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Retornos Anormais no Ibovespa Utilizando
Modelos para Dados de Alta Freq&ncia

(Abnormal returns in the Ibovespa Using Models for High-Frequency Data)
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Wagner Moura Lamounier**
Aureliano Angel Bressan***

Resumo

Este artigo tem como objetivo identificar estratégias dgociacao lucrativas com base
nos efeitos de lideranca e na defasagem entre os mercadodrars a vista e futuro
no Brasil, utilizando dados de alta frequéncia. Para glmaersse objetivo e com base
nos dados historicos do indice Bovespa e do indice BavEsiuro construiram-se qua-
tro modelos economeétricos de previsao: ARIMA, ARFIMA, R VECM. As estratégias
de negociacado testadas foram: estratégia de negaciagiida, estratégia de compra e
manuten¢ao da posicao e estratégia de filtro com aan&dperiodo de analise desse artigo
estende-se de 1 de agosto de 2006 a 16 de outubro de 2009.tridbatho, foi possivel
obter retornos anormais com a utilizacao de estrat@gasgegociacao com o modelo VAR
sobre os efeitos de lideranca e defasagem entre o indi@sBa e o indice Bovespa Futuro.

Palavras-chave: estratégias de negociacao; dados de alta frequeB/ESPA.
JEL code: G14.
Abstract

This article aims to identify profitable trading strategiessed on the effects of leads and
lags between the spot and futures equity markets in Bragihguhigh frequency data. To
achieve this objective and based on historical data of thee§ga and the Bovespa Future
indexes, four forecasting models have been built: ARIMA,FARA, VAR, and VECM.
The trading strategies tested were: net trading stratagy,abd hold strategy, and filter
strategy - better than average predicted return. The pefiadalysis of this paper extends
from August 1, 2006 to October 16, 2009. In this work, it wasgible to obtain abnormal
returns using trading strategies with the VAR model on tifects of leads and lags between
the Bovespa index and Bovespa Future index.
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1. Introdugao

O desejo dos agentes econdmicos em prever os valoresSutasoativos &
inerente ao comportamento do ser humano. Desde a criasimercados orga-
nizados, os pesquisadores e participantes tentam dese@bréiras de utilizar o
historico dos precos dos ativos para obter informag8lesantes capazes de propi-
ciar a obtencao de lucros por meio do uso dessas infa®sac”

O surgimento do mercado organizado de derivativos fez rsnogios campos
de pesquisa que estudam a capacidade do comportamentongestelo auxiliar
na previsao do comportamento futuro dos precos de sepsatas ativos subja-
centes.

A previsao dos valores dos ativos tem importancia paraigisiades de in-
vestimento, comaérading e hedging e para identificacdo de precos andmalos no
mercado. Dessa maneira, o conhecimento da relacao gumieema vista e o preco
futuro permite que o mercado corrija possiveis falhaseggtes dois precos.

Investidores frequentemente assumem posi¢des casadasrnado a vista e
no mercado futuro, sendo esta a motivacao desse artigtagho entre 0s pre¢os
destes dois mercados.

A antecipac¢ao do indice Bovespa Futuro ocorre porquegaai@gao de um
contrato futuro de indice refere-se ao fato de que em une @peragao o in-
vestidor pode manter posi¢des diversificadas, liqgualdse baixo custo (Brooks
et al, 2001). Para obter a mesma posi¢cao sem um contrato fueufndice, o
investidor teré que buscar dezenas de a¢des individudémincorrendo em altos
custos de operacao e em uma baixa liquidez em algumas.aE8sa antecipacao
pode ser usada para prever os valores correntes do indgte.aHigo tem por
objetivo identificar a existéncia de precedéncia dodaddovespa Futuro sobre
o indice Bovespa, de forma a possibilitar a previsibileldd indice para que se
possam criar estratégias lucrativas que possibilitenhgg@anormais. Entende-
se como ganho anormal, o ganho acima deb@mchmarkescolhido. Para este
estudo, denchmarlé a estratégia passiva.

A abordagem de analise no presente artigo visa analisassibi@ade de
ganhos com estratégias de negociacao com dados deegjtefrcia. Ainda pouco
discutidas academicamente no Brasil, esse tipo de cpmragh crescendo cada
vez mais no dia a dias das operac¢des no mercado finances@aBnente uma es-
tratégia de negociacao em alta frequéncia é caraataipela escolha e manuten-
¢ao de portfolios por curtos periodos de tempo. Nessasteas e alocacdes geral-
mente ha intensivo uso de métodos computacionais astas para processa-
mento, previsdes e definicdestitamingde entrada e saida do mercado, aprovei-
tando-se de oportunidades momentaneas de arbitragergaalies.

O uso de estratégias com dados de alta frequéncia teveigeancem 1998
guando a SEC autorizou o uso de transa¢des por meiom=iroo mercado fi-
nanceiro americano, e teve o seu crescimento elevado saladtaente em con-
junto com a evolugao na capacidade computacional doggsadores atuais e no
desenvolvimento e aumento da velocidade dos meios de coagaw, particular-
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mente no caso da internet, com transacdes globais eigiigib instantanea dos
mercados.

Segundo Grant (2010), as transa¢cdes com dados de altééfreig se con-
figuram como uma das maiores inovagdes recentes do meficadoeiro e en-
volvem atualmente mais de 56% das transa¢Bes com ag8dsstados Unidos e
38% na Europa. As estratégias de negociagao em altaéinegusao motivadas
principalmente pelo surgimento de possibilidades de gacbm pequenas dis-
crepancias e desvios que 0s precos e retornos dos ativos)adities e titulos em
geral apresentam em curtos espacos de tempo em relag;&ewmovalores “justos”.
A rapidaidentificacao e operagao quando do surgimaesgsas oportunidades mo-
mentaneas pode permitir aos investidores ganhos exyoessi

2. Revisio da Literatura

A previsao do comportamento do preco a vista de um canttatindice de
acOes insere-se em duas grandes abordagens distint&saglaga. A primeira
implica a previsao do preco a vista com base no histaeprecos do mesmo
indice, em que se utilizam modelos econométricos ursdas. A segunda implica
a utilizacao dos precos dos contratos futuros dos @sdite acdes como variavel
explicativa junto com o historico dos precos a vista gaalicar o comportamento
futuro dos precos a vista. A seguir, sao revisados algossprincipais estudos
relacionados ao tema deste artigo, que, por sua vez, peestemdois enfoques
de pesquisa.

Um importante trabalho que investiga a relacao do meraatkia e o mercado
futuro norte americano & o trabalho de Stoll & Whaley (19903 autores exami-
naram a relacao causal entre o retorno do indice S&P50@ofe o retorno do
indice S&P500 a vista, bem como a relagao entre o retorindice MMI (Major
Market Index) futuro e o retorno do indice MMI a vista. Gutelacao investigada
foi a existente entre o indice S&P500 futuro e o indice MMuro em relacao as
acOes a vista da IBM. Os resultados indicaram que o én8&P 500 futuro e o
indice MMI futuro sao antecipatorios em relacao aassespectivos indices sub-
jacentes em um intervalo de tempo médio de cinco minutosagianalmente, em
um periodo de mais de 10 minutos. Os indices futuros tem#g&mostram anteci-
patbrios em relagao a acao da IBM a vista. Outro irtgoae resultado aponta que
os indices a vista S&P500 e o MMI foram adequadamente raddelconforme o
modelo univariado ARMA(2,3) e as ac¢des da IBM por um modéiy3).

