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RESUMO

O preco de uma agcdo raramente reflete com exatidédo o resultado dos modelos de
andlise fundamentalista, variando de acordo com a percepcao dos investidores sobre 0 cenario
para a empresa e com a abundancia ou escassez, no mercado, de capital disponivel para
investir. Assim, & flutuaces em sua cotacdo podem ser relacionadas a diversas variaveis,
ligadas aos fundamentos da empresa, a economia global e a visdo dos investidores sobre o

mercado acionario como um todo, sobre um pais ou sobre um setor da economia em particular.

Este trabalho tem por objetivo elaborar modelos para detectar sobreval orizacbes ou
subval orizagbes momentaneas das agdes da mineradora Vale S.A., antiga Companhia Vale do
Rio Doce, cotadas na Bolsa de Vaores de Sdo Paulo, em relacdo a outras variaveis
guantitativas relacionadas aos seus precos, tais como cotacoes de acbes de empresas do
mesmo setor negociadas em outras bolsas de vaores, bem como indices bursatels, taxas de
cambio e precos de commodities, de modo a proporcionar uma ferramenta para detectar
oportunidades de operacdes de giro de curtissimo prazo (intra-diarias) tirando proveito de tais

distor¢bes do mercado.

Para isso, sG0 empregadas técnicas de modelagem estatistica, como a regressao linear
multipla e ferramentas de analise de séries temporais, com dados referentes ao periodo entre
dezembro de 2008 e maio de 2009. O més de junho de 2009 foi utilizado como periodo de

validacao, de modo a comprovar a eficacia dos modelos.

Palavras-chave: Acdes. Estatistica aplicada. Regressao linear. Séries temporais.






ABSTRACT

The price of a stock rarely ever reflects precisely the result of models based in
fundamental analysis, fluctuating along with the way investors perceive the scenario for the
company and with the abundance or scarcity of available investing capital in the market.
Hence, the variations in stock quotes can be related to severa variables, linked to the
company’ s fundamentals, global economy and investors' view on the stock market as a whole,
on acountry or on a given economic sector.

The present study aims to develop models to detect temporary over- or undervaluation
of the shares issued by Brazilian mining company Vale S.A., formerly known as Companhia
Vale do Rio Doce, listed at the Bovespa (S8 Paulo Stock Exchange), in comparison to other
guantitative variables related to their prices, such as quotes for shares of companies on the
same sector traded in other stock exchanges, as well as stock exchange indices, exchange
rates and commaodity prices, so as to offer atool which could detect opportunities for intraday

operations, making profits out of such market distortions.

In order to accomplish this goal, this study employs statistical modeling techniques
such as multiple linear regression and time series analysis tools, applied to a set of data from
the period between December 2008 and May 2009. The month of June 2009 was used as a

validation period, so as to prove the efficacy of the models.

Keywords: Stocks. Applied Statistics. Linear regression. Time series.
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1. Introducéo

1.1. A Empresa: Fundamento Asset Management S.A.

O estagio estd sendo efetuado na empresa Fundamento Asset Management S.A.,
gestora de recursos que opera principa mente acdes e derivativos (opcoes de acdes e contratos
futuros de indice Bovespa) negociados na BM&FBovespa A gestdo € baseada
primordialmente nos principios da andlise fundamentalista — baseada nos dados obtidos
através de balangos, demonstragdes de resultados, noticias, comunicados e conversas com
empresas e outros analistas, visando avaliar o valor intrinseco das ag0es e as perspectivas para
Seus pregos — mas conta também com a utilizagdo frequente de andlise técnica, que busca
encontrar e explorar padrfes e referéncias nos precos de agdes, empregada com o objetivo de

identificar os melhores instantes para comprar ou vender uma determinada acéo.

A origem da Fundamento remonta ao inicio da década de 2000, quando o economista
Guilherme Matheus Russo, apés obter a certificacdo de agente auténomo de investimento®
pela ANCOR, iniciou junto a corretora Souza Barros a atividade de administracdo de carteiras
de acbes e opcdes para clientes individuais (pessoa fisica), captados através de contatos
pessoais e familiares. A atividade individual logo converteu-se em uma empresa, a GMR
Agente Autdnomo de Investimento Ltda., através da qual Guilherme passou a contratar

funcionérios e estagiarios para auxilia-10 em suas tarefas.

Apbs obter para seus clientes rentabilidades bastante superiores a média do mercado
por quatro anos consecutivos, Guilherme iniciou um clube de investimento, o Fundamento |,
fundado em dezembro de 2005. Com o bom desempenho do Fundamento |, que proporcionou
durante os primeiros anos rendimentos significativamente superiores aos do indice Bovespa, 0
clube logo atingiu o limite méximo de 150 cotistas previsto pelas normas da Bolsa de Valores
de S&o Paulo, o que levou a fundacdo, durante o ano de 2007, de dois outros clubes de
investimento, batizados Alicerce e Concreto. A empresa, usando 0 nome fantasia Fundamento

Administracdo de Recursos, também manteve paralelamente a gestdo de carteiras individuais.

! Agente autdnomo de investimento : profissional que atua na distribuicio e mediacéo de titulos, valores
mobiliarios, quotas de fundos de investimentos e derivativos, sob aresponsabilidade de institui¢cdes integrantes
do sistema de distribuicdo de valores mobilidrios (p. ex. corretoras).
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Em 2008, Guilherme Russo e Diogo Nagado (ex-gerente de risco para fundos de
investimento do Private Banking do JP Morgan Chase) constituiram a Fundamento Asset
Management S.A., com a finalidade de ingressar no mercado de fundos de investimento.
Devido a restrigoes legais, a empresa de agente autbnomo teve sua propriedade transferida
para Newton Russo e seu nome aterado para Escolha Ideal Agente Autdnomo de
Investimento Ltda.,, continuando responsavel pelas carteiras individuais, bem como pela
distribuicdo das cotas dos fundos que vierem a ser geridos pela Fundamento Asset
Management. Os clubes de investimento ja citados passaram a ter oficidmente uma gestéo
profissionalizada da Fundamento, remunerada por uma taxa de gest&o.

No final de marco de 2009, entrou em operagdo o Fundamento Plus FIA, fundo de
investimentos enquadrado pela ANBID na categoria “agoes livre com alavancagem”. “Acoes
livre’ significa que a Unica restricdo fundamental na composicéo da carteira do fundo € a de
possuir no minimo 67% do seu patriménio aplicado em acdes, sem que hagja obrigacdo de
seguir a composi¢cdo (ou objetivo de acompanhar o comportamento) de um determinado
indice; “com alavancagem” indica que a exposicdo a renda variavel pode superar 100% do
patrimonio, ou sgja, que existe a possibilidade tedrica de perda superior ao patriménio liquido
do fundo. A remuneracdo da Fundamento, no papel de gestora, consiste principalmente de
uma taxa de performance semestral correspondente a 25% da valorizagdo das cotas do fundo

que exceder o Ibovespa, principal indice de referéncia do mercado acionério brasileiro.

Atualmente, a Fundamento e a Escolha Ideal sdo, juntas, responséveis pela gestao de
cerca de R$ 40 milhdes entre clubes de investimento, fundo de investimento e carteiras de
clientes individuais, operando regularmente junto a quatro corretoras (Interfloat, Bradesco,
Gradual e Souza Barros).

1.2. O estégio

Por se tratar de uma empresa de pequeno porte, € comum na Fundamento gque haja
acumulo de fungdes. Por exemplo, enquanto em uma gestora de grande porte a negociagdo de
acOes e opcOes € feita por profissionais (traders) independentes da equipe de gestdo, que toma

as decisfes principais quanto as estratégias de investimento e repassa ordens para gue 0s
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traders as executem, na Fundamento as mesmas pessoas que participam das decisdes

estratégicas também compram e vendem acOes diretamente.

O estégio esta sendo realizado na equipe de gestdo, com participacdo na negociacdo
(trading), na andlise (fundamentalista e técnica) e na tomada de decisdo estratégica. Entre as
funcdes desempenhadas estéo:

Acompanhamento de cotacdes de acdes, indices, commodities e moedas, entre outros,
em tempo real, através da plataforma Bloomberg Professional;

Acompanhamento e noticias, analises e comentarios, nos planos microecondmico
(empresas) e macroecondmico (mercados nacionais e internacionais), em tempo real através

da Bloomberg Professional e de sites especializados;

Elaboracdo de resumos diarios para andlise fundamentalista a partir da leitura e
sintese de relatérios recebidos por e-mail contendo dados e opinides de andlistas sell side® de
grandes institui¢des financeiras (JP Morgan, Morgan Sanley, Merrill Lynch, Credit Suisse,

Deutsche Bank, Santander, Itall, Bradesco e outras);

Andlise técnica de agdes, indices e pares long/short, frequentemente para tomada de

decisdo rgpida durante o pregdo e execucdo imediata de ordens de compra e venda;
Negociacdo de acOes e opcdes, através do software CMA,;
Controle de fluxo de caixa dos clubes e fundo em tempo real, através de planilhas —

compartilhadas entre os terminais de negociacdo — que calculam o caixa disponivel para os

dias seguintes em funcdo das operagdes executadas no pregao em Curso;

2 Analistas sell side: profissionais contratados por instituicdes financeiras para elaborar relatdrios contendo suas
analises de mercado, a serem divulgados aos clientes dessas institui¢cdes e ao publico em geral. Frequentemente
sd0 especialistas em um determinado setor econdmico, fornecendo analises bastante detalhadas de seus objetos
de estudo.
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Participacdo em reunides periddicas (em média duas a trés vezes por semana) da
equipe de gestdo, a fim de discutir a composi¢céo das carteiras dos clubes e fundo e as

estratégias de posicionamento e de operacfes de giro para os dias seguintes;

Auxilio na redacdo de relatorios mensais para os cotistas contendo dados sobre a
estratégia dos clubes de investimento, seu desempenho no més e perspectivas para 0s meses
seguintes, comentarios sucintos sobre os acontecimentos e dados econémicos divulgados nos
mercados nacionais e internacionais e andlises pontuais de empresas cujas acdes tenham

pesos elevados nas carteiras geridas pela Fundamento.

1.3. Contexto do problema

O Fundamento Plus FIA, produto para o qual sera aplicado o resultado deste trabalho,
é um fundo de investimento enquadrado na categoria “agdes livre com alavancagem”,
conforme explanado anteriormente. Na prética, seu regulamento permite que sgjam utilizadas
em sua gestdo estratégias que extrapolam largamente a simples alocacdo percentua de
recursos em uma carteira de acfes. Entre as operacfes que podem ser ef etuadas estdo também
a compra e venda de opgoes (inclusive venda a descoberto, ou sga, emitir uma opcéo de
compra de uma determinada agdo sem possuir em carteira o ativo correspondente, obrigando-
se a compréa-lo para entrega ao detentor da opcdo, ou a recomprar a prépria opcdo, caso 0
preco da acdo sgjamaior do que o prego de exercicio da opgéo no dia do vencimento), compra
e venda de contratos futuros do Ibovespa (0 equivalente a “comprar” ou “vender” a variagdo
da cotacdo do indice: diariamente, o detentor de posi¢do vendida paga ao detentor de posicao
comprada uma quantia correspondente a variacao positiva do Ibovespa, ou recebe dele quantia
equivalente a variagdo negativa do indice), operacdes no mercado a termo (compra ou venda
de acles para liquidagcdo em um prazo determinado e prorrogavel, permitindo comprar agoes
sem desembol sar imediatamente seu valor, apenas depositando uma quantia— ou outras agbes
— como garantia) e vendas “a descoberto” (vender acBes sem possui-las, entregando ao
comprador a¢fes alugadas, para lucrar com a queda de suas cotacfes recomprando-as a pregos
mais baixos). Esta Ultima modalidade de negociacdo possibilita uma estratégia muito utilizada
por fundos do tipo multimercado e também pelo Fundamento Plus FIA: a arbitragem
long/short, que consiste em comprar uma acdo e vender outra a descoberto com o objetivo de

lucrar com a valorizagao relativa entre as duas.
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Por ter liberdade para operar tanto na ponta da compra quanto nada venda e por pagar
taxas de corretagem bastante baixas, o fundo utiliza intensamente operacdes de giro de curto
prazo — inclusive comprando e vendendo agdes no mesmo dia com grande frequéncia. Uma
parcela significativa da alta rentabilidade obtida pelo Fundamento Plus FIA em seus primeiros
seis meses (mais de 120%, comparéavel a alta de 44% do |bovespa no mesmo periodo) proveio

de operacdes de giro.

O problema a ser abordado por este Trabalho de Formatura envolve a criacdo de uma
ferramenta para deteccdo de oportunidades para operagdes de giro de curtissimo prazo (intra-
diarias) com acdes de elevada liquidez, ou sgja, grande volume de negociacdo. Em nossa
andlise, utilizaremos especificamente as acfes ordinarias e preferenciais da mineradora Vale
S.A., antiga Companhia Vae do Rio Doce, negociadas na Bovespa sob os cédigos VALE3 e
VALEDS, respectivamente.

1.4. Objeto de estudo

A BM&FBovespa (Bolsa de Vaores, Mercadorias e Futuros de Sdo Paulo) € a
segunda maior bolsa de valores do continente americano e a terceira maior do mundo. Sua
criacdo resultou da fusdo, em 8 de maio de 2008, da Bolsa de Valores de Sao Paulo (Bovespa)
com a Bolsa de Mercadorias e Futuros (BM&F). Seus mercados abrangem a negociagao de
titulos e valores mobilidrios de renda varidvel e renda fixa (agcbes, BDRs, cotas de
determinados fundos de investimento, debéntures, recibos de acbes, direitos de subscricéo),
além de derivativos agopecuarios (aglcar cristal, boi gordo, café, etanol, milho e soja) e
financeiros, como ouro, indices de acdes, indices de inflacdo, taxas de cambio e taxas de juro.
Desde julho de 2009, todas as operagdes na BM&FBovespa sdo realizadas por meio de
plataformas eletrénicas de negociacdo, tendo deixado de existir os antigos pregdes de viva

VOZ.

Conforme j& explicitado, trabalharemos especificamente com o mercado de agdes. O
desempenho das agBes cotadas na Bovespa € intrinsecamente relacionado a um grande
nimero de varidvels, que determinam o preco que 0 mercado — entendido agui como o

conjunto dos investidores e traders que atuam na Bolsa — esta disposto a pagar por elas.
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Como é de conhecimento geral, cada acdo representa uma parcela minima do capital
de uma empresa, de modo que cada acionista € detentor de uma participacéo socia e tem
direito a receber uma parte dos lucros auferidos pela companhia (um minimo de 25% é
obrigatoriamente distribuido), através do pagamento de dividendos. Outras formas de
rendimentos também podem ser proporcionadas aos acionistas, tais ®mo 0s juros sobre
capital proprio, as bonificacbes em acbes ou em dinheiro e os direitos de subscricdo. No caso
das agdes ordinarias, seus detentores tém também direito a voto nas assembleias, 0 que pode
levar 0 mercado a pagar um preco mais alto (com “prémio”) por elas do que pelas acOes

preferenciais de uma mesma empresa.

Assim sendo, 0 preco justo de uma acdo pode ser visto como o valor real da empresa,
gue pode ser estimado em termos da esperanca dos ganhos futuros que as atividades da
companhia devem proporcionar aos seus investidores. Uma técnica largamente empregada
pelos analistas fundamentalistas para tal estimativa € o chamado método dos fluxos de caixa
descontados (DCF — Discounted Cash Flow), modelo que consiste em somar os fluxos de
caixa esperados para os periodos (anos, por exemplo) futuros, até uma data indefinida —
teoricamente seria por toda a perpetuidade, pois as empresas ndo tém data definida para
acabar — descontados por uma taxa anual, conhecida como custo de capital, justificada pelo
fato de que uma quantia em dinheiro a receber em uma data futura ¢) ndo equivale a ter a
mesma quantia hoje o). A taxa de desconto € uma composicdo de dois fatores. a taxa sem
risco, que equivale a taxa de juros a qual seria possivel aplicar o dinheiro entre toe t, e 0
prémio de risco, que reflete a remuneracdo extra que um investidor exigiria em troca dos

riscos de que os fluxos de caixa futuros ndo se materializem.

No entanto, a percepcéo do mercado quanto ao valor de uma acdo dificilmente reflete
com exatiddo o resultado de uma avaliacdo fundamentalista em termos de DCF, por duas
razfBes primordiais. A primeira é que essa avaliagdo nunca € precisa, podendo resultar em
precos justos significativamente diferentes conforme o analista que a elabora e as premissas
tomadas para estimar os fluxos esperados, as incertezas e as taxas de desconto (como exemplo,
no fina de maio de 2009, as agdes ordin&rias da MMX Mineracdo e Metdicos SA.,
negociadas na Bovespa sob o codigo MMXM3, eram avaiadas em R$ 2,00 pelo analista
Jorge Beristain, do Deutsche Bank, e em R$ 14,10 por Raphael Biderman, do Bradesco; nos
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meses seguintes, Beristain subiu seu preco justo para R$ 6,00 e posteriormente para R$ 11,00).
A segunda, que os defensores da andlise fundamentalista corsideram uma imperfeicdo do
mercado e acreditam gue provoca apenas distor¢es passageiras nos precos das acoes, € que
0s investidores nem sempre estdo dispostos a pagar aquilo que os modelos dizem que uma
acao vae. De fato, mesmo considerando um modelo do tipo DCF, os fluxos esperados e 0
prémio de risco podem variar fortemente de acordo com as condigdes econdmicas, com a
percepcdo de que o cendrio para a empresa pode vir amelhorar ou piorar nos proximos meses
ou anos e com a abundéancia ou escassez de capital disponivel para investir, que influencia no

chamado apetite dos investidores por risco.

Consequentemente, as flutuacbes no preco de uma agdo podem ser relacionadas a
diversas varidvels, dgumas qualitativas e a maioria quantitativas, ligadas aos fundamentos da
empresa, a economia global e a visdo dos investidores sobre 0 mercado acionério como um
todo, sobre um pais ou sobre um setor da economia em particular. Este é o objeto deste
trabalho, no qual buscaremos relacionar, com o auxilio de ferramentas de andlise estatistica, o

desempenho das acdes da mineradora Vale S.A. com outras variavei s quantitativas.

