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RESUMO

O presente trabalho busca investigar a relagdo do Ibovespa, principal indice que
representa o desempenho da bolsa brasileira em relagdo as variaveis: Taxa de juros, IPCA,
Cambio, IBC-BR e com a pandemia para o periodo de 2012 a marco de 2023. Além disso,
também foi realizado o exercicio de previsdo do indice até o final do ano (Abril/2023 a
Dezembro/2023). Para tal, foram consultadas bibliografias da previsdo de séries temporais,
além de exploracao de dados do Banco Central do Brasil, IBGE e do IPEADATA. A partir
da amostra coletada, foram estimados modelos através do método de Regressdao Dindmica.
O modelo foi estimado para realizar os testes de significAncia das variaveis e projetar o
indice Bovespa. Conforme esperado, o Ibovespa se mostrou correlacionado negativamente
com a taxa de juros e com a pandemia. O modelo ndo apresentou correlacdo significativa
com [PCA e com IBC-BR. Além disso, o modelo projetou um cenario de queda do

Ibovespa até o fim do ano de 2023.

Palavras-chave: Regressao Dinamica; Ibovespa; Séries de Tempo; Econometria

Financeira



ABSTRACT

This study aims to investigate the relationship between the Ibovespa, the main index
representing the performance of the Brazilian stock market, and the variables: interest rate,
IPCA (Consumer Price Index), IBC-BR (Brazilian Central Bank Economic Activity
Index), and the pandemic, covering the period from 2012 to March 2023. In addition, a
forecasting exercise for the index was also conducted for the remainder of the year (April
2023 to December 2023). To accomplish this, references on time series forecasting were
consulted, and data from the Brazilian Central Bank, IBGE (Brazilian Institute of
Geography and Statistics), and IPEADATA were explored. Based on the collected sample,
models were estimated using the Dynamic Regression method. The model was estimated
to test the significance of the variables and project the Ibovespa index. As expected, the
Ibovespa showed a negative correlation with the interest rate and the pandemic. The model
did not show a significant correlation with IPCA and IBC-BR. Furthermore, the model

projected a scenario of a decline in the Ibovespa index until the end of 2023.

Keywords: Dynamic Regression; Ibovespa; Time Series; Financial Econometrics.
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1. INTRODUCAO

O desenvolvimento do mercado de capitais desempenha um papel crucial no
impulsionamento do crescimento econdmico. Tendo como principal fungdo alocar a
poupanca em projetos empresariais, o mercado acionario exerce um papel fundamental na
captacao de recursos da economia, promovendo o aumento dos investimentos, da eficiéncia
e dos niveis de emprego (SCHUMPETER, 1982). Economias desenvolvidas tendem a ter
mercados mais complexos e, consequentemente, diversas fontes de capitais se tornam

disponiveis, como o mercado de a¢des, mercado imobiliario e titulos de dividas.

De acordo com Neto & Félix (2002), o nivel de investimento possui relacdo causal
direta com o mercado financeiro, € especificamente, com o mercado de capitais. Segundo
os autores, este canal ¢ o0 meio mais eficiente de canalizar recursos de poupanca privada
para as empresas, uma vez que sociedades anonimas de capital aberto s3o capazes de diluir

os riscos dos projetos empresariais por toda sociedade.

Conforme Groppo (2004), muitos paises se beneficiaram significativamente com o
aumento da eficiéncia na intermedia¢do da poupanca, resultante da sofisticacdo do mercado
financeiro de capitais ao longo da historia. Paises desenvolvidos ou com altas taxas de
desenvolvimento, em geral, apresentam maiores taxas de poupangas e eficiéncia na
intermediagdo financeira, que garantem, assim, recursos a baixos custos para os
investidores. Paises em desenvolvimento, como o Brasil, ndo possuem mercado tdo
representativo. Entretanto, o fluxo de investimentos em economias emergentes vem
aumentando significativamente nos ultimos anos, com esses paises se tornando cada vez
mais atraentes e acessiveis para investidores estrangeiros que procuram diversificar seus

portfolios.

Nos ultimos anos o mercado de capitais brasileiro experenciou um crescimento
expressivo no numero de investidores em renda variavel. O numero de pessoas fisicas
cadastradas na B3 (Brasil, Bolsa, Balcdo), empresa que opera a bolsa de valores no Brasil,
era de cerca de 700 mil em 2018 e atingiu a marca de mais de 5 milhdes em 2022,
representando um aumento superior a 600% no periodo. O Grafico 1 mostra o crescimento

do nimero de CPFs cadastrados no periodo (B3, 2023a).
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Gréfico 1 - Numero de Investidores Cadastrados na B3 (em Milhdes de CPF)
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Fonte: Elaborac@o Propria a partir de B3 (2023)

O crescimento mais intenso veio apds 2020, contexto em que o Brasil e o mundo
enfrentavam a pandemia causada pelo coronavirus (COVID-19). O colapso sanitério
causado pela doenga resultou em diversas medidas de isolamento social e fechamento
temporario de empresas. O desaquecimento abrupto da economia e as incertezas geradas
pela COVID-19 fizeram com que as bolsas de valores do mundo inteiro se desvalorizassem.
No dia 23 de margo de 2020, o Indice Bovespa fechou o dia com 63.569 pontos,
acumulando uma queda de 45,03% no ano (G1, 2020).

Diante desse cenario, os Bancos Centrais do mundo inteiro fizeram diversas
politicas expansionistas para mitigar os efeitos adversos da diminui¢do da atividade
econdmica. O Banco Central Brasileiro (BACEN) reduziu a taxa basica de juros, a Selic,
sucessivas vezes, atingindo o nivel de 2% ao ano, o menor da histéria (BANCO CENTRAL

DO BRASIL, 2023).

A baixa atratividade da renda fixa no cenario de juros baixos impulsionou a
demanda por ativos de risco. Além disso, com a desvaloriza¢do das empresas listadas em
bolsa e com a popularizagdo da divulgacdo financeira na internet, os investidores

enxergaram oportunidades de grandes rentabilidades (GUIMARAES, 2020).