Considerando ainda o indice S&P500, Tse & Chan (2010) exanauin as
interacdes de lideranca e defasagem entre os mercadista & futuro do indice.
Como metodologia, os autores utilizaranTloreshold Regression ModélRM)
para modelar as mudancas na estrutura da regressao eenttifecondicdes de
mercado. Os resultados encontrados foram que o mercado &tartemente an-
tecipatorio ao mercado a vista quando existe mais de uni@ehexplicativa no
modelo, enquanto que quando existe mais de uma variavitaxm o mercado
a vista é fracamente antecipatério ao mercado futuro.
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Para o mercado financeiro asiatico, Tse (1995) examinompodamento dos
precos do indice Nikkei médio e o seu correspondenteatonfuturo. O modelo
de correcao de erros foi utilizado para investigar a, Belaentre estas duas séries.
O estudo encontrou que as mudancas nas defasagens dapregotrato futuro
afetam os ajustes de curto prazo do preco futuro do ativiaseite. Porém, o
inverso nao foi observado. O estudo ainda comparou o ma@atorrecao de erro
com o modelo univariado autoregressivo (AR) ajustado pas@ria@ do indice a
vista. O modelo de correcao de erro apresentou um desémpeaditivo melhor
gue o modelo AR, enquanto que o modelo AR apresentou um deséimmelhor
gue o modelanartingale

Ainda em relacao ao indice Nikkei de acdes médio, l&efise (1999) exa-
minaram a performance preditiva do modelo de correcaoraefeacionario e
integrado Fractionally integrated error correction modeé compararam com o
modelomartingale modelo de vetor autoregressivo e o convencional modelo de
correcao de erro. Neste estudo, foram considerados n®dem e sem hetero-
cedasticidade. Os resultados mostraram que para um h@de20 dias o mode-
lo com melhor desempenho preditivo foi 0 modelo de cowelgerro fracionario
e integrado com heterocedasticidade. Estes resultadfisr@@am a nocdo de
gue a cointegracao e a cointegracao fracionariarsoitantes para previsdoes de
horizontes de longa duracéo.

No mercado financeiro do Reino Unido, existem varios ttai@bue investi-
garam as relagdes de lideranca e defasagem das ce@gdedice a vista FTSE
100 e do seu respectivo indice futuro. Wahab & Lashgari§1&®estigaram a
relagcao entre os pre¢os do indice FTSE100 futuro e goprmdo ativo subjacente.
Para esta investigacao, os autores usaram como metdologdelo de correcao
de erros (VEC). Os resultados revelaram que existem efaitexipatorios tanto
do preco futuro em relagao ao preco a vista quanto araoat Porém, os resul-
tados mais significativos foram sobre os efeitos do preturdusobre o preco a
vista, como era de se esperar pela literatura precedente.

Outro trabalho para o mercado financeiro do Reino Unido éBrdokset al.
(2001), cujo objetivo & examinar as relacdes de lidaandefasagem entre o
indice FTSE100 e o indice de preco futuro deste mesmodnds autores uti-
lizaram quatro metodologias para verificar a relacaoeendrprecos a vista e 0s
precos futuros: modelo ARIMA; modelo VEC; modelo VAR; e netalVEC com
o0 modelo tedrico COCcpst of carry theory: O melhor modelo de previsao encon-
trado foi o VEC (correcao de erros) associado com o ted@©C). Em todos os
modelos ajustados foi verificado que as mudancas nas defasdo preco futuro
podem ajudar a prever as mudancas no preco a vista. Aided®l de previsao
do melhor modelo foi entdo utilizada para encontrar esgias de negociagao,
as quais por sua vez, foram testadas sobre condi¢cdegperaigncontrar oportu-
nidades de negociacdes lucrativas. Os resultados marstigue o modelo apre-
sentou retornos significativamente altos quando comparaao modelo passivo.
Porém, quando se consideraram os custos da transagatmmms do modelo nao
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conseguiram superar mais este modelo passivo. Este maneste em um in-
vestimento no indice no instante inicial e a venda dele rad fio periodo, nao
realizando mais nenhuma outra transacao.

Para o mercado financeiro brasileiro, Galedal. (2000) investigaram a rela-
¢ao entre o mercado futuro e o mercado a vista com basempartamento da
volatilidade destes mercados para poder inferir sobrelagdes de causalidade.
Os resultados apontaram que a transmissao de volatilelde@ovas informacdes
entre o mercado futuro e o mercado a vista do indice Bovespaorigem no
mercado a vista. Com isso, 0 estudo argumenta que 0 mengano fem fungdes
econdmicas importantes de previsibilidade de precopartieao de riscos.

Ainda em relacado ao mercado brasileiro, Silva (2006)stigeu a relacao entre
o indice a vista Bovespa e o indice futuro Bovespa. A nwtmgla usada neste
foi a de cointegracdao de Johansen. Os resultados endostnaostraram que o
mercado futuro brasileiro & antecipatorio em relagimarcado a vista.

3. Referencial Térico

3.1 Eficiéncia de Mercado

O mercado de capitais pode ser entendido como um sistematdbudgao de
valores mobiliarios que proporciona liquidez aos tisude emissao de empresas e
viabiliza o processo de capitalizagao. Este mercado tanmo@rincipal funcao a
alocacao da propriedade do suprimento de capital da etar®os participantes
deste mercado interagem entre si e reagem as informag@es objetivo de de-
terminar o melhor preco para um determinado ativo (Olayeé2008). A interacao
entre os agentes forma entdao um complexo sistema de famue precos dos
ativos que acontece através da incorporacao das infdesalisponiveis na série
temporal de precos.

Aincorporacgao das informacdes disponiveis na skrigrecos esta associada a
Teoria de Eficiéncia de Mercado. Esta teoria pode ser &tdlile maneira pioneira
ao trabalho de Bachelier (1964) e a pesquisa empirica déeS¢®033).

A Teoria de Eficiéncia de Mercado fez surgir a Hipotese decllido Eficiente
(HME). Esta hipbotese pode ser atribuida entdo ao trab@¢hBachelier (1964)
e a pesquisa empirica de Cowles (1933). Basicamente tehgpafirma que se o
mercado & eficiente as mudancas dos pre¢os ndo pagndievistas, ja que todas
as informac0es estarao contidas nos precos. Com &sexiSte possibilidade de
se obter lucros anormais em mercados eficientes (Olivélg)2

O mercado financeiro & dito eficiente se os precos dossitefletem integral-
mente a todas as informacdes disponiveis. Sendo edeamnatdes passadas ou
gue aquelas que ainda vao acontecer. E ainda em um merceidatefbs precos
se ajustam rapidamente quando surgirem novas inforreagibevantes que nao
foram previstas (Haugen, 1997). Fama (1970) por sua venglist trés formas
de eficiéncia de mercado: Fraca, Semiforte e Forte.