1.5. Definicdo do problema

Entre as estratégias utilizadas pelo Fundamento Plus FIA para obter retorno estdo as
operagbes de arbitragem. Bem que, formalmente, o termo “arbitragem” no contexto de
mercados financeiros se refira especificamente a operagoes de compra e venda motivadas pela
diferenca de precos de um mesmo ativo em diferentes mercados (0 que constitui, por
definicdo, estratégia sem riscos) neste trabalho empregamos a palavra em um sentido mais
amplo: qualquer operacdo que vise auferir lucro com a correcdo de distor¢es temporarias
entre os pregos de ativos que, embora diferentes entre si, possuam fundamentos e/ou
caracteristicas intrinsecas que devem fazer com que seus pregos variem de forma semelhante.
Trata-se de um consciente abuso de linguagem, ja que o conceito descrito engloba operaces
gue ndo sdo livres de risco, dentre as quais aquelas que serdo motivadas pelo produto deste
trabalho.

As operacoes de arbitragem com agdes, no sentido amplo, podem ser divididas em

dois grupos: as motivadas por andlise fundamentalista, nas quais se detectam e exploram
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distorcdes nas precificacdes de ativos diferentes em relacéo aos seus val ores tedricos, 0s quais
sdo atamente correlacionados (caso, por exemplo, dos long/short entre empresas
controladoras e suas controladas, como, no mercado atual, Bradespar x Vale ou MetalUrgica
Gerdau x Gerdau SA.), e as originadas na andlise técnica, ou sgja, em gréficos e/ou modelos
quantitativos que utilizam dados e padrfes histéricos de comportamento de ativos para

detectar oportunidades de compra e venda.

A motivacdo para o presente trabalho partiu especificamente da observagdo de uma
técnica utilizada anteriormerte pela equipe de negociacdo de acBes da Fundamento,
consistindo em observar, momentos antes da abertura dos negécios na Bovespa, as cotacdes
das acOes das mineradoras Rio Tinto, AngloAmerican, XStrata e BHP Billiton negociadas na
London Stock Exchange e, a partir de suas variagbes em relacéo ao dia anterior, prever qual
deveria ser a variagcdo da cotacdo dos papéis da Vae na abertura, com base (empirica) nas
altas correlagbes entre as diversas agdes do setor. Quando era constatada uma grande
divergéncia entre a valorizagdo prevista e a valorizagéo efetiva das VALE3 e VALES, os
traders da empresa buscavam aproveitar essas distor¢fes, apostando na convergéncia —

chamada corriqueiramente de “gjuste” — entre as agbes do setor.

O procedimento de se estimar as valorizagdes das VALE3 e VALES a partir das
correlagbes com outras variaveis trouxe algum resultado positivo para os clubes de
investimento geridos pela Fundamento, mas dentro da prépria empresa foi sentida a
necessi dade de se explorar melhor essas correlacdes, pois véarias vezes viu-se que as previsdes
n&o haviam sido suficientemente precisas. Havia apenas um modelo linear bastante simples:

DVALES3 = a, * DRio + a, * DAnglo + a, * DXSrata+a, * DBHP (1)
onde os coeficientes a,...,aq eram determinados por critérios subjetivos, como os volumes

diarios negociados, por exemplo.

A partir dessa necessidade é que foi definido o objetivo deste trabalho, descrito a

Seguir.

1.6. Objetivo
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O objetivo do presente trabalho é elaborar um modelo que permita detectar
sobrevalorizagbes ou subvalorizagbes momentaneas das agdes da mineradora Vale SA.,
negociadas na Bovespa (codigos VALE3 e VALES), em relacéo aos precos de ativos com
comportamento historicamente e intrinsecamente semelhante, tais como agbes de outras
empresas do setor de mineragdo cotadas em outras bolsas de valores do mundo, bem como
atrasos (lags) nas cotages dessas acOes em relacdo a variaveis historicamente relacionadas
aos seus precos, de modo a proporcionar uma ferramenta para alimentar decisdes de compra e

venda e obter lucros tirando prowveito de tais distor¢des do mercado.

Para isso, seréo empregadas técnicas que fazem parte do arsenal proporcionado pelas
disciplinas do curso de Engenharia de Producéo, em particular as da &rea de Estatistica, como

aregressdo linear multipla e ferramentas de andlise de séries temporais.
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2. Estudo Bibliogréfico

A seguir, apresentaremos a teoria empregada na elaboracdo dos modeos objeto deste
trabalho, proporcionando uma visdo geral sobre a base matemética e estatistica subjacente e
sobre alguns conceitos ligados aos mercados de capitais e, em particular, aos mercados de
acOes. Citaremos também alguns trabalhos, desenvolvidos nos ultimos anos, que aplicaram

a0s mercados aciondrios conceitos semel hantes.

2.1. Fundamentagdo tedrica
2.1.1. Covarianciae correlacio®

Para se elaborar model os que relacionem duas ou mais variaveis, € necessaria, antes de
mais nada, uma mensuracdo do grau de correlagdo entre elas, ou sgja, da intensidade da sua
tendéncia de variagdo conjunta. Duas variaveis podem apresentar correlacdo linear positiva,
negativa ou nula, ou ainda correlacdo ndo linear, como ilustram os diagramas de disperséo
(gréficos nos quais pontos no plano cartesiano XY representam simultaneamente os valores

de duas variaveis medidas em cada elemento do conjunto de dados) abaixo:
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Figura 2.1 - Exemplos de correlacéo

3 Adaptado de Costa Neto e Cymbalista (2005).
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Para uma mensuragdo adequada do atributo correlacdo, utiliza-se comumente o

coeficiente de correlacdo linear, ou coeficiente de Pearson, dado por:

.Sy
JSu"Sn

)

onde Sxy representa a covariancia entre as variaveis X e 'Y, dada por:
[¢] — —
S _a(x-x0i-y)
y =
n' 1 (3)

onde cada X; representa uma observacdo da variavel aeatdria x eX representa a nédia da

distribuicdo de probabilidade de x, estimada pela média dos x; observados. Percebe-se que Sxy
representa efetivamente uma medida do grau de correlacdo entre as varidvels, pois cada
parcela do somatorio serd positiva quando x; e y; estiverem ambos acima ou ambos abaixo de
suas médias X ey e negativa no caso contrario, sendo de magnitude tanto maior quanto for
maior a diferencade x; e y; em relacdo as suas médias. No caso particular em que y = X, Sxx

representa a variancia, parametro indicativo da dispersdo, ou variabilidade, davariavel x.

A definicdo do coeficiente de correlaco nada mais é do que uma forma de normalizar
a covariancia entre duas variaveis, anulando o efeito das dispersdes individuais de x ey, que
sdo afetadas pelas unidades adotadas. Divide-se a covariancia pelos respectivos desvios
padréo e obtémse, assim, um indicador adimensional cujo valor varia entre -1 (correlagéo

linear negativa perfeita) e +1 (correlac@o linear positiva perfeita):
_Ax-®i-Y)
Ja -0 M-

2.1.2. Modelos de regressio®

* ltens2.1.2 a2.1.5 traduzidos e adaptados de Carraro (2005).
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A modelagem das relacfes entre diversas varidveis que apresentam variacdo conjunta,
tal como sera elaborada para aplicacdo as cotacles de agdes, da se através do uso das técnicas

de regressao.

Segundo Carraro (2005), 0 objetivo geral das técnicas de regressdo € descrever as
relacfes entre diversas varidveis com um objetivo de previsdo, a partir de observacOes de tais
variaveis. Em particular, o caso que interessa ao presente trabalho € o de prever, ou explicar, 0
comportamento de uma variavel Y, dita variavel resposta (a variagéo na cotagdo de uma agéo,
por exemplo), em func¢do de outras variaveis X, ..., X,, chamadas de preditores, variaveis
explicativas ou varidveis preditivas. Para isso, parte-se sstematicamente de um conjunto de
dados que consiste em um determinado nimero, n, de realizagdes do vetor (Y, Xu, ..., Xp).

Nos tipos de modelos que iremos utilizar, uma limitacdo € que a varidvel resposta Y
sgja quantitativa e possa ser tratada como continua. Nos casos em que Y sgja discreta ou
qualitativa, seu estudo é feito através de outras técnicas, como por exemplo a andlise
discriminante — utilizada para classificacdo dos elementos de uma amostra ou popul agéo,
portanto com resposta discreta correspondente ao grupo no qual se classifica cada um dos
elementos — e os modelos lineares generalizados com resposta binéria, ligada ao
acontecimento ou ndo de um determinado evento em funcdo de um conjunto de variaveis

preditivas quantitativas (caso da regressao logistica).

Nas situacfes nas quais aplicaremos as técnicas de regressao, o produto final serd uma
relacéo do tipo:

y» f(X,0X) g

A forma da funcdo f pode, em alguns casos, ndo ser previamente determinada, sendo
estabel ecida apenas apos a andlise dos dados coletados; nesse caso, trata-se de uma regressao
néo-parameétrica. Caso contrario, € uma regressao paramétrica, categoria da qual a regressao
linear € um caso particular, no qud f tem aforma:

F (X)) =8 tax +...+ax

P (6)

Uma ultima distingdo importante deve ser feita a respeito do mecanismo de obtengéo
dos dados: se os niveis (valores) das varidveis explicativas forem fixados pelo experimentador
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gue recolherdq os dados, temrse um modelo de varidveis controladas, com dados obtidos
aravés de métodos de delineamento de experiéncias. Nesse caso, supondo-se um
plangamento adequado de recolhimento de dados, a observacdo do efeito das varidveis
explicativas sobre a varidvel resposta permite determinar uma relag@o de causa e efeito entre
elas. Se, ap contrario, as variavels explicativas ndo forem pré determinadas e sim observadas
a0 mesmo tempo em que a variavel resposta, temse uma situagdo de variaveis ndo
controladas. A auséncia de controle das variaveis faz com que ndo sga possivel demonstrar
experimental mente nenhuma relacéo de causa e efeito, j& que é sistematicamente possivel que
outras variaveis ndo observadas possam influenciar simultaneamente o comportamento das

variaveis explicativas e da resposta.

Em termos mais formais, nos métodos de delineamento de experiéncias trabaha-se
com variaveis explicativas deterministicas, enquanto que no segundo caso as variaveis

explicativas podem ser consideradas como realizagoes de variaveis aleatorias.

No presente trabalho, utilizaremos essencialmente o modelo de regressdo linear
multipla (ou sgja, com vérios preditores), tendo como resposta as variagdes da cotagcdo de uma
determinada ac&o e como variaveis explicativas outras cotacdes e indices que serdo tratados
como variaveis aeatorias.

2.1.3. Determinagao dos coeficientes de regressao

Conforme citado, o resultado de um modelo de regressdo linear multipla € uma
equacdo que relaciona a variavel respostay aos preditores xy, ..., Xp, através de uma fungéo de

regressao, cf. equacdo (6).

Os termos ay, ..., 8, S80 chamados de coeficientes de regressdo e sua determinacéo é

feita de maneira a minimizar os erros (ou residuos) do modelo, isto €, as diferencas entre os
vaores y observados na préticae os valores Y =a, + % +...+ a, X, previstos pela equacao
de regressdo. Para isso emprega-se usuamente o chamado Método dos Minimos Quadrados,

gue consiste em minimizar a soma dos erros quadraticos, definidos como o quadrado da

diferenca entre cada um dos val ores observados de y e seu respectivo valor previsto y :
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S=

Qo

(yi - S\/i)2 = é. (y| - (a0+a1X1| +"'+apxpi))2 @)
i=1

1

Para condensar as formulas, utiliza-se frequentemente a notagcdo matricial, denotando
Y o vetor (n x 1) das observacdes da variavel resposta, X amatriz (n x p) das observagdes dos

preditores e A o vetor (p X 1) dos coeficientes de regressao gque se deseja obter:

éy. U éxn le U éaﬂ. u

_é u  _ée a, , _é°a
Y—é...u, X—e... u A—e..g(S)

gyt & o Xl &4

Para se estimar a matriz A, deve-se encontrar A que minimize a soma dos erros

guadraticos.

2
(Fi =) (xy) -':1_1] =Y XA X = H0K)

J

i=1 9)

Demonstra-se através da dlgebra matricial que o minimo da soma acima, em funcdo da

matriz A, d&se quando X’ XA = X’Y, de onde se conclui, isolando A, que:

A — -1
A=(XK) " X¥ 9
O céculo damatriz dos coeficientes de regressdo é comumente feito por softwares de

andlise estatistica utilizando-se aférmula acima.
2.1.4. Andisedevariancia

Para medir o grau de aderéncia do conjunto de dados estudados a um modelo de
regressdo, emprega-se comumente a técnica da analise de variancia, que permite calcular a
porcdo da variancia da variavel resposta que é explicada pelas variaveis preditivas através do

modelo. A tabela da andlise de variancia tem a seguinte forma:
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Fonte DF SS MS
Modelo p SSR SR
P
Erro | n- p-1 SSE _ Sk
n- p-1
Total n-1 SST

Tabela2.1 - Andlise de Variancia

Na tabela, constam o nimero de graus de liberdade (DF — Degrees of Freedom), a
soma dos desvios quadréticos (SS — Sum of Squares) e os desvios quadréticos médios (MS —
Mean Square) explicados pelo modelo de regressdo (“Modelo”), ndo explicados pelo modelo

(“Erro”) e os desvios totais.

O desvio quadrético total, SST, representa a soma dos quadrados das diferencas das

observacdes y; em relacdo a suameédia, ¥ :

n
SST = z (¥i-y)

2 (11)

O desvio quadratico explicado pelaregressdo, SSR, representa a soma dos quadrados
das diferencas em relacdo a média, substituindo as observacdes y; pelas previsdes obtidas

através do modelo de regressao:

n
SSR = z )

A diferenca entre as duas, SSE, representa a soma dos quadrados dos erros, ou

residuos, correspondentes as diferencas entre as observacdes y; e 0s respectivos valores

previstos pelo modelo, ou sga

n
W
SSE = ), (¥i- %)
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O numero de graus de liberdade, DF, indica o nimero de varidveis que permitem

analisar as somas dos desvios quadréticos correspondentes.

Os desvios quadraticos médios (MSR e MSE) destinamse a estimar as variancias
correspondentes aos desvios SSR e SSE, sendo obtidos através da divisdo das somas dos

quadrados pelo nimero de graus de liberdade correspondente.

A partir das somas dos quadrados define-se também o coeficiente de determinagéo
(R?3), que mede aproximadamente a propor¢cdo da variabilidade total que € explicada pela

regressao, podendo ser considerado uma espécie de indicador de importancia do modelo:

Ja 0 quociente entre os quadrados médios (MSR e MSE), comumente denotado F,
mede a significatividade do modelo. Demonstra-se que esse parametro segue a chamada
distribuicdo F de Fisher-Snedecor, com pe n — p — 1 graus de liberdade; utilizando essa
propriedade, pode-se executar um teste de hipéteses para verificar se 0 modelo é significativo,
i.e, se é possivel rejeitar, a um dado nivel de significancia, a hipotese inicia Hp de que os
coeficientes de regressdo ay, ..., ap S8 nulos. Para isso, basta comparar o valor de F calculado
com o valor tabelado da distribuicdo de Fisher-Snedecor.

2.1.5. Sdlecdo de variaveis

Quando se dispde de um grande nimero de variaveis explicativas para a elaboracéo de
um modelo de regressdo, surge o problema de selecionar quais dentre elas ser&o retidas para o
modelo final. Para essa tarefa, ha duas metodol ogias principais, chamadas forward selection e
backward elimination.

No backward elimination, inicia-se com uma regressdo contendo todos os preditores
disponivels. Para cada uma dessas variaveis x;, calcula-se um teste de F de Snedecor parcial,
comparando os modelos “com X" e “sem X;”; quando o teste mostra que uma das variaveis
ndo € significativa, ela é eliminada da regressdo. Repete-se o procedimento até que nenhuma

das variaveis que permanecem no modelo possa ser eliminada.
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O forward selection também segue o principio do teste de F, mas no sentido oposto:
parte-se de um modelo de regressdo com apenas uma variavel X, para em seguida testar as
demais varidveis x; (iniciando normamente pela de maior correlagdo com a resposta),
comparando via F os modelos “com x;” e“sem X;”, 0 que aponta a pertinéncia de se incluir X;
na regressdo. Quando se constata que todas as variaveis que ndo estdo no modelo ndo sdo

passiveis de inclusdo, por ndo passarem no teste de F, define-se 0 modelo final.

Héa ainda um método mais avancado, 0 stepwise, que equivale grosso modo a aplicar o
backward elimination a cada passo do forward selection. Parte-se de apenas uma variavel
explicativa e, a cada novo preditor incluido, os arteriores so testados e, se considerados

dispensaveis pelo teste de F, eliminados.

2.1.6. Sériestemporais®

Uma série temporal pode ser definida como qualquer conjunto de observactes
ordenadas no tempo. Devido a sua ocorréncia constante em indmeros campos do
conhecimento humano, desde a Fisica até os mercados financeiros, vérias técnicas de andlises
de séries temporais foram desenvolvidas com vistas a aplicacOes préaticas, sendo amplamente
utilizadas em diversas areas. Os modelos utilizados para descrever séries temporais sdo

processos estocasticos, ou seja, regidos por leis probabilisticas.

Morettin (2005) define formalmente um processo estocastico da seguinte forma: seja T
um conjunto arbitrario. Um processo estocastico € umafamiliaz = {Z(t), t ? T}, tal que, para
cadat ? T, Zt) é uma varidvel deatdria”. Em outras palavras, € um processo gque liga uma

varidvel deatdria a cadavalor davaridvel t, comumente associada ao tempo.

