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RESUMO

Neste artigo, avalia-se a capacidade preditiva mie nuodelo auto-regressivo de transi¢do logisticavesua
(LSTAR) na geracéo de retornos estatisticamentafigigtivos, quando se utiliza como variavel dengigéo o
volume negociado e o proprio retorno defasado, pafadice Ibovespa da Bolsa de Valores de Sao Paulo
analisado em termos diarios entre os anos de 12986& A justificativa para a inclusdo do volumearttra-se

em caracteristicas do mercado e em algumas evatedei finangas comportamentais, que indicam quseexi
uma relacdo negativa entre volume e retornos fat@amodelo possui, em geral, bom ajuste aos daddmra
ndo tenha a capacidade de gerar lucros reais adisjse 0s custos de transacao sdo de 0.5% paccépePara
custos menores existe certa capacidade de prees#mra inferior a de um modelo AR(1) e da estiatdg
comprar e manter. Considerando o risco, para cu0$€.035% por operacdo, o modelo auto-regressivo
possibilita a obtencédo de um indice de Sharpe 2@%rrdo que com a estratégia de comprar e manter.

Palavras-chave previsédo de retornos; modelos néo lineares; Kuaevolume negociado.

ABSTRACT

In this study, the predictive power of a logistioaoth transition auto regression model (LSTAR) émeyating

statistically significant returns is evaluated whba transition variable is trading volume and ldgged return
itself, for the S&o Paulo Stock Exchange’s Ibovdspax, with the analysis based on daily data betwE996

and 2006. The reason for the inclusion of tradialyme is found in some market characteristics agtthbioral

finance results, which indicate the existence afegative relationship between trading volume andiréu

returns. The model shows a good adjustment to #ia, dilthough it does not have the ability to geteer
additional profits if the transaction costs areDd% per trade. For lower costs there is some gtiedipower,

though lower than an AR(1) model and a buy and Istldtegy. Considering the risk, for transactiostsmf

0.035% per trade, the autoregressive model pedratteharpe index 20% larger than the buy and hdtegy.

Key words: return forecast; non-linear models; Ibovespaxnt@ding volume.
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INTRODUGAO

A possibilidade da previsdo dos retornos dos atiggpciados nas bolsas de valores tem sido tema
recorrente de pesquisas em finangcas, com impostarb@seqiéncias para a eficiéncia desses
mercados. Os primeiros estudos estiveram focadpsenésao do prémio pelo riscag{gty premiun,
utilizando principalmente modelos lineares, e emalggemonstraram baixa capacidade de previsao,
fora da amostra utilizada, na geracdo de ganhasoadis, especialmente quando se consideram o0s
custos de transacdo. Recentemente, para a predés@etornos, os pesquisadores tém preferido a
utilizacdo de técnicas de modelagem dinamica méaj constituindo-se uma area crescente de
pesquisa empirica em finangas. Como exemplo, teas-dmbalhos de McPherson e Palardy (2007),
McMillan (2005, 2007), Avramov e Chordia (2006)<raferéncias indicadas por tais autores.

Na modelagem néo-linear dos retornos, os diferenitwes utilizam como informacdes preditoras
os valores passados do proprio ativo, o que séigasjuando se comprova a presenca de correlagao
serial, além de diversas informacgfes relacionadas ¢ ambiente de negdcios, outras varidveis
financeiras e variaveis macroecondémicas.

Contudo, uma variavel relevante e que nem sempcenéiderada nas pesquisas é 0 volume
negociado do ativo. Importantes excec¢des séo ndasstle Lee e Swaminathan (2000), Wang e Chin
(2004) e McMillan (2007) que analisaram o efeitovdlume no caso dos Estados Unidos, China e um
conjunto de quatro paises desenvolvidos, respentinte. No Brasil, ndo foi possivel identificar um
numero significativo de publicagdes com tal cardstiea, salvo a sugestdo apresentada no estudo de
Martin, Kayo, Kimura e Nakamura (2004).

O presente estudo focaliza este tema de pesquiamireando se o volume tem algum poder
preditivo da dindmica néo-linear dos retornos fagurto mercado de a¢bes no Brasil. Como o retorno
e 0 volume séo determinados conjuntamente pelo adampento dos agentes no mercado, a idéia do
artigo é a de utilizar a informacdo do volume covaoiavel limiar em um modelo de transicdo
logistica suave e compara-la com modelos de p@wisls simples.

Resultados da literatura — Lee e Swaminathan (200@ng e Chin (2004) e McMillan (2007),
indicam gque existem evidéncias de uma relacdo imagattre volume e retornos futuros. Isto significa
gue uma queda no volume poderia favorecer a tohadiecisées de compra ou a manutencdo de um
ativo, ou portfélio de ativos, quando se esta aaatlo um indice. Como as informacdes se atualizam
diariamente, pode-se estabelecer um mecanismo iimapara atualizacdo do portfdlio com
freqUéncia diaria ou maior. No final podem-se arafis retornos gerados e compara-los a outros
benchmark®, desta forma, saber se foi possivel a geracdmdetorno superior.

O objetivo geral do estudo consiste entdo em datarnse a variavel volume negociado, utilizada
em modelagem logistica ndo-linear de ajuste syzsemmite obter retornos anormais significativos.
Especificamente, pretende-se ainda comparar o gesdr preditivo do modelo n&o-linear com e
sem a incorporagéo do volume com modelos lineaaidgcionais.

REVISAO DE LITERATURA

Consideragoes sobre Previsdo e Evidéncia Empirica de Nao-linearidade

De acordo com Avramov e Chordia (2006), a preVidiie dos retornos dos ativos continua sendo
um objeto de pesquisa controverso pelos seguint@s/on: a) questionamentos relacionados a
mineracdo de dadosigta mining; b) preocupacgdes de que os métodos estatistiguementados
para explorar a previsibilidade indiguem resultadssurios: ¢) preocupacao sobre a ampla margem



Robert Aldo Iquiapaza, Aureliano Angel Bressan, strdFernandes Amaral 152

de investimentos; e d) preocupacbes com o baixengesnho fora da amostra, nos modelos de
regressao para previsao.

Adicionalmente, Campbell, Lo e MacKinlay (1999) @esam a limitada aplicabilidade de modelos
de previsdo que possuem como implicacdo praticaabiagdo direta ou indireta da hipotese de
eficiéncia de mercado. Isto porque abordagens guavem a avaliacdo do grau de eficiéncia devem
assumir, explicita ou implicitamente, um modelopdecificagdo, sob pena de incorrer em avaliagbes
espurias acerca de eventuais ineficiéncias de o@res quais podem ser na verdade resultantes de
flutuacBes temporarias decorrentes do custo dengdee processamento de informacdes, conforme
descri¢cdo de Grossman e Stiglitz (1980), ou ddamsd de um modelo de precificagdo inadequado.

Para superar estas limitacBes, diversas altersatdm sido propostas. Uma primeira linha de
pesquisa corresponde & incorporacdo de fatoreomecdo nos modelos de precificacdo, como a
proposta de Fama e French (1992), e a recentegaowe Liu (2006), que incorpora o fator risco de
liquidez.

Outra linha de pesquisa é a utilizacdo de modelss igcorporam a dindmica nao-linear e
informacfes secundarias na previsao dos retornessA respeito, McMillan (2005) reconhece que a
néo-linearidade pode estar originada na difererganchportamento entre os investidores comuns e 0s
arbitradores, onde 0s vieses cognitivos e as ks a arbitragem condicionam uma dindmica que
exige um desvio forte do equilibrio, para que dst@dores entrem no mercado, e assim retornos
pequenos e grandes podem exibir dindmicas diferaateedor do equilibrio. J& Venetis e Peel (2005)
analisam a previsao dos retornos incorporando dim&aridade na equacao da média e da variancia
condicional, utilizando modelos do tipo AR-GARCHYMpara capturar a relacdo inversa entre
volatilidade e autocorrelagdo. Avramov e Chordi@0@) destacam a utilizagdo de modelos néo-
lineares com outras informagdes do contexto maordeunico e financeiro, como a taxa e a estrutura a
termo de juros, o indicador de retorno de dividend® o risco dalefault; isto €, modelos que
incorporem ou ndo a mudanca de estilo de investonem fun¢éo do ciclo de negdcios. Seguindo o
argumento de Wang e Chin (2004), McMillan (2007%oréhece a importdncia do volume na
capacidade de previsdo de retornos, utilizando losdie transicdo tipo STAR (auto-regressivos de
transicdo suave).

Desta forma, modelos condicionalmente gaussiands éransicdo com incorporagdo de outras
informagfes secundéarias podem representar melbomportamento de séries financeiras, ja que séo
suficientemente flexiveis para captar os fatodizsdios e freqiientemente nelas encontrados.