A confirmacgao da hipbtese dos mercados eficientes traseqoi@ncias para a
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administracao de carteiras. Conforme sugere Hioal. (2004), se a forma de
eficiencia na Forma Fraca estiver correta, entao tatleasegociacdo baseadas
em precos passados tais como aquelas preconizadas péte ddcnica seriam
inGteis. Se a Forma Semiforte for valida, entdo as égras de negociacdes
baseadas em informagdes publicamente disponiveisisimeitas. Finalmente,
se a validade da Forma Forte for confirmada pelos estudosieasy’a propria
utilidade da anélise de titulos & colocada em divida.

A principal conclusao da Hipbtese do Mercado Eficientei@ os precos dos
ativos sao imprevisiveis porque seguem um passeigaieatque com isso & im-
possivel que algum agente do mercado consiga obter ganimea do mercado,
tenha retornos anormais (Oliveira, 2008). Dessa maneé&naapo valor atual da
variavel é relevante para a previsao de valores futj@agje no processo de pas-
seio aleatbrio os incrementos ao valor atual da variéeebdeatorios.

3.2 Formadio de precgos futuros

Com base nos trabalhos de Kawa#éal.(1987), Stoll & Whaley (1990), Lien
& Tse (1999) e Brookst al. (2001), & possivel apresentar o processo de formacao
de precos futuros em consonancia com a abordagem desgjtééficia utilizada no
presente estudo. Nesta perspectiva, a possibilidade iligdm existente entre o
preco a vista e o preco futuro & determinante no proagssormacao dos precos
futuros, pois se a relacao for rompida existe a possdikdde auferir ganhos sem
risco (Lien & Tse, 1999). Entao, se os mercados a vistawdwtao eficientes
e livres de impedimentos e de periodo continuo, tem-sgairge relacdo entre
o preco do contrato futuro de um indice e o nivel de prexéndice subjacente
(Stoll & Whaley, 1990):

F, = S,e(r=a)(T=1)

em queF; & o preco do contrato futuro de um indice no terp8; &€ o nivel de
preco do indice subjacente no tempo — d € o custo liquido do carregamento
do indice de ac¢des subjacente ao contrato futuro atéaaddavencimento deste
contrato, em que & o custo da taxa de juros, dado pela taxa de retorno centinu
do ativo livre de risco, el & o rendimento dos dividendodiyidend yield da
carteira de acdes. Este custo esta associado com a cdm@itavo a vista e a
manutenc¢ao do ativo subjacente ao contrato futuro agnoimento (Lien & Tse,
1999).7 € o tempo de vencimento do contrato futuro. Enfde; ¢ € o tempo de
vida remanescente do contrato futuro. Na equacao, a ejaak livre de risco,
r, € o dividend yield¢, do indice de a¢Bes subjacente ao contrato futuro sas ta
conhecidas a priori, com valores constantes (Stoll & Whaleg0).

Transformando a relacdo anterior em um modelo de log#refem vez do
nivel da série, tem-se a seguinte relagao:

Rsi= (r—d)+ Ripy
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em queRs,; = In(S;/Si—1); e Rrpy = In(F;/Fi_1). A equacdo implica que, sob

a HME e na auséncia de atritos no mercado, os retornos dadeefiaturo e a vista
devem ser perfeitamente correlacionados contemporame@meardo podem ser
correlacionados de maneira cruzada ao longo do tempoe |st® retornos destes
dois mercados nao podem ser correlacionados em pontosrités do tempo a nao
ser no mesmo instante. Com isso, nenhum destes mercadosgradgecipatorio

ao outro. Brooket al.(2001) destacam que esta condicao implica que os precos d
indice a vista e futuro simultaneamente refletem todainégao nova anunciada
ao mercado, e o eventual desequilibrio da primeira aglagraria oportunidades
de arbitragem.

A segunda relacao tem como suposi¢ao que a taxa de juresike risco de
curto prazo, r, e a taxa d#vidend yield d, sdo constantes e o0 mercado futuro e
a vista sao eficientes e o tempo é continuo. Estas s@gssfossuem diversas
implicacdes que sao baseadas na suposicao de queaorela custo de carrega-
mento & mantida por todo o tempo (Stoll & Whaley, 1990). éharmuitos es-
tudos mostraram que esta relagdo & rompida em diferem@esados financeiros
do mundo em pontos distintos do tempo, como pode ser obsemngadtrabalhos
de Tse & Chan (2010) para o mercado americano e Silva (200&)gpaercado
brasileiro. O rompimento da relacao cria oportunida@esrfitragem. Este rompi-
mento & observado na literatura apenas para os dadosanimadtal como evi-
denciado no trabalho de Brooks al. (2001). Com este rompimento criam-se as
relacdes de liderancte@d) e defasagenidg) entre o mercado a vista e o mercado
futuro.

Com isso, as negociacdes poderao, primeiro, mudar gepfaturos e entao
antecipar o movimento de preco do indice de a¢des ebgazoperacao de arbi-
tragem nao corrigir os desvios do modelo do custo de carregt. Precos futuros
exigem um indicador de mudancas nos precos das a¢o&m, Este € seguido por
aqueles investidores que nao investem em futuros ou qu&ngicondicdes. Com
isso, incorporam as informacdes em suas carteiras dasriatdes oriundas do
mercado futuro (Kawallegt al., 1987).

Brookset al. (2001) destacam que as mudancas no indice de a¢des podem
também antecipar as mudancas no preco futuro, ja qodicei pode representar
um conjunto menor de informacdes que afetam o precodut@om isso, existe
a possibilidade de o mercado futuro antecipar o mercadsta.vEste mercado
antecipa os movimentos do mercado futuro, o que provoca melmado custo de
carregamento uma relacao de dupla causalidade. Conaidsse (diferenca ab-
soluta entre o preco futuro e o preco a vista subjacente) elgtar inserida em um
intervalo em que nao existe a possibilidade de arbitradéntancas no mercado
poderao afetar tanto o mercado futuro como o mercado a wsgsmesma dire¢ao.
Este intervalo pode ser definido para os precos futurosaeqgsaprecos do indice
no tempat como (Kawalleret al., 1987):

ert < (Ft — St) < eyt
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em queeyr, ; & o limite inferior do intervalo de negociagdo em que eaiste a
possibilidade de arbitragem no temfjoe ey, € o limite superior do intervalo
de nao arbitragem no tempo Nos momentos em que a base estiver fora deste
intervalo havera possibilidades de arbitragem. Com issta possivel realizar
operacdes sem risco, em que o lucro sera a diferencaedo pue estiver mais
alto em relacdo ao preco que estiver mais baixo (Brebks, 2001).

Em sintese, 0 modelo do custo de carregamento, nhormalnéevitdado, e as
discrepancias sao explicadas pelos custos de tramspek falta de liquidez de
algumas acgdes que compdem o indice e pela defasagermde t® calculo do
indice (Brookst al,, 2001).

4. Metodologia

A metodologia empregada neste trabalho baseia-se naugisiie modelos
econométricos univariados e multivariados de previggprdcos com suporte em
dados historicos de séries temporais. Existe uma ddemtsigrande destes mode-
los. Para os fins desta pesquisa, optou-se por selecionanaedas univariados
ARIMA e ARFIMA, e os modelos multivariados VAR e VECM Sendoegpara
este artigo o objetivo € modelar o comportamento do inBimeespa com base
apenas nas suas defasagens nos modelos univariados; e paydelos multivari-
ados, nas defasagens do indice e do indice Bovespa Futuro.