Diante desse cenario de alta da demanda por ativos de risco, aumenta também a

necessidade de desenvolver e disseminar técnicas e ferramentas que auxiliem os
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investidores na tomada de decisdo, oferecendo suporte para a precificagdo dos papéis,

diversificacao e avaliacao dos riscos.

Nesse contexto, a previsio do Indice Bovespa ¢ de grande interesse para
investidores e ftraders que desejam tomar decisdes informadas em relagdo aos seus
investimentos. Entretanto, prever o comportamento futuro de uma série temporal de dados
¢ uma tarefa complexa, dadas as incertezas relacionadas as varidveis que afetam o
comportamento dos mercados financeiros € como elas irdo impactar pregos praticados no
futuro. Os estudos aplicados a previsao de séries temporais de ativos, indices e carteiras de
investimentos s3o uma ferramenta importante para a tomada de decisdes entre profissionais
do mercado financeiro, como gestores de investimentos e analistas, e de investidores

autdbnomos que buscam maiores rentabilidade no mercado de renda acionario.

Esta monografia tem como objetivo analisar as variaveis que podem influenciar o
desempenho do indice Bovespa, a fim de propor um modelo de proje¢do preciso e
confidvel. Para tanto, serdo utilizadas técnicas de analise e previsdo de séries de tempo,
além de uma contextualizacdo a respeito do mercado financeiro brasileiro e das condigdes
econdmicas do pais e do mundo. Com isso, espera-se contribuir para o avango do
conhecimento sobre o mercado financeiro brasileiro e fornecer informagdes uteis para
investidores, tanto de pessoas fisicas quanto de profissionais do mercado. Dessa forma,
projetar o Ibovespa torna-se essencial para investidores que buscam otimizar suas

estratégias e obter uma visdo abrangente do panorama econdmico-financeiro do Brasil.

Feitas estas consideracdes atenta-se que esta monografia estd organizada em mais
quatro capitulos. No capitulo dois vé-se uma breve contextualizagao do mercado aciondrio,
para isso, caracteriza-se a B3 e o indice Bovespa, consolida-se assim a composi¢do e
constru¢do da metodologia que define o principal indicador de saide do mercado
financeiro. Ademais, serd feito uma descricdo a respeito das varidveis que podem
influenciar o desempenho do indice, e uma revisdo empirica de estudos que utilizaram
analises de séries de tempo para prever o prego de ativos financeiros. O capitulo trés expoe
a metodologia, no qual elucida o Método de Regressdo Dinamica utilizado para projetar o
IBOV e ainda definir as relagdes entre as varidveis explicativas. No capitulo quatro sio
apresentados os respectivos resultados desta analise. No quinto, e ultimo capitulo pode ser

vista a conclusdo do trabalho.
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2. O MERCADO ACIONARIO BRASILEIRO

Com o objetivo investigar os fatores que influenciam o mercado acionario, este
trabalho busca analisar o funcionamento da bolsa de valores brasileira e compreender seus
principais determinantes. Nesta secdo, sera apresentada uma breve contextualizacao da B3,
instituicdo que opera a bolsa de valores do brasil, o indice Bovespa, que € o principal
indicador de desempenho do mercado, uma descricdo a respeito das varidveis utilizadas
que, em geral, espera-se que possuam relacdo com investimentos € uma revisao empirica
de estudos que utilizaram analises de séries de tempo para prever o preco de ativos

financeiros.

2.1 B3 (BRASIL, BOLSA E BALCAO)

De acordo com MUB3 (2023), a bolsa de valores brasileira teve sua origem em
1890 com a inauguracao da Bolsa Livre. Em 1935, ap6s mudar para o Palacio do Café,
passou a se chamar Bolsa Oficial de Mercadorias e Valores de Sao Paulo e, no final dos

anos 60, adotou o nome de Bolsa de Valores de Sdo Paulo (Bovespa).

A partir da década de 1970, ocorreram mudangas tecnoldgicas significativas no
mercado. Em 1972, foi implementado o pregdo automatizado e, no final dessa década,
foram introduzidas as operagdes com opgoes. Nos anos 80, nasceu a Bolsa Mercantil de
Futuros e, na Bovespa, foram implantados o Sistema Privado de Operagdes por Telefone
(SPOT) e uma rede de servicos online para as corretoras. Nos anos 90, foram iniciadas as
negociagdes por meio do Sistema de Negociacdo Eletronica - CATS (Computer Assisted
Trading System), que operava simultaneamente com o sistema tradicional de pregdo viva-
voz. Além de que, em 1991, ocorreu a fusdo entre a Bolsa de Mercadorias de Sao Paulo e
a Bolsa Mercantil de Futuros, que resultou na criagdo da BM&F. No final da década, o

mercado ja contava com os servicos de Home Broker e AfterMarket (ROQUE, 2009).

Em 2005, ocorreu o fim do pregdo viva-voz na bolsa, deixando as negociagdes do
mercado a vista totalmente eletronicas. No ano seguinte, em 2006, a Bovespa passou a ser
tornou-se a Unica bolsa de valores do Brasil, concentrando toda a negociagdo de ac¢des do
pais, e também a maior da América Latina, com cerca de 70% do volume de negocios da

regido. No ano de 2008, aconteceu a unido com a Bolsa de Mercadorias e Futuros, dando
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inicio 2 BM&F Bovespa. Finalmente, em 2017, a BM&F Bovespa fundiu com a Central
de Custodia e de Liquidagdo Financeira de Titulos (CETIP), que atua como certificadora
do mercado e ¢ responsavel por registros de titulos privados, além de atuar no mercado de

balcdo organizado. Dessa unido, surgiu o nome B3: Brasil, Bolsa e Balcao (MUB3, 2023).

Hoje, a empresa também atua como uma entidade autorreguladora, que estabelece
as regras € normas para a negocia¢do no mercado de valores mobilidrios, visando garantir
a transparéncia, a seguranga e a integridade das negociagdes. Além disso, a B3 também
atua como contraparte central nas operagdes realizadas no mercado de balcdo, garantindo

a liquidagdo financeira e reduzindo o risco de crédito para os investidores (MUB3, 2023).