No Brasil, alguns estudos recentes sobre previgaetbrnos, como o de Minardi (2004),
encontraram evidéncias de alguma previsibilidadedados de precos passados. No periodo entre
setembro de 1994 e agosto de 2000, teria sidovebsditer ganhos significativamente superiores ao
equilibrio de mercado medido pelo IBX e por um ¢edide mercado sem ponderacdo, utilizando
estratégias de compra e venda das a¢des com basuatesempenho passado, mesmo considerando
o impacto do custo da corretagem. Contudo, taifgigncia néo foi confirmada no caso do Ibovespa,
guando se consideram os custos de corretagemofaalgstaca ainda a quase impossibilidade pratica
de se identificar o indice que representa a cartedirica de mercado, na qual estd baseado o modelo
CAPM. Assim poderiam existir outros indices de radoc nos quais esta anomalia ndo seja
comprovada. Este € um aspecto importante no centixtpresente estudo, o qual ndo pretende
assumir explicitamente um modelo de aprecamentovisiass a verificacdo da hipdtese de eficiéncia
de mercado, mas testar a influéncia do volume ri@dosobre o comportamento dos retornos, em um
modelo de transicdo suave.

Torres, Bonomo e Fernandes (2002) testaram duasSesdo modelo de passeio aleatério para os
precos de carteiras de ac6es no mercado brasieicontrando evidéncias contrarias a tal modelo nos
horizontes diarios e semanais, caracterizadaspeetasténcia. As evidéncias foram mais fracas em
periodos mais recentes. Também encontraram sadaded diarias, incluindo o efeito segunda-feira,
e efeitos para alguns meses. Além disso, descravevidéncias de ndo-linearidades nos retornos
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Ja os estudos que consideram a nao-linearidadeetmsos destacam o efeito dia-da-semana, a
presenca de autocorrelacéo, a presenca de cldsteddatilidade e mudancas de regime nos retornos.

Correa e Valls Pereira (1998) concluem que os @iescrealizados para um periodo de baixa
volatilidade (abril de 1991 a novembro de 1993) raisrnos do Ibovespa revelaram uma aparente
dominancia fora da amostra de um modeladeamiescom inovagbes GARCH (1,1) sobre um TAR
modificado para incluir efeitos dia da semana. £statores concluem que as séries financeiras
apresentam instabilidades no tempo e peculiaridexdisucionais que fazem com que modelos de
coeficientes fixos lineares e gaussianos de menmnita sejam inadequados para aproximar tais
séries; jA& os modelos ndo-lineares, gragas a dustues mais flexivel, conseguem reduzir esse
problema.

Bone e Ribeiro (2002), estudando as acdes do inbimeespa no periodde 1996 a 1999,
verificarama importancia de termos auto-regressivos linearafo-lineares e dos chamados efeito
dia-da-semana e efeito feriado na previsdo dosnetodas acdes do indice. Especificamente, de
acordo com os resultados de Bone e Ribeiro (2@0&)inta-feira aparece como um dia de baixas em
relacdo a quarta-feira (e segunda), embora em p@géees. O maior destaque entre os dias da semana
€ visto na terca-feira, onde metade das acOegd¢tmmos maiores que a segunda-feira, na média. De
acordo com os autores este fato pode ter uma Pietircdo politica ..., poder-se-ia associar este
retorno positivo diferenciado na terca-feira comm efeito Brasilia, pois € o dia associado com
efetiva participacdo parlamentar no Congresso Matigp. 32). Logo, os resultados sugerem que na
maioria das ac¢des algum dos efeitos é verificanim, garticular importancia da terca-feira.

Martin et al. (2004), utilizando o modelo de regimes de conwersarkoviano ndo-linear, analisam
a existéncia de bolhas especulativas racionais aisaBle Valores de Sdo Paulo [BOVESPA] no
periodo pés-Plano Real. Indicam que a existénci@idebolhas especulativas implica uma mudanca
de regime. Esta mudanca pode ocorrer em funcaduddamentos macroeconémicos, por exemplo
excesso de liquidez. Entretanto, no periodo dodesta BOVESPA enfrentou uma série de crises
externas e internas. Além disso, o pais passowrper série de reformas, incluindo a liberalizagao
econdmica e mudang¢as de marcos regulatdrios, efipeaite no periodo de 1994 a 1998. Magtial.
(2004) indicam que a dindmica do processo de gerdgsdiretornos pode ser descrito como funcéo de
dois regimesbull marketse bear marketsEstes ciclos, porém, podem ser decompostos erasout
ciclos, fases iniciais e finais do ciclo de cresmito pull) e de quedabgarn. Esta decomposicéo
mostrou-se mais coerente com o conceito de bolpacektiva, no qual hd uma relacdo nédo-linear
entre o preco das acbes e os seus fundamentosa, Aisdautores sugerem que pesquisas futuras
considerem o que ocorreu com o0s dividendos, ezeitiliregimes de conversdo mais complexos,
considerando, por exemplo, a relacdo entre ret@mwvadume negociado.

No presente estudo se amplia esta linha de pesquisaeiro, pelo reconhecimento da néo-
linearidade e a importancia da informacao contiaalume negociado para a previsao dos retornos
e, segundo, pesquisando se esta capacidade sa senyparior em comparacdo a outras estratégias
simples.

Cabe ressaltar que esta abordagem ndo contemplandénte testes a respeito da hipétese de
mercados eficientes, uma vez que tais procedimeset@asm mais bem avaliados em uma perspectiva
de eficiéncia relativa, na comparacdo dos graueféncia entre mercados distintos, conforme
Campbellet al. (1999), além de necessitar da utilizacdo subjacgatum modelo de precificacdo de
ativos. Nesse sentido, o presente estudo pode s& bem caracterizado como andlise da
previsibilidade de ativos financeiros, em abordageio-linear que incorpora o volume negociado
como variavel relevante — em uma perspectiva semtdhaguela apresentada por Campéekl.
(1999), relacionada & consideragédo de valores gass#os retornos e volume em um modelo de
previsao, isto é, uma abordagem mais aderenteddehip de passeio aleatdrio do que a avaliagdo da
eficiéncia de mercado.
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A Relagao entre o Volume e os Retornos

Diferentes autores tém reportado evidéncias de nefagdo negativa entre volume negociado e
retorno dos ativos. Wang e Chin (2004) discutirara g¢cdes de baixo volume séo tipificadas como
comportamento de momentom@mentum behavigr enquanto as de volume alto exibem
comportamento de reversde\erting behavigrnos retornos. A razao dessa relacdo negativagede
explicada de duas formas. Primeiro, explicacdeestrutura de mercado, como as de Campbell,
Grossman e Wang (1993), onde os investidorésders informados agem commarket makers
usando o (alto) volume como sinal de que os indests outraders de liquidez (ou menos
informados) estdo ativos por razfes ndo fundangraasim, osnarket makersjustam 0s precos
atuais de acordo com a pressdo compradora parguessedequada compensagdo pelo risco; quer
dizer, se ograders de liquidez estiverem vendendo, msrket makersjustardo os pregos atuais a
baixa, para ter retornos futuros mais altos. Nauiség modelo de estrutura de mercado, Blume,
Easley e O'Hara (1994) argumentam que a anélisdattss de volume pode fornecer informacéo da
gualidade ou precisdo da informacdo contida hogmewos de precos passados; assim, o investidor
pode aprender alguma informacao Util sobre o cdesgprecos, isto, por sua vez, pode conduzir a que
o volume defasado tenha uma relagdo significanteasoretornos atuais.

O segundo grupo de explicacBes para a relacdo itrme e retorno tem sua fundamentacéo na
literatura de finangas comportamentais. Barbettideifer e Vishny (1998) e Hong e Stein (1999)
discutem se o comportamento de momento ou impuésisonsistente com baixo volume; 0 momento
surge da baixa reacdo do mercado devido a atu@tizatsuficiente das informacdes publicas
recentemente disponiveis (Barberis, Shleifer, &¥is 1998), ou difusdo insuficiente de informacgéao
pela ‘agéncias de informacdes’ (Hong & Stein, 19€9pnde o baixo volume é urpeoxy para tal
defasagem informacional. Baker e Stein (2002) aeguam que aquele volume é um indicador do
sentimento do ‘outro lado’ de investidores irragidmo contexto de restricdo de vendas a descoberto
Mais especificamente, um volume grande para ac@gedoras seria consistente com um
comportamento de seguir a tendéncia, adotado pelestidores irracionais, de tal forma que o preco
do ativo subird acima de seu valor fundamentalsad¢éesubsequente reversdo. Porém é improvavel
gue um volume alto para uma acéo perdedora orggingportamentos de seguir a tendéncia devido a
restricdes as vendas a descoberto.