Um conceito importante para que se andise uma série tempord € o de
estacionariedade. A nocdo de que uma série é estacionéria implica que ela se desenvolve ao
longo do tempo ao redor de uma média constante e uma variancia estavel. A maioria das
séries econbmicas ndo € estaciondria, pois em geral apresenta tendéncias, sendo 0 caso mais

simples e frequente aguele em que a série flutua ao redor de uma reta, com inclinagdo positiva

® Adaptado de Morettin (2005) e Roustant (2007)
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ou negativa. Além das tendéncias, ha também séries que apresentam sazonalidade, ou sgja,
movimentos periodicos (ciclos), caso de muitas varidveis econdmicas que apresentam valores

consistentemente ligados aos meses do ano.

Para se obter uma série estacionaria a partir de uma série ndo estacionéria, ha
transformagdes que filtram tanto a tendéncia quanto a sazonalidade. Roustant (2007) destaca,
como filtro de tendéncia, o operador diferenciacdio (N): Y, Wi® Y, - Y,.,, considerando-se
gue as tendéncias tém frequentemente uma forma proxima a de uma reta ascendente ou
descendente, dando a ideia de “derivar” a série para elimindlas. Ja a sazonalidade pode ser

filtrada por diferenciaggo sazonal (N,), ou sga, y, %9® vy, - y, ..

Para elaborar modelos capazes de explicar, e ndo apenas observar, 0S pProcessos
estocasticos, supondo-0s estacionarios, pode-se associar a eles duas caracteristicas essenciais.

afuncdo de autocorrelacéo (ACF) e afuncéo de autocorrelacéo parcial (PACF).

Autocorrelagdes sdo valores numéricos que indicam como uma série temporal se
relaciona com ela mesma durante o tempo. A autocorrelacdo r (h) equivale a correlacdo de
uma série X; com ela mesma, observada em instantes diferidos por um namero de periodos h,
ou sga, r (h) =corr(X,,X,,,). O nimero de periodos & comumente chamado de lag. Por
exemplo, uma autocorrelacdo de lag 1 € uma medida de como os valores sucessivos (de um

periodo de intervalo) de uma série estdo correlacionados; uma autocorrelacéo de lag 2 mede

como os valores de uma série estéo relacionados com os valores de dois periodos anteriores.

Assim como qualquer coeficiente de correlagcdo, a autocorrelacdo varia entre -1
(autocorrelacdo negativa perfeita) e +1 (autocorrelacdo positiva perfeita); uma autocorrelacéo

proxima de 0 simplesmente diz que os dados ndo estéo autocorrel acionados.

O diagrama de autocorrelacfes, ou autocorrelograma, de uma série ilustra a funcéo de
autocorrelacdo, que contém a magnitude de suas autocorrelacbes para lags dados. Os
exemplos abaixo ilustram uma série sem autocorrelagdes significativas e outra

sistemati camente autocorrel acionada:
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Figura 2.2 - ACF de uma série sem autocorrelagdes significativas
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Figura 2.3 - ACF de uma série com fortes autocorrel agdes

As autocorrelagles parciais de uma série X; com lag h medem as correlagdes entre
observacOes da sé&rie que estdo separadas por h periodos, apdés remover o efeito das
defasagens intermedidrias Quando hé autocorrelagbes significativas em lag 1, por exemplo,
grande parte da correlacéo entre X; e Xy € devida as correlacOes entre X; e X1, entre X.1 e

Xt.2 @ assim por diante; a autocorrelacdo parcial remove a influéncia destes termos.

A funcdo de autocorrelacdo parcial (PACF) pode ser andlisada de maneira
semelhante a ACF. Os gréficos abaixo mostram as autocorrel agdes parciais das mesmas sérias

cujas ACFs foram plotadas nas Figuras 2.2 e 2.3, respectivamente:
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Figura 2.5 - Exemplo de PACF (2)

Nota-se que a segunda série, apesar de possuir autocorrelacdes bastante significativas
(cf. Figura 2.3), ndo apresenta grandes autocorrelagcbes parciais (Figura 2.5), pois tem

praticamente todas as autocorrel agdes sdo explicadas pela ACF.

Os padroes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial so a base dos modelos
autorregressivos (AR) e dos modelos de média movel (MA) utilizados para descricdo e

previsdo de uma série tempora.

Um modelo autorregressivo (AR) assemelha-se a uma regressao linear de uma série

sobre ela propriac X, =f, X, ; +..+f X, +Z , onde (Z) e ruido branco, ou sga, as
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varidveis aleatérias Z tém a mesma distribuicdo e ndo possuem qualquer correlacéo entre Si.

Ja os modelos de media mével (MA) sdo da forma X, =Z, +q,Z,, +...+q,Z,_,, onde 4 €

t-q?
ruido branco, o que equivale a dizer que X; € expresso como uma média movel de Z com os

pesos 1,q,,...,d,-

Uma metodologia consagrada e largamente utilizada para a construgdo de modelos
ARMA (que combinam autorregressdo e médias moveis) é proposta por Box e Jenkins,

consistindo nos seguintes passos.

Especificacdo: toma-se uma classe geral de modelos para andlise;

Identificagdo: com base nas autocorrelagdes e autocorrelaces parciais, define-se o
modelo a ser utilizado;

Estimacéo: cacula-se os parametros do model o identificado;

Verificagdo: efetua-se a vaidacdo do modelo gjustado, através da andise de seus

residuos.

O estudo dos padroes formados pela ACF e PACF permite identificar quais

parametros AR ou MA devem incluidos em um modelo de previsdo, conforme a tabela a

Seguir:

Modelo Padrdo ACF Padrdo PACF
Declina exponencial mente com padr&o de Picos significativos através das
AR(p) .
ondasenoidal defasagens p
Picos significativos através das . .
MA(q) defasagens q Declina exponencialmente
ARMA(p,q) Declinaexponencialmente Declina exponencialmente

Tabela 2.2 - Padrbes de autocorrelagdo e modelos ARMA associados

2.2. Conceitos dos mercados financeiros e aplicactes

2.2.1. Previsibilidade dos precos e a Hip6tese de Eficiéncia dos Mercados®

Os gestores de investimentos, ao serem procurados por um investidor, iniciam seu

trabalho tentando entender se tém pela frente um individuo afeito ao risco, avesso ab mesmo,

® Adaptado de Bruni (1998), Nakamura e Mendonca (2003) Chang, Lima e Tabak (2003) e Costa (2007).
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ou ainda o que se pode chamar de racional: aquele que aceitara o risco como inevitavel para
conseguir algum retorno diferente do facilmente disponivel que, muitas vezes, esta préximo

do zero, mas em compensacao apresenta risco “ quese zero”.

O gestor vai operar enfrentando o mercado, embora convencido do seu bom
funcionamento, buscando uma das raras oportunidades que as vezes ocorrem, pois sabe o

guanto é dificil conseguir retornos elevados em pouco tempo.

Apoés desviar-se do seu padréo de trabalho, retorna a analise dos fatos passados,
estabel ecendo correlages com o presente para tomar suas decisdes, pois acredita na eficiéncia

dos mercados, sendo o sua maior tarefa a busca e processamento de boas informacoes.

Alguns estudiosos dos mercados, ao constatarem resultados totalmente desligados de

eventos passados, buscam encontrar algum ingrediente que eventuamente tenha sido

esquecido na andlise.

Ha o registro de estudo feito por Taggart nos Estados Unidos e por Marsh no Reino
Unido, citando gestores que decidem comprar ages apds um movimento anormal de precos.
Operam no mercado dentro de ciclos de alta e de baixa, que eles mesmos estabelecem. Com
esse procedimento, ignoram a Hipotese da Eficiéncia dos Mercados (HEM), que ndo admite

retornos anormais obtidos através de deci sdes baseadas em pregos passados.

Roberts (1967) e Fama (1970), formulando as formas de eficiéncia dos mercados,

separaram as informagdes em trés niveis:

As passadas (séries histéricas dos pregos);
As publicas, incluindo precos passados e todas as outras informacdes disponiveis ao
mercado em gerd;

Todo o conjunto de informacdes (passadas e presentes, publicas e privadas).

A Hipotese da Eficiéncia dos Mercados, ou HEM, é a premissa de que 0s precos dos
ativos em um determinado momento refletem sistematicamente as informagdes disponiveis.
Ela apresenta trés formas, ligadas aos trés niveis de informagbes apresentados, que

descreveremos a seguir.

Modelagem Edtatistica Aplicada a Valorizacdo de Agoes



Capitulo 2 — Estudo Bibliografico 40

Logicamente, as trés formas de eficiéncia seguem um critério de dominancia entre elas.
A forma semiforte exige que tenha sido atingido o nivel de forma fraca; a forma forte exige o

mesmo em relacdo as formas semiforte e fraca

Forma Fraca: Todas as informagOes baseadas em eventos passados foram
incorporadas pelo mercado e estdo completamente refletidas nos pregos, 0 que impede que se

consiga resultados anormais com base em informacdes de cotagOes passadas de ativos.

Forma Semiforte: Os precos incorporam amplamente as informagdes disponivels ao
mercado, tanto as passadas quanto as presentes, como balancos, relatérios e andlises. Nenhum
investidor consegue resultados extraordindrios baseados em informagdes publicas, pois 0s

precos variam rapidamente em funcéo dessas informacoes.

Damodaran (2001) considera que o impacto de uma informagao relevante faz com que
0 mercado regja de trés maneiras diferentes:
a) imediatamente e no mesmo sentido da informagéo, positivo ou negativo;
b) graduamente, & medida em que vai se confirmando o contetido da informagéo;

C) instantaneamente, como em a), sd que no sentido contrario.

Forma Forte: Os precos incorporam instantaneamente todas as informacOes
existentes, 0 que impede os investidores e traders de usar qualquer informagdo para auferir

lucros acima da média do mercado.

A forma forte ca HEM implica a inexisténcia de informacfes privadas relevantes.
Aceitala significa reconhecer que mesmo a obtencdo de uma informagdo antes de sua
divulgacdo publica ndo gjuda a obter lucros, 0 que ndo sd parece um contrassenso como
também ja foi desprovado por estudos efetuados nos mercados do Brasil e de outros paises.
Os estudos da forma forte sdo feitos com investidores institucionais abastecidos
habitualmente de informagdes privadas, como os fundos de pensdo, sendo concluido que, na

média, tais investidores conseguem retornos superiores aos dos indices bursateis.

A maioria dos estudos da HEM fixa-se nas formas fraca e semiforte, rejeitando a

forma forte de eficiéncia. Um deles, aplicado ao mercado acionario brasileiro, € o ensaio de

Modelagem Edtatistica Aplicada a Valorizacdo de Acoes



Capitulo 2 — Estudo Bibliografico 41

Nakamura e Mendorga (2003), “A Hipdtese de Eficiéncia de Mercado: Evidéncia da Forma
Fraca na Bolsa de Valores de Sao Paulo”, no qual os autores analisaram as correlagoes seriais
entre mudancas sucessivas no logaritmo das cotaces (rendimentos logaritmicos) de indices e
precos de agdes, tomando os indices Ibovespa, IBX e FGV-100 e as a¢fes Petrobras ON, Vale
PNA, Gerdau PN, Cia. Sidertrgica Nacional ON, Souza Cruz ON e Bradesco PN, no periodo
de 2 de janeiro de 1996 a 3 de outubro de 2002. Consideraram as séries. intervalo diério,

intervalo de dois dias, intervalo de quatro dias e intervalo de sete dias.

Concluiram pela ndo evidéncia de dependéncia linear substancial entre as mudancas
nas cotagOes dentro dos intervalos. As correlagOes seriais medidas apresentaram resultados
préximos de zero, sustentando a afirmacao de que ndo ha tendéncia na composi¢cdo dos pregos

e cotacdes histéricas.

Finalizam registrando que se pode afirmar que a Hipétese de Eficiéncia dos Mercados
foi comprovada sob a forma fraca na Bolsa de Valores de S0 Paulo, com a andlise dos

coeficientes lineares estudados.

Chang, Lima e Tabak (2003) também testaram a forma fraca da HEM para mercados
de agBes da América Latina (Brasil, Argentina, Chile e México) e Asia (india, Indonésia,
Japdo, Maésia, Filipinas, Coreia do Sul, Taiwan e Tailandia), além dos Estados Unidos.
Utilizando testes com o Variance Ratio (VR), ou sgja,

2

VR(Q) =—_(15)
s

2 A s , - .
ondes " es ? representam as variancias das séries de valores com incrementos de g

periodos e de 1 periodo, respectivamente.

Testando se 0s VRs desses mercados sdo suficientemente préximos de 1, os autores
buscaram afirmar ou negar a existéncia de autocorrelacGes significativas nos retornos,
analisando se poderiam considerar como vélida a chamada RWH (Random Walk Hypothesis),
ou hipétese do passeio aleatorio, segundo a qual a evolucdo dos precos dos ativos se da
através de processos estocasticos totalmente imprevisiveis, sem que uma direcdo seja mais

provavel do que outra.
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No entanto, para va&rios dos mercados — notadamente os emergentes asiéticos — 0s
testes apontaram para a rejeicdo da RWH, concluindo os autores que pode haver

oportunidades para explorar dependéncias seriais nos indices bursatels.

Ressaltamos que conclusdo aponta para uma rejeicao da propria HEM, inclusive
em sua forma fraca, indicando que pode ser possivel obter ganhos através de informagdes

disponiveis ao mercado, inclusive cotacdes passadas e presentes.

2.2.2. Contégio entre mercados’

Lob&o (2007), em sua tese de doutoramento, analisa em detalhes o chamado fendmeno
de contagio entre mercados. Ressalta que a tendéncia de integracdo dos mercados financeiros
anivel mundial, comumente chamada de globalizacdo, potencializa a ocorréncia de contégio,
jaque o advento de novas tecnologias e a liberalizacdo dos mercados financeiros tem causado
um aumento notavel nos fluxos internacionais de capitais, 0 que, por sua vez, leva a um
aumento da interdependéncia entre as economias e da possibilidade de transmissdo

internacional de choques.

V &rias defini¢des do que representa o conceito de contagio sdo apresentadas, a seguir:

Aumento significativo da probabilidade de ocorréncia de uma crise financeira num

pais, dado que ha uma crise em outro pais;

Propagacéo da volatilidade das cotactes de ativos financeiros de um pais em crise para

0s mercados financeiros de outros paises;

Aumento significativo na correlagéo entre as cotagbes dos &ivos financeiros entre
véarios mercados, dada a ocorréncia de um chogue econdbmico em um mercado ou conjunto de
mercados,

Situacdo em que 0s movimentos dos precos sdo “explicados’ largamente por fatores

nao-fundamentais;

" Adaptado de L obao (2007).

Modelagem Edtatistica Aplicada a Valorizacdo de Acoes



Capitulo 2 — Estudo Bibliografico 43

Ocorréncia de variagbes extremas nas cotagbes em diversos mercados
simultaneamente, pelo fato de se considerar que os investidores reagem de forma “néo

proporcional” a eventos entendidos como extremamente positivos ou extremamente negativos;

Transmissao internacional de choques.

Esta Ultima € a definicdo mais genérica, e também aguela que mais nos interessa para
o desenvolvimento deste trabalho. Lobdo ressalta que ela difere das outras por assumir que o
contégio pode ocorrer tanto em periodos de crise como em periodos de atividade normal.
Neste contexto ndo h& uma associacdo imediata apenas a choques com efeitos negativos, mas
também a transmissdo de efeitos positivos.

As teorias sobre o fenbmeno de contagio indicam trés canais de transmissdo: o canal
comercial, o canal financeiro e o contagio puro. No contagio fundamental (canais comercial e
financeiro), sdo considerados os efeitos que decorrem da interdependéncia normal entre as
economias, de natureza real ou financeira, que implica que os choques, sejam eles de natureza
global ou regional, possam ser transmitidos entre paises. JA 0 contégio dito puro ocorre
guando os canais fundamentais ndo conseguem explicar a totalidade da transmisséo, que néo
esta relacionada com alteracdes observadas nos fundamentos macroecondmicos ou outros,

mas sim com alteragcbes no comportamento dos agentes.

O oontégio puro se d& frequentemente pelo chamado “efeito manada’, ou herding,
entre os investidores internacionais. Quando os investidores encontram motivo para imitar uns
aos outros nas suas decisdes de compra e venda, contribuem para gue os choques econbmicos
se propaguem entre os diversos mercados. Seja por ndo dispor de informacdes particulares
para avaliar adequadamente os instrumentos financeiros que operam, sgja por incentivos do
proprio mercado para que deixem de usar as suas préprias informagdes e meios de avaliacso,
colocando em xeque suas proprias capacidades por constatar que 0 mercado em geral ndo esta
seguindo a direcdo esperada e, portanto, a estratégia utilizada deve ser modificada, € comum

gue a maioria assuma comportamentos de investimento uniformes.

Trés principais correntes buscam explicar o comportamento de herding: as cascatas de

informac&o, os problemas de agéncia e a ineficiéncia informacional .
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A teoria das cascatas de nformagdo pondera que a tarefa de escolher as melhores
alternativas de investimento pode ser bastante custosa, pelo que é plausivel supor que, se 0s
individuos forem capazes de comunicar entre si e observar as &0es uns dos outros, eles
podem confiar nas informacdes obtidas a partir dessa observaco. E essa informacéo derivada
do processamento dos dados obtidos pela observacdo dos restantes agentes que da origem as
chamadas cascatas de informago. E importante notar que esse processo se baseia em decisdes
inteiramente racionais dos agentes de mercado, que na defesa dos seus interesses acabam por

ignorar a sua propria informacdo e imitar o comportamento dos concorrentes que observa.

A hipbtese dos problemas de agéncia considera que os riscos de reputagdo dos
gestores de investimentos e analistas de mercado e a avaliagcéo do desempenho destes agentes
em termos relativos (ou sgja, 0 afa de enfrentar a concorréncia e vencé-la, sintetizado pela
expressdo beat the market: vencer o mercado) conduzem a ocorréncia de comportamentos de
imitacdo. Cada gestor tem incentivos para pautar-se pelas decisdes dos restantes, de maneira a
mostrar aos clientes que possui capacidades superiores. A remuneracdo de desempenho

através de taxas de performance (cf. Introducgdo, item 1.1) € também uma causa dessa situacao.