2.2 INDICE BOVESPA (IBOVESPA — IBOV)

Desde sua origem, o nome do principal indice que representa Bolsa de Valores
brasileira permanece o mesmo: Indice Bovespa (Ibovespa — IBOV). O Ibovespa ¢ o
indicador mais importante do desempenho médio das cotagdes do mercado de agdes
brasileiro. Ele representa o valor atual, em moeda corrente, de uma carteira tedrica de agdes
constituida em 1968, considerando uma aplicacdo hipotética. Nao sdo feitos investimentos
adicionais desde entdo, apenas pequenos ajustes sdo realizados. Dessa forma, o indice
reflete ndo apenas as variagdes dos precos das agcdes, mas também o impacto da distribuicao
dos proventos, sendo considerado um indicador que avalia o retorno total das agdes

componentes (B3, 2023b).

A carteira tedrica do Indice ¢ composta pelas agdes que, juntas, representaram 80%
do volume transacionado a vista nos doze meses anteriores a formagao da carteira, ¢
tiveram uma presenca minima de 80% nos pregdes do periodo. A cada quatro meses, o
mercado passa por uma reavaliagdo com base nos doze meses anteriores. Isso ¢ feito para
identificar possiveis alteracdes na participagdo relativa de cada acdo. Apods a reavaliagdo,
uma nova carteira ¢ montada, atribuindo um novo peso a cada papel de acordo com a

distribui¢ao de mercado (B3, 2020).

Para Nunes, Compagnone e Sales (2020) e o Indice Ibovespa é o indicador mais

importante do mercado brasileiro de acdes. Ele € projetado de forma a resumir em um s6

16



numero o comportamento geral das principais ac¢des negociadas, facilitando o

acompanhamento e a divulga¢do da rentabilidade média dessas agdes.

As subsegoes a seguir sao todas extraidas de B3 (2023).

2.2.1 PARTICIPACAO DA ACAO NA CARTEIRA TEORICA

A distribuicdo da participacdo de cada acdo na carteira estd diretamente ligada a sua
representatividade no mercado a vista, levando em consideracao o nimero de negdcios € o
volume financeiro, ajustados ao tamanho da amostra. Para determinar essa
representatividade, ¢ utilizado o indice de negociabilidade de agdo, que ¢ calculado pela

equagdo apresentada abaixo:

IN =V XD (2.2.1.1)

onde: IN = indice de negociabilidade;

n; = nimero de negdcios realizados com a acdo no mercado a vista nos ultimos 12
meses;

N=namero de negocios total no mercado a vista nos tltimos 12 meses;

v; = valor, em moeda corrente, movimentado com a a¢do no mercado a vista nos
ultimos 12 meses;

V = valor total, em moeda corrente, do mercado a vista nos altimos 12 meses;

2.2.2 APURACAO DO INDICE

O célculo do Ibovespa ¢ feito através do somatdrio dos pesos (quantidade tedrica
da acdo multiplicada pelo tltimo preco da mesma) das ac¢des integrantes de sua carteira
tedrica, como pode ser observado na equacao a seguir:

(ZEXQ) o Bage (2.2.2.1)

Ibovespa =
Y (PiXQibase)

Onde: Ibovespa = Indice Bovespa

P; = preco de fechamento da acdo da empresa i no dia em questao;
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Q; = quantidade de ac¢des em circulagdo da empresa i;

Qi}qse = base € a quantidade de agdes em circulagdo da empresa i em uma data base

previamente estabelecida;

Base = ¢ um divisor fixo que permite que o indice seja representado em um ntimero

mais conveniente para a visualizacao.
2.2.3 FORMULA GERAL DE CALCULO DO PRECO EX-TEORICO

O calculo do prego ‘ex-teodrico’ € dado pela equagdo a seguir:

_ PcH(S*2)—D—J-Rend—Ve: (2.2.3.1)
1+B+S o

Pex

Onde: P,, = prego ex-tedrico;

P. = Gltimo prego com direito ao provento;

S= percentual de subscri¢do, em nimero-indice;

Z = valor de emissao da acao a ser subscrita, em moeda corrente;

D = valor recebido a titulo de dividendo, em moeda corrente;

J = juros sobre capital proprio, em moeda corrente, liquidos de imposto;

Rend = rendimentos, em moeda corrente, liquidos de imposto;

V,. = valor econdmico tedrico resultante do recebimento de provento em outro
tipo/ativo;

B = percentual de bonificacdo (ou desdobramento), em nimero-indice.

2.3 VARIAVEIS QUE AFETAM O DESEMPENHO DO IBOVESPA

Ao analisar o historico de trabalhos na que buscam estimar o IBOVESPA, ¢

possivel observar que a maioria deles utiliza o desempenho do indice ao longo dos anos
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anteriores, levando em consideragdo as seguintes variaveis: taxa de juros (SELIC), taxa de

cambio, IBC-BR ¢ IPCA.

2.3.1 TAXA DE JUROS (SELIC)

A taxa SELIC ¢ a taxa de juros basica da economia brasileira e desempenha um
papel fundamental na politica monetdria do Banco Central para controlar a inflagdo. Sendo
assim, ela exerce influéncia sobre todas as outras taxas de juros do pais, como as taxas de
juros de empréstimos, financiamentos e aplicacdes financeiras. A SELIC representa a taxa
de juros apurada em operacdes de empréstimo de um dia entre instituigdes financeiras que
utilizam titulos publicos federais. Além disso, ¢ definida a cada 45 dias pelo Copom
(Comité de Politica Monetaria), responsavel pelas decisdes do Banco Central. Sendo um
dos principais indicadores econdmicos do pais, sua analise em relagdo aos ativos
financeiros ¢ importante para compreender o impacto dos ciclos da taxa de juros no

mercado de renda varidvel (Banco Central do Brasil, 2022).