As variaveis utilizadas sao as cotacdes de fechameniodice Bovespa a
vista e do indice Bovespa Futuro, sendo que o valor desta ékcao ao 4
vencimento dos contratos. Estas variaveis foram obtidasstema de cotagdo em
tempo real de ativos da Consultoria, Métodos, Assessdfi@reantil S/A (CMA),
com frequéncia de quinze minutos.

O periodo de analise dessa pesquisa estende-se de 1 tiedma606 a 16 de
outubro de 2009, consistindo em 26.947 observacgdes. Oduepara estimar 0s
modelos estende-se de 1 de agosto de 2006 a 30 de dezembfBdedttsistindo
em 20.451 observacdes. O periodo de previsao foi de aragrp de 2009 a 16
de outubro de 2009, consistindo em 6.496 observacdeslisAnsse também o
periodo que se estendeu de 1 de agosto de 2006 a 29 de ag@&08dpara a
estimacao dos modelos e o periodo de previsao esteselea-01 de setembro de
2008 a 16 de outubro de 2009. Esta segunda analise tem mivolipstar os
modelos de previsao no periodo da crise de 2008.

250 Rev. Bras. Finangas, Rio de Janeiro, Vol. 10, No. 2, Jun€201 =



Retornos Anormais no Ibovespa Utilizando Modelos para Baf#oAlta Frequéncia

4.1 Modelo ARIMA

A ideia geral deste modelo & transformar uma série n&ziestaria em esta-
cionaria por meio dé€ diferenciacdes. Em seguida, sao inseridos na séripagom
nentes auto-regressivos e componentes média movel.

O processo de modelagem ARIMA d, ¢) foi proposto por Box & Pierce
(1970). Acontece em trés fases: a) identificacéo/&elelp modelo; b) estimacao;
e c) diagnostico ou verificagao. No presente estudo, twacé R & utilizado na
estimacao do modelo ARIMA. Com os parametros do moddimedo, deve-se
verificar a estatistica de Ljung-Bax(k) dos residuos para confirmar se 0 modelo
esta bem ajustado aos dados.

Conforme Tsay (2005), a previsao m passos a frente podeisemediante
0 uso da equacao representativa do modelo ARIMA, ¢), utilizando, quando
necessario, a esperanca matematica das previsdessuisimio para as outras
novas previsoes.

4.2 Modelo ARFIMA

Um modelo ARFIMA AutoRegressive Fractional Integrated Moving Aver-
age é utilizado quando a série apresenta autocorrelaigfuifisativa em inter-
valos muitos. Em um processo ARFIMA d, ¢), as autocorrelagdes, excluindo a
defasagem zero, decaem hiperbolicamente.

A especificacao de um modelo ARFIMA d, q) & definida da seguinte manei-
ra:

¢p(B)(1 — B)dyt =0p + Ce;

As raizes dos polindmios,(B) e §,(B) estao fora do circulo unitario, que,
por sua vez, faz com que o procegdo— B)%y, seja estacionario e invertivel,
ed € (—0.5,0.5) & um numero real ao contrario dos modelos ARIMAL, q)
usuais, em qué & um niamero inteiro. O filtr¢1 — B)¢ pode ser expandido pelo
bindmio de Newton ou em uma série de Taylor.

Sed = 0,y; & um processo autoregressivo médias moveis ARM4). Se
d#0ed # Z,y. €um processo autoregressivo médias moveis integrado
ARIMA (p,d, q). Por Gltimo, sed # 0 ed € R, y; € um processo autoregres-
sivo médias moveis fracionalmente integrado ARFIMAL, ¢), em que a fungao
de autocorrelagap(k) tem um decaimento hiperbolicp(k) ~ e|k[?*?~! com
|k| — oo, enquanto que as autocorrela¢des de um processo ABMAtEmM um
decaimento exponencig} ~ ca®, 0 < a < 1.

O testeR/S permite identificar se a série apresenta uma longa depeidé
temporal. A estatistic&/S, representada pdp,,, esta em uma faixa de somas
parciais dos desvios em relacdo a média da série teahpedimensionada pelo
seu desvio padrao.

1Disponivel emhttp: //www.r-project.org/.
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Para as séries financeiras, Peters (1994) demonstra qu@.panaior que 0,5
a série é caracterizada como uma série de memaoria Isegdp a hipotese nula
dada comddy : Q,, = 0 e a hipbtese alternativid 4 : Q,, #~ 0.

Geweke & Porter-Hudak (1983) propdem um método, tamb@mhecido co-
mo “método GPH”, de estima¢ao ndo paramétrica dorpatéod. Este método
permite testar a presenca de memoria longa e obter estmgreliminares do
parametro de memorid e dos polindmiosy,(B) e 6,(B). A vantagem deste
método esta em poder estimar o paramdtisem explicitar especificacdes dos
parametros de curto prazo da série, sendo estes paodmespecificados pelo
modelo ARMA(p, q).

A metodologia de Geweke & Porter-Hudak (1983) de estimaigaparametro
d & feita em dois estagios: O primeiro & a estimacad.d® segundo consiste
em aplicar o filtro apresentado na equacgao (XX) ebno lugar del truncado no
tamanho da amostra e aplicar os procedimentos usuais deeat dos modelos
ARMA (p, q).

4.3 Modelo VAR

O modelo VAR (Vector AutoRegression) & um modelo econoictetitilizado
com o objetivo de capturar a evolucao das relagdes aediependéncia de multi-
plas séries temporais. Pode ser entendido como uma geagéa do modelo
univariado AR(AutoRegressive). Todas as variaveis no \$aR tratadas simetri-
camente. Com isso, cada variavel possui uma equacaica&iyd, em que sao in-
cluidas nesta as defasagens da propria variavel e asagdefas das outras variaveis
(Enders, 2004).

Outro aspecto importante a se observar no modelo VAR é sotaesalidade
das variaveis envolvidas no modelo. Com esse objetivong&ma(1969) desen-
volve um teste que tem por objetivo verificar o sentido da @lalede entre as
séries.

4.4 Modelo VECM

O modelo VECM Vector Error Correction Modg| consiste em uma evolugao
do VAR, ja que este pressupde que as variaveis sejanmi@saas.

Para entender melhor o VECM, & necessario que se apressiete 0 con-
ceito de cointegracao. Este conceito implica que a regoesntre duas variaveis
gue nao sao estacionarias e sao cointegradas nao @odensiderada esplria, e
os resultados dessa regressao passam a fazer sentide. 9datido, a teoria de
cointegracao tem dois pontos centrais: testar os resjdy, da regressao entre
variaveis nao estacionarias e integradas de ordgmdra saber se € uma variavel
estacionéaria. Se o ponto anterior for verdadeiro, osluesi devem ser inseridos
na equacao para ajustar melhor o VAR. Com essa informiag&rida no VAR, o
modelo passa a ser chamado de VECM, em que se incorpora oeeegudibrio
do curto prazo (Enders, 2004).

As relacdes de equilibrio econdmico entre as vargan@o estacionarias im-
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plicam a existéncia de uma combinacgao linear que retieadéncia estocastica e
faz com que essas variaveis ndo movam independentenmatdas outras. 1Sso
significa que a combinac¢ao das variaveis nao estadaméesulta em uma série
estacionaria.

As previsdes de um passo a frente sao semelhantes ao \@iRa diferenca
de que no VECM é inserido o termo de correcao de erro nagdguzaracteristica
do modelo. A prbxima secao apresenta os critérios parakkacao das previsdes
dos modelos apresentados has secdes anteriores.