Entédo, reconhecida a importancia da nao-linearidadtada a relagdo negativa entre volume e
retornos futuros, o volume negociado aparece camdwel de transicdo natural para ser incluida em
um modelo nao-linear. Isto é, quando o volume at@esu sobe acima de certo nivel (limiar)
(volume alto), se poderiam esperar retornos negativos; e quasidoe esta caindo, ou abaixo do
nivel de limiar baixo volume), esperar-se-iam retornos positivos. Esta é @emate a idéia seguida
para o estabelecimento da estratégia a ser explamgresente artigo.

METODOLOGIA

Amostra

A amostra esta constituida pelo indice Ibovespeulzalo para as a¢des negociadas na Bolsa de
Valores de Sao Paulo [BOVESPA], no periodo dezerdbr@996 até novembro de 2006. Trabalhou-
se com dados diarios obtidos na base de dados Bétina Ltda.

Variaveis Utilizadas

No estudo foram utilizadas como variaveis os imticas da negociacao diaria das acbes na

DM\ /LCCDDOA A wvinlhitrmanm FimAamemamivre ~ A~ mvtarmacseres AAa macvndaramdsaeardAace A A mradiam Ala AvriAali AR A AlAac mvre e e e



Previsdo Nao-linear de Retornos na BOVESPA: Volitegociado em um Modelo Auto-regressivo de 155
Transicdo Suave

das ac¢des. O retorno diario foi calculado utilizaadérmula logaritmica com valores de fechamento.
Algumas caracteristicas das variaveis sdo assemlzl Tabela 1.
Tabela 1

Definicdo e Caracteristicas das Variaveis

indice/Variavel Periodo Forma de célculo
Volume 02/12/1996-30/11/2006 Volume em mihdes R$, ou
transformagao logaritmica
Turnover 02/12/1996-30/11/2006 Volume/Capitalizacdo Bovespa
Retorno indice Ibovespa 02/12/1996-30/11/2006 Log(ly/l;.1)

Nota. Fonte: elaboragéo propria.

O indice Ibovespa é o mais importante indicadodekempenho médio das cotagbes do mercado de
acOes brasileiro. O indice expressa o valor atumlmoeda corrente, de uma carteira tedrica de ag¢des
constituida em 02/01/1968 (valor-base: 100 pon®g)artir de uma aplicagdo hipotética. O indice
reflete ndo apenas as variacBes dos precos das, agas também o impacto da distribuicdo dos
proventos, sendo considerado um indicador que aaalietorno total de suas agbes componentes
(BOVESPA, 2006). A carteira tedrica tem vigénciagdatro meses, sendo que a ponderacédo depende
do numero de negécios e do volume financeiro negocho periodo de doze meses anteriores a
elaboracao.

Modelos Logisticos de Transicio Suave

Segundo Brooks (2002) muitas séries financeirasmpaquhssar por episédios onde o comportamento
da série muda em relacdo ao comportamento antEgta.mudanca pode ser em termos da média, da
volatilidade, ou o padrdo de autocorrelagdo. Assasupodem ser multiplas, desde mudancas
macroecondmicas e politicas, até mudancas convahbsrregulares ou de maior freqtiéncia.

Resultados da literatura relacionada apontam aigda o retorno pode apresentar um
comportamento distinto, dependendo da evolucdootiome negociado. Especificamente, a natureza
da relacédo entre o retorno dos ativos e o volumecpafavorecer a escolha de um modelo limiar
(threshold, onde a dindmica dos retornos tem comportameifécedte para altos e baixos volumes
negociados.

Tal processo de ajuste € bem descrito pelos modsSGAR ou ESTAR. Nos modelos auto-
regressivos de transicdo suave, ou STAR pelos geamnoinglés §mooth transition autoregressjye
propostos por Granger e Terasvirta (1993), o ajasteitece em cada periodo, mas a velocidade de
ajuste varia com a extensao da divergéncia doiabjeti equilibrio. Variantes deste modelo sdo o
LSTAR ou STAR logistico e 0 ESTAR ou STAR exponahci

McMillan (2007) utilizou o modelo LSTAR na previsde retornos de indices de mercado de agdes,
mostrando sua superioridade em relagdo aos maaeligssimples e outros modelos alternativos.

Em geral, os modelos logisticos auto-regressivodraiesicdo suave (LSTAR) tém a seguinte
especificagao:
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M=o +ayl g+t af, + (B + By +.t Bl )F (X g) + 5 Equacao (A)
Onde:

r, € oretorno & (X,_,) € a funcéo de transigao logisticq,, € a variavel de transicdo defasada em
d periodos. Se

F(X_q) = Q+expEr, (X g =707 Equagio (B)
¥, € ¥, sao parametros de suavizaG&o e transicao respeetive.

Esta funcéo permite que os parametros mudem mdpatoente comX.y. Quando y; — o«
F(X._q) se converte na funcateavisideF (X,_4) = 0,X_4 <7,,F(X_4) =L X_q > 7,, € 0 modelo

se reduz ao modelo limiar (TAR). Quangp — O, a equacédo A se converte no modelo linear de
ordemp (McMillan, 2007).

Assim, a utilizagdo do modelo n&o-linear logistedo-regressivo de transicdo suave que inclui o
volume como variavel de transicdo (LSTARv) pernmgébeaminar sua capacidade de previsdo em
relacdo com outras especificacBes nao-linearesp copréprio modelo LSTAR, que utiliza o retorno
como variavel de transi¢do (LSTARr), o modelo aagressivo linear simples (AR) e um modelo de
passeio aleatorio linear.

Os Testes Utilizados

Além do teste basico de estacionariedade nas {Biigscy & Fuller, 1979), foi utilizado o teste
BDS (Brock, Dechert, Scheinkman, & LeBaron, 1996japinvestigar desvios da hipotese nula de
independéncia e distribuicdo idéntica, tais como e&tacionariedade, nao-linearidade e caos
deterministico na série de retornos e no residunaftelo. A estatistica do teste BDS tem distribmica
assintotica normal padrao, desde dum > 200, ondeT é o tamanho da sérieneé de dimensao ou
numero de dados sucessivos considerados no tdéta. disso, deve ser definida a distancia a ser
usada para testar a proximidade dos dados. Umenesctacao pratica € utilizar uma distancia entre
meia e duas vezes o desvio-padrao da série, @metip dimensional entre 2 e 10.

A possibilidade de efeito dia-da-semana foi exglaraom a utilizacdo de variavalsmmye a
presenca de autocorrelacdalesterde volatilidade com modelos tipo AR-GARCH, consatelo os
resultados de Correa e Valls Pereira (1998), BoRgbeiro (2002) e Torres, Bonomo e Fernandes
(2002). Neste caso, deve-ssstar apossibilidadede que o termo aleatérig na equacao A, apos a
inclusdo daslummiesapresente ndo normalidade, autocorrelacéo, padR&, utilizando os testes
de Jarque-Bera, LM, White, RESET e ARCH, como remmmiado por Brooks (2002), Maddala (1996)
e outros.

Bone e Ribeiro (2002) indicam que os trés Ultinestes sdo observacionalmestailares em um
modelo como o da equacao (A) sem a componenteadsi¢éio, podendo, na pratica, levar a rejeicao
da hip6tese nula em todos os casos, quando apewradalas é efetivamente falsa. Isto porque a ndo-
linearidade pode gerar heteroscedasticidade em odelm de regressao linear (Maddala, 1996) em
gue a Uunica variavel explicativa é o retorno dafasau componente auto-regressivo. Em tais casos
considerou-se a informacgéao do teste BDS.

Procedimento de Estimagdo e Avaliagdo de Estratégias de Investimento

Considera-se como avaliacdo de estratégias detimee$o a geracado de sinais para entrada e saida
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gue se refere a selecdo de ativos de um conjurgcegjja previsdes das relacdes entre 0s pregos
futuros dos ativos em questdo. A evidéncia existentque o primeiro problema aparenta ser
extremamente mais complexo do que o segundo.