2.3.2 TAXA DE CAMBIO

A taxa de cambio ¢ o preco de uma moeda estrangeira medido em unidades da
moeda nacional, refletindo o custo de uma moeda em relacao a outra. O délar comercial é
a cotagdo do valor do dolar utilizado nas operagdes realizadas no mercado de cambio, por
exemplo: exportacdo, importacao, transferéncias financeiras (IBGE, 2022). Sendo assim, a
taxa de cambio e os investimentos internacionais possuem uma relagdo intrincada que
reflete as dindmicas econdmicas e financeiras do pais. A taxa de cambio desempenha um
papel fundamental na determinacdo dos fluxos de investimentos estrangeiros e na

competitividade das empresas nacionais.

Dessa forma, variagdes na taxa de cdmbio possuem impacto direto no desempenho
do Ibovespa. Uma depreciagdo do real, por exemplo, impulsiona as a¢des de empresas
exportadoras, ja que seus produtos se tornam mais competitivos no mercado internacional.
Enquanto um real mais fraco tende a atrair investidores estrangeiros, que buscam

oportunidades de lucrar com a valorizacdo das acdes brasileiras. Por outro lado, uma
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valorizagdo excessiva do real em relagdo a outras moedas pode prejudicar a
competitividade das exportacdes e reduzir o atrativo para investimentos estrangeiros no
mercado aciondrio brasileiro, o que pode impactar negativamente o desempenho do

Ibovespa.

2.3.3IBC-BR

O Indice de Atividade Econdomica do Banco Central do Brasil (IBC-BR), é um
instrumento utilizado para medir o desempenho da economia brasileira. Ele ¢ calculado
pelo Banco Central a partir de uma série de variaveis, como a produgdo industrial, o
comércio varejista, o setor de servicos e outros indicadores econdmicos (IBGE, 2022). O
IBC-BR ¢ considerado um indicador antecedente, ou seja, reflete a atividade econdmica
antes dos resultados do Produto Interno Bruto (PIB) serem divulgados. A atividade
econdmica do pais influencia diretamente o desempenho das empresas, afetando seus
lucros e, consequentemente, o valor de suas acdes negociadas na bolsa. Sendo assim,
mudangas no IBCBR podem influenciar o sentimento do mercado e ter impacto no

desempenho do Ibovespa, refletindo as expectativas dos investidores.

2.3.41PCA

O Indice Nacional de Precos ao Consumidor Amplo (IPCA) é um indicador
econodmico utilizado no Brasil para medir a inflacdo oficial do pais. Ele reflete a variagao
média dos precos de uma cesta de produtos e servigos consumidos pelas familias brasileiras
(IBGE, 2023). A variacao do IPCA e desempenho do Ibovespa estao interligados, uma vez
que a inflagdo afeta a economia como um todo, incluindo o desempenho das empresas
listadas na Bolsa. O IPCA influencia diretamente as expectativas dos investidores e,
consequentemente, afeta o Ibovespa. Quando ha um aumento significativo da inflagdo, os
investidores podem se mostrar mais cautelosos, o que pode levar a uma volatilidade no
mercado de agdes e at¢ mesmo a queda do Ibovespa. Por outro lado, uma inflagao
controlada e estavel pode gerar confianca nos investidores € impulsionar o desempenho do

Ibovespa.
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2.4 REVISAO EMPIRICA

De acordo com Rotela Junior, Pamplona e Salomon (2014), a alocagdo em ativos
listados em bolsa sdo excelentes alternativas quando comparados a outras aplicagdes,
principalmente em periodos longos. Entretanto, prever a rentabilidade de séries temporais
de ativos de renda varidvel é uma tarefa complexa, dada a influéncia de diversas variaveis

e incertezas associadas.

Markowitz (1952) demonstrou que o risco de uma carteira diversificada que contém
n ativos ¢ menor que a soma ponderada dos riscos de cada ativo, dada uma correlagao
diferente de 1. O autor desenvolveu a teoria de selecdo de portifolio, com enfoque nio
apenas na rentabilidade, mas também no risco assumido. Juntamente com ele, Sharpe
(1963) e Fama (1970), fundamentaram a base da Teoria Financeira Moderna, que definem

uma associacao eficiente entre risco e retorno esperado.

O Indice Ibovespa foi escolhido para o estudo por ser um parimetro que representa
o desempenho geral da bolsa de valores brasileira. Segundo Piazza (2009), o indice possui
como principal caracteristica medir a lucratividade de uma carteira hipotética construida a

partir dos ativos que possuem maior volume de negocia¢do dentro do mercado brasileiro.

Amaro e Souza (2014) utilizaram a metodologia Box-Jenkins para avaliar o
desempenho da série de retornos do Indice Ibovespa entre 02 de janeiro a 07 de julho de
2014. Através dela, foi identificado que o modelo MA (2) era o que melhor capturava a
séric no periodo analisado. Junior (2014), através do modelo ARIMA, avaliou a
rentabilidade do indice entre o periodo de janeiro de 1995 e janeiro de 2013. O autor
comparou diferentes especificagdes através do indicador MAPE (percentual de erro médio
absoluto) e obteve que o modelo mais eficaz em realizar previsdes foi o AR (1), com um

MAPE de 0,052%.

Cechin (2018) selecionou as 50 empresas de maior valor de mercado da Ibovespa e
construiu uma carteira utilizando a Analise Envoltéria dos Dados (DEA) e utilizou
diferentes técnicas para prever o preco futuro. Para o célculo da DEA, foram utilizados
indicadores de preco/lucro, retorno, varidveis de entrada e saida, entre outros., obteve-se
um portfélio otimizado com retorno 15 vezes maior do que o indice Ibovespa. Foram

realizadas as metodologias Box-Jenkins e Redes Neurais Artificiais (RNA) para realizar a
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previsdo do preco das agdes. Ao comparar ambas as abordagens, a Box-Jenkins foi a que

apresentou menores médias dos erros e, portanto, foi a mais indicada.

Bernardelli e Bernardelli (2016) investigaram a influéncia das variaveis: taxa de
cambio, taxa de juros Selic, inflagdo — Indice de Pregos ao Produtor Amplo (IPA) e PIB
nominal no Indice Bovespa. Os autores encontraram correlagdo positiva entre a taxa de
cambio e o PIB com o Ibovespa. Assim como uma relagcdo negativa com a taxa de juros
Selic e a inflagdo. O efeito do PIB e da taxa de juros ¢ corroborado pelo trabalho de

Machado et al (2017).