4.5 Critérios para a avaliagio de desempenho dos modelos

Os modelos univariados e multivariados apresentados@iiraidos com o
objetivo de captar o comportamento dos indices ao longedogo analisado e,
com isso, poder calcular as previs@sspostum passo a frente.

Os modelos sao estimados por toda a amostra de estimagidieados se
os resultados encontrados sao validos. Depois dissecéssario medir o de-
sempenho destes modelos, o que seréa feito por meio desiasit’estatistico e
operacional. O primeiro é feito conforme a estatistioa paavaliacao dos mode-
los de previsao; o segundo, por estratégias de negurlzgSeadas nas previsdes
estatisticas.

Estatistica para a avaliago dos modelos de previéo

Para medir o desempenho dos modelos de previsao, o @et&tatistico uti-
lizado foi o erro médio percentual absolutddan Absolute Percentage Error —
MAPE), dado por:

1 Yi—g
MAPE = — A (1)
v

em quen significa o nmero de observacbes da amostra usada perassp y;

os valores observados e os termjpsao os valores preditos. O modelo que apre-
sentar o menor valor desta estatistica & aquele que gpravasbes mais proximas
do valor observado, ou seja, com menor erro percentualanédi

Estratégias de negocidip baseada nas previes estatisticas

O periodo de negociacao das estratégias € 0 mesmo paeal@as previsdes.
Assume-se que o investimento original & de 1.000 unidadetetarias. A es-
tratégia passiva &€ usada como referéncia de desempasiwuttas estratégias.

As estratégias de investimento serdo testadas consdtecavalor dos custos
de transacéo e o efeito destes quando estao presentega@atao e quando nao
estao dentro da negociacgao.
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Estratégia de negocia@o liquida (Liquid Trading Strategy — LTS)

A estratégia LTS envolve a negociagdo de compra e vendala iotervalo
de quinze minutos sempre que o retorno predito pelo modelpdsitivo. Caso
contrario, retorno predito negativo, ndo havera neadm, e o dinheiro permane-
cera na carteira.

Estratégia de compra e manutengo da posi@o (Buy and Hold Strategy — BHS)

A estratégia BHS tem por objetivo reduzir os custos de agéus, a partir da
diminuicao do volume de transac¢des. Com isso, o indestem a possibilidade
de manter a sua posi¢ao no indice se o retorno preditodsitipo no proximo
periodo. Com isso, o investidor carrega a posicao ent@bé® que os retornos
preditos se tornem negativos.

Estratégia de filtro com a nedia (Filter Strategy - better predicted return than
average - MFS)

A estratégia MFS envolve a compra do indice se o retorrditorior maior que

a média dos retornos preditos positivos. Dessa maneigardtos podem se tornar
mais elevados, ao filtrarem apenas negociacdes de atogalkde ganhos. Esta
estratégia se diferencia das outras por ser mais seletivagociacao. O investidor
mantém a sua posi¢ao se o retorno predito for maior quediandos retornos
preditos positivos. Caso contrario, ele liquida a pasicEstratégia semelhante
a estratégia BHS, porém usando a média dos retornogtqeeubsitivos como
referéncia ao invés de usar o sinal do retorno predito.

5. Apresenta@o e Aralise dos Resultados

Com base nos dados historicos do indice Bovespa e daiBdizespa futuro
obtidos da CMA, construiram-se quatro modelos econacoatrcuja metodologia
foi apresentada no capitulo anterior. Com os modelosagjost calcularam-se as
estatisticas de avaliacao dos modelos de previsaoegunida, estes foram usados
com a intengao de construir estratégias lucrativas deciacao.

A série do indice Bovespa é denomingtiajuando esta sendo apresentada no
nivel; InSt, quando & o logaritmo natural da séfi& e st, quando & o retorno
logaritmico da série. Para a série do indice Bovesparéua denominacao Et
para o nivelinF't, quando & o logaritmo natural da séfi¢; e ft, para o retorno
logaritmico da série.

A analise descritiva, ou exploratoria, das séries sgariom o exame grafico
dos valores destas ao longo do tempo (Figura 1).
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Figura 1

Cotacdes dos indices Bovesp#) e Bovespa futuroK't) do periodo de 1 de agosto de 2006 a 16 de outubro de
2009 — cotacdes a cada 15 minutos

Conforme se pode observar na Figura 1, as séries nao #&parser esta-
cionarias na média. Outro fato a se observar & que aBégpresenta um compor-
tamento semelhante ao da sé&iepor todo o periodo, como pode ser comprovado
pela correlagao de 0,9993.

A proxima etapa consiste em tomar a diferenca das dues $égaritmizadas,
para que estas possam se tornar estacionarias. Em todestessde raiz unitaria
ADF rejeita-se a hipbtese nula de que as séries em difemgsuem raiz unitaria.
Com o objetivo de confirmar os resultados obtidos pelo te®€, Ampregou-
se o teste de raiz unitaria KPSS, que tem como hipoteseanestacionariedade
da série. Pelos testes KPSS nao se rejeita a hipoteselewae as séries sao
estacionarias. Dessa forma, os resultados obtidos E#0A®F sao confirmados
pelo teste KPSS. Assim, as sérigise F't sao integradas de ordem 1.

O primeiro modelo estimado & o modelo ARIMA e a melhor ordecoatrada
para o primeiro periodo e 0 segundo periodgfet 2 e ¢ = 2 sem o intercepto,
considerando o menor valor do AIC.

Depois de identificados os parametros do modelo ARIMApxipna fase con-
siste na estimacao destes e na verificacao se o modalberstajustado aos dados
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por meio da analise dos residuos. Todos os coeficientesaglsts sao significa-
tivos a um nivel de significancia de 5% e os residuos dostosthao sao auto-
correlacionados.

Outra propriedade dos estimadores de minimos quadradateéque os er-
ros seguem uma distribuicao normal. A hipotese nula decguresiduos sao dis-
tribuidos normalmente é rejeitada. Porém, a violalggia premissa nao apresenta
nenhuma consequéncia importante para amostras gramaes,as usadas neste
trabalho (Brook®t al,, 2001).

O segundo modelo estimado &€ o modelo ARFIMA e a principadataristica
dos modelos ARFIMA & que a variavel de interesse apresembdeorrelacdes sig-
nificativas em intervalos muito distantes no tempo e istarecpara a séri&'t
Antes de estimar o parametipdeve-se fazer um teste inicial na série para saber
se esta apresenta uma longa dependéncia temporal. Pafadomte 1 de agosto
de 2006 a 16 de outubro de 2009 o resultado da estatiBficaé que oH es-
timado é igual a 1,0228 com um valor-p de 0,0000 e um erroguade 0,0269.
Desta maneira a série St apresenta uma memoria longataRsgea hipbtese nula
de que a estatisticH seja igual a zero. Peters (1994) demonstra que quando a
estatisticall de uma série financeira & maior que 0,5 a série apresertomga
dependéncia temporal.

Com isso, 0 proximo passo € estimar o paraméfrem que, neste caso, 0
parametro € um nimero nado inteiro. O paramédt@®estimado pelo método de
Geweke & Porter-Hudak (1983) também conhecido como “0@iGPH” para
os dois periodos de analise e este também permite teptasanca de memoria
longa na série, um teste complementar ao t&t8 apresentado acima. Sendo
para o primeiro periodo o valor dié igual a 0,921866 e para 0 segundo & igual a
0,9647304.