J& 0s modelos que consideram as ineficiéncias informacionais como causa do herding
centramse no estudo dos padrdes de obtencdo de informagéo por parte dos investidores.
Assim, ha herding quando os investidores escolhem obter informacfes sobre os mesmos
ativos a partir das mesmas fontes de informac&o, ou quando os investidores sb processam uma

determinada informacdo se muitos outros também o fizerem.

No contexto do contégio internacional, os comportamentos de herding provenientes de
ineficiéncia informacional permitem explicar o fato de aguns mercados internacionais
receberem mas atencdo por parte ch maioria dos investidores, enquanto que outros de

caracteristicas similares sdo praticamente ignorados.

Aplicando diversos testes, tais como testes de correlacdo, de raiz unitéria e de
cointegracdo, testes de causalidade de Granger e os baseados no cdculo de modelos de
vetores autoregressivos, Lob&o conclui pela existéncia sistematica de contégios entre diversos

mercados internacionais, tanto nos periodos de crise ao longo da década de 1990 e nas crises
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da Asia, da Russia e de 11 de setembro de 2001, quanto em periodos de tranquilidade nos

mercados.

2.2.3. AplicagOes de regressdo e series temporais aos mercados de acOes

Hondrio (2008) analisou o comportamento das agdes preferenciais da Petrobras —
Petréleo Brasileiro S.A., do Banco Bradesco S.A. e da Companhia Vae do Rio Doce,
negociadas na Bovespa sob os codigos PETR4, BBDC4 e VALEDS, respectivamente, sob a
perspectiva de um investidor internacional (americano), justificada pela atratividade do

mercado aciondrio brasileiro frente aos agentes estrangeiros.

Relacionando a evolucdo das cotacdes dos ativos citados a alguns indices de agoes,
precos de commodities, moedas e taxas de juros, através de andlise de correlagdes, regressao
linear mltipla e séries temporais, concluiu pela influéncia sistematica de tais varidveis na

valorizagdo das agOes brasileiras.

Ja Castro Neto (2006), em seu Trabalho de Formatura, elaborou um modelo para
previsdo do Ibovespa através das correlagdes entre séries brutas de dados, obtendo uma
equacdo de regressdo em que as varidvels preditivas sdo cotagdes de commodities e indices.
Tal modelo, quando testado com dados relativos a um periodo posterior ao de coleta dos

dados, obteve os seguintes resultados:
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Data Ibovespa | Ibovespa Erro
Real Modelo

1/8/2006 | 36.839,31 | 37.405,77 -566
2/8/2006 | 37.288,40 | 37.240,29 48
3/8/2006 | 37.451,19 | 37.502,08 -51
4/8/2006 | 37.847,88 | 37.445,22 403
8/8/2006 | 37.600,44 | 37.948,50 -348
9/8/2006 | 37.255,12 | 37.176,47 79
10/8/2006 | 37.353,76 | 37.207,37 146
11/8/2006 | 36.944,43 | 37.316,55 -372
14/8/2006 | 36.556,88 | 36.797,35 -240
15/8/2006 | 37.295,93 | 36.958,34 338
16/8/2006 | 37.677,81 | 37.502,24 176
17/8/2006 | 37.558,89 | 37.246,36 313
18/8/2006 | 37.551,71 | 37.153,91 398
21/8/2006 | 37.160,60 | 37.234,50 -74
22/8/2006 | 36.677,51 | 36.603,42 74
23/8/2006 | 35.512,10 | 36.670,35 | -1158
24/8/2006 | 35.797,26 | 35.652,16 145
25/8/2006 | 35.957,52 | 36.852,45 -895
29/8/2006 | 36.303,67 | 35.824,43 479
30/8/2006 | 36.313,43 | 36.725,16 -412
31/8/2006 | 36.232,22 | 35.671,71 561

Tabela2.3 - Resultados do modelo de Castro Neto (2006) para previsao do |bovespa

Os resultados podem ser satisfatorios, considerando unicamente o objetivo de mostrar
quais variaveis influenciam as flutuaces do Ibovespa, ou mesmo de analisar a evolucdo do
indice em intervalos de semanas, mas pode-se mostrar que a precisdo ndo é suficiente para
descrever suas variacOes didrias. Os erros relativos para as cotacdes diarias vao de 48 a 1158
pontos do indice, cujo valor estava ertre 35000 e 38000 no periodo. Isso significa erros de
0,12% até 3,3% ha variacdo diaria. Levando-se em conta que a média dos valores absolutos
das flutuagdes diérias no periodo foi de 0,9%, os erros representam de 13% até mais de 300%
dessa media.

A tabela a seguir mostra os erros absolutos do modelo de Castro Neto para as

variagdes diarias do |bovespa:
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Data Ibovespa | Ibovespa | Variagdo | Variagdo Erro Erro
Real Modelo Real Modelo Absoluto % DP

1/8/2006 36.839 37.406
2/8/2006 37.288 37.240 449 -166 615 142,0%
3/8/2006 37451 37.502 163 262 99 22,9%
4/8/2006 37.848 37.445 397 -57 454 104,8%
8/8/2006 37.600 37.949 -248 504 752 173,7%
9/8/2006 37.255 37.176 -345 -773 428 98,8%
10/8/2006 | 37.354 37.207 99 31 68 15,7%
11/8/2006 | 36.944 37.317 -410 110 520 120,1%
14/8/2006 | 36.557 36.797 -387 -520 133 30,7%
15/8/2006 | 37.296 36.958 739 161 578 133,5%
16/8/2006 | 37.678 37.502 382 544 162 37,4%
17/8/2006 | 37.559 37.246 -119 -256 137 31,6%
18/8/2006 | 37.552 37.154 -7 -92 85 19,6%
21/8/2006 | 37.161 37.235 -391 81 472 109,0%
22/8/2006 | 36.678 36.603 -483 -632 149 34,4%
23/8/2006 | 35.512 36.670 -1.166 67 1233 284,8%
24/8/2006 | 35.797 35.652 285 -1.018 1303 300,9%
25/8/2006 | 35.958 36.852 161 1.200 1039 240,0%
29/8/2006 | 36.304 35.824 346 -1.028 1374 317,3%
30/8/2006 | 36.313 36.725 9 901 892 206,0%
31/8/2006 | 36.232 35.672 -81 -1.053 972 224,5%
Desv. Pad. 433 622 Média| 132,4%

Tabela2.4 - Erros do modelo de Castro Neto no periodo de teste, em val ores absol utos e em porcentagem do
desvio padréo das variagdes do | bovespa

Como se pode ver, 0 erro médio do modelo chega a ser superior ao desvio padréo das

variagbes. O diagrama de dispersdo mostra a relagdo entre as variag0es reais e as variagdes

previstas pelo modelo:
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Figura 2.6 - Diagrama de dispersdo com as variag8es reais do |bovespa em agosto de 2006 e as previsdes
correspondentes pelo model o de Castro Neto.

Fica evidente no diagrama acima que o0s pontos ndo formam nada parecido com uma
reta ascendente. Calculando-se a correlacéo correspondente, obtivemos o valor de 0,076. 1sso
mostra que o modelo de Castro Neto, apesar de valido, ndo deve ser usado para prever as
flutuagbes do lbovespa em intervalos tdo curtos quanto 1 dia, sendo de dificil aplicacdo

prética nesse sentido.

Castro Neto apresenta sua equagdo de regressdo como sendo:

Y==61304+18%, + 0605, =232X, =337TX, +485X. +0,07TRX, + 696X, +0,764X,

onde Y representa o Ibovespa, X; o indice TSX da bolsa de valores do Canad4, X, o indice
IPC da bolsa de valores do México, X3 0 Risco Brasil, X4 a cotagdo de um contrato futuro de
café, X a cotacdo de um contrato futuro de ouro, X a cotacdo de um contrato futuro de
acUcar, X; ataxa de juros futuro para janeiro de 2008 e Xg o residuo da observacéo anterior
(modelo AR).
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N&o sdo utilizadas as variagdes didrias dos indices, nem valores normalizados, mas
sim as cotacdes e indices brutos. Pode-se ver abaixo a influéncia de cada uma das varidveis na

modelagem do Ibovespa de 31/07/2006, ultimo dia do periodo de coleta dos dados:

Variavel | Coeficiente| Vaor Peso % Ibovespa
& Xi a* X (@*X)lY
TSX 1,8 11831 21296 55,7%
IPC 0,605 21781 13178 34,5%
Risco Br -25,2 225 -5670 -14,8%
Cdafé -3,37 1265 -4263 -11,1%
Ouro 48,5 141,85 6880 18,0%
Aclcar 0,078 35870 2798 7,3%
JANO8 696 14,58 10148 26,5%
Ibovespa 38236

Tabela2.5 - Valores das varidveis do model o de Castro Neto em 31/07/2006

Temos uma soma de varidveis aleatérias de ordem de grandeza pouco inferior a do
Ibovespa, com pesos que respondem por fragdes de seu valor absoluto. As influéncias das
variacOes didrias das variaveis preditoras na variavel resposta dependem da magnitude dessas
variagdes, ou sgja, da voldtilidade de cada uma das ditas variaveis. Isso ilustra uma
possibilidade de testar uma metodologia diferente: no lugar de trabalhar com as séries brutas
de cotagdes e indices, podemos fazé-1o com suas variaches diarias. A equacdo obtida através
da regressdo sobre as variagdes podera, posteriormente, ser convertida em valores para o
Ibovespa simplesmente somando as variagdes estimadas a cotagdo real do dia anterior,

obtendo-se assim uma precisao potencialmente maior.

E com base nesse principio que desenvolveremos, a seguir, um modelo de previsio
para as agdes da Vale, testando primeiramente uma metodol ogia semel hante a de Castro Neto

e em seguida comparando seus resultados com os de uma regressdo sobre as variagoes.
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3. Elaboracéo dos Modelos

3.1. Selecdo das variaveis

Para descrever a valorizagdo das agOes da Vae S.AA. em fungdo de outras varidveis do
mercado financeiro, selecionamos aquelas que julgamos potencialmente Uteis e exploraveis
para a construcdo de modelos de regressdo, por suas relagbes com os fatores que influenciam

a demanda pelas ditas acdes, determinando as mudancas em seu prego.

Entre essas variavels, ha aquelas que sdo ligadas diretamente aos fundamentos da
empresa, consequentemente influenciando na expectativa dos investidores sobre os lucros
futuros da Vale e seus fluxos esperados de dividendos, 0 que constitui a esséncia verdadeira
do investimento em renda varidvel e define o preco justo de uma acdo. E o caso,
principal mente, dos precos de commodities como o niquel e o aluminio e do Baltic Dry Index,
indice de precos de fretes maritimos que tem ligacdo direta com a demanda por minério de
ferro (principal produto da Vale) e, em decorréncia disso, com as receitas que a empresa pode

vir a obter no periodo atual e nos proximos.

Outras variaveis refletem o sentimento dos investidores internacionais em relacéo a
economia global e sua disposicéo de investir, sendo ligadas a demanda por agdes, nacionais e
estrangeiras, de modo geral. S0 os indices bursateis como o Ibovespa, 0 S&P 500 e o FTSE
100, além de outras variaveis que de certa forma medem o aguecimento da economia, como a
cotacdo do barril de petrdleo.

Ha ainda variaveis ligadas a visdo dos investidores estrangeiros sobre o mercado
aciondrio brasileiro em particular. Além do j& citado Ibovespa, temos a cotacdo do read frente
a0 dolar norte-americano e a outras moedas (cuja relacéo com os pregos de acdes brasileiras
pode ser vista na forma de influéncias nos dois sentidos, pois além de refletir a forca da
economia nacional, ela também é consequéncia, em boa parte, da demanda por acBes
brasileiras, que leva a entrada ou saida de grandes volumes de capital estrangeiro e, por
conseguinte, a demanda por reais ou oferta de reais por outras moedas). O “Risco Brasil”,

medida de percepcao de risco da economia, também se encaixa nesta categoria.
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Por fim, selecionamos também cotacOes de outras acOes do setor de mineracéo,
negociadas na bolsa de valores de Londres, onde apresentam maior liquidez. Elas dd uma
dimensdo da visdo dos investidores internacionais sobre o setor da economia ao qual pertence
aVae.

A seguir, uma descricdo individual de cada uma das variaveis testadas. Os codigos que
as identificam (IBOV, SPX, RIO LN, etc.) correspondem aos seus identificadores no sistema

Bloomberg Professional, de onde foi extraida a maior parte dos dados utilizados.

VALE3 (Vale ON): Cotacdo das a¢des ordinarias de emissdo da Vale S.A., negociadas
na Bovespa. Representa atualmente cerca de 3% a 4% da carteira tedrica do Ibovespa (3°

quadrimestre de 2009). Divulgada em tempo real, com histérico minuto a minuto.

VALES (Vale PNA): Cotacéo das acOes preferenciais classe A de emisséo da Vae
S.A., negociadas na Bovespa. Representa atualmente em torno de 12% do Ibovespa (3°

quadrimestre de 2009). Divulgada em tempo real, com histérico minuto a minuto.

IBOV (Ibovespa): indice Bovespa, considerado o mais importante indicador do
desempenho médio das cotagtes do mercado de agdes brasileiro. As 60 a 70 agdes que entram
em sua composicao, que é revisada a cada quatro meses, respondem juntas por mais de 80%
do nimero de negdcios e do volume financeiro no mercado a vista da Bovespa e
aproximadamente 70% do total da capitalizacdo bursatil (valor de mercado negociado em
Bolsa) de todas as empresas com agfes negocidvels na Bovespa Calculado pela propria

Bovespa a cada 30 segundos, com historico minuto a minuto.

SPX (S&P 500): Um dos dois indices mais importantes do mercado acionario norte-
americano, junto com o DJIA (Dow Jones Industrial Average), é também o ativo subjacente
dos contratos futuros mais negociados no mundo. E composto por 500 agBes negociadas nas
duas principais Bolsas de Valores dos Estados Unidos, a NY SE (New York Stock Exchange)
e a NASDAQ (National Association of Securities Dealers Automated Quotations). Sua
composicdo é definida pela Standard & Poor’s, empresa que publica andlises e pesquisas

sobre bolsas de valores e titulos. Calculado em tempo real, com historico minuto a minuto.
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RIO LN (Rio Tinto): Cotagdo das agOes da mineradora australiana Rio Tinto
negociadas na bolsa de valores de Londres (London Stock Exchange). Também sdo
negociadas na NY SE (codigo RTP) e ASX — Australian Stock Exchange (cédigo RIO), mas
com menor liquidez. Divulgada em tempo real, com histérico minuto a minuto.

BLT LN (BHP Billiton): Cotacdo das acBes da mineradora anglo-australiana BHP
Billiton negociadas na bolsa de valores de Londres (London Stock Exchange). Também séo
negociadas na NY SE, ASX e JSE (Africa do Sul), com menor liquidez. Divulgada em tempo

real, com histérico minuto a minuto.

XTA LN (XStrata): Cotacdo das acBes da mineradora suica XStrata negociadas na
bolsa de valores de Londres (London Stock Exchange). Divulgada em tempo real, com

histérico minuto a minuto.

AAL LN (Anglo American): Cotacdo das acOes da mineradora anglo-sul-africana
Anglo American negociadas na bolsa de valores de Londres (London Stock Exchange).

Divulgada em tempo real, com historico minuto a minuto.

UKX (FTSE 100): indice representativo da bolsa de valores de Londres (LSE —
London Stock Exchange), composto por 100 agdes, dentre as quais as quatro mineradoras ja
citadas. E considerado um dos indices de agBes mais significativos dos mercados mundiais.
Mantido pelo FTSE Group, unido do tradicional jornal Financial Times com a LSE, tem sua
composicdo revisada trimestralmente. Calculado em tempo real, com histérico minuto a

minuto.

USD (Ddlar): Cotacdo do red em relagdo ao ddlar norte-americano (em RHUSSH).

Divulgada em tempo real, com historico minuto a minuto.

GBP (Libra): Cotacdo da libra esterlina (pound sterling), moeda do Reino Unido, em
relacdo ao délar norte-americano (£/US$). Divulgada em tempo real, com historico minuto a

minuto.
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EUR (Euro): Cotacdo do euro em relagdo ao dolar norte-americano (€/USS$).

Divulgada em tempo real, com histérico minuto a minuto.

LMNIDS03 (Niquel): Cotagdo do contrato futuro de niquel, com vencimento de 3
meses, na LME (London Metas Exchange), em ddolares norte-americanos por tonelada
(US$/t). Divulgada em tempo real.

LMAHDS03 (Aluminio): Cotacdo do contrato futuro de aluminio puro, com
vencimento de 3 meses, na LME (London Metals Exchange), em ddlares norte-americanos
por tonelada (US$/t). Divulgada em tempo real.

CLA (Petréleo): Referéncia mundia de preco do petréleo, corresponde a cotacdo do
contrato futuro de petrdleo bruto (WTI Crude Qil) de vencimento mais préximo, na NY MEX
(New York Mercantile Exchange), maior mercado mundia de futuros de commodities, em
dolares norte-americanos por barril (US$/bbl). Um barril equivale a aproximadamente 159

litros. Divulgada em tempo redl.

JCMBBR (Risco Brasil): J.P. Morgan Corporate Emerging Market Bond | ndex Brazil,
indicador que mede o grau de risco de insolvéncia do Brasil, também chamado c& Risco
Brasil. E tido pela maioria dos analistas de mercado como o melhor indicador do risco-pais,
sendo o mais utilizado mundialmente para descrever a percepcdo de risco dos titulos
brasileiros pelos investidores internacionais. Sua cotacdo representa o valor tedrico, em
pontos de base (basis points: 1 bp = 0,01%) ao ano, do prémio de risco de um titulo brasileiro

em relacdo aos titulos do tesouro dos Estados Unidos. Calculado diariamente.