Andrade et al. (2016), através de um modelo de efeitos fixos, encontraram
associacdo negativa entre o desempenho de empresas do setor financeiro do indice e a taxa
SELIC. Além disso, encontraram associagao negativa entre o PIB e o prego das agdes. Os
autores ndo encontraram relagdo significativa entre o indice e inflacdo, taxa de desemprego

e taxa de cambio, diferente de Bernardelli e Bernardelli (2016) e Machado et al (2017).

Barros (2022) utilizou os modelos de Regressdao Dindmica, Box-Jenkins e Método
de Amortecimento Exponencial para prever o comportamento do indice de fundos
imobiliarios brasileiro (IFIX), com dados de 2011 a 2022. O IFIX tem possui semelhancas
com o IBOV, por ser um indice que agrupa diversos ativos que sdo comprados e vendidos
no mercado aciondrio. A técnica de Regressdo Dinamica foi a que se apresentou mais
aderéncia a realidade e encontrou associag@o positiva com o IBOVESPA e com o IPCA, e

negativa com a taxa SELIC.

Até onde se sabe, nenhum trabalho utilizou a técnica de Regressdo Dindmica para
prever o Indice Bovespa. Conforme Zanini (2000), o modelo de Regressdo Dinamica
combina a dindmica de séries temporais a variaveis explicativas. Estes modelos devem ser
utilizados quando existe uma estrutura de dependéncia entre a varidvel de interesse e
varidveis causais e, a0 mesmo tempo, a estrutura de correlagdo da série dependente indicar
que nao podemos supor independéncia dos erros. A estimacdo dos parametros ¢ feita
através de minimos quadrados ordinarios (DUDEWICZ e MISHRA, 1998). Entretanto, a

estimacdo de Regressdo Dindmica envolve um processo iterativo em varios estagios.

A teoria econdmica permite andlises e interpretacdes a respeito das curvas de
demanda em niveis micro e macroecondmico. Neste contexto, um ponto essencial para

avaliar os componentes que influenciam o mercado € o conceito de elasticidade. A
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elasticidade, em economia, ¢ uma medida que avalia a sensibilidade de uma varidvel
econdmica em relagdo a uma mudanca em outra variavel. Ou seja, ela descreve como uma
variavel responde proporcionalmente a uma variagdo percentual em outra variavel, seja
essa variagdo uma mudanga no preco, na renda ou em qualquer outro fator relevante.
Quando estimadas econometricamente as curvas de demanda, as eclasticidades sdo
encontradas a partir de transformacdes LOG-LOG de modelo regressao linear

(GUJARATI, 2011).

Neste trabalho, pretende-se precificar o retorno médio dos ativos listados em bolsa,
representado pelo indice Bovespa, utilizando também indicadores macroeconémicos como

variaveis explicativas.
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3. METODOLOGIA

Este trabalho se propde a analisar as variaveis que explicam o comportamento do
Ibovespa e projetar o futuro deste indice com base nestes indicadores. Para andlise dos
dados foi utilizado o software Forecast Pro For Windows (FPW).

Nesta secdo apresenta-se a técnica utilizada para prever o indice Bovespa e os

indicadores de desempenho da previsao do modelo.

3.1 REGRESSAO DINAMICA

Conforme Zanini (2000), os modelos de regressdao dindmica combinam a dindmica
de séries temporais com o efeito das varidveis explicativas. Nesse contexto, o termo
"dinamica" refere-se a um modelo de regressdao que incorpora a estrutura de dependéncia
de uma série temporal. Esses modelos devem ser utilizados quando hd uma relagdo de
dependéncia entre a variavel de interesse e varidveis causais, € quando a estrutura de
correlagdo da série dependente indica que nao podemos assumir a independéncia dos erros.

A estimagao dos parametros em um modelo de regressdo dinamica ¢ realizada por
meio do método de minimos quadrados ordinarios (MQO), embora esse seja um
procedimento mais complexo que requer um processo iterativo com varios estagios. Além
disso, nesse modelo, a variavel dependente ¢ explicada tanto pelos seus proprios valores
defasados quanto pelos valores atuais e passados das varidveis causais e exogenas. As
varidveis exogenas sdo tratadas como constantes fixas, ndo como varidveis aleatorias.
Portanto, a estrutura de autocovariancias e autocorrelagdo das séries de varidveis exdgenas
ndo € relevante na regressao dinamica. Com base nisso, os modelos de regressao dindmica

podem ser descritos pela seguinte equagao:

@(B)Y, = BX; + & (3.1.1)

Onde: Yt = a variavel dependente (end6gena) no momento t;

B = o vetor de coeficientes das varidveis causais, estimado através do método dos
minimos quadrados;

X, = o vetor de variaveis causais (exdgenas) no momento t;

&, = ruido aleatorio associado ao modelo.
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Assumindo que os erros sdo independentes e identicamente distribuidos com uma
densidade N(0,02) e @(B) é o polindmio autorregressivo de ordem p, ou seja, @(B) =

1—¢B—@;B? — - — (plpBP, onde B ¢ o operador de atraso.

Uma observagao importante sobre o modelo € que existe uma grande diferenga entre
a regressdo dinamica e os modelos ARIMA. A diferenca principal reside no fato de que a
regressao dindmica inclui efeitos de variaveis causais através do termo X, enquanto os
modelos ARIMA (univariados) de Box & Jenkins ndo consideram esses efeitos.

A estratégia utilizada na construcdo do modelo de regressao dindmica € bottom-up,
ou seja, comeca-se com um modelo simples e o aprimora até se chegar ao modelo
adequado. Esse processo de construgdo muitas vezes ¢ desafiador, pois também ¢&
necessario escolher os atrasos (/ags) das variaveis. Além disso, a coeréncia dos coeficientes
estimados em relacdo a "logica" do modelo também ¢ uma dificuldade dessa abordagem.