Com a série diferenciada, os procedimentos de estimdganodelo sao os
procedimentos usuais de estimacao dos modelos ARMA. A melhor ordem
encontrada para o modelo do primeiro periodgfei 2 e ¢ = 2 sem o intercepto
e do segundo periodo fpi= 2 e ¢ = 1 sem o intercepto.

Depois de identificados os parametros do modelo, a profeseesera proceder
a estimacao destes e a verificagao se 0 modelo estajostado aos dados, por
meio da anélise dos residuos.

Os residuos dos modelos nao sao autocorrelacionade® fag com que os
modelos estejam bem ajustados aos dados. Outra propriddadestimadores
de minimos quadrados & a de que 0s erros seguem uma dgstoimormal. A
hipotese nula de que os residuos sao distribuidos riorenge € rejeitada. Porém,
a violacao desta premissa nao apresenta nenhuma cé@nségimportante para
amostras grandes, como as usadas neste trabalho (Broalk2001).

O terceiro modelo estimado & o modelo VAR que tem como oojetnfirmar
a relacado existente entre os valores correntes do ifBtigeespa com os valores
prévios do proprio indice e do indice Bovespa futuro.

A primeira condi¢ao para estimar um modelo VAR & que agvais presentes
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no modelo sejam estacionarias. No inicio deste capitudstrou-se que as séries
St e F't para os dois periodos analisados nao sao estacionaaasgue o loga-
ritmo do retorno destast e ft, respectivamente, & estacionario.

A melhor ordem encontrada para o modelo do primeiro peffi@igo= 27 sem
o intercepto e do segundo periodo foi= 13 sem o intercepto. Pelos resultados
encontrados, pode-se perceber que a equacao explidatjfzaapresenta muitos
coeficientes estatisticamente nao significativos. Ppréarequacao det todos
os coeficientes sao significativos, com um nivel de copdialec95%. Os valores
destes coeficientes indicam que a existéncia da relagdidetanca e defasagem
entre o indice Bovespa e o indice Bovespa futuro nao pedesgeitada. Com
isso, o indice Bovespa futuro e as defasagens do indicespayodem prever os
valores correntes do indice Bovespa, conforme a liteagéunavia constatado para
outros mercados financeiros.

O teste de causalidade de Granger foi utilizado com o objeté/confirmar
a forte relagao entre as duas variaveis. A significadesrelacdes €& dada pela
estatisticd”, que testa a hipotese de que os coeficientes das variagss|dacdes
sao conjuntamente nulos. A Tabela 1 apresenta as &st#is e o valor-p para
os dois periodos de analise.

Tabela 1
Resultado do teste de causalidade de Granger para ass3éei¢s — cotacdes a cada 15 minutos

Hipo6tese nula Periodo de 1 de| Periodo de 1 de
agosto de 2006 a 30 agosto de 2006 a 29
de dezembro de 2008 de agosto de 2008
Estatistica F  valor-p Estatistica F  valor-p
ft nao Granger caus# 175,276 0 248,5585 0

st ndo Granger causét 5,7305 0 2,2267 0,006676

Fonte: elaborado pelo autor.

As duas hip6teses nulas ndo podem ser rejeitadas. O |moWaeguro nao
causa no sentido de Granger o Ibovespa e o Ibovespa a ast@anSa no sentido
de Granger o Ibovespa Futuro. Estes resultados significanexjste uma relacao
bicausal, o que, por sua vez, confirma a forte relacao estdeias variaveis.

Cabe lembrar que os resultados do teste de causalidademge&n@o signifi-
cam necessariamente que uma variavel “causa” a outrap&ssavel causalidade
pode ser devido a outra variavel que ndo esteja presemmwdelo, mas que causa
as duas variaveis do modelo.

Depois de estimar os coeficientes, a proxima etapa coesistestar a normal-
idade dos residuos e se estes sao autocorrelacionadowedaelacao ocorre em
analises de séries temporais quando os residuos ass®ciam observacdes em
um dado periodo de tempo se mantém por transferénciaeraxdps de tempos
futuros.

A hipotese nula de que os residuos nao sao autocowrkbds € rejeitada.
Segundo Brookst al. (2001), a presenca de autocorrelacao dos residuasaindi
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gue os coeficientes estimados sao ineficientes e nao afaesa menor variancia
possivel, mas ndo sao viesados.

Outra propriedade dos estimadores de minimos quadradaieéque os er-
ros seguem uma distribuicao normal. A hipotese nula decguresiduos sao dis-
tribuidos normalmente é rejeitada. Porém, a violalggia premissa nao apresenta
nenhuma consequéncia importante para amostras granaedk$éBt al., 2001).

O (ltimo modelo a ser estimado &€ o modelo VECM. Segundo 13a95),

0 maior problema com o uso das variaveis em diferencaeéqiso destas in-

tegradas pode remover as relacdes de longo prazo, apeaarrdlacdes de curto
prazo ainda serem captadas pelo modelo. Com isso, a traresfao das séries
nao estacionarias em estacionarias por meio de suaa@@nao é suficiente para
gue o resultado de sua regressao seja valido.

Por este motivo, foi utilizado o VECM para verificar a relaghtre os valores
prévios das variaveis com o valor atual do Ibovespa. Magsade estimar o
modelo, devem-se realizar os testes de cointegracaanaseis de estudo. Estes
testes sao necessarios para que se possa identificat@neisde equilibrio de
longo prazo entre as variaveis, em que estas podem se deswarto prazo, mas
convergem ao equilibrio no tempo.

O primeiro teste consiste no teste ADF de raiz unitaria as&luos do modelo
de equilibrio de longo prazo, em que a variagelé a variavel dependente e a
variavel F't &€ a variavel independente do modelo. A metodologia de €E&gl
Granger (1987) € utilizada neste teste. O primeiro passsiste em verificar se
as variaveis presentes no modelo sao integradas de medem.cAs variaveig't
e St sao integradas de mesma ordem para os dois periodosliz ansaal (1),
conforme apresentado no inicio deste capitulo.

O segundo passo consiste no ajuste do modelo de equilibriongo prazo
entre as variaveig't e St e no céalculo dos residuos deste modelo. Segundo a
teoria de Engle e Granger, se os residuos do modelo das&hiessio possuam
raiz unitaria, havera co-integracao entre as dudessé® terceiro passo consiste
no teste de raiz unitaria nos residuos do modelo.

Pelo teste de Engle e Granger, a hipotese nula ndo podejsigada. Com
iss0, 0s residuos nao tém raiz unitaria.

A existéncia de cointegragao entre as duas séries podesfirmada pelo teste
de Cointegracao de Johansen. Este é feito por meio deedtasticas: estatistica
do traco; estatistica do maximo autovalor.

As hipoteses nulas de que nao existe vetor de cointegrs@d rejeitadas. A
existéncia de cointegracéo implica a ado¢éo do tereremdrecéo de erro no mode-
lo VAR para os dois periodos de analise.