BDIY (Baltic Dry Index): indice representativo de uma média de pregos de fretes
maritimos de commodities solidas, das quais as principais sdéo 0 minério de ferro, carvéo e
gréos. Calculado diariamente pela inglesa Baltic Exchange, esse indice € frequentemente
utilizado como indicador de demanda por materiais basicos, dado que a oferta de transporte
maritimo é extremamente ineldstica, o que faz com que os precos dos fretes sgjam
determinados essencialmente pela demanda por transporte. Indiretamente, o BDI serve como
indicador de crescimento econémico futuro, ja que mede a demanda por materiais importantes

para 0 desenvolvimento da economia. No caso especifico de empresas que exploram
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commodities sdlidas, categoria no qual se encaixa a Vae, o indice tem uma relacdo mais
concreta com 0s seus volumes de vendas e, consequentemente, com suas receitas, devendo

assim influir nas expectativas sobre o resultado da empresa. Calculado diariamente.

3.2. Definicdo das séries de dados

Escolhidas as variaveis que serdo analisadas, definiremos agora quais os instantes em
que serdo tomadas as observagdes que compordo as séries temporais utilizadas para a
confec¢aéo dos modelos.

Em virtude de o ano de 2008 ter representado um grande choque para os mercados
financeiros em todo o mundo, com a crise de crédito cujo sintoma mais marcante foi a quebra
do banco de investimento norte-americano Lehman Brothers, em setembro, tomaremos
apenas um periodo mais recente, apds a passagem dos maiores efeitos da crise. Consideramos,
apos andlise dos reflexos da crise nas cotagdes, nos volumes negociados e nas \olatilidades
das bolsas de vaores mundiais, que a estabilizacdo das bolsas pds-colapso se deu apds 0 més
de novembro, motivo pelo qual estudaremos o periodo a partir de dezembro de 2008.
Utilizaremos nos calculos um periodo de seis meses, até maio de 2009, de modo a dispor dos

dados de junho de 2009 para validagdo e comparagdo dos model os.

Quanto aos instantes do dia escolhidos para a andlise das séries de periodicidade diéria,
€ preciso deixar claro que ndo podem ser usados os Ultimos valores diérios de cada variavel
(correspondentes as cotacfes de fechamento), pois as bolsas de valores de Sdo Paulo, Nova
York e Londres e as bolsas de mercadorias e futuros ndo tém os mesmos horérios de abertura
e fechamento. Usar as cotacfes de fechamento indiscriminadamente conduziria a erros graves,
pois equivaleria a “misturar” os efeitos dos acontecimentos de um dia e do dia seguinte.
Como exemplo, o fechamento da London Stock Exchange se da por volta das 12h30, 13h30
ou 14h30 de Brasilia, conforme os horarios de verdo, e o fechamento da Bovespa ocorre as
17h00 ou 18n00. Tomar as cotacdes de fechamento de uma agéo cotada na Bovespa e de outra
cotada na LSE como se fossem referentes ab mesmo instante seria desprezar os efeitos dos
eventos ocorridos entre, por exemplo, as 12h30 e as 17h00. Tal simplificagdo poderia
impactar gravemente a eficacia dos modelos e é desnecessaria, bastando que se utilize para
andlise das séries did&rias instantes do dia em que as acdes, commodities, moedas e indices
utilizados estejam todos em negociacao.
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Podemos tomar trés instantes-chave ao longo do dia, que correspondem a momentos
nos gquais se inicia ou termina a negociacdo simultanea dos ativos estudados: a abertura das
acOes da Vale naBovespa (A), a abertura da Bolsa de Valores de Nova York — NYSE (B) e o
fechamento da Bolsa de Valores de Londres — LSE (C). Os intervalos Iagc nhos quais as trés
bolsas de valores negociam a0 mesmo tempo s&o aqueles que comegam no instante A ou B —
0 que vier depois, dependendo dos horarios de verdo — e terminam no instante C. Para o
periodo estudado, temos assim a seguinte tabela (na qual os instantes A séo “arredondados”
para dez minutos apos a abertura oficial, pois o horario exato do primeiro negécio do dia para

cada acdo da Bovespa pode variar alguns minutos em fungdo do leildo de abertura):

A B C laBC
01/12/2008 a 13/02/2009 | 11:10 12:30 14:30 2:00
16/02/2009 a 06/03/2009 | 11:10 11:30 13:30 2:00
09/03/2009 a 30/03/2009 | 11:10 10:30 13:30 2:20
31/03/2009 a 30/06/2009 | 10:10 10:30 12:30 2:00

Tabela3.1 - Horérios de abertura da Bovespa e NY SE e de fechamento da L SE

Nota-se que os instantes B sdo sistematicamente posteriores aos instantes A, exceto no
periodo de 09/03 a 30/03, em que a NY SE abriu antes da Bovespa, e que o intervalo lagc
entre a abertura das duas bolsas do continente americano e o fechamento da LSE é sempre
igual ou superior a duas horas, deixando margem de manobra para que possamos trabal har

com cotagdes simulténesas.

Eventualmente, pode haver algumas peguenas distorgdes no momento exato da
abertura da Bovespa ou da NY SE (instantes A/B), corrigidas nos instantes seguintes, bem
como uma demora de alguns minutos para que os mercados internacionais se gjustem aos
dados da aberturada NY SE. Para levar em conta esses fatores, em vezde A e B tomaremos os

instantes A, e By, definidos como A + 20 minutos e B + 20 minutos:

Az B2 C |a2B2C
01/12/2008 a 13/02/2009 11:30 12:50 14:30 1:40
16/02/2009 a 06/03/2009 11:30 11:50 13:30 1:40
09/03/2009 a 30/03/2009 11:30 10:50 13:30 2:00
31/03/2009 a 30/06/2009 10:30 10:50 12:30 1:40

Tabela 3.2 - Horérios de aberturada Bovespa e NY SE + 20 minutos e fechamento da L SE
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Assim, para as séries de periodicidade dt = 1 dia, seréo usados o0s horérios marcados
em negrito na Tabela 3.2, obtendo-se homogeneidade entre as diversas varidveis estudadas.
Os dados retidos para a confeccdo dos modelos, referentes aos horéarios escolhidos,

encontram-se no Anexo |I.
3.3. Normalizagéo dos dados

A titulo de evitar que hgja um viés provocado pelas flutuacdes cambiais, ou sgja, uma
influéncia sistematica da varidvel taxa de cambio, todas as variavels que representam cotacoes
em outras moedas que ndo sgam o real serdo convertidas para seus valores em reais, pelas

cotacOes das moedas em tempo real (variaveis BRL, GBP e EUR).

Uma outra transformacdo mostra-se Util afim de tornar mais intuitiva a compreensao,
pela leitura das equacOes finais dos modelos a serem desenvolvidos, da influéncia de cada
uma das varidveis preditivas na variavel resposta. Trata-se da normalizacdo das séries, a qual
utilizaremos de modo a trabal har sistemati camente com séries de igual ordem de grandeza:

_ X
X() (15)

O instante t corresponde adata de inicio do periodo de coleta dos dados. Assim,

X'(t

temos X’ () = 1 para todas as variaveis, 0 que evitard que a equacdo de regressdo tenha
coeficientes numericamente muito pequenos em alguns termos (como o Ibovespa, que tem
valores da ordem de dezenas de milhares) e muito maiores em outros, sem refletir o “peso”
real das respectivas variaveis. O impacto de tal transformacdo no significado das equactes
finais e nas etapas para sua obtencdo é nulo, pois a normalizacdo ndo afeta as correlacbes

entre as variaveis.

3.4. Observagdo qualitativa e gréfica das varidveis

Observemos graficamente o comportamento de cada uma das variaveis no tempo em
comparacdo a variavel resposta do modelo (a¢bes ordinarias da Vale), apenas convertendo-as
em R$ e normalizando-as através da divisdo por seus vaores iniciais. Em cada um dos
graficos, a linha vermelha representa a evolucéo da cotacdo das VALES, para facilitar a

comparagao visual:
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Figura 3.2 - Evolugéo dos indices I bovespa e S& P 500

Percebe-se facilmente agui que o S&P500, expresso em reals, ndo acompanhou a
tendéncia das VALE3. Porém, isso ndo dignifica necessariamente que o indice norte-
americano ndo segja uma boa variavel preditiva para as aces da Vae, mas sim evidencia a
diferenca entre estudarmos as séries temporais brutas (cotactes) e as séries com diferenciacdo

ou transformacgado |logar itmica (rendimentos diarios), conforme veremos mais adiante.
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Figura 3.3 - Evolug&o das cotagtes das agBes das mineradoras Rio Tinto e BHP Billiton
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Figura 3.4 - Evolucéo das cotacfes das acbes das mineradoras X Strata e AngloAmerican

As acles da X Strata sofreram um choque negativo por volta de t = 50, como se pode
ver, mas seguiram atendéncia das VALE3 tanto antes quanto depois desse evento. A titulo de
informagdo, o fato que gerou essa desvalorizacdo foi a desisténcia, por parte da propria Vale,
da aquisicdo do controle da X Strata.
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Figura 3.5 - Evolugdo do indice FTSE 100 e das taxas de cdmbio do dolar norte-americano, libra esterlina e euro
em relagdo ao real
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E de se esperar naturalmente que, como nos trés Gltimos gréficos acima, as taxas de
cambio de moedas estrangeiras em relagdo ao real apresentem correlagcdo negativa com as
acles da Vale, ja que a desvalorizacdo dessas moedas em relagdo ao real € o0 mesmo gue a
valorizacdo do real frente a elas, ligada intimamente ao fluxo de capitais entrando e saindo do

mercado brasileiro, que por suavez € consequéncia da demanda por agdes nacionais.
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Figura 3.6 - Evolucéo das cotagfes dos contratos futuros de commodities: niquel, aluminio, cobre e petréleo

Niquel e cobre sdo metais explorados pela Vale, ainda que representem uma porgao
relativamente pequena (mas ndo desprezivel) de suas receitas. Vé&-se gque Seus precos
evoluiram de maneira mais préxima as agfes da Vale do que os pregos do aluminio e do
petrdleo. Ndo ha ai qualquer relacdo direta de causa e efeito, mas possivelmente uma
evidéncia de que os fatores econdmicos que influenciam a demanda por niquel e cobre sdo
também ligados a demanda por minério de ferro, produto principal da Vae. Entretanto, como

ndo ha negociacdo de minério de ferro em bolsas de mercadorias e futuros, de maneira que
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ndo dispomos de séries historicas consistentes para seus precos, estaria fora do escopo deste

trabalho testar tais relagoes.
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Figura 3.7 - Evolugdo dos indices JP Morgan EMBI Brazil (Risco Brasil) e Baltic Dry Index

Os gréaficos apresentados permitem verificar se as tendéncias das variaveis explicativas
se aproximam ou ndo daguela da varidvel VALE3, e, eventuamente, se as grandes variagtes

didrias (“choques’) coincidem.
3.5. Correlactes

A tabela a seguir apresenta os meficientes de correlagdo entre VALES3 e as outras
variaveis, calculados com base nos mesmos dados que geraram os graficos.

VALES
IBOV 0,87
SPX -0,39
RIO.LN 0,83
BLT.LN 0,57
XTA.LN 0,10
AAL.LN 0,31
USD

UKX

GBP

EUR
LMNIDS03
LMAHDSO03
LMCADSO3
CLA
JCMBBR
BDIY

Tabela 3.3 - Coeficientes de correlagéo entre VALE3 e as outras variaveis
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Para efeito meramente ilustrativo, adotouse a seguinte escala de significancia dos

coeficientes de correlagéo:

0,87 | Correlacao positiva forte (r > 0,7)

0,66 | Correlacéo positiva moderada (0,5 < r < 0,699)
0,22 | Correlacdo fraca (-0,499 <r < 0,499)

-0,60 | Correlacéo negativa moderada(-0,5 > r > -0,699)

- Correlagdo negativa forte (r <-0,7)
Tabela3.4 - Escalade coeficientes de correlagdo

Convencionamos que uma varidvel possui correlagdo forte com a VALE3 quando o
coeficiente de correlacéo entre as duas, em valores absolutos, € superior a0,7, o que significa
gue a varidvel em questdo explica, no minimo, aproximadamente 50% da variancia da
VALES (ou sga, o coeficiente de determinacdo R? de um modelo de regressdo de uma das
variaveis em funcdo da outra € maior ou igua a 0,5). A escala adotada pode ser relacionada
com as modificacbes propostas por Hopkins (2000) a Escala de Cohen (1988), definindo
como “moderada’ e “forte” o que Hopkins considera, respectivamente, correlacéo “grande” e

“muito grande’, ou sgja, 0,5<|r|< 0,69 e]r| > 0,7.

Pode-se ver que, além do Ibovespa, a varidvel com maior correlacdo positiva com as
acOes da Vae € a cotagdo das aches da Rio Tinto, a Unica entre as quatro mineradoras
negociadas em Londres que apresenta correlagdo positiva forte com as VALE3; a BHP
Billiton também € significativamente correlacionada com a Vae (correlacdo positiva
moderada), mas 0 mesmo ndo pode ser dito de XStrata e AngloAmerican. De fato, como se
pode ver nos graficos ja apresentados, no caso da X Strata houve um choque pontual que levou
as agbes da mineradora suica a perderem boa parte de seu valor de mercado, o que afeta
fortemente as correlagbes quando se toma as séries brutas das cotacdes. Espera-se, assim, que
0 model o de regresséo retenha como variavel preditiva a cotacéo da Rio Tinto ou a da BHP.

No caso das taxas de cambio, cuja observacéo dos graficos ndo fornece evidéncias téo
claras em relagdo as correlagbes com as agles da Vale, pode-se ver que a valorizagéo do red
frente as trés moedas estudadas € de fato fortemente ligada as flutuacOes das acOes da
mineradora: as trés taxas de cambio tem correlacdo negativa forte com VALE3. Ao menos

uma delas sera provavelmente retida pelo model o de regresséo.
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Ja para as commodities, o calculo dos coeficientes de correlacdo confirma a
observacdo, feita a partir dos gréficos, de que os precos do niquel e do cobre evoluiram de

maneira mais proxima as acoes da Vale do que os do aluminio e petroleo.

3.6. Regressdo linear multipla

Passaremos agora ao desenvolvimento dos modelos que sdo o0 objeto principal deste
trabalho. Como ja citado, trata-se de modelos de regressdo linear multipla utilizando como
variavel resposta a cotacdo das agdes ordinariasdaVae SA. (VALES).

Iniciaremos por um modelo cujo desenvolvimento resultard em uma equacdo de
regressao relacionando diretamente a cotacdo das VALES3 e os valores das outras variaveis,
incluindo o indice Ibovespa (Modelo 1). ApGs obter a equacdo de regressdo, ela sera
aperfeicoada por uma ferramenta pertencente ao dominio da andlise de séries temporais

(modelos AR), aplicada aos residuos do modelo.

Em seguida, apresentaremos a confeccdo de um segundo modelo (Modelo 2),
semelhante a0 Modelo 1 mas sem incluir entre as variaveis preditivas o Ibovespa. Ta
metodologia tem uma razdo precisa: 0 Ibovespa é calculado ao mesmo tempo em que sdo
determinadas as cotacOes das agles da Vale SA., aém de ser diretamente influenciado por
elas (VALE3 e VALES tém, juntas, peso de mais de 15% no indice), o que significa que ndo é
vidvel, de um ponto de vista prético, utilizar o Ibovespa para “prever” as flutuacdes das acdes
da Vae. As outras variadveis so relativas a acdes, commodities e moedas que sdo negociadas
em bolsas diferentes e em horéarios diferentes das agBes da Vale, ja tendo, por exemplo,
cotacdes momentos antes da abertura dos negocios com VALE3 na Bovespa; assim, o Modelo
2 podera ser usado para estimar diariamente qual serd a variagdo da VALE3 na abertura da
Bovespa em funcéo do comportamento das outras variaveis. O Modelo 1 serve principalmente
como parametro para observar 0 quanto a utilizagdo do Ibovespa agregaria em preciséo (no
coeficiente de determinac&o, por exemplo) ao Modelo 2, que é o que de fato tem um maior
potencia de aplicacdo. No entanto, 0 Modelo 1 ndo é de todo descartével na prética: ele pode
ser utilizado, ao longo do pregéo, para verificar se as flutuagcdes das acOes da Vae estdo
demasiadamente “ descoladas’ das outras variaveis, inclusive do proprio Ibovespa (nesse caso
caberia, no momento da aplicacdo, gjustar as variagbes do Ibovespa para eliminar o efeito das

acOes daVale), o que também pode, eventualmente, levar a uma decisdo de compra ou venda.
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Por fim, executaremos um terceiro modelo (Modelo 3) tendo como variaveis ndo as
cotacOes “absolutas” das acbes, commodities, moedas e indices, mas sm suas variagdes
didrias relativas aos horérios selecionados (ou sgja, séries diferenciadas). Essa maneira de
proceder podera trazer uma eficacia maior, dado que a transformacdo algébrica de
diferenciagdo (ogaritmica, no caso) tem o efeito de eliminar as tendéncias nas variavels
estudadas, conforme Roustant (2007). Ap0s obter a equacado de regressdo, ndo ha diferenca
prética entre utilizarmos as cotagbes “absolutas’ e as variagdes, j& que os resultados sdo
facilmente conversiveis de uma forma a outra, mas o emprego das variagdes na elaboracdo do
modelo pode resultar em uma equacdo de regressao mais eficaz para a previsdo das oscilagoes
diarias, hipotese esta que iremos testar.

O tratamento dos dados foi feito através do software R, versdo 2.7.2. No Anexo 2
encontram-se as saidas do R para cada um dos passos da elaboracéo dos trés modelos, com o
clculo dos coeficientes da equagdo de regresséo, a ... & (Estimates), seus respectivos
desvios-padréo relativos as estimativas (&d. Error) e os valores calculados da distribuicdo t
de Student (t value = Estimates/Std.Error). A Ultima colunaindica o percentil da distribuicéo
t para o numero correspondente de graus de liberdade, de modo a determinar a
significatividade de cada uma das variaveis através de teste de hipéteses, em que a hipotese

nulaHp equivaleag = 0.