As previsdes geradas por um modelo de regressao dindmica dependem ndo apenas
dos valores passados, mas também dos valores previstos das varidveis causais. Isso
caracteriza um aspecto importante desses modelos, que ¢ a capacidade de produzir cendrios

ao se chegar a um modelo relacional de varidveis explicativas. O fluxograma abaixo ilustra

as etapas de constru¢do do modelo.

Fluxograma 1 - Fluxograma do Modelo de Regressdo Dinamica

Modelo Inicial

v

Pardmet T Mode!
Modelo Coerente > il > Diagndsticos OK? iy
Significantes? Selecionado

\ 4

v 2

Incrementar
modelo

Reduzir Modelo

Fonte: Zanini (2000)

E fundamental destacar que os modelos de regressio dinamica incorporam
diretamente a sazonalidade da série, em vez de assumir que a série serd previamente

dessazonalizada.
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A seguir, sdo apresentados os testes utilizados na MRD conforme Zanini (2000).

3.1.1 - Testes usados nos modelos de regressdo dinamica

Como dito anteriormente, em regressdo dindmica a constru¢do do modelo envolve
varios passos até se chegar a um modelo “final”. Diversos testes da adequacdo de um
modelo de regressdo podem ser mencionados. Estes testes' sdo aplicados em diversos
estagios da modelagem da série. Temos, por exemplo:

1) testes como o objetivo de definir a especificagdo do modelo explicativo;

i1) testes visando encontrar a dindmica do modelo, isto €, a inclusao ou nao de variaveis
defasadas,

iii) testes para verificar o ajuste do modelo.

Para que se entenda um pouco melhor o modelo de regressdo dindmica que sera
apresentado para a demanda da gasolina automotiva no Brasil, sera abordado de uma forma

geral, como se processa o “algoritmo” dos testes na pratica:

3.1.1.1 - Testes de verifica¢dao da “dinamica” do modelo

Como dito anteriormente, a dindmica de um modelo acontece através dos /ags da
variavel dependente e/ou através da presenca de erros estruturados num modelo de
Cochrane-Orcutt. A cada momento da elaboracdo do modelo, sdo realizados testes de

hipoteses? sobre a “dinAmica” do modelo.

Em todos os casos a seguir, a hipdtese nula afirma que a dinamica do modelo esté
corretamente especificada, ou seja, a inclusdo de outros /ags da varidvel dependente ou
outros erros estruturados ndo ¢ necessaria. A hipotese alternativa, em cada caso, representa

a necessidade de inclusdo de novos termos. Sendo assim tem-se :

1) Teste de defasagem da variavel endogena

Suponha que a variavel dependente Yt e seus /ags Y1, Yt2,..., Ytp-1 €stdo presentes

no modelo atual. A hipotese alternativa consiste em adicionar a variavel defasada Y+t ao

! A maioria dos testes empregados em regressdo dindmica é uma variante dos testes de Multiplicadores de
Lagrange (testes LM) e sdo baseados na distribuicdo Qui-Quadrado. (Barros e Souza, 1995).
2 Dudewicz e Mishra (1988).
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modelo, isto ¢é, adiciona-se o primeiro lag ainda ndo presente no modelo atual. Se esta
variavel for considerada significante, a hipotese nula ¢ rejeitada e deve-se adicionar a

variavel Yp a0 modelo.
2) Teste da defasagem sazonal da variavel endégena

Este teste ¢ semelhante ao anterior. A hipotese alternativa consiste em adicionar ao
modelo atual a varidvel defasada até o primeiro /ag sazonal Ytips ainda ndo presente ao
modelo. Se o coeficiente de Y+.ps for significante, esta variavel deve ser incluida no modelo,

e a hipdtese nula deve ser rejeitada.
3) Teste da seqiiéncia de defasagens da varidvel endégena

A hipétese alternativa consiste em adicionar todos os lags da varidvel dependente

que ainda nao estdo presentes no modelo.
4) Teste da defasagem dos residuos

A hipotese alternativa consiste em adicionar ao modelo o primeiro termos defasado

etp ainda nao incluido no modelo atual.
5) Teste da defasagem sazonal dos residuos

Na hipotese alternativa adiciona-se a0 modelo atual o primeiro /ag sazonal &ips

ainda ndo presente no modelo.
6) Teste da seqiiéncia de defasagens dos residuos

Na hipotese alternativa adiciona-se as variaveis do modelo atual uma seqiiéncia de
residuos defasados &1, 2, &-s onde S ¢ o periodo sazonal. E importante ressaltar que, na

hipotese alternativa, inclui-se apenas os residuos ainda ausentes no modelo atual.

3.1.1.2 - Testes para a especificacdo das variaveis causais

O objetivo de todos estes testes € verificar se a inclusdo de uma ou mais variaveis
ainda ndo contempladas no modelo resulta numa melhora do ajuste. Atenta-se para o fato
de que os testes para a especificacdo de varidveis causais nao se referem a parte dindmica

do modelo, e ndo tratam da inclusio de lags da variavel dependente e de erros estruturados’.

3 Estes sdo realizados nos testes para a “dinAmica”.
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1) Teste das variaveis causais excluidas

Neste teste verifica-se a necessidade de inclusdo de cada uma das varidveis
(escolhidas previamente para analise) mas que ainda ndo estdo presentes no modelo. Se
quaisquer destas variaveis sdo consideradas significantes, deve-se inclui-las no modelo
(talvez seqiiencialmente) e “rodar” a mesma bateria de testes para verificar se a inclusdo

foi vantajosa.
2) Teste de tendéncia temporal

Este teste corresponde a inclusdo de uma variavel do tipo X=t no modelo. Esta

variavel € util em casos onde a série dependente nao ¢ estaciondria.
3) Teste da defasagem das variaveis exdgenas (causais)

Na hipotese alternativa inclui-se um /ag adicional das variaveis causais ja presentes

no modelo atual.
4) Teste para a presenga de fungdes ndo lineares das variaveis exogenas

Neste teste inclui-se o quadrado de cada variavel exdgena ja presente no modelo. Todos os
quadrados das variaveis exdgenas sao incluidos de uma sé vez e, portanto, ¢ necessario buscar quais

(ou qual) quadrados sdo realmente significantes.
5) Teste do fator comum

Este teste ¢ realizado s6 quando o modelo inclui erros estruturados. Sob a hipotese
alternativa, a autorregressdo dos erros ¢ eliminada, e todos os /ags da variavel dependente e das
causais sdo adicionados ao modelo. Se a hipotese nula ¢ rejeitada, existe evidéncia de que um
modelo mais geral deveria ser considerado, ao invés do modelo de Cochrane-Orcutt. O grande
problema ¢é descobrir em que diregdo deve-se generalizar o modelo corrente, ¢ ndo existe uma

resposta unica para esta questao.