A comparacdo dos modelos de previsao foi feita pelaissta de desem-
penho MAPE e pelo nmero de vezes que o modelo acertou eadivecao do
movimento do indice.
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A Tabela 2 apresenta as estatisticas MAPE para os quatideslos@stimados
neste trabalho e para os dois periodos de analise. Estdistesas foram calcu-
ladas sobre as previsdes da série no nivel, e ndo sobgeretorno da série.

Tabela 2
Avaliacdo das previsdes dos modelos estimados pandea%iedo via erro percentual absoluto médio

Estatisticas] ARIMA | ARFIMA | VAR | VECM
Periodo 2 de janeiro de 2009 a 16 de outubro de 2009

MAPE 0,19% 0,18% 0,23% 0,21%
Periodo 01 de setembro de 2008 a 16 de outubro de 2009
MAPE 0,27% 0,25% 0,32%  0,29%

Fonte: elaborado pelos autores.

Para os dois periodos, 0 modelo ARFIMA & o que teve melhsgmeenho. A
Tabela 3 apresenta o nUmero de vezes que cada modelo aeerau a direcao
do movimento do indice Bovespa.

Tabela 3
NOmero de vezes que cada modelo acertou e errou a diregaodmento da séris't

Modelo Periodo 2 de janeiro de 2009 a Periodo 01 de setemeli2608

16 de outubro de 2009 a 16 de outubro de 2009
Previsbes Previsdes % de Previsdbes Previsdes % de
certas erradas acertos certas erradas acertos
ARIMA 3321 3175 51,12 6753 2539 72,68
ARFIMA 2861 3635 44,04 4701 4591 50,59
VAR 3183 3313 49 4854 4438 52,24
VECM 3261 3235 50,2 4779 4513 51,43

Fonte: elaborado pelos autores.

Para o primeiro periodo, os modelos apresentaram desémpegditivo pro-
ximo dos 50% de acertos. O modelo ARIMA é o que apresentohanélesem-
penho nesse critério, porém todos 0os modelos nao aaertsignificativamente
a direcao, mais de 50% de acertos. Isto implica que ostaed podem ser
aleatorios ou imprevisiveis, como o lance de uma moeda.

Para o segundo periodo, o desempenho dos modelos foi sarteedto primei-
ro periodo, com exce¢ao do modelo ARIMA, que teve 72,68%akrtos. Cabe
destacar que a principal diferenca das previsdes entteisperiodos esta no fato
de que no segundo periodo as observactes possuem umalafiéddade, devi-
do & crise financeira de 2008. Porém, os modelos consegaeier de maneira
semelhante a dire¢cdo do movimento do indice nos doisges.

5.1 Estrategias de negocigio

As trés estratégias de negociacao foram feitas comesspes dos quatro
modelos para os dois periodos de analise, considerarmiimente um cenario
ausente de custos de negociacao e outro com a presetes clestos.
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Os custos considerados foram a taxa de liquidacao de %,@b®rada pela
Bovespa e mais 0,006% de emolumentos cobrado pela CBLC. ikagdm é
possivel apenas quando 0s custos de transacao sdoriggeaos retornos propor-
cionados pela transacao do ativo. Como a arbitragememeotompra e a venda
do ativo, o custo de transacao total &€ de 0,05% do valaleido.

Alem destes, existe o custo de corretagem. Como este éafroante uma
taxa fixa e quanto maior volume financeiro menos significa@/torna o custo de
corretagem, este foi desconsiderado na anélise de gditraA Tabela 4 apre-
senta as estratégias de negociagcdo com base nos rgtoedies dos modelos de
previsao.

Tabela 4

Estratéegias de negociacdo com base nos retornos wredisomodelos de previsdo sem os custos de transacao:
investimento final; retorno percentual mensal (21 dias)

Modelo Periodo 2 de janeiro de 2009 a Periodo 01 de setembro de 2008 a
16 de outubro de 2009 16 de outubro de 2009
Invest. LTS BHS MFS | Invest. LTS BHS MFS
Passivo Passivo

ARIMA 919,63 1.043,26 1.043,26 1028,§41190,37 1.041,78 1.041,78 1.081,21
(-0,20%) (0,10%) (0,10%) (0,07%) (0,48%) (0,11%) (0,11%) (0,22%)
ARFIMA | 919,63 926,76 926,76 801,54 1190,37 1.404,38 1.404,38 1.052,31
(-0,20%) (-0,18%) (-0,18%) (-0,53%) (0,48%) (0,94%) (0,94%) (0,14%)
VAR 919,63 1051,47 1051,47 1314,49| 1190,37 7.453,53 7.453,53 6.175,54
(-0,20%) | (0,12%) (0,12%) (0,65%) (0,48%) (5,71%) (5,71%) (5,17%)

VECM 919,63 932,33 932,33 803,63 1190,37 7.237,83 7.237,83 4.961,88
(-0,20%) (-0,20%) (-0,20%) (-0,52%j) (0,48%) (5,63%) (5,63%) (4,53%)
Fonte: elaborado pelo autor.

O investimento passivo (Invest. Passivo) consiste em degsamcdes, em
gue se compra o indice no instante inicial e vende o indicemstante final. O
investimento inicial & de $1000 unidade monetaria. Estéilizado comdench-
mark para as outras estratégias. Pela Tabela 4, as melhoratgsts sem o0s
custos de negociacao sao as estratégias LTS e BHS plsads modelos. Estas
apresentam o mesmo valor porque a diferenca esta no faloedeeestratégia BHS
tem como objetivo realizar um nUmero menor de negocggderém, como neste
cenario nao ha custos de negociacao, as estratéipasev iguais. Pela Tabela 4,
o0 modelo VAR apresentou um melhor desempenho em relagdoums, embora
nos critérios estatisticos este modelo nao tenha sidoraihor desempenho.

Novamente, pela Tabela 4, pode-se perceber que o retordio m&nsal do
modelo VAR nas estratégias LTS e BHS & de 0,12% para o ponpeiriodo e
de 5,71% para o segundo periodo, contra um retorno de -Opg0&cestratégia
passiva para o primeiro periodo e de 0,48% para o segunétmperPor estes
resultados & possivel responder parcialmente o objdtvoresente trabalho, em
gue é possivel obter retornos anormais, retornos acimardeenchmark uti-
lizando modelos previsao que utilizam as relacbes deditca e defasagem entre
o indice Bovespa e o indice Bovespa Futuro. A proximasetamsiste em testar
os modelos em um cenario onde existem custos de nego@agiificar se estes
conseguem superam@nchmarkA Tabela 5 apresenta os retornos das estratégias
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guando sao considerados os custos de transacao.

Tabela 5
Estrategias de negociacdo com base nos retornos wredisomodelos de previsao considerando os custos de
transacao investimento final; retorno percentual me@4adlias)

Modelo Periodo 2 de janeiro de 2009 a Periodo 01 de setembro de 2008 a
16 de outubro de 2009 16 de outubro de 2009
Invest. Passivo LTS BHS MFS | Invest. Passivo LTS BHS MFS
ARIMA 919,13 206,11 675,56 665,11 1189,87 99,72 575,72 638,60
(-0,20%) (-3,69%) (-0,93%) (-0,97%) (0,48%) (-6,18%) (-1,52%) (-1,23%)
ARFIMA 919,13 141,59 713,66 555,01 1189,87 121,21 822,04 546,30
(-0,20%) (-4,55%) (-0,80%) (-1,39%) (0,48%) (-5,67%) (-0,54) (-1,66%)
VAR 919,13 202,30 729,17 945,42  1189,87 696,55 4.487,85 4.110,51
(-0,20%) (-3,73%) (-0,75%) (-0,13%) (0,48%) (-1,00%) (4,24%) (3,99%)
VECM 919,13 172,60 601,93 500,49 1189,87 672,01 3.903,00 2.742,07
(-0,20%) (-4,10%) (-1,20%) (-1,63%) (0,48%) (-1,09%) (3,84%) (2,83%)

Fonte: elaborado pelo autor.