A utilidade pratica de previsGes pontuais de ret®econdicionada pelo grau de previsibilidade que
determinado modelo proporciona. No contexto detsjias de investimento, onde o que se deseja da
modelagem séo sinais para entrada e saida de oetdarposicéo, custos de transacdo e aspectos
tributarios tém de ser levados em conta. Um modelgéries de tempo s6 pode ser bem sucedido
nesse sentido, se antecipar valores extremos toyags ou entdo mudancas de tendéncia duradouras,
uma vez que ndo pode gerar muitos sinais; casgacmntos custos de transagdo inviabilizariam
gualquer possibilidade de lucro. A literatura diicd sobre o assunto admite a extrema dificuldie
estratégias desse tipo gerarem resultados positivos

Neste sentido, a avaliagdo de uma estratégia nd® gepender somente de medidas de ajuste ou
erro como a raiz do erro quadratico médio [REQMjutras similares. Segundo McMillan (2007),
enquanto uma magnitude do erro de previsado toid ger importante, na pratica talvez seja mais
relevante a correta previsdo do sinal da mudangggos. Isto porque a previsdo correta do sinal
tende a ser mais importante para manter ou mudardeterminada estratégia. Assim, no estudo se
considerou uma regra simples de compra/venda baseadesultado da estimagdo empirica dos
modelos, comparada com uma estratégia simples mhprao e manter e outra consistente com o
pressuposto de passeio aleatorio.

Desta forma, optou-se por um procedimento de esfimaecursiva, onde todos 0s parametros da
equacédo (A) sdo reestimados em cada etapa, cargieas propostas de Avramov e Chordia (2006)
e McMillan (2007). Considerou-se um periodo inicalsub-amostra de estimacgao que corresponde a
75% da amostra total, e o quartil restante pardiaava capacidade de previsdo. Esta forma de
estimacdo permite que a informagéo disponivel taaders seja atualizada constantemente nas
equacdes, no presente contexto com uma frequéidcia. dhssim, estimaram-se as equacoes até o dia
t, onde o valor limiar da equacéo (A) é recalculatiiizando somente informagfes até o momento
Logo estes parametros sdo utilizados para a prewdsédretornos para o periotel. Quando as
informacbes para o perioderl estdo disponiveis, todos os parametros e o vaioarl sdo
reestimados até este ponto e se obtém a previsdit-gaEste procedimento se repete até se alcangar
o final da amostra.

Em cada instanté decide-se investir ou nao no portfélio do indiem funcdo da previsdo dos
retornos. Para o modelo LSTARv, quando o volumé alstixo do valor limiar, assumiu-se (seguindo
os resultados da estimacgéo e os resultados de &/&fgn, 2004 e McMillan, 2007) que os retornos
apresentam continuidade e tomou-se a decisdo dpraomo periodo seguinte, se a previsdo dos
retornos foi positiva no periodo corrente; e namtera(vender), quando a previsado for negativa. Mas
guando o volume esta acima do valor limiar, asstgmique 0s retornos seguem um padrdo de
reversdo a média e decidiu-se ndo manter (vendepeniodo seguinte, se o retorno previsto foi
positivo; e comprar, se o retorno previsto foi niega Para o caso do volume explora-se a
possibilidade de previsdo com um modelo auto-regred STARv+1, ajustando a estratégia anterior
para comportamento de momento ou de reverséo, diepém de que o valor previsto do volume
esteja acima ou abaixo do valor limiar. Para o nwH8TARYr, se a previsdo do retorno € positiva, se
compra o indice e, em outros casos ndo (quandersetpm vendas a descoberto vende-se o indice se
0 retorno previsto € negativo). Para o modelo ARE}SARCH, a estratégia € igual ao modelo
anterior. Para o modelo aleat6rio, definiu-se uatgiéncia de nimeros aleatérios (-1,0,1) e se decide
vender, manter e comprar respectivamente. A egiaatle manter consiste em comprar no inicio do
periodo de previsado e vender ao final.

Como comprar e vender tem custos, seguindo o groeatb de Minardi (2004), estabeleceram-se os
custos de transacgéo, dependendo do nivel da gemeteobrada, podendo ser de 0.035%, 0.2% e 0.5%.

A avaliacdo da capacidade predltlva na sub- ammiﬂravallagao (25%), foi realizada utilizando
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investidor. Os retornos gerados foram comparadiigamdo o testet com variancias diferentes.
Também foi avaliado o excesso de retorno e do estoelacéo a taxa SELIC por meio do indice de
Sharpe (1994). Os resultados de cada estratégian favaliados em termos reais, considerando a
inflagcdo (IGP-DI) e os custos de transacéo.

Também se utilizou uma abordagem estatistica pateagdo dos modelos. Os retornos gerados por
cada modelo ou estratégia de investimento, utitizaas previsbes dos modelos estimados, foram
avaliados primeiramente usando os critérios tradas: erro médio [EM], raiz do erro quadrético
médio [REQM)], erro absoluto médio [EAM], erro pemntgal médio [EPM] e erro percentual absoluto
médio [EPAM] e U de Theil (UT). Se f, sdo retornos observado e esperado respectivanenirro
de previsao é definido com® = f, —r,. Maiores informagdes e férmulas podem ser encdasram

Tsay (2005) e Brooks (2002).

A seguir foi avaliada a capacidade preditiva daiside cada estratégia de investimento. Utilizou-se
o teste de acurdcia direcional e o teste de Pesafammermann (1992). A estatistica de acuracia
direcional [AD] (ver Tsay, 2005, p. 193) para caddratégia, permite verificar se a capacidade de
previsdes corretas de mudangas de rumo, altasa&sbéi diferente de uma escolha aleatéria (50%).

O teste ndo-paramétrico de Pesaran e Timmermar8R)({8oravante PT) avalia se a taxa de
sucesso TS, fracdo de previsdes corretas na andlestrealiacdo, difere significativamente da taxa de
sucesso sob independéncia [TSI] entre a previsdovariavel observada, ou seja, quando ndo é
possivel usar uma para predizer a outra. A TSlén@ecessariamente 50%, porque ambas, a previsao
e a variavel observada, podem ndo ter mediana i=m.6¢ importante, porque uma explicacdo
plausivel para a acuracia direcional maior a 50%em®r uma tendéncia altista, um prémio de risco
etc., porque, nesses casos, mesmo com uma aladegidria, o retorno seria positivo, mas néo existe
acuracia direcional. O teste PT considera estalplisade.

Sejap = probabilidade que a variavel observada sejaip@sep’ = probabilidade de que a previséo
seja positiva. A taxa de sucesso sob independénicsl =p p’ + (1-p)(1-p’). A variancia de TSI é dada
por: var(TSI) =(1/T)[(2p-1)? p(1-p)+(2p-1F p’(1-p’)+(4/T)pp’(1-p)(1-p")]. A variancia da taxa simples
de sucesso é dada por: var(T)LA) TSI(1-TSI)O teste Pesaran-Timmermann é calculado como:

~ (TS-TSI)
~ NVar(T9) -var(TsI)

Sob a hipétese nula de independéncia entre a @cedsa variavel predita, PT tem distribuicao
normal N(0,1).

Em relagdo a comparagdo de modelos, existe uma litestatura. Diebold e Mariano (1995)
propdem um método de comparacao por pares; esteoftificado por outros autores para melhorar
suas propriedades. Giacomini e White (2006) o gdimam ainda mais, para permitir a utilizacdo de
informacdo condicional. Em ambos 0s casos testas® simples hipétese nula, a igualdade da
habilidade preditiva. White (2000) e Hansen (2088udam métodos para comparar mais de dois
modelos na sua acuracia de previsdo, objetivandontrole de problemas de utilizacdo dos dados.
Trata-se de testar a habilidade preditiva supastir €, consideram uma hipGtese composta.

No presente estudo utilizou-se o teste de DiebolMagiano modificado [MDm] por Harvey,
Leybourne e Newbold (1997). Sejao retorno observado (estratégia manter) na sulstamale
avaliacao d1, e f2, as previsdes de dois modelos concorrentes, adymeda,l(fi,), € definida por

L(fi,)=(r, - fi,’ para o Erro Quadratico e pax fi,) = Ir, - fi,| para o Erro Absoluto, send 1,
2. Testar se 0o desempenho de previsdo dos doislaroéleequivalente, significa testar se a média
populacional da diferenca da funcéo de petides d, ,, = L(f1)—-L(f2) é zero. Ou seja, sob a

hipétese nula HOd = 0, os modelos tém igual acuracia preditiva; jhipétese alternativa H1d #
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0, os modelos tém diferente acuracia preditiva.e()rid:T’lz;dt . A estatistica do teste Diebold-
Mariano dada porDM = d_(LIiVa)'”z, tem distribuicdo normal ~ N(O,l]_l-:\’va € um estimador

consistente da variancia assintéticaTfé?d . Como as propriedades do teste DM s&o prejudicadas
especialmente, nos casos de ndo normalidade, Hdregpourne e Newbold (1997) adaptaram-no
para a distribuicdbde Student:

1, 1/2
DMm{nl—zkn k=3 |5y, “t

T

ondek é o nimero de passos a frente utilizados na @i@vis

Enquanto os testes anteriores equivalem a respangemunta, em média qual foi a previsao mais
precisa, o teste de Giacomini e White (2006) redp@nquestao de saber se é possivel prever géal ser
a projecdo mais exata em uma data futura. O obpetvaliacdo € o método de previsédo. Ele inclui o
modelo previséo, o procedimento de estimativa gsipelmente, a escolha da janela para a estimativa.
Para um horizontk e uma janela de estimacéo fixa, o teste é umtstga do tipo Wald da forma:

GW'=TZQ'Z

T-k

onde Z = (T —k)'lzt:l hd,,, d,.,, é a diferenca da funcédo de perda emk, utilizando o erro

quadratico,h, é um vetor de fungdes de testef)eé a matriz estimada de covarianciasie As

vantagens do teste tém seu contrapeso no custepdeificar a funcéo de teste que ajude a prever a
perda da previsdo. Na pratica, a funcdo de teséscélhida pelo pesquisador para incorporar
elementos do conjunto de informagfes que se aarpdigsam ter algum poder explicativo potencial
para a diferenca futura na habilidade preditiva.nbmlo similar a Giacomini e White (2006), na
presente pesquisa, utilizou-se a perda defasadalpéinir a funcéo de teste. Assim, a fungéo de tes

foi h = (1d,), correspondente a diferenca dos erros quadraticodltimo periodo. Um nivelr
rejeita a hipétese nula de igualdade na habiligadditiva entre dois modelos concorrentes, quando
GW,' >y, , . ondeq é o tamanho d ey, , ¢ a estatistica da distribuicgg.

Os procedimentos anteriores podem ser utilizados gamparar a acuracia preditiva de diferentes
modelos, entre eles ou com algum que serve cbemzhmark Mas, quando se utilizam muitas
comparacgOes, os resultados podem ser influencipdlms acaso. Isso acontece especialmente em
financgas, onde, na prética, poucas séries de dedoeeiros estdo disponiveis para analise empirica
O problema, conhecido conttata snoopingaparece quando se utiliza o mesmo conjunto desdad
para testar a significancia de diferentes modelesdtégias de investimento) individualmente. Como
as estatisticas individuais sao resultado do mesmjunto de dados, porém relacionados uns com
outros, é dificil construir um teste conjunto gegasapropriado, especialmente quando o nimero de
modelos ou estratégias € amplo (Elliott & Timmerm&008).

Assim, comparando muitos métodos, é valido quesstiaqual a probabilidade de um modelo obter
boa estatistica s6 pelo acaso? White (2000) propdgprocedimento de verificacdo da realidade
(reality checl, para testar a significancia da melhor estatistie acuracia obtida pelos diferentes
modelos, em relagdo a ubenchmark Hansen (2005) assinala que, normalmente, aor tasta
conjunto de hipoteses, se utiliza a configuracanamdavoravel, como no teste de White (2000). No
entanto, isso faz com que o teste seja sensivalpanclusdo de regras tading ou modelos de
previsdo pobres e irrelevantes, porque esses stamfada configuragdo menos favoravel. Outra
desvantagem do tegteality checké que ele ndo utiliza estatisticas padronizaédsizindo seu poder
de diferenciar a hipétese nula. Para superar dissiiacdes, Hansen (2005) propds um teste com
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a de que denchmark(b) ndo € inferior a nenhum dos outros modelos coentesi=1, ...,m. E ao
mesmo tempo, no teste de HPS estamos interessadsaber se cada modelo de previsdo particular é
superior adoenchmarkem termos da fung¢do de perda admitida. Espegifiote, o teststudentizado

proposto por Hansen é:
1/2 4
HPS= mao{maxT _ d ,O},
i=l.m V\/I

Onde W é algum estimador consistente &€ = var(T?d,). Como a distribuicaol *d ¢é

desconhecida, mas converge para uma normal, paradipnalizar o teste utiliza-se o procedimento
de bootstrapping o que permite obter os valores-p. No presentedesttilizou-se o erro quadratico
como funcao de perda, no programa disponibilizaatdHansen, Kim e Lunde (2003). O parametro de
dependéncia foi ajustado para 0,5 e o nUmero @enostragens a 10000. Um valor-p baixo para o
teste indica que o modebenchmarké inferior a um ou mais dos modelos concorretdes.valor-p

alto mostra que o modelo sendo testado cbemchmarkndo € superado por nenhum dos modelos
concorrentes.

RESULTADOS

Evolugao dos Indicadores no Periodo de Estudo

Na Tabela 2 apresentam-se as estatisticas dessritos retornos do indice e do volume negociado
com e sem tendéncia e sazonalidade, tanto parai@dpecompleto como para a sub-amostra de
estimacdo de parametros. Nas séries de retorn@vabsm-se caracteristicas tipicas das séries
financeiras, como desvio-padrdo maior do que o rvah@dio, comportamento assimétrico e
afastamento da distribuicdo normal confirmada ptdste Jarque-Bera. Tais resultados sé&o
relacionados ao fato de que a analise abrange tiodpeonde a Bolsa de S&do Paulo apresentou uma
tendéncia crescente, acumulando um retorno de %®8dbperiodo completo e 114.5% no periodo de
previsdo. O teste BDS (resultado disponivel soltita}do) rejeita a hipétese de independéncia em
todas as séries consideradas na Tabela 2, o gaespodm indicio de ndo-linearidade.

Tabela 2

Estatisticas Descritivas dos Indicadores

Indicador ~ Média MedianaMaximo Minimo [;Z(Sj\g% Ast?ii;ne- Kurtose Jzéré]rl;e- O’\::)os. F'{Ae(z:tg'r:o
Amostra Completa
RIBOV 0.074% 0.143% 28.82% -17.23% 2.3% 41.6% 1740.6% 21499.7 2478 193.2%
LTURN -652% -653.4% -531.% -870.9% 39.0% -12.9% 381.7% 75.9 2479 --

LTURNDET 0.33% -0.26% 132.8% -189.0% 26.3% -14.7% 587.9% 862.5 2471 --

Amostra Estimagéo

RIBOV 0.058% 0.143% 28.82% -17.23% 2.5% 44.6% 1621.1% 13559.1 1856 114.5%
LTURN -651% -651.6% -531.% -870.9% 41.5% -12.2% 328.7% 10.9 1857 --
LTURNDET 0.21% -0.29% 98.6% -189.0% 26.5% -21.9% 574.7% 596.0 1849 --

Nota. RIBOV= retorno logaritmizado do indice do Ibovesgdcalado com fechamentos diarios; LTURN = logaritdm
turnover(volume negociado/capitalizagdo Bovespa); LTURNIBEbgaritmo ddurnover, sem componentes de sazonalidade.
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No caso do volume, verificaram-se varidveis sazordiérias, pré e pos-feriado, além da
componente temporal quadratica. O residuo dessessfp (disponivel sob solicitacdo) correspondeu
a variavel sem sazonalidade (LTURN DET).

Estimativas dos Modelos Nao-lineares para a Previsio de Retornos

No caso do retorno do indice lbovespa, o modeldstizg auto-regressivo de transi¢cdo suave,
utilizando o volume defasado em um periodo, comidwvel de transicdo (LSTARV) foi estimado com
um componente AR(1). Na Tabela 3 apresenta-sematista do modelo para a amostra completa e
para o periodo de estimacdo de parametros. Em amsbcasos, percebe-se o efeito significativo na
mudanc¢a dos parametros da média e do coeficienttndiBado pela funcéo de transi¢cdo. O valor
limiar ndo teve alteracdo significativa, permanéoeem 0.34. Isto significa que, quando o indicador
de volume esté acima ou abaixo do valor limiarpmportamento do mercado, em termos de retorno,
seria muito diferente.