3.1.1.3 - Testes baseados na autocorrelacio dos residuos?

Como pode ser visto, o processo de construcdo de um modelo de regressao
dindmica deve levar em conta diversos diagnosticos com o objetivo de verificar se o

modelo atual é apropriado. Em particular, deve-se sempre examinar o grafico das

4 Podem ser feitos ainda testes para verificar a existéncia de variagdes na variancia dos residuos, ou seja,
procura-se detectar a heterocedasticidade da série de residuos.
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autocorrelacdes dos residuos. Se estas sdo significantes para alguns lags, alguma
caracteristica da varidvel dependente ndo foi capturada pelo modelo atual. Por exemplo, no
caso de dados mensais, se a autocorrelagdo dos residuos € significante no lag 12, a
observacao situada num periodo genérico t-12 meses € relevante para explicar a observagdo no

periodo t, e sua inclusdo no modelo possivelmente resultara num decréscimo dos erros de previsao

do modelo.

Segundo Barros e Souza (1995), a existéncia de autocorrelacdes significantes nos
residuos pode entdo indicar uma das seguintes situagdes: 1) deve-se incluir mais /ags da
variavel dependente ou 2) deve-se incluir /ags adicionais das varidveis exogenas ja

presentes no modelo ou incluir novas variaveis causais.

Enfim, ¢ importante saber que, em qualquer das situacdes mencionadas, o fato dos
residuos apresentarem autorrelagdes significantes indica que algum tipo de estrutura

presente na série Yt ndo foi captada pelo modelo em consideragao.

3.2 INDICADORES DE DESEMPENHO

Para avaliar o desempenho do modelo, foram calculadas medidas de erros que
medem a assertividade da estimativa. Estas métricas sdo importantes para verificar qual
modelo “erra menos” quando se faz competicao de diferentes métodos preditivos e também

para mensurar a qualidade da nossa previsao.

3.2.1 Coeficiente R* Ajustado

O coeficiente de explicagdo ajustado (R? ajustado) ¢ uma métrica que quantifica o
grau em que o modelo utilizado explica a variagdo total dos dados. E importante destacar
que existe também o coeficiente de explicagdo (R?), no entanto, o R? ajustado é mais
abrangente, pois leva em consideragdo o numero de parametros do modelo. A equacao para

o coeficiente de explicacao ajustado ¢ a seguinte:

SSresiduos

RZjge =1 — 30 (3.2.1.1)
-0
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onde: SS,csiquos = soma do quadrado dos residuos;
SStotar = soma do quadrado total;
n = numero de observagoes;

k = nimero de repressores do modelo, excluindo a constante.

3.2.2 MAPE (Mean Absolute Percentual Erro)

O MAPE (Mean Absolute Percentage Error), ou Erro Médio Absoluto Percentual, ¢ uma
métrica utilizada para avaliar o desempenho de um modelo. Ele ¢ calculado a partir da
diferenca entre o valor real e o valor estimado pelo modelo, tanto dentro da amostra (analise
in-sample) quanto fora da amostra (andlise out-sample). A formula para calcular o MAPE
¢ a seguinte:

n IY@®-Y(@®)]

S - %100
N

MAPE = (3.2.2.1)

onde: Y(t) = valor da série temporal no periodo (t);

Y (t) = valor ajustado da série temporal para o periodo t;

N = total de dados utilizados.
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4. RESULTADOS

Os valores previstos foram obtidos utilizando o Software Forecast Pro For
Windows (FPW) através do Método de Regressao Dinamica (MRD). Nesta secdo, ¢
apresentada uma andlise do modelo final estimado, incluindo sua equacdo. Além disso, ¢

feita uma analise das proje¢des geradas por esse modelo.

4.1 MODELO

Atenta-se que, para a aplicagdo da Metodologia de Regressao Dinamica (MRD),
foram utilizadas as seguintes variaveis no conjunto de testes-diagndsticos: SELIC,

CAMBIO, IBC-BR, IPCA e uma dummy para pandemia.

Apds a aplicagdo da metodologia expressa no capitulo 3, ou seja, a partir da
realizagdo dos testes diagnosticos, o modelo® de obtido através da analise de regressio

dinamica foi:

In(IBOV,) = 0,66 — 0,02 In(SELIC,) — 0,37 PANDEMIA, + 0,94In(IBOV,;)
[0,27] [0,01] [0,05] [0,02]

Através da equagdo acima, pode-se observar o comportamento da varidvel
dependente (IBOV) em t através das variaveis explicativas SELIC, PANDEMIA e o IBOV
defasado em um periodo. Note que o modelo esta na forma LOG-LOG, o que significa que
os coeficientes de regressdo podem ser interpretados como elasticidades. Os coeficientes

estimados mostraram-se significativos ao nivel de 5%.

Assim, o modelo final mostrou que um aumento de 1% na taxa Selic impacta na
reducdo de 0,02% do Ibovespa. O que ¢ esperado, pois, quanto maior a taxa de juros menor
o incentivo de investir em ativos de renda variavel. A dummy que indica a pandemia
apresentou relagdo negativa com o Ibovespa, de 0,37. J4 o Ibovespa defasado possuiu

relacdo positiva e estatisticamente significante, o que ¢ esperado.

5 Abaixo dos coeficientes encontram-se os erros padrio.
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Para averiguar a fidedignidade do modelo, ¢ necessario avaliar a hipotese de
auséncia de autocorrelagdo dos erros. Através do teste de Ljung-Box, aceitou-se a hipdtese
de erros ndo correlacionados ao nivel de significancia de 5%. Fato que pode ser refor¢ado

pela fungdo de autocorrelacao do erro demonstrado na Grafico 2.