Quando os custos sao inseridos, a estratégia que possuefrno para 0s
dois periodos € a estratégia LTS, que envolve um numeiorrde negociacoes.
Esta estratégia apresenta retorno negativo para todosdsles quando os cus-
tos de negociacao sao considerados. A estratégia BHSnelhor para os dois
periodos, considerando os custos, ja que em todos os osoeleth apresenta re-
tornos maiores que as outras estratégias.

A estratégia MFS apresenta um nimero pequeno de negesiagpmparado
as estratégias LTS e BHS, por ser mais seletiva e conseevadl estratégia MFS,
por ser mais conservadora, nao apresenta um alto nimeregdeiacdes, poréem
nao consegue obter todo 0 ganho com a volatilidade doénmmtigeriodo.

O resultado mais importante observado na Tabela 5 é qu@pacalelo VAR
a estratégia BHS apresenta retorno maior que a estrgt@giva no segundo
periodo de analise, 0 que viabiliza a estratégia. Estdteelo contraria a literatura
—, Silva (2006) para o Brasil e Brooksal. (2001) para o mercado britanico — que
mostra que as estratégias de negocia¢cao nao seriaatilasrem relacao a uma
estratégia passiva quando se consideram os custos deagggod®orém, nao foi
considerado nenhum custo de corretagem. E, se este for ugenpgem acima
de 0,025% sobre cada movimentacdo, nenhum modelo e nengstnatégia de
negociacao sera lucrativa, e com isso nao se obtémMmost@normais.

Este resultado corrobora ainda mais a o objetivo desteoaéfi@ossivel obter
estratégias de negociacao lucrativas sobre o efeit@ddeahca e defasagem en-
tre o indice Bovespa a vista e o indice Bovespa Futuro essipel com isso
auferir ganhos anormais utilizando modelos de previs&o lsase neste efeito e
considerando os custos de negociacao para o segundd@eié analise. Porém,
para o primeiro periodo de analise nenhuma estratégiseguie obter retornos
positivos. Cabe ressaltar que o primeiro periodo utilzaleservacdes do periodo
de maior intensidade da crise financeira para estimar oslo®deas previsdes
para o periodo de recuperacao da crise.
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Diante disso, nenhum modelo consegue ter um bom desempanrdo jpri-
meiro periodo, conforme pode ser visto nas Tabelas 4 e®ptste ser devido a
alta volatilidade do indice no periodo da crise financelessa maneira os mode-
los ndo conseguem ter um desempenho preditivo que conerga @stratégias
lucrativas.

6. Considera@es Finais

O objetivo deste trabalho foi identificar estratégias dgoséacao lucrativas
com base nos efeitos de lideranca e defasagens entre aedogecionarios a vista
e futuro no Brasil, mediante a utilizacdo de modelos enwtacos de previsao. A
melhor estratégia de negociacao encontrada para tedo®delos e para os dois
periodos de anélise foi & estratégia Buy and Hold (BHS).

O ajuste de um modelo ARIMA para a série Ibovespa gerou umepéral
de acerto dos movimentos futuros do indice de 51,12% dassvea primeiro
periodo e 72,68% no segundo periodo. A estratégia BHS8dasaste modelo
consegue obter um retorno maior do que a estratégia pagsveas no primeiro
periodo, considerando o cenéario sem custo de transBg&a 0s outros cenarios, a
estratégia BHS nao consegue obter um retorno anormallagamodelo ARIMA.

Ja as estimativas utilizando o modelo ARFIMA geram um pered de acerto
de somente 44,04% da direcao do indice no primeiro ger@50,59% das vezes
no segundo periodo. Apenas para o segundo periodo e emnamocgem custos
de negociacdo, a estratégia BHS usando este modelogguomser um retorno
anormal de 0,94%, superando a estratégia passiva (0,4B%9.outro cenario
para o segundo periodo e para os dois cenarios no primeifodo a estratégia
BHS usando este modelo ndo consegue superar a estraaégieep

Por meio do modelo VAR bivariado, que utiliza as séries #spa e Ibovespa
Futuro, foi possivel detectar uma causalidade bidiredientre as duas séries para
os dois periodos de analise. Porém, este modelo tami@nuin desempenho
insatisfatério, ao acertar 49,00% das vezes a direcéodice no primeiro periodo
e 50,20% das vezes no segundo periodo. A estratégia BHBasaste modelo
para o segundo periodo supera a estratégia passiva saedarios de negociacao.
Para o primeiro periodo, apenas no cenario sem custogydeineao a estratégia
BHS consegue superar a estratégia passiva.

Por fim, de modo a verificar a possivel relacao de longogeatre as séries,
um modelo VECM foi ajustado de modo a captar a co-integragtire as séries
Ibovespa e Ibovespa Futuro. Os ajustes para este modelaugeuan percentual
de acerto de 50,20% na direcao do indice para o primeiiogee 51,43% para
o segundo periodo. A estratégia BHS usando este modelmmsagundo periodo
consegue superar a estratégia passiva nos dois cenBaosm, para 0 primeiro
periodo, a estratégia BHS nao consegue superar asgs&rarh nenhum dos dois
cenarios.

Com base nos resultados de todos os modelos para os doidgeede analise
e utilizando as estratégias de negociacao, algumagievasdes podem ser feitas.
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Destaca-se a obtencao de resultados contrarios ac®ddura relacionada, que
mostrava que as estratégias de negociacao nao eraatiasrem relacao a uma
estratégia passiva quando considerava os custos de aggocilsto porque, pe-
los resultados encontrados neste estudo, &€ possivelrelienos anormais com
a utilizacao de estratégias de negociagdo com o maddsobre os efeitos de
lideranca e defasagem entre o indice Bovespa e o indiecesPa futuro, sendo
gue esse resultado € valido apenas para o segundo pddaitalise. Adicional-
mente, este resultado implica que, quando incorporadassesvacdes da amostra
o periodo de maior volatilidade da crise de 2008, os mod&osonseguem obter
boas previsoes.

Porém, cabe destacar que nestes resultados nao forarparedos quais-
quer custos de corretagem. Se 0S mesmos representarem toaatagem su-
perior a 0,025% sobre cada movimentacao, nenhum mode&lnleuma estratégia
de negociacao obtém retornos anormais. Para a re@lizé€ novas pesquisas,
sugere-se a investigacao do impacto do viés do Bid&Askapnas estratégias
de negociacao. A suposi¢cao de um preco Unico na egteatle negociagdo & uma
limitacdo deste trabalho, que poderia ser investigada iw@is detalhes em ou-
tros trabalhos. Outra sugestao & a incorporagao daaquka variancia em todos
0s modelos investigados, ja que o impacto da volatilidamerasultados das es-
tratégias de negociagao ainda &€ uma questao em aberto.
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