Tabela 3

Estimativas do Modelo LSTARv

Método: Maxima Verossimilhan¢a (BHHH)

Amostra completa: observacdes 10 a 2479

Coeficiente Erro-padréao Estat. z Prob.

oo -0.000118 0.00054 -0.2164 0.8287
o 0.072211 0.02247 3.2134 0.0013
Bo 0.003167 0.00150 2.1179 0.0342
B1 -0.328390 0.03471 -9.4619 0.0000
Y1 13.659280 5.00277 2.7303 0.0063
Y2 0.339017 0.03490 9.7146 0.0000
o’e 0.000531 0.0000066 80.1043 0.0000

Critério de Informacéo de Akaike -4.69738

Critério de Informacéo de Schwarz -4.68091

Amostra estimacgédo: observacdes 10 a 1857

Coeficiente Erro-padrao Estat. z Prob.

g -0.000261 0.00067 -0.3914 0.69550
oy 0.071097 0.02297 3.0955 0.00200
Bo 0.003650 0.00178 2.0570 0.03970
B1 -0.323314 0.02992 -10.8047 0.00000
Y1 23.948730 13.21725 1.8119 0.07000
Y2 0.340514 0.03391 10.0428 0.00000
o’ 0.000632 0.0000094 67.6091 0.00000

Critério de Informacéo de Akaike -4.52119

Critério de Informacéo de Schwarz -4.50027

Nota. LSTARv = modelo logistico auto-regressivo de trg@isisuave, utilizando o volume defasado em
um periodo como variavel de transi¢éo; BHHH = dtigar de otimizacdo de Berndt-Hall-Hall-Hausman.
Fonte: elaborac3o nrdnria
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Na Tabela 4 apresenta-se a estimativa do model gpamostra completa e para o periodo de
estimacdo de parametros do modelo logistico deig@m suave, utilizando o retorno defasado em um
periodo como variavel de transicdo (LSTARr), estimacom um componente AR(1). Pode-se
observar que as estimativas do valor dos paramelwositercepto e do coeficiente AR(1) e as
estimativas correspondentes aos parametros deacffan@m valor absoluto similar, mas de sinal
trocado, o qual significa que para valores baia$udcao de transi¢do (retornos muito baixos no dia
anterior), a autocorrelagdo do retorno é maxinyzgra valores altos da funcdo de transi¢édo (retornos
muito altos no dia anterior), a autocorrelacéo etforno é minima. De acordo com os critérios de
informacédo, o modelo com a utilizacéo do retornfaskdo, como variavel de transicdo, tem melhor
ajuste do que o modelo com o volume defasado. prarser o volume a ser utilizado no modelo
LSTARv+1 utilizou-se um modelo AR(1) simples nai&sel volume negociado sem sazonalidade.

Tabela 4

Estimativas do Modelo LSTARr

Método: Maxima Verossimilhanca (BHHH)
Amostra completa: observacdes 10 a 2479

Coeficiente Erro-padrao Estat. z Prob.

ag -0.104055 0.011755 -8.851817 0.0000
oy -1.434719 0.123407 -11.62593 0.0000
Bo 0.104943 0.011921 8.803113 0.0000
B1 1.426838 0.123178 11.58355 0.0000
Y1 90.06759 24.52525 3.672444 0.0002
Y2 -0.060833 0.005292 -11.49444 0.0000
o’ 0.000517 0.00000745 69.48499 0.0000

Critério de Informacéo de Akaike -4.722961

Critério de Informacéo de Schwarz -4.70649

Amostra estimacado: observacfes 10 a 1857

Coeficiente Erro-padrao Estat. z Prob.

ag -0.102215 0.01392 -7.342783 0.0000
o -1.419343 0.147455 -9.625613 0.0000
Bo 0.103286 0.014222 7.262646 0.0000
B1 1.410629 0.146538 9.626361 0.0000
Y1 84.06687 25.46931 3.300712 0.0010
Y2 -0.059693 0.006205 -9.620636 0.0000

o’ 0.000614 0.0000107 57.57319 0.0000

Critério de Informacéo de Akaike -4.549327

Critério de Informacéo de Schwarz -4.528411

Nota. LSTARr = modelo logistico auto-regressivo de trafsiguave, utilizando o retorno defasado em
um periodo como variavel de transicdo; BHHH = algwi de otimizagdo de Berndt-Hall-Hall-
Hausman.

Fonte: elaboragao propria.
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O modelo AR(1) para o retorno do Ibovespa foi estiomde forma a incluir a autocorrelacdo e uma
variavel dummypara a segunda feira (DSEG), cujo coeficiente lt@swnegativo, sendo também
positiva e significativa a variavelummypara os dias pré-feriados (DPREF), conforme radatt de
pesquisas anteriores, mas ndo se confirmavam ®fpdm outros dias da semana nem para pos-
feriados. A volatilidade foi modelada utilizando unmodelo EGARCH(2,1)-TAR(1), como se pode
observar na Tabela 5. O comportamento da famili®@GA para a volatilidade dos retornos também
foi assinalado por Correa e Valls Pereira (1998¢eetis e Peel (2005).

Tabela 5

Estimativas do Modelo AR(1)-EGARCH

Amostra completa: Observagfes 10 a 2479

Coeficiente Erro-padrédo Estat. z Prob.
Constante 0.000897 0.000415 2.1617 0.0306
DSEG -0.00199 0.00084 -2.3858 0.017
DPREF 0.00378 0.00185 2.0428 0.0411
AR(1) 0.061391 0.019074 3.2185 0.0013

Equagéo da Variancia

oo -0.740201 0.064464 -11.482 0.0000
81 0.033042 0.043911 0.7525 0.4518
82 0.205253 0.044442 4.6185 0.0000
O3 -0.153709 0.012132 -12.669 0.0000
84 0.929623 0.007686 120.94 0.0000
R? 0.003134  Critério de Akaike -5.0279
Log likelihood 6218.466 Critério de Schwarz -5.0067
Durbin-Watson 2.038593

r,=y,+7,DSEG+y,DPREF+y,r,_, + ¢,

Log(c2) =5, +5| e | 5| bz |+5 ‘1 5,Log(c2,)

2 3
2 2
‘\/th‘ ‘\/O-t—Z‘ \/O-t—l

Nota. AR(1)-EGARCH = modelo auto-regressivo, com valddile modelada utilizando um modelo
EGARCH(2,1)-TAR(1); DSEG = variavalummypara segunda-feira; e, DPREF = variadeinmypara pré
feriados

Fonte: elaboracgéo proépria.

Para avaliar a capacidade de previsdo de retorges€do de estratégias de negociagdo os modelos
anteriores foram estimados recursivamente no perded previsdo, apds os valores estimados dos
parametros na primeira parte da amostra.

Avaliacao da Capacidade de Previsio de Retornos

Retorno ao Investidor

Na avaliagéo do retorno real obtido por cada modsio nlvel de 5% de S|gn|f|canC|a estatistica
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como variavel limiar o volume defasado (LSTARv) owroprio retorno defasado (LSTARr) e o
modelo auto-regressivo, permitiram obter retorreiatisticamente superiores a zero somente quando
0s custos de transacdo sé@o 0,035% por operacdm.obBaps niveis de custo todos os modelos
(incluido o caso aleatério) tiveram retornos resisitisticamente ndo superiores a zero. Ja aégptrat

de comprar e manter teve um retorno estatisticamsumperior a zero para os trés niveis de custo
estabelecidos.

Tabela 6

Avaliacdo da Rentabilidade Real e indice de Sharp@1/05/04 — 30/11/06)

Teste das Médias Teste Bi-pareado

Modelo/ Custo por  Retorno Valor p Valor p indice de
estratégia transacdo real anual Hoip=0 Ho:p<o Ho(: ;&,/So)ehc Sharpe Anual
LSTARvV 0.035% 14.6% 0.08 0.04 0.31 10.9%
LSTARv 0.20% 3.0% 0.50 0.25 0.71 -53.7%
LSTARv 0.50% -15.2% 0.28 0.86 0.99 -157.9%
LSTARv+1 0.035% 12.1% 0.15 0.07 0.40 -2.8%
LSTARv+1 0.20% 0.3% 0.69 0.34 0.77 -66.1%
LSTARv+1 0.50% -17.9% 0.19 0.91 0.99 -169.9%
LSTARr 0.035% 21.8% 0.07 0.03 0.20 38.2%
LSTARr 0.20% 12.9% 0.22 0.11 0.40 1.2%
LSTARr 0.50% -1.8% 0.86 0.43 0.79 -65.9%
AR_1-EGARCH 0.035% 28.3% 0.04 0.02 0.12 60.2%
AR_1-EGARCH 0.20% 18.4% 0.13 0.07 0.28 22.9%
AR_1-EGARCH 0.50% 2.1% 0.66 0.33 0.68 -44.1%
Manter 0.035% 27.0% 0.07 0.03 0.16 50.0%
Manter 0.20% 26.8% 0.07 0.03 0.16 49.4%
Manter 0.50% 26.5% 0.07 0.04 0.17 48.4%
Aleatério 0.035% -0.1% 0.64 0.32 0.85 -90.9%
Aleatério 0.20% -8.7% 0.55 0.72 0.98 -158.7%
Aleatério 0.50% -22.5% 0.01 0.99 1.00 -277.2%

Selic 12.6% 0.00 0.00 -

Nota. Para o caso do teste das médias a hipétese nulai@itifica que o retorno do modelo/estratégia édiferente de
zero {1 = 0), o que foi negativqk0). Para o teste bi-pareado a hip6tese nula sigrdfie o retorno do modelo/estratégia,
descontado o rendimento de 80 % da taxa SELIC gigativo (1<Selic). Na tabela é apresentado o valor p paeste tle

t. LSTAR = modelo logistico auto-regressivo de treg@sisuave, utilizando o volume (v), o retorno @Jadados em um
periodo, o volume projetado (v+1), como variavel tamsicao, respectivamente; AR(1)-EGARCH = modelma
regressivo, com volatilidade modelada, utilizandormaodelo EGARCH(2,1)-TAR(1); Manter = compra no inieieende
no final do periodo de avaliagéo; Aleatdério = decicender, manter e comprar respectivamente em duded uma
seqliéncia de numeros aleatorios (-1,0,1); Selendimento real da taxa Selic no periodo.

