[-1.95338] [-2.64890] [-0.57753] [-0.00297]
D(LOGCP{-1)) -0.017930 0115215 -0.012943 -0.035802
(0.02941) (0.10804) (0.02845) (0.02922)
[-0.60972] [-1.06641] [-0.45488] [-1.22542]
D(LOGCP{-2)) 0.002777 -0.034997 -0.026863 -0.005151
(0.02878) (0.10575) (0.02785) (0.02860)
[ 0.09649] [-0.33094] [-0.96458] [-0.18011]
D(LOGFAT_SA(-1)) 0.091101 0.193845 -0.859646 0.274943
(0.11635) (0.42745) (0.11257) (0.11559)
[0.78301] [ 0.45350] [-7.63650] [2.37862]
D(LOGFAT_SA(-2)) 0.166552 -0.069690 -0.439551 0.251922
(0.12905) (0.47411) (0.12486) (0.12821)
[ 1.29063] [-0.14699] [-3.52040] [ 1.96497]
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D{LOGICEI{-1}) 0.049171 1.01477T1 -0.083480 0.263933

(0.11714) (0.43037) (0.11334) (0.11638)

[ 0.41975] [ 2.35790] [-0.78065] [2.26828]

D{LOGICEI{-2}) 0.023334 0788567 0.025584 0.045771

(0.12069) (0.44342) (0.11678) (0.11991)

[0.19333] [ 1.77836] [ 0.21908] [ 0.38171]

G 0.003838 -0.022415 -0.005255 -0.002265

(0.00429) (0.01575) (0.00415) (0.00426)

[ 0.89511] [-1.42278] [-1.26658] [-0.53166]

R-squared 0131214 0.168308 0.436390 0160939

Adj. R-squared 0.042107 0.083006 0.378584 0.074936

Sum sq. resids 0112102 1.513118 0.104944 0110648

S E. equation 0.037911 0.139280 0.036680 0.037664

F-statistic 1.472551 1.973091 7.5492056 1.870820

Log likelihood 166.0123 52 80286 168.8825 1665803

Akaike AIC -3.6094738 -1.006962 -3.675460 -3.622534

Schwarz 5C -3.354384 -0.751368 -3.420366 -3.367441

Mean dependent 0.004110 -0.025570 -0.001072 -0.002226

S.D. dependent 0.038735 0145447 0.046531 0.0391&0
Determinant resid covariance (dof adj.} 5. 04E-11
Determinant resid covariance 3.26E-11
Log likelihood 5ERG.G3RG
Akaike information criterion -11.96863
Schwarz criterion -10.94326
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