Os sinais a direita da Ultima coluna mostram os niveis de confianca com que o teste de
hipéteses permite rejeitar Hy para cada um dos coeficientes: 99,9% (***), 99% (**), 95% (*),
90% (.).
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3.6.1. Modelo 1: VALE3 em funcdo das outras varidveis, sem transformagdo

logaritmica

Na saida do R com todas as variaveis (cf. Saida 1.1 no Anexo 1) constata-se que ha
diversas varidvels ndo-significativas, para as quais ndo se pode rejeitar a hipotese nula de
acordo com os dados. 1sso nos leva a reduzir o nimero de varidveis utilizadas no modelo,
através da eliminacdo sucessiva daquelas com menor significatividade. Tal procedimento é

conhecido pelo nome de backward elimination, conforme ja explanado anteriormente.

No R 2.7.2, hd uma fungdo que executa esse tipo de simplificacdo (cf. Saida 1.2).
Apbs esse passo, podemos reduzir ainda mais a equacao de regressdo, removendo as variaveis
preditivas muito correlacionadas entre s e as menos significativas para o modelo, de forma a
obter uma equacdo mais simples (Saida 1.3). A segunda simplificacéo equivale, de fato, a dar
continuidade ao backward elimination, estipulando limites mais estritos de significancia em

termos do parametro F.

Obtém-se assim a seguinte equacéo (“Modelo 17):

Y(t) =Y(t,)* (2769+ 049621V 40569220 _ 1806 %a0) _ (333 %0) _ 56 Xs0) (16)
X, (t,) X, (t,) X,(ty) X,(t,) Xs(to)

As variaveis X, X2, X3, X4 € Xs representam, respectivamente, o Ibovespa, a a;éo da
BHP Billiton, a taxa de cambio €/R$, a cotagdo do contrato futuro de cobre e o barril de
petréleo.

O gréfico a seguir mostra a evolucdo real da VALES3 no periodo estudado (em preto) e

0 resultado do modelo (em vermelho):
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Figura 3.8 - Evolucéo da VALE3 e Modelo 1.

Intuitivamente, o gréfico mostra que o Modelo 1 é relativamente fie ao
comportamento real da varidvel resposta, mas apresenta falhas, principalmente nos dias de

maior variacdo da cotacdo da VALE3. Examinemos a seguir a distribui¢do dos residuos:
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Figura 3.9 - Residuos do Modelo 1, em funcéo dos val ores estimados pelo modelo
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Os residuos ndo apresentam qualgquer padréo visualmente detectavel em relacéo aos
valores estimados, aparentando distribuir-se de maneira aeatéria em torno de zero. O gréafico
a seguir, dos residuos ordenados no tempo, mostra que também ndo ha tendéncias ou ciclos

cronol ogicos:
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Figura 3.10- Residuos do Modelo 1, pela ordem cronol égica dos dados

Consideraremos que a série temporal dos residuos sgja estacionaria, para analisarmos

suas fungdes de autocorrelacdo e de autocorrelacao parcia afim de tentar aprimorar o modelo.

Modelo 1 - ACF

0.8

0.4

Autocorrelacio

-0.4

Lag {has)

Figura 3.11 - Funcdo de autocorrel agdo dos residuos do Modelo 1
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Modelo 1 - PACF

Autocorrelacio parcial
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Lag (diaz)

Figura 3.12 - Fungao de autocorrelagdo parcial dosresiduos do Modelo 1

Os padrfes de ambas as fungdes (ACF com declinio exponencia e padréo de onda
senoidal e PACF fortemente significativa apenas para lag 1) sugerem fortemente a utilizacéo
de um modelo auto-regressivo de ordem 1, ou AR(2).

Dessa maneira, os residuos podem ser modelados através de uma relagdo de regressao
linear simples, utilizando-se como varidvel preditiva o residuo da observacdo anterior. O

software R 2.7.2 o faz através da funcéo arma, aplicada aos residuos do Modelo 1.

A saida da funcéo arma (cf. Anexo 1, Saida 1.4) mostra um coeficiente de 0,648, com

alto grau de significatividade. Conclui-se que o residuo do Modelo 1 para um determinado
instante t, denotado Y(t)- V(t) , pode s estimado pela equacgdo

Y(t) - Y(t)=0,648(Y(t- 1)- Y(t- 1)) . Isso transforma a equacao de regressdo do Modelo 1

em:
Y(t) =Y(t,)* (2,769+ 0,496ﬁ 056020 1 826 X9l 355 Xull)
1( 0) 2( 0) 3( ) x4(t0) (17)
X5 (1) S
- 0618X5(t0) +0649Y(t- 1) - Y(t- 1))

O novo modelo descrito por essa equacéo sera denominado “Modelo 1 com AR(1)”.

V gamos a seguir seus resultados:
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Modelo 1 com AR(1)
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Figura 3.13- Evolucdo daVALE3 e Modelo 1 com AR(1).
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Figura 3.14 - Residuos do Modelo 1 com AR(1), pela ordem cronol 6gica dos dados

Percebe-se visualmente um aumento da aderéncia do model o aos dados, traduzido pela

maior proximidade da curva em vermelho (modelo) em relacdo a curva em preto (evolucdo
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real das VALE3). Em particular, pode-se notar que os “atrasos nos picos’ diminuiram muito,

0 que é reflexo do desaparecimento das autocorrel agdes dos residuos.

Para efeito de verificagcdo, segue o autocorrelograma dos residuos do Modelo 1 ap6s
AR():
Modelo 1 - ACF apo6s AR(1)

1.0

0.6
I

0.2
1

Autocorrelacdo

-0.2

Lag (diaz)

Figura 3.15 - Func&o de autocorrelagédo dos residuos do Modelo 1 com AR(1)

Como era de se esperar, ndo hd mais padrdo de autocorrelacfes significativas.

As tabelas a seguir ilustram a andlise da eficacia do Modelo 1 com AR(1) em um
periodo de validagdo correspondente a junho de 2009, més seguinte ao da coleta dos dados
utilizados em sua formulacdo. A andlise desses dados é de extrema importancia, pois as
relacdes encontradas pelo modelo de regressdo para o periodo de dezembro de 2008 a maio de
2009 poderiam ndo se manter validas nos meses subsequentes, 0 que tornaria sua modelagem
inviavel de se aplicar, ou sgja, indtil. Obtendo resultados satisfatorios para 0 més de junho,
estimamos que 0 mesmo modelo possa ser aplicado na prética, sem grandes perdas de
precisdo, a0 menos durante o més seguinte, ao final do qual ele podera ser revisto para
verificar se houve alteracbes significativas nos mercados que tornem necessario modificar

Seus parametros.

Na primeira tabela, calculamos os valores estimados para VALE3 em funcéo das

variaveis preditivas, inclusive do residuo do dia anterior. Na segunda, comparamos as
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variacOes diarias da cotacdo da VALE3 estimadas pelo Modelo 1 com AR(1) e as variacoes
reais correspondentes, comparando o erro obtido com o desvio padréo das flutuagoes

percentuals, ou sgja, a volatilidade.

Data Xo X1 X2 X3 Xa Xs Y (semAR) Y (real) Residuo Y (comAR)

Coef 2,769 049 0567 -1826 -0,333 -0,618 25,64 25,64 0,648

5/6/2009 1 1431 1,216 0,862 1,201 1,029 39,924 38,60 1,324

29/6/2009
30/6/2009

1,381 1,088 0,865 1,246 1,098 35,834 34,80 1,034 36,503
1,393 1,108 0,864 1,229 1,110 36,283 34,91 1,373 36,953

8/6/2009 1 1,401 1,159 0,862 1,217 1,039 38,463 37,42 1,043 39,321
9/6/2009 1 1434 1,164 0853 1,220 1,034 39,434 38,76 0,674 40,110
10/6/2009 1 1426 1,230 0,858 1,248 1,065 39,287 38,92 0,367 39,723
12/6/2009 1 1434 1,165 0,853 1,257 1,072 38,520 3929 -0,770 38,757
15/6/2009 1 1,396 1,140 0,847 1,221 1,062 38,395 37,53 0,865 37,895
16/6/2009 1 1,392 1,129 0,848 1,211 1,082 37,939 38,02 -0,081 38,499
17/6/2009 1 1,348 1,092 0,867 1,212 1,064 36,236 36,39 -0,154 36,183
18/6/2009 1 1,351 1,097 0869 1,210 1,081 35,991 36,53 -0,539 35,891
19/6/2009 1 1,368 1,116 085 1,218 1,083 36,962 36,79 0,172 36,613
22/6/2009 1 1339 1101 0,872 1,198 1,087 35,748 35,15 0,598 35,860
23/6/2009 1 1322 1,094 0885 1,202 1,089 34,753 34,71 0,043 35,141
24/6/2009 1 1342 1,100 0,871 1,220 1,077 35,830 35,32 0,510 35,858
25/6/2009 1 1,316 1,077 0,862 1,229 1,086 35,329 33,78 1,549 35,660
26/6/2009 1 1,380 1,071 0,861 1226 1,081 36,203 35,17 1,033 37,206

1

1

Tabela3.5- Calculo de VALE3 pelo Modelo 1 com AR(2)

Data VALES VALE3 Vaiacdo Variagdo Erro Erro

Real Modelo  Red (%) Modelo (%)  Absoluto % DP
9/6/2009 38,76 39,43 3,6% 2,0% 1,6% 55,3%
10/6/2009 38,92 39,72 0,4% 0,7% 0,3% 11,3%
12/6/2009 39,29 38,76 1,0% -2,4% 3,4% 118,7%
15/6/2009 37,53 37,90 -4,5% -2,2% 2,3% 79,2%
16/6/2009 38,02 38,50 1,3% 1,6% 0,3% 10,1%
17/6/2009 36,39 36,18 -4,3% -6,0% 1,7% 60,7%
18/6/2009 36,53 35,89 0,4% -0,8% 1,2% 41,9%
19/6/2009 36,79 36,61 0,7% 2,0% 1,3% 45,6%
22/6/2009 35,15 35,86 -4,5% -2,1% 2,4% 84,3%
23/6/2009 34,71 35,14 -1,3% -2,0% 0,8% 26,4%
24/6/2009 35,32 35,86 1,8% 2,0% 0,3% 10,0%
25/6/2009 33,78 35,66 -4,4% -0,6% 3,8% 133,6%
26/6/2009 35,17 37,21 4,1% 4,3% 0,2% 7,8%
29/6/2009 34,80 36,50 -1,1% -1,9% 0,8% 29,4%
30/6/2009 34,91 36,95 0,3% 1,2% 0,9% 32,1%
Desv. Pad. 2,8% 2,6% | % média DP 49,8%

Tabela 3.6 - Estudo dos erros do Modelo 1 com AR(1) no periodo de validagéo
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O modelo apresenta uma precisdo satisfatéria, apesar de haver erros de magnitude ndo
desprezivel. A titulo de comparacdo, no modelo de Castro Neto para a previsao do Ibovespa o

erro médio no periodo de validacéo foi de 132% do desvio padrdo das variagoes reais.

Abaixo, o diagrama de dispersdo das variacOes da cotacdo da VALE3 estimadas pelo
Modelo 1 com AR(1) em relacdo as variagdes reais no periodo de validagéo:
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Figura 3.16 - Diagrama de dispersdo com as variagdes reais da VALE3 em junho de 2009 e as previsdes
correspondentes pelo Modelo 1 com AR(1)

A correlagdo calculada entre variagdes estimadas e reais € de aproximadamente 0,765.
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3.6.2. Modelo 2: VALE3 em funcdo das outras variaveis, exceto lbovespa, sem

transformecao logaritmica.

ApGs 0s mesmos passos seguidos no Modelo 1 (ver Saidas 2.1 a 2.3 no Anexo 1),

obtém-se a seguinte equacéo (“Modelo 27):

Y() =Y(t,)* (3663+ 09372 _ 5734 XoO) 557 %0 | o,472x4—(t)) (18)

X, (%) X (o) X5(t) X4(to)

As variaveis X1, X2, X3 € X4 representam, respectivamente, a acdo da BHP Billiton, a
taxa de cambio €/R$, a cotagdo do contrato futuro de cobre e o barril de petrdleo. Nota-se que

as variavei s retidas sdo as mesmas do Modelo 1.

A seguir, o gréfico comparativo do Modelo 2 (em vermelho) com a série real da
VALE3 (em preto) no periodo estudado:

Modelo 2

VALE3
13 14 15 1.6

12

1.0

I I I I I I I
0 20 40 60 80 100 120

Tempo (dias)

Figura 3.17 - Evolucdo daVALE3 e Modelo 2

Comparando o grafico acima com o do Modelo 1 (cf. figura 3.7), nota-se que ha pouca
diferenca entre os dois no que se refere a aderéncia aos dados. A seguir, a distribuicdo dos

residuos:
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Figura 3.18 - Residuos do Modelo 2, pela ordem cronol 6gica dos dados
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Figura 3.19 - Residuos do Modelo 2, em fun¢do dos val ores estimados pelo modelo
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A distribuicdo dos residuos é bastante semelhante & do Modelo 1. Consideraremos

novamente que a série tempora dos residuos seja estacionaria, para aprimorar 0 modelo

através das autocorrel acoes.

Lutocorrelagio

Autocorrelacfo parcial

0.8

0.4

0.0

-0.4
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0200

Modelo 2 - ACF

0 5 10 15 20

Lag (dias)
Figura 3.20 - Funcdo de autocorrelagéo dos residuos do Modelo 2

Modelo 2 - PACF

Lag {has)
Figura 3.21 - Funcéo de autocorrelagéo parcial dos residuos do Modelo 2

Assim como no Modelo 1, as autocorrelagtes sugerem a aplicacdo de um modelo

AR(1) nos residuos. O software R calcula o coeficiente do termo AR(1) em 0,675 (cf. Saida
2.4 do Anexo 1).
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78

A equacdo do Modelo 2 passa, assim, a

X 7oy %o o XsO o 4 Xall)

X, (ty) X, (t,) X5(ty) X, () (19
+0675Y(t- - Y(t- 1))

Y(t) =Y(t,)* (3663+0,937

Os resultados do Modelo 2 com AR(1) séo:

Modelo 2 com AR(1)
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Figura 3.22 - Evolugdo da VALE3 e Modelo 2 com AR(1)
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Figura 3.23 - Residuos do Modelo 2 com AR(1), pela ordem cronol égica dos dados
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Modelo 2 - ACF apos AR(1)
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Figura 3.24 - Funcéo de autocorrelagéo dos residuos do Modelo 2 com AR(1)

Aparentemente, os resultados do Modelo 2 com AR(1) sdo bastante semelhantes aos
do Modelo 1 com AR(1). Comparemos numericamente através das tabelas de validacdo para

0 mesmo periodo (Més seguinte ao da coleta dos dados):

Data Xo X1 X5 X3 X4 Y (semAR) Y (real) Residuo Y (comAR)

Coef 3663 0937 -2,734 -0337 -0472 25,64 25,64 0,675
5/6/2009 1 1,216 0862 1,201 1,029 39,836 38,60 1,236
8/6/2009 1 1,159 0,862 1,217 1,039 38,271 37,42 0,851 39,105
9/6/2009 1 1,164 0,853 1,220 1,034 39,057 38,76 0,297 39,631
10/6/2009 1 1,230 0,858 1,248 1,065 39,623 38,92 0,703 39,824
12/6/2009 1 1,165 0,853 1,257 1,072 38,281 39,29  -1,009 38,756
15/6/2009 1 1,140 0,847 1,221 1,062 38,509 37,53 0,979 37,828
16/6/2009 1 1,129 0,848 1,211 1,082 38,067 38,02 0,047 38,728
17/6/2009 1 1,092 0,867 1,212 1,064 36,059 36,39 -0,331 36,091
18/6/2009 1 1,097 0,869 1,210 1,081 35,831 36,53  -0,699 35,608
19/6/2009 1 1,116 0,856 1,218 1,083 37,061 36,79 0,271 36,589
22/6/2009 1 1,101 0,872 1,198 1,087 35,733 35,15 0,583 35,915
23/6/2009 1 1,004 0,885 1,202 1,089 34,580 34,71  -0,130 34,974
24/6/2009 1 1,100 0,871 1,220 1,077 35,764 35,32 0,444 35,676
25/6/2009 1 1,077 0,862 1,229 1,086 35,605 33,78 1,825 35,904
26/6/2009 1 1,071 0,861 1,226 1,081 35,606 35,17 0,436 36,838
29/6/2009 1 1,088 0,865 1,246 1,098 35,362 34,80 0,562 35,656
30/6/2009 1 1,108 0,864 1,229 1,110 35911 34,91 1,001 36,290

Tabela3.7 - Calculo de VALE3 pelo Modelo 2 com AR(1)
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Data VALE3 VALE3 Vaiacdo Variagdo Erro Erro
Real Modelo  Red (%) Modelo (%)  Absoluto % DP

9/6/2009 38,76 39,63 3,6% 1,3% 2,2% 78,5%
10/6/2009 38,92 39,82 0,4% 0,5% 0,1% 2,5%
12/6/2009 39,29 38,76 1,0% -2,7% 36%  127,5%
15/6/2009 37,53 37,83 -4,5% -2,4% 2,1% 73,2%
16/6/2009 38,02 38,73 1,3% 2,4% 1,1% 37, 7%
17/6/2009 36,39 36,09 -4,3% -6,8% 2,5% 88,5%
18/6/2009 36,53 35,61 0,4% -1,3% 1,7% 60,5%
19/6/2009 36,79 36,59 0,7% 2,8% 2,0% 71,7%
22/6/2009 35,15 35,92 -4,5% -1,8% 2,6% 91,8%
23/6/2009 34,71 34,97 -1,3% -2,6% 1,4% 48,1%
24/6/2009 35,32 35,68 1,8% 2,0% 0,3% 8,8%
25/6/2009 33,78 35,90 -4,4% 0,6% 5,0% 175,4%
26/6/2009 35,17 36,84 4,1% 2,6% 1,5% 53,2%
29/6/2009 34,80 35,66 -1,1% -3,2% 2,2% 75,6%
30/6/2009 34,91 36,29 0,3% 1,8% 1,5% 51,3%
Desv. Pad. 2,8% 2,8%|% DP média  69,6%

Tabela 3.8 - Estudo dos erros do Modelo 2 com AR(1) no periodo de validagéo

O erro médio das variagOes didrias subiu de 49,8% do desvio padréo das flutuacdes, no
Modelo 1 com AR(1), para69,6% no Modelo 2 com AR(1), mantendo-se na mesma ordem de

grandeza. O diagrama de dispersao das variacoes passa a:
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Figura 3.25 - Diagrama de dispersdo com as variagOes reais da VALES3 em junho de 2009 e as previsdes
correspondentes pelo Modelo 1 com AR(1)
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A correlacdo calculada entre variacOes estimadas e reais é de aproximadamente 0,639.