Fonte: elaboracéo propria.

Assim, o modelo logistico auto-regressivo de tigltsisuave, utilizando como variavel limiar o
volume defasado (LSTARV) ou o volume projetado (ARBV+1), ndo apresentou uma capacidade de
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inflagdo e os custos de transagdo. Como se poifiearena Tabela 6, considerando somente o retorno
real, a melhor estratégia a seguir no periodo §3040- 30/11/06) teria sido a de comprar no indio
periodo e manter, dado que nesse periodo o indi@olda de S&o Paulo apresentou uma tendéncia
crescente.

De acordo com estes resultados, a utilizacdo darnmaicdo do volume negociado no modelo
logistico auto-regressivo de transicdo suave nd@mipe confirmar a idéia de Mcmillan (2007) e
outros autores em todos o0s casos; sera necessdligar outras pesquisas em condi¢cfes diferentes,
particularmente em condi¢des de baixa do mercado.

Ja4 o modelo auto-regressivo, como destacado poe BomRibeiro (2002), foi capaz de gerar
importantes retornos, favorecido talvez pela teoidéorescente dos precos, mas somente quando os
custos de transacdo séo baixos (0.035%). Com cdsttransacéo de 0.50% por operacéo todos 0s
modelos tiveram perdas de até 22.5% ao ano, coetc@&sado modelo auto-regressivo que teve um
ganho real de 2.1% ao ano.

Considerando combenchmarko 80% da taxa Selic (o desconto pode ser justificza existéncia
de custos de transacdo, com custos menores oadksuifio se altera), nenhuma das alternativas
avaliadas na Tabela 6 teve um excesso de retot@issBsamente significativo.

Poderia pensar-se nos modelos anteriores comdéggaimdistintas e avaliar o desempenho de cada
um, em funcdo da combinacgao de risco e retornoo Qae cada modelo ou estratégia representa um
risco ou volatilidade diferente, a comparacéo kdsesmmente no retorno ou no risco isoladamente,
pode levar a conclusfes parciais, j4 que nestextonéspecifico o maior risco ndo necessariamente
significaria maior retorno esperado.

Uma forma simples de considerar as duas dimensfes ieio da utilizacdo do indice de Sharpe
generalizado [IS] (Sharpe, 1994) para cada modidatro do periodo de avaliagdo, tendo como
benchmarka taxa Selic. Dependendo dos custos de transag@iderados, a utilizacdo de modelo
auto-regressivo pode gerar melhor desempenho (18l an0.60), quando os custos sdo de 0.035%,
mas com custos maiores de 0.20% e 0.50% o IS @023 e -0.44 respectivamente (Tabela 6).

A estratégia de comprar e manter domina as owrastermos de indice de Sharpe (0.50; 0.49 e
0.48). O modelo LSTARr, que tem como variavel limoapréprio retorno, teve desempenho de 0,38
com custo de 0.035%, que caiu para 0.01 e -0,66cmtos de 0.20% e 0.50%. O modelo logistico
auto-regressivo de transicdo suave, utilizando cwar@vel limiar o volume defasado (LSTARv),
somente teve IS positivo de 0,11, quando os ct00.035% e negativo para custos de 0.2% ou
maiores. O modelo com volume projetado (LSTARv-€ljetindice de desempenho negativo para os
trés valores de custo -0.03 a -1.70, superandorgeraeestratégia totalmente aleatéria, que tevero p
desempenho com IS de -0.91 até -2.77.

Avaliacéo Estatistica

Na Tabela 7, sdo apresentadas varias medidas diciacpara os retornos diarios gerados pelas
diferentes estratégias de negociacao, definidafiegdio dos modelos LSTAR, AR e aleatério. Cada
estratégia considera o efeito de trés niveis degue transacado por operacdo. De acordo com o erro
médio [EM], a estratégia manter teve um resultagesor as demais, exceto ao retorno do modelo
AR_1-EGARCH (0,035%); ou seja, nos outros casodaoigmossivel superar o indice. De acordo com
as medidas de acuracia, para os trés niveis de, custodelo logistico auto-regressivo de transicao
suave, utilizando como variavel limiar o propridorao defasado (LSTARr) e o modelo auto-
regressivo apresentaram um melhor desempenhe tginfirmado pela elevada taxa de sucesso [TS],
acima de 88%, na predicéo dos sinais do indice.
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Tabela 7

Avaliacédo da Acuracia Preditiva dos Modelos (31/084 — 30/11/06)

Modelo Custo Medidas de acuracia -E/S

EM REQM EAM EPM% EPAM% UT 0
LSTARv 0,035% 0,00041 0,01144 0,00651 50,58 55,06 ,920 76,2
LSTARv 0,20%  0,00082 0,01149 0,00694 49,34 74,98 929, 74,3
LSTARv 0,50%  0,00158 0,01172 0,00772 46,99 111,21 ,93D 73,2
LSTARv+1 0,035% 0,00050 0,01091 0,00611 47,85 52,54 0,916 77,3
LSTARv+1 0,20%  0,00093 0,01095 0,00655 45,87 72,69 0,921 76,2
LSTARv+1 0,50%  0,00172 0,01121 0,00736 42,18 109,350,926 75,1
LSTARr 0,035% 0,00016 0,00782 0,00304 24,12 24,90 ,059 89,2
LSTARr 0,20%  0,00046 0,00786 0,00334 24,78 29,22 210, 88,2
LSTARr 0,50%  0,00100 0,00811 0,00389 25,88 37,00 519, 87,8

AR_1-EGARCH 0,035% -0,00004 0,00644 0,00232 20,08 21,33 0,442 0,4 9
AR_1-EGARCH 0,20% 0,00027 0,00650 0,00265 23,65 30,79 0,447 2 89,
AR_1-EGARCH 0,50% 0,00085 0,00681 0,00323 30,07 47,95 0,460 8 87,

Aleatorio 0,035% 0,00095 0,01269 0,00844 69,71 3,0 0,899 68,5
Aleatorio 0,20% 0,00130 0,01273 0,00879 73,19 92,03 0,899 67,8
Aleatorio 0,50% 0,00194 0,01290 0,00944 79,36 ¥6,5 0,904 66,2

Nota. O erro é a diferenca entre o retorno da estraggiaetorno de manter (o indice). EM: Erro médioQRE raiz do
erro quadratico médio; EAM: erro absoluto médiolERrro percentual médio; EPAM: erro percentualodiite médio; UT:
U de Theil. TS: taxa de sucesso, expressa a frdedprevisdes corretas. LSTAR: modelo logistico aagvessivo de
transicao suave, utilizando o volume (v), o retamalefasados em um periodo, o volume projetadd)(\como variavel de
transicao, respectivamente; AR(1)-EGARCH: modelo -aegpessivo, com volatilidade EGARCH(2,1)-TAR(1); Aléso:
decide vender, manter e comprar respectivamentiiegdo de uma seqiiéncia de nimeros aleatérids1(}1Sub-amostra
com 622 observages diarias.

Fonte: elaboracgéo proépria.

Na Tabela 8, colunas AD e PT, apresentam-se asstisi® dos testes de acuracia direcional e de

2
Pesaran-Timmermann, respectivamente. Os valotéEosrem nivel de 5% para teste ADX6=3,84 e
para o teste PT é Z=1,96. Ambos os testes confirquaatiodas as estratégias utilizadas conseguesr prev
corretamente os sinais dos retornos do indice faxaucesso), sendo diferente do que seria espdeado
50% no teste AD, ou a taxa de sucesso sob indemead® teste PT. De acordo com a Ultima coluna da
Tabela 7, a taxa de sucesso esteve acima de 668tome estratégia de alocacéo aleatéria. Poderia
guestionar-se como uma estratégia aleatéria teessw maior que 50%, mas a resposta esta assaciada
fato de que esta estratégia foi influenciada pplg@ manter o indice, a qual teve mais de 54% de
resultados positivos no periodo e ainda porquessstégia inclui os casos de retorno nulo.