Grafico 2 — Fungao de Autocorrelagdo do Modelo

[~ Error Autocorrelation Function

27 28 29 30 N 38 39 40 N e

Fonte: Elaboragdo Propria

Na Tabela 1, sdo mostradas estatisticas que expressam a qualidade preditiva do

modelo:

Tabela 1 — Estatisticas de Desempenho do Modelo
R? Ajustado (%) | MAPE (%)
96,95 4,53

Fonte: Elaboragdo Propria

Os indicadores de desempenho do modelo servem como medida de assertividade
do modelo. Neste trabalho, duas estatisticas foram utilizadas para este fim: o R? ajustado e
o MAPE. O primeiro tem como objetivo mostrar o quanto da variagao do IBOV ¢ explicado
pelo modelo. Ou seja, cerca de 97% da variacdo do IBOV ¢ explicado pelas varidveis
presentes na equagdo. J4 o MAPE demonstra o quanto os valores previstos se distanciam,
em média, dos valores reais. Ou seja, quanto o modelo erra, para baixo ou para cima. O
modelo de regressdao dindmica estimado erra, em média, 4,5% nas previsdes para o més
seguinte.
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Quando sdo estimadas diferentes técnicas para o mesmo conjunto de dados, estas
estatisticas sdo importantes ferramentas para decidir qual modelo ¢ melhor. Como as outras
estratégias empiricas utilizadas para estimar o Ibovespa niio produziram modelos factiveis®,
nao serd realizada qualquer competicio de modelos neste trabalho. Entretanto, as
estatisticas R> ¢ MAPE se mostram boas medidas de ajustes para a previsao de séries de

tempo.

4.2 PROJECAO

As previsdes do Ibovespa foram calculadas através do Método de Regressao
Dinamica (MRD). Para projetar os proximos periodos da SELIC, foi considerado que a
série se mantera com o ultimo valor (13,75 a.a.) até o fim do ano. A vantagem do método
utilizado € possibilitar a elaboragdo de diferentes cenarios para as varidveis explicativas
presentes no modelo, calculando-se as previsdes para cada uma destes cenarios e
combinagdes dos mesmos.

Estes valores projetados alimentaram a equacdo de previsdo que gera os valores
futuros do IBOV. Isto significa que outros cendrios para as variaveis explicativas gerariam
também valores previstos diferentes para o indice. A Tabela 2 e Figura 3 apresentam as
previsoes realizadas a partir dos valores projetados. Através deles, € possivel notar que o
modelo apresenta uma tendéncia de queda do Ibovespa nos proximos meses. O que pode
ser explicado pelo fato da previsao de estabilidade da taxa de juros em patamares elevados

até o fim do ano, que possui relagao negativa com o indice.

¢ Atenta-se que, na realizacdo deste trabalho, fez-se ainda a estimagio de modelos através de duas técnicas de
analise autoprojetiva. Foram utilizados o Método de Amortecimento Exponencial (MAE), Montgomery &
Johnson (1990), e o Método de Box & Jenkins (MBJ), Box & Jenkins (1994). Entretanto, no MAE
encontrou-se um Modelo de Brown (previsdo constante) e no MBJ encontrou-se uma ARIMA (0,1,0), ou
seja, apos a diferenciacao da série do IBOVESPA, ndo se encontrou uma estrutura ARMA(p,q).
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Tabela 2 — Previsdo do Ibovespa

Data Previsao
2023-04 100.800
2023-05 99.792
2023-06 98.853
2023-07 97.976
2023-08 97.158
2023-09 96.394
2023-10 95.680
2023-11 95.012
2023-12 94.388

Fonte: Elaboragdo Propria

Figura 3 — Previsao do Ibovespa (Intervalo de confianca de 95%)

| % 10000
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Fonte: Elaborac¢ao Propria.

Nota: Valor Real Valor Ajustado/Previsdes Intervalo de Confianga

34



5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo verificar o comportamento futuro do Indice
Bovespa, com dados de janeiro de 2012 a margo de 2023. Dos modelos utilizados para a
previsao do indice, somente a técnica de Regressao Dindmica foi capaz de gerar um modelo
passivel de andlise. Conforme esperado, o IBOV se mostra correlacionado negativamente
com a taxa SELIC e com a dummy PANDEMIA e positivamente com o IBOV para t-1.
Essas varidveis apresentaram significancia com o indice, o que também, era esperado. As
variaveis IPCA e IBC-BR nao tiveram significancia estatistica e, portanto, ndo entraram na
equagao final.

O resultado apresentado esta em linha com o esperado para a taxa de juros, ja que
mostraram uma correlagdo significativa e negativa entre o Ibovespa e a taxa SELIC. O
modelo também identifica um impacto negativo da dummy que indica a ocorréncia da
pandemia. Verifica-se entdo o impacto negativo da crise sanitaria, que o mundo enfrentou
a partir de 2020, na bolsa de valores. Nao foi encontrada relagdo com a taxa de cambio,

com o [PCA e com o IBC-BR, em desacordo com estudos como apresentado na se¢do 2.4.

Por fim, este estudo executou a proje¢ao do Ibovespa até o final de 2023 e encontrou
um cenario de queda do indice. Este cendrio ¢ corroborado pela expectativa de manutengao
da alta da taxa de juros, que impacta negativamente os investimentos em ativos de renda
variavel.

Este trabalho buscou incorporar a técnica de regressao dindmica na previsdo do
principal indice que representa as empresas de capital aberto no Brasil. Além disso, foi o
primeiro, a principio, a mensurar, o impacto da pandemia no indice.

Como sugestdo de estudos futuros, recomenda-se adicionar mais variaveis
macroecondmicas que possam explicar o comportamento da série do IBOVESPA, como
indicadores de desemprego, indicadores de produtividade setorial, valor de commodities, e
indices de bolsas de valores de outros paises, como o S&P 500, principal indicador da bolsa

americana.
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