Como era de se esperar, ja que a diferenca entre os dois modelos reside no fato de o
Modelo 2 com AR(1) utilizar uma varidvel a menos, que tem correlagdo altacom a VALES, o
Modelo 2 com AR(1) é menos eficiente do que o Modelo 1 com AR(1) para descrever o
comportamento das VALE3. Entretanto, a diferenca entre os dois modelos n&o € muito grande,
e 0 Modelo 2 com AR(1) € muito mais eficaz em sua aplicacdo pratica. Cabe ressaltar que néo
convém discutir resultados de testes de F de Snedecor ou similares para comparar o Modelo 1
com 0 Modelo 2, pelos motivos explicitados, mais uma vez, a Unica comparagéo gque se pode
estabelecer entre ambos nesse sentido é constatar quanto da eficiéncia do Modelo 1 para
descrever o comportamento das acdes da Vale durante o periodo de dezembro a junho é

perdida quando passamos ao Modelo 2.
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3.6.3. Modelo 3: VALE3 em funcdo das outras variaveis, exceto Ibovespa, com

transformacao logaritmica.

Trabalharemos a seguir com as séries das variagoes relativas das cotagdes, em termos
de rendimentos logaritmicos, ou sgja, para cada série de dados S com periodicidade dt (que
pode ser de 1 dia, 1 hora, 10 minutos ou 1 minuto, por exemplo), tomamos asérie S definida

por:

S = |n(5i) (20)

t- dt
Essa transformagao tem por objetivo eliminar o efeito de tendéncias e fazer com que a
regressdo se concentre nas variagtes didrias das cotagdes (dt = 1 dia), minimizando também

os efeitos de chogues (grandes variagOes pontuais).

Poderiamos, igualmente, utilizar rendimentos diarios percentuais:

S :—Sé S (21)

t- dt
0 que resultaria em séries bastante semelhantes, fato que pode ser demonstrado através do
cculo de limites para S tendendo a S-4t. Optamos pela transformacédo logaritmica devido a
facilidade de composic¢ao dos rendimentos diarios; de fato, devido as propriedades algébricas
da funcédo logaritmica, os rendimentos logaritmicos das datas ty, to, tze t4, por exemplo, podem
ser simplesmente somados para se obter o rendimento total entre to e t4, conforme ilustrado
abaixo:

*i*s
S

S S S Siv S S 4
I In(=2) + | IN(=2) = In(=L *
n(==) +In(—=2) + In(-=) + n(Sa) n(S S s

S
= = ) =In(2H) (22
S S S, 0 S, #2

A seguir, atabela dos coeficientes de correlacéo entre VALES3 e as outras variaveis,

calculados a partir dos rendimentos diarios logaritmicos:
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VALE3
IBOV 0,89
SPX 0,47
RIO.LN 0,78
BLT.LN 0,83
XTA.LN 0,53
AAL.LN 0,79
USD
UKX 0,65
GBP -0,07
EUR -0,26
LMNIDS03 0,39
LMAHDSO03 0,19
LMCADSO3 0,42
CLA 0,37
JCMBBR 0,12
BDIY -0,09

Tabela 3.9 - Coeficientes de correlagdo entre rendimentos diarios de VALE3 e das outras variaveis

A diferenca entre as correlagbes das séries brutas e as das séries de rendimentos
logaritmicos reflete uma filtragem da tendéncia, conforme evidencia Roustant (2007). As
correlagbes agora refletem o grau de propensdo de duas variavels a apresentarem variaces no
mesmo sentido diariamente, e ndo mais a similaridade entre suas tendéncias no médio ou

longo prazo.

Ha algumas diferencas significativas nos coeficientes de correlacdo entre as duas
modalidades de séries observadas. As variacfes diarias dos indices de acdes S& P 500 (SPX) e
FTSE 100 (UKX) apresentam correlagdes positivas com as flutuagdes das ages da Vale, o
gue ndo acontecia com as series de cotagdes. Entre as mineradoras listadas na bolsa de valores
de Londres, AngloAmerican e XStrata s8o melhor correlacionadas & Vale nas flutuactes

diarias do que nas cotacdes brutas.

Em compensacdo, para as outras variaveis, os coeficientes de correlagcéo (tanto os
positivos quanto 0s negativos) tornam-se menores em valores absolutos. 1sso ocorre devido ao
fato de que nem sempre os reflexos de uma variavel na outra sdo perceptiveis diretamente nas
flutuacBes diarias, mesmo que se tornem evidentes no médio prazo. Assim, as varidveis

retidas para 0 Modelo 3 podem né&o ser as mesmas dos modelos 1 e 2.
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Apds as mesmeas etapas seguidas nos Modelos 1 e 2 (cf. Saidas 3.1 a 3.3 no Anexo 1),
obtém-se a seguinte equacéo (“Modelo 3”):

Y1) =Y(t- D* expQ117*In( XX(%[(:[)J)) +0361* In(%) +0,258* In(xx(i(:[)])) - 0503* In(%)) (23

As variaveis X, Xo, X3 € X4 representam, respectivamente, as agfes da Rio Tinto,
BHP Billiton e AngloAmerican e ataxa de cambio €/R$. Nota-se que as varidvels retidas ndo

coincidem totalmente com as dos modelos 1 e 2, por razéo ja explicitada.

O gréfico seguinte ilustra as variagdes (rendimentos logaritmicos) reais da VALE3
(em preto) e as estimadas pelo Modelo 3 para o periodo estudado (em vermelho).

Modelo 3
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Figura 3.26 - Rendimentos logaritmicos reaisdaVALES3 e Modelo 3 em fungdo do tempo

Ao contrério dos Modelos 1 e 2, no Modelo 3 a simples observacdo do gréfico ndo
permite tirar conclusdes rapidas sobre a aderéncia dos dados, mas pode-se perceber que, em

geral, as variagOes estimadas pelo modelo seguem aproximadamente as reais.

N&o observaremos graficamente o resultado de uma retransformacgéo dos rendimentos
estimados pelo modelo em série de cotacdes da VALE3 (que resultaria em um gréfico

comparavel aos observados nos Modelos 1 e 2), por ndo ser objetivo do Modelo 3 comparar a
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evolucgdo das cotagdes ao longo do tempo — a composicao temporal dos rendimentos diarios —

e sim as variagOes diérias individua mente.

Na sequéncia, a distribuicéo temporal dos residuos e sua funcéo de autocorrel acéo:
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Figura 3.27 - Residuos do Modelo 3, pela ordem cronol 6gica dos dados

Modelo 3 - ACF

1.0

Autocorrelagio

o0 02 04 06 03

-0.2

Lag {diaz)

Figura 3.28 - Funcédo de autocorrel agéo dos residuos do Modelo 3
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N&o ha qualquer evidéncia de padrdes, tendéncias ou ciclos nos residuos em relagdo ao

tempo, nem tampouco de autocorrel agao.

Seguem-se as tabelas de validacdo (teste no més de junho de 2009), semelhantes as

confeccionadas para os Modelos 1 e 2.

Data X1 X2 X3 Xy Y (modelo) Y (real)

Coef 0,117 0361 0,258 -0,503
5/6/2009 38,60
8/6/2009  -0,033 -0,048 -0,050 -0,001 37,33 37,42
9/6/2009 0,015 0,004 0,024 -0,011 38,39 38,76
10/6/2009 0,079 0,056 0,021 0,007 39,50 38,92
12/6/2009 -0,019 -0,055 -0,048 -0,006 38,04 39,29
15/6/2009 -0,054 -0,022 -0,016 -0,007 38,16 37,53
16/6/2009 -0,037 -0,010 0,000 0,001 37,49 38,02
17/6/2009 -0,259 -0,033 -0,061 0,022 36,81 36,39
18/6/2009 -0,028 0,004 0,001 0,002 36,38 36,53
19/6/2009 -0,013 0,017 0,028 -0,014 36,39 36,79
22/6/2009 -0,014 -0,013 0,050 0,018 35,63 35,15
23/6/2009 0,008 -0,007 -0,008 0,015 34,76 34,71
24/6/2009 0,028 0,006 0,034 -0,017 35,49 35,32
25/6/2009 -0,027 -0,022 -0,015 -0,010 32,97 33,78
26/6/2009 -0,010 -0,005 0,018 -0,001 33,84 35,17
29/6/2009 0,022 0,016 -0,010 0,004 35,29 34,80
30/6/2009 0,042 0,018 0,023 -0,001 35,42 34,91

Tabela3.10 - Célculo de VALES3 pelo Modelo 3

Data VALE3 VALE3 Vaiacdo Variagcdo Erro Erro
Real Modelo  Red (%) Modelo (%)  Absoluto % DP

9/6/2009 38,76 38,39 3,6% 2,6% 1,0% 35,1%
10/6/2009 38,92 39,50 0,4% 1,9% 1,5% 52,6%
12/6/2009 39,29 38,04 1,0% -2,2% 3,2% 112,3%
15/6/2009 37,53 38,16 -4,5% -2,9% 1,6% 56,1%
16/6/2009 38,02 37,49 1,3% -0,1% 1,4% 49,1%
17/6/2009 36,39 36,81 -4,3% -3,2% 1,1% 38,6%
18/6/2009 36,53 36,38 0,4% 0,0% 0,4% 14,0%
19/6/2009 36,79 36,39 0,7% -0,4% 1,1% 38,6%
22/6/2009 35,15 35,63 -4,5% -3,2% 1,3% 45,6%
23/6/2009 34,71 34,76 -1,3% -1,1% 0,2% 5,4%
24/6/2009 35,32 35,49 1,8% 2,3% 0,5% 17,4%
25/6/2009 33,78 32,97 -4,4% -6,7% 2,3% 80,7%
26/6/2009 35,17 33,84 4,1% 0,2% 3,9% 138,0%
29/6/2009 34,80 35,29 -1,1% 0,3% 1,4% 48,6%
30/6/2009 34,91 35,42 0,3% 1,8% 1,5% 51,2%
Desv. Pad. 2,8% 2,5% | % DP média 52,2%

Tabela3.11 - Estudo dos erros do Modelo 3 no periodo de validagéo
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Os valores estimados para VALE3 sdo meramente ilustrativos, refletindo na verdade
as estimativas para os rendimentos logaritmicos diarios, aplicadas aos valores reais das

cotacdes do dia anterior, tal como se pretende que o0 Modelo 3 sgja utilizado na pratica.

O erro médio das variacdes diarias € menor do que o do Modelo 2 com AR(1) (52,2%
do desvio padréo das flutuacOes reais, contra 69,6% do Modelo 2), mostrando um ganho de
precisdo na passagem da modelagem das séries de cotacfes para a modelagem da série de

rendimentos. O diagrama de dispersdo no periodo de validagéo é:
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Figura 3.29 - Diagrama de dispersdo com as variagdes reais daVALE3 em junho de 2009 e as previsdes
correspondentes pelo Modelo 3

A correlagdo calculada entre variagdes estimadas e reais € de aproximadamente 0,779,
maior do que a do Modelo 2 com AR(1) e préxima a do Modelo 1 com AR(1), que utiliza o
Ibovespa entre as varidvels preditoras. Temos ai uma indicagdo de que, a0 menos para o
curtissmo prazo (dias), 0 modelo construido a partir dos rendimentos logaritmicos € mais

eficaz do que o calculado diretamente pelas séries de cotacles.
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3.6.4. Discussdo dos modelos

A tabela abaixo mostra, lado a lado, os resultados dos trés modelos comparados as
flutuagOes efetivas da cotacdo das VALES3 durante o més de junho, subsequente ao periodo
utilizado na determinacdo das equacdes de regressao:

Data VALE3 Variagdo | Variagdo Variagdo Variagdo Erro Erro Erro
Rea Real (%) | Modelol Modelo2 Modelo 3| Modelol Modelo2 Modelo 3
9/6/2009| 38,76 3,6% 2,0% 1,3% 2,6% -1,6% -2,2% -1,0%
10/6/2009| 38,92 0,4% 0,7% 0,5% 1,9% 0,3% 0,1% 1,5%
12/6/2009| 39,29 1,0% -2,4% -2,7% -2,2% -34% -3,6% -3,2%
15/6/2009| 37,53 -4,5% -2,2% -2,4% -2,9% 2,3% 2,1% 1,6%
16/6/2009| 38,02 1,3% 1,6% 24% -0,1% 0,3% 1,1% -1,4%
17/6/2009| 36,39 -4,3% -6,0% -6,8% -3,2% -1,7% -2,5% 1,1%
18/6/2009| 36,53 0,4% -0,8% -1,3% 0,0% -1,2% -1,7% -0,4%
19/6/2009( 36,79 0,7% 2,0% 2,8% -0,4% 1,3% 2,0% -1,1%
22/6/2009| 35,15 -45% -2,1% -1,8% -3,2% 24% 2,6% 1,3%
23/6/2009( 34,71 -1,3% -2,0% -2,6% -1,1% -0,8% -1,4% 0,2%
24/6/2009| 35,32 1,8% 2,0% 2,0% 2,3% 0,3% 0,3% 0,5%
25/6/2009| 33,78 -4,4% -0,6% 0,6% -6,7% 3,8% 5,0% -2,3%
26/6/2009| 35,17 41% 4,3% 2,6% 0,2% 0,2% -1,5% -3,9%
29/6/2009| 34,80 -1,1% -1,9% -3,2% 0,3% -0,8% -2,2% 14%
30/6/2009| 34,91 0,3% 12% 1,8% 1,8% 0,9% 1,5% 1,5%
Média (abs.) 14% 2,0% 1,5%
% Desv. Pad. 49,8% 69,6% 52,2%

Tabela3.12 - Resultados dos modelos 1, 2 e 3no més de junho de 2009

A linha intitulada “Média (abs.)” refere-se a média dos erros absolutos, calculada com
0 intuito de comparé-1os ao desvio padréo das flutuagdes reais da cotacdo das VALE3 (ou sgja,
a volatilidade da acéo). A linha “% Desv. Pad.” mostra comparacdo, dividindo a linha

anterior pelo desvio padrao calculado, que é de 2,8%.

Observa-se que o0 Modelo 3, quando aplicado ao més de junho, foi nitidamente mais
preciso do que o Modelo 2, indicando que seu emprego é preferivel ao do Modelo 2 para a
aplicacdo principal imaginada para este trabalho: a de estimar diariamente qual sera a variacéo
da VALE3 na abertura da Bovespa. No entanto, para a utilizagdo durante o pregéo, para
verificar se as flutuacbes das acles da Vale estdo demasiadamente “descoladas’ das outras

variaveis, o Modelo 1 e o Modelo 3 tém eficacia semel hante.