Os testes Diebold-Mariano modificado [DMm] e Giaguradvhite [GW] permitem comparar a acuracia
preditiva entre dois modelos. Na parte superiomdriz correspondente ao teste DMm apresenta-se a
razdo da raiz do erro quadratico médio [REQM] dodeatos. Por exemplo, a REQM do modelo LSTARv
€ 0,9 vezes a correspondente ao modelo aleatbyibael,8, dependendo do custo, vezes a corresgende
ao modelo AR_1-EGARCH. No caso do teste DMm utitra-se as duas funcdes de perda definidas na
metodologia; quando se considerou a diferencardos guadraticos, o teste ndo rejeita a hipotelsedau
igualdade de acuracia; mas, utilizando a diferags erros absolutos, os resultados sdo opostos (os
valores-p sdo apresentados na parte inferior dézratrespondente ao teste, e sdo similares stes fge
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Os resultados do teste GW, utilizando a funcéo elelgp quadratica, confirmam, quase na sua
totalidade, os resultados do teste DMm com fungfpestda absoluta. N&do se pode rejeitar a hipétese
nula de igualdade de acuracia, em nivel de 5%, slenT& comparacao entre os modelos LSTARv
com LSTARv+1, e entre LSTARr e AR_1-EGARCH. Masando se considera uma funcéo de perda
absoluta, o teste rejeita a hipétese nula em tadasomparacfes. Assim, a acurdcia preditiva dos
modelos LSTAR e AR_1 confirmou-se como superiortedos os casos, e sob os diferentes custos,
em relacd@o ao caso de alocacgédo aleatoria.

Nas duas Ultimas colunas da Tabela 8, apresertarssultado do teste de habilidade preditiva
superior [HPS] de Hansen (2005), estatistica valor-p, para a comparacdo entre os modelos
concorrentes LSTAR e AR_1 em relagdo ao caso Aleattefinido comobenchmark Trata-se de
teste mais eficiente para comparar e testar aénfid de superioridade dos modelos. O teste HPS
selecionou o modelo AR_1-EGARCH, sob diferentegasjscomo o mais significativo e melhor
modelo, destacado em negrito, em relacabesachmark Deve-se notar que Hansen (2005) indica que
estatisticd-statndo corresponde a uma distribui¢de ovalor-p reportado ao lado dela € um nimero
calculado como valor de p, utilizando o procediroatgbootstrapping

No final da coluna valor-p apresenta-se o resuli@dmldeste HPS para a hipotese nula de que o
modelo aleatoriobenchmark € néo inferior aos outros modelos, a qual foi lampnte rejeitada,
considerando que o valor critico paraador-p é maior do que 2,14 (parte inferior da colthiséaf). O
valor-p do HPS toma em conta o espaco de modestando disponivel para seu nivel inferior,
consistente e superior. O valor-p consistente d8 Héfine se existem provas contra a hipétese nula.
Assim, percebe-se que, embora os resultados obtidws os modelos LSTAR tenham acuracia
superior a uma alocagéo aleatéria, ndo sdo tadisaivos quanto os resultados de uma estratégia
baseada no modelo auto-regressivo (AR_1), mesmoidele considerar os custos de transacéo.
Quando se utilizou o modelo AR_1-EGARCH cobenchmarko valor-p consistente do HPS variou
ao redor de 0,54, sendo superior ao valor critmanével de 5%, 0 que confirma que tal modelo tem
habilidade preditiva superior em relacdo aos coeates, levantando, ao mesmo tempo, duvidas
sobre o resultado dos testes DMm e GW de néo &igndia para a comparagdo com o modelo
LSTART.

Consideraram-se alguns procedimentos de robustazpaesultados obtidos. A escolha da fungéo
de perda somente teve influéncia nos testes DMMer@as ndo no teste HPS. Contudo a funcdo de
perda quadratica é de longe a mais usada para asodelprevisédo (Elliott & Timmermann, 2008);
mas pune com igual ponderacdo os bons e mausadssiltPesquisas futuras poderiam avaliar a
incorporacdo de uma funcdo de perda assimétrica.8dpode rejeitar a hipétese de auséncia de
quebra estrutural para o retorno entre os subpeEridd estimativas e avaliagdo. Também se analisou
se 0 tamanho das sub-amostras teve influénciaasaoftados; para tal propdésito procedeu-se a analise
do comportamento dos modelos com 50% das obsew/gigia as estimativas iniciais e a restante
para avaliacdo. Os resultados dessa nova analiam feimilares aos resultados apresentados nas
secbes anteriores. O desempenho do modelo AR _1-EBARbi superior, em termos de
rentabilidade-risco e dos indicadores estatistigos; modelo LSTARV foi o pior, quando comparado
com 0s outros, segundo os testes GW e HPS.

CONCLUSAO

Varias pesquisas recentes, que reconhecem a m@oiiade nos retornos, indicam que a
informacdo do volume negociado poderia gerar &gfi@ que permitam obter retornos
estatisticamente superiores. A idéia por tras desbeacdo esta no comportamento diferenciado dos
investidores, dependendo de que o volume negoeistéa acima ou abaixo de determinado valor. No
presente estudo, considerando o periodo analisadoopretorno do Ibovespa, o modelo que utiliza o

v o~ —— n —
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do volume como variavel limiar (LSTARv+1), ndo ag@Btou retorno real superior a estratégia de
comprar e manter, nem ao modelo auto-regressivdAR( ao modelo que utiliza o préprio retorno
como varidvel limiar (LSTARr). Entretanto os readibs foram superiores ao caso aleatdrio. Essa
ordem ndo se modifica substancialmente, quandoossidera a diferenca de risco implicita nos
modelos, em termos de indice de Sharpe.

Embora seja possivel obter alguns retornos reasiyis e estatisticamente significativos em um
intervalo de 29 meses, os custos de corretagenadeisveliminam rapidamente esta capacidade
preditiva. Mas, no caso de custos baixos (0.036%Esempenho obtido pelo modelo auto-regressivo,
guando se utiliza como medida o indice de Shagd@0P6 maior em relacéo a estratégia de comprar e
manter. Essa diferenca poderia ser considerada@etoamente significativa, ja que a implementacao
do modelo tem custos marginais de manutencdo msnimauase nulos.

Logo, ndo se pode descartar a idéia de que os asodéb-lineares com informacdes passadas na
média possibilitam alguma previsibilidade de retsr(Correa & Valls Pereira, 1998; Minardi, 2004).
Conforme os resultados obtidos neste estudo, emnslgasos os modelos néo-lineares e as
informacBes passadas forneceram previsfes suéoiemte melhores, a ponto de permitirem a
geracdo de estratégias de investimento com desbmmiperior. Mas deve-se assinalar que tal
capacidade esta limitada pela consideracdo do®scud#d transacdo na implementagdo dessas
estratégias. Isso confirma a dificuldade de previd@ retornos de mercado e sua utilizagdo como
discutido por Timmermann (2008).

Com custos de 0.20% por operagcdo, 0 modelo autesgigo ainda apresenta algum ganho em
relacdo ao caso aleatorio; ja com 0.50%, ndo év@bsgerar resultados positivos. A estratégia de
comprar e manter teve resultado superior, porgigadéncia do mercado foi positiva. Esta tendéncia
pode ter reforcado o efeito AR e estaria explicgnaotoque este modelo teve retorno superior.

As conclusdes da avaliagdo do retorno financeira panvestidor foram confirmadas pela avaliacao
estatistica das estratégias de negociagdo, utlizama bateria de testes, desde 0s mais simples, co
a raiz do erro quadratico médio [REQM], ou errocht® médio [EAM], até testes mais elaborados
de superioridade preditiva condicional (Giacominhite, 2006) e de habilidade preditiva superior
(Hansen, 2005); este ultimo permite controlar asipiglade de problemas d#ata snooping O
modelo AR_1 mostrou-se superior e melhor modelaaatao ao caso aleatério com REQM de 0,5
vezes. A estratégia com o modelo que utiliza o meludefasado como variavel de transicédo
(LSTARv), mesmo quando se utiliza a previsdo daumwa como variavel limiar (LSTARv+1), s6
apresentou capacidade preditiva superior em relag&iratégia de alocagéo aleatoria. Sugere-se que
estudos futuros abordem o comportamento destestégptrs € modelos em condigBes de baixa do
mercado, e também utilizando acgdes individuais reicas de acdes, com caracterizagfes para
tamanhogrowth stock® niveis de governancga, por exemplo. Na partedisa de acuracia, destaca-
se a escolha de testes apropriados, e a necesdElégistes robustos a escolha da funcéo de perda, o
incorporar na analise funcdes de perda assiméUiva. alternativa poderia ser utilizar a comparacéo
de fun¢des de densidade, como discutido por Giagp@ottschling, Haefke e White (2008).

Artigo recebido em 05.10.2007. Aprovado em 08.1028)
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