Podemos ainda trabalhar com a possibilidade de uma composi¢&o entre os modelos 1 e

3 (ou 2 e 3), levando-se em conta a tabela seguinte, que mostra as correlagdes cal culadas pelo
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software R entre os erros dos modelos 1, 2 e 3 no més de junho (trés ultimas colunas da
Tabela3.12):

Modelol Modelo2 Modelo 3
Modelo 1 1 0,9612 0,1620
Modelo2 | 0,9612 1 0,1354
Modelo3| 0,1620 0,1354 1

Tabela3.13 - Correlagdes entre os erros dos modelos 1, 2 e 3

A baixa correlacéo dos erros do Modelo 3 com os dos outros dois model os mostra que
nem sempre as suas imprecisdes provém da mesma natureza, pois, apesar de Seus erros
médios terem magnitudes semelhantes (conforme ja calculado em termos do desvio padréo
das flutuacdes), ha dias em que seus erros apresentam sSinais opostos, ou sgja, um deles
subestima a valorizagéo das acdes da Vale naquele dia e 0 outro a superestima. Decorre dai a
ideia de testar dois modelos suplementares, denotados 1+3 e 2+3, definidos como as médias
entre 1 e 3 e entre 2 e 3. Os erros desses hovos modelos — equivalentes, por definicdo, as
meédias dos erros dos modelos que os originaram — estdo na tabela a seguir, com os dos

modelos 1, 2 e 3 repetidos por conveniéncia:

Data Erro Erro Erro Erro Erro

Modelol Modelo2 Modelo 3 1+3 2+3
9/6/2009 -1,6% -2,2% -1,0% -1,3% -1,6%
10/6/2009 0,3% 0,1% 1,5% 0,9% 0,4%
12/6/2009 -3,4% -3,6% -3,2% -3,3% -0,4%
15/6/2009 2,3% 2,1% 1,6% 1,9% 1,9%
16/6/2009 0,3% 1,1% -1,4% -0,6% -1,5%
17/6/2009 -1,7% -2,5% 1,1% -0,3% 3,6%
18/6/2009 -1,2% -1,7% -0,4% -0,8% 0,2%
19/6/2009 1,3% 2,0% -1,1% 0,1% -1,6%
22/6/2009 2,4% 2,6% 1,3% 1,9% 1,7%
23/6/2009 -0,8% -1,4% 0,2% -0,3% 1,1%
24/6/2009 0,3% 0,3% 0,5% 0,4% -0,8%
25/6/2009 3,8% 5,0% -2,3% 0,8% -0,9%
26/6/2009 0,2% -1,5% -3,9% -1,9% -4,1%
29/6/2009 -0,8% -2,2% 1,4% 0,3% 1,6%
30/6/2009 0,9% 1,5% 1,5% 1,2% 0,1%
Média (abs.) 1,4% 2,0% 1,5% 1,1% 1,4%
Desv. Pad. 49,8% 69,6% 52,2% 36,9% 50,0%

Tabela3.14 - Erros dos novos model os 1+3 e 2+3 no més de junho

A Tabela 3.14 deixa claro o interesse em reter, no lugar do Modelo 1, o0 modelo
composto 1+3 para aplicacdo durante o pregédo da Bovespa. Ao menos no més de junho, a

composicado aumentou consideravelmente a precisdo em relagdo tanto a0 Modelo 1 puro
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quanto ao Modelo 3 puro. JA 0 modelo composto 2+3 ndo se mostra tdo Util, pois seu erro

médio é bastante proximo daguele do Modelo 3 puro, ndo justificardo a complexidade

adicional introduzida pelo emprego de novas varidveis preditivas

Para efeito ilustrativo, a tabela e o gréfico abaixo apresentam os valores projetados

pelo Modelo 3 e pelo modelo composto 1+3 para a cotagdo de VALES, juntamente com as

cotacOes reais dessa acao.
VALE3 | VALE3 | VALE3
Redl 1+3 3

9/6/2009| 38,76 38,91 38,39
10/6/2009| 38,92 39,27 39,50
12/6/2009| 39,29 38,01 38,05
15/6/2009| 37,53 38,29 38,16
16/6/2009| 38,02 37,81 37,50
17/6/2009| 36,39 36,27 36,81
18/6/2009| 36,53 36,24 36,39
19/6/2009| 36,79 36,83 36,39
22/6/2009| 35,15 35,83 35,63
23/6/2009| 34,71 34,60 34,76
24/6/2009| 35,32 35,46 35,50
25/6/2009| 33,78 34,05 32,97
26/6/2009| 35,17 34,54 33,84
29/6/2009| 34,80 34,90 35,29
30/6/2009| 34,91 35,32 35,42

Tabela3.15 - Cotacdes de VALE3 (real e modelos 1+3 e 3)
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Figura 3.30 - Evolucdo das cotagdes de VALES3 (real e modelos 1+3 e 3)
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4. Conclusao

Conddera-se que o objetivo de obter modelos que fornecessem referéncias para as
valorizacOes das acOes da Vae em relacdo a outras variaveis foi atingido adequadamente,
através de uma metodologia apropriada que permitiu aplicar a um caso prético os conceitos
tedricos envolvidos na modelagem por regressdo linear multipla e analise de séries temporais,
proporcionados em grande parte pela formacdo académica do curso de Engenharia de
Producéo. Os resultados apresentados permitem avaliar que os modelos sdo eficientes e

refletem na medida do possivel a realidade dos mercados.

A partir dos modelos desenvolvidos, um investidor ou trader pode obter, na abertura
da bolsa de valores ou ao longo do pregdo, uma estimativa da valorizagdo adequada das agOes
em questdo, dado o comportamento de outras variaveis dos mercados financeiros, e comparé
la com a respectiva cotagéo instantanea. Caso haja uma divergéncia significativa, tem-se uma
oportunidade de compra, caso a projecéo do modelo aponte uma valorizagcdo superior a do

mercado, ou de venda, no caso oposto.

L ogicamente, cabe ressaltar que ndo se pretende que o resultado do presente estudo
sga aplicado “as cegas’, sem uma andise dos acontecimentos que podem estar,
eventualmente, influenciando as cotacBes e que ndo ssjam contemplados pelos modelos. E o
caso, por exemplo, de noticias especificas sobre a Vae S.A., que tenham um grande impacto
sobre o valor da empresa, mas reflexos reduzidos em outras variaveis do mercado. Apenas ha
auséncia de eventos especificos é que se deve considerar a utilidade dos model os para detectar
oportunidades de operagdes. Em outras palavras, o produto deste trabalho ndo deve ser usado
para desenvolver algoritmos quantitativos de negociacdo, mas sim para fornecer uma
ferramenta adicional para decisdes rapidas que envolvam uma analise ndo apenas técnica, mas
também fundamentalista

A andlise das varidveis estudadas e de suas relacbes com a cotacdo das agdes da Vae
também proporcionou outras constatacfes, algumas ja esperadas e outras relativamente
surpreendentes. A premissa fundamental que motivou toda a metodologia empregada foi a
existéncia dessas relagbes, com intensidade suficiente para que pudéssemos obter modelos
gue permitissem estimar com precisdo razoavel o comportamento de uma variavel, dadas as

outras, pudemos comprovar que essa ideia é, de fato, pertinente. Viu-se também que algumas
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das variaveis que se esperava que explicassem melhor as flutuacdes das cotacBes da Vale tém,
de fato, grande influéncia sobre elas — 0 que ndo significa uma relacdo de causa e efeito, no
sentido de que as valorizages da Vae sgjam causadas diretamente por essas variaveis, mas
sim que elas sdo boas referéncias para se avaliar 0 que esta acontecendo com as VALE3 em

um dado momento.

Por outro lado, variaveis como o Risco Brasil e o Baltic Dry Index, as quais
consideramos que representem fatores importantes na determinagdo do valor de mercado da
Vale S.A. (o risco de se investir no pais e a demanda pelos principais produtos da empresa,
respectivamente), mostraram-se pouco eficazes para explicar suas flutuagdes, ab menos da

maneira como o fazem os model os desenvolvidos.

Por fim, ressaltamos o fato de que as informacfes disponiveis para uma tomada de
decisdo frequentemente sdo incompletas e envolvem cenarios de elevada complexidade, o que
nos leva a trabalhar sistematicamente com imprecisdes e incertezas, buscando otimizar o
dinamismo e a eficécia das decisdes em ambientes nos quais ha riscos inerentes de que os
acontecimentos ndo tomem os rumos esperados. 1sso se aplica certamente aos mercados
financeiros e em particular a0 mercado acionario, mas também a inimeros outros dominios da
atividade profissional, notadamente agueles em que sdo mais exigidas as competéncias de um

engenheiro de producéo.
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ANEXO | — DADOSUTILIZADOSNA CONFECCAO DOSMODELOS

VALE3 VALES IBOV SPX RIOLN BLT LN

8/12/2008 12:50 25,64 23,10 37.563,17 904,34 1.187,00 1.111,00
9/12/2008 12:50 26,06 23,38 38.122,04 901,73 1.224,00 1.135,00
10/12/2008 12:50 28,35 24,96 39.055,99 893,85 1.465,00 1.230,00
11/12/2008 12:50 29,10 25,32 39.142,56 894,03 1.573,00 1.210,00
12/12/2008 12:50 27,76 24,55 38.155,28 860,13 1.519,00 1.191,00
15/12/2008 12:50 29,32 25,54 39.538,35 879,96 1.564,00 1.256,00
16/12/2008 12:50 29,08 25,39 39.587,37 880,35 1.507,00 1.217,00
17/12/2008 12:50 30,72 26,53 40.306,93 905,95 1.545,00 1.269,00
18/12/2008 12:50 29,90 26,10 39.799,45 903,30 1.517,00 1.237,00
19/12/2008 12:50 28,60 25,10 39.324,01 893,39 1.444,00 1.221,00
22/12/2008 12:50 28,59 24,95 38.942,26 882,45 1.382,00 1.243,00
23/12/2008 12:50 27,44 24,25 37.905,91 875,73 1.417,00 1.217,00
26/12/2008 12:50 26,76 23,80 37.086,63 871,66 1.433,00 1.243,00
29/12/2008 12:50 27,60 24,34 37.288,11 872,30 1.439,00 1.251,00
30/12/2008 12:50 26,74 23,79 37.160,94 875,41 1.437,00 1.264,00
2/1/2009 12:50 29,07 25,18 38.665,46 903,09 1.639,00 1.377,00
5/1/2009 12:50 30,18 26,22 39.915,91 920,49 1.700,00 1.367,00
6/1/2009 12:50 33,27 29,39 42.110,35 942,12 1.924,00 1.462,00
7/1/2009 12:50 32,20 28,20 41.403,11 920,78 1.851,00 1.356,00
8/1/2009 12:50 31,00 27,40 40.726,38 898,53 1.715,00 1.266,00
9/1/2009 12:50 31,30 27,90 41.226,32 895,01 1.648,00 1.281,00
12/1/2009 12:50 30,42 27,15 40.264,07 881,83 1.602,00 1.243,00
13/1/2009 12:50 30,23 26,75 39.917,73 873,09 1.541,00 1.251,00
14/1/2009 12:50 28,62 25,70 38.282,71 850,02 1.409,00 1.174,00
15/1/2009 12:50 28,29 25,40 37.652,22 830,66 1.361,00 1.129,00
16/1/2009 12:50 30,07 26,75 39.641,91 856,77 1.512,00 1.196,00
20/1/2009 12:50 29,07 26,03 38.542,38 831,97 1.482,00 1.164,00
21/1/2009 12:50 28,88 25,72 37.860,07 817,87 1.478,00 1.142,00
22/1/2009 12:50 28,75 25,57 37.801,43 820,42 1.537,00 1.163,00
23/1/2009 12:50 28,80 25,38 36.942,36 811,11 1.507,00 1.154,00
26/1/2009 12:50 30,98 26,85 38.446,53 841,47 1.614,00 1.219,00
27/1/2009 12:50 31,02 27,00 38.632,99 844,78 1.625,00 1.237,00
28/1/2009 12:50 33,33 29,05 39.810,05 862,57 1.563,00 1.291,00
29/1/2009 12:50 33,00 28,55 39.651,45 860,02 1.550,00 1.266,00
30/1/2009 12:50 33,18 28,69 40.093,23 848,41 1.567,00 1.218,00
2/2/2009 12:50 32,05 27,57 38.652,51 814,83 1.589,00 1.153,00
3/2/2009 12:50 32,90 28,19 38.932,15 823,33 1.572,00 1.134,00
4/2/2009 12:50 35,81 30,34 40.693,09 842,11 1.788,00 1.247,00
5/2/2009 12:50 36,00 30,53 40.128,31 824,25 1.802,00 1.252,00
6/2/2009 12:50 38,00 32,07 41.936,73 858,91 1.972,00 1.349,00
9/2/2009 12:50 39,57 32,87 43.115,01 868,13 1.937,00 1.385,00
10/2/2009 12:50 37,27 31,45 42.772,12 868,05 1.980,00 1.356,00
11/2/2009 12:50 37,22 31,35 41.911,41 836,47 1.978,00 1.300,00
12/2/2009 12:50 34,66 29,54 40.190,27 816,75 1.840,00 1.207,00
13/2/2009 12:50 35,54 30,15 41.125,98 829,77 1.922,00 1.258,00
17/2/2009 11:50 34,40 29,38 40.133,30 790,52 1.856,00 1.162,00
18/2/2009 11:50 33,85 28,98 39.777,67 790,33 1.854,00 1.137,00
19/2/2009 11:50 35,83 30,26 40.150,67 794,56 1.982,00 1.173,00
20/2/2009 11:50 32,89 28,16 38.764,44 768,02 1.848,00 1.165,00
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VALE3 VALES IBOV SPX RIOLN BLT LN

26/2/2009 11:50 30,97 26,90 38.697,20 770,95 1.839,00 1.132,00
27/2/2009 11:50 29,78 25,96 37.489,13 737,32 1.781,00 1.093,00
2/3/2009 11:50 29,77 26,10 37.432,62 724,82 1.743,00 1.069,00
3/3/2009 11:50 29,76 25,79 36.620,81 707,21 1.640,00 1.050,00
4/32009 11:50 31,59 27,35 37.735,56 706,47 1.759,00 1.127,00
5/3/2009 11:50 31,50 27,25 37.572,97 700,53 1.778,00 1.128,00
6/3/2009 11:50 32,13 27,85 38.245,96 695,66 1.822,00 1.168,00
9/3/2009 11:30 30,25 26,36 37.169,69 686,68 1.770,00 1.139,00
10/3/2009 11:30 31,96 27,28 38.514,45 714,05 1.962,00 1.252,00
11/3/2009 11:30 31,91 27,36 38.650,70 721,88 2.017,00 1.285,00
12/3/2009 11:30 31,09 26,76 38.623,31 733,53 1.924,00 1.254,00
13/3/2009 11:30 30,70 26,50 38.657,03 744,62 1.953,00 1.268,00
16/3/2009 11:30 31,32 26,97 39.437,33 768,93 2.019,00 1.324,00
17/3/2009 11:30 30,74 26,59 38.811,68 762,32 2.037,00 1.275,00
18/3/2009 11:30 30,34 26,40 39.185,96 775,64 2.073,00 1.290,00
19/3/2009 11:30 31,89 27,36 40.561,03 786,71 2.279,00 1.391,00
20/3/2009 11:30 31,81 27,49 40.966,74 782,50 2.433,00 1.428,00
23/3/2009 11:30 33,50 28,42 42.049,69 803,13 2.588,00 1.501,00
24/3/2009 11:30 32,54 27,88 41.867,69 815,96 2.445,00 1.424,00
25/3/2009 11:30 32,96 28,17 42.458,31 819,06 2.364,00 1.330,00
26/3/2009 11:30 33,08 28,32 42.393,87 825,90 2.497,00 1.401,00
27/3/2009 11:30 32,24 27,71 41.912,89 820,64 2.406,00 1.318,00
30/3/2009 11:30 30,62 26,69 40.665,64 787,78 2.202,00 1.176,00
31/3/2009 11:30 30,54 26,65 40.720,80 794,39 2.349,00 1.268,00
1/4/2009 10:50 30,39 26,28 40.314,14 788,28 2.321,00 1.346,00
2/4/2009 10:50 33,04 28,33 43.533,84 829,51 2.494,00 1.480,00
3/4/2009 10:50 33,70 28,90 43.965,99 831,56 2.540,00 1.477,00
6/4/2009 10:50 32,87 28,47 43.602,04 829,52 2.226,00 1.398,00
7/4/2009 10:50 32,51 28,25 43.679,77 817,71 2.166,00 1.358,00
8/4/2009 10:50 32,43 28,40 44.115,73 823,07 2.231,00 1.363,00
9/4/2009 10:50 33,72 29,10 45.409,94 846,99 2.385,00 1.409,00
13/4/2009 10:50 34,75 29,78 45.332,57 847,00 2.448,00 1.423,00
14/4/2009 10:50 35,94 30,71 46.068,07 848,08 2.492,00 1.428,00
15/4/2009 10:50 35,76 30,50 45.317,65 839,67 2.395,00 1.384,00
16/4/2009 10:50 35,32 30,05 45.437,61 850,87 2.505,00 1.407,00
17/4/2009 10:50 35,40 30,06 45.891,15 864,31 2.400,00 1.402,00
20/4/2009 10:50 34,06 29,16 44.576,51 849,81 2.273,00 1.345,00
22/4/2009 10:50 33,87 29,01 44.581,26 840,87 2.400,00 1.354,00
23/4/2009 10:50 34,71 29,80 45.335,67 847,04 2.624,00 1.398,00
24/4/2009 10:50 35,68 30,37 46.226,54 858,36 2.674,00 1.429,00
27/4/2009 10:50 35,39 30,11 46.484,50 859,51 2.640,00 1.383,00
28/4/2009 10:50 34,07 29,20 45.071,85 851,93 2.563,00 1.364,00
29/4/2009 10:50 34,79 29,88 46.545,34 866,54 2.621,00 1.370,00
30/4/2009 10:50 35,71 30,43 47.735,14 882,64 2.751,00 1.427,00
4/5/2009 10:50 38,25 31,88 48.918,88 888,10 2.873,00 1.461,00
5/5/2009 10:50 39,70 32,99 50.402,79 903,23 2.992,00 1.489,00
6/5/2009 10:50 40,50 33,33 51.334,99 911,42 2.992,00 1.528,00
7/5/2009 10:50 39,50 32,70 50.979,77 922,68 3.111,00 1.550,00
8/5/2009 10:50 39,40 32,70 51.253,57 924,73 3.024,00 1.539,00
11/5/2009 10:50 38,05 31,95 50.081,11 909,86 2.947,00 1.491,00

Modelagem Edtatistica Aplicada a Valorizagdo de Acgoes



AnNexos 102

VALE3 VALES IBOV SPX RIOLN BLT LN
12/5/2009 10:50 38,73 32,57 50.573,98 905,80 2.880,00 1.479,00
13/5/2009 10:50 36,68 31,19 48.961,86 892,81 2.516,00 1.403,00
14/5/2009 10:50 36,70 31,25 48.690,36 884,04 2.507,00 1.384,00
15/5/2009 10:50 36,50 31,19 49.164,33 891,77 2.673,00 1.407,00
18/5/2009 10:50 37,06 31,65 49.939,24 895,49 2.620,00 1.433,00
19/5/2009 10:50 39,60 33,50 51.624,75 907,84 2.767,00 1.470,00
20/5/2009 10:50 40,34 34,00 52.145,69 920,37 2.846,00 1.490,00
21/5/2009 10:50 38,02 32,42 50.498,13 894,31 2.673,00 1.397,00
22/5/2009 10:50 37,60 32,15 50.072,24 885,34 2.739,00 1.418,00
26/5/2009 10:50 37,64 32,29 50.481,40 887,33 2.696,00 1.403,00
27/5/2009 10:50 38,80 33,17 52.301,36 910,41 2.771,00 1.447,00
28/5/2009 10:50 38,57 32,80 52.681,78 901,01 2.743,00 1.431,00
29/5/2009 10:50 39,06 33,11 52.945,69 905,05 2.836,00 1.493,00
XTA LN AAL LN BRL UKX GBP EUR
8/12/2008 12:50 619,00 1425 2,45995 4.258,79 1,48465 1,29060
9/12/2008 12:50 632,00 1448 2,49800 4.359,63 1,47198 1,28468
10/12/2008 12:50 685,50 1519 247125 4.357,32 1,48101 1,29910
11/12/2008 12:50 728,50 1507 2,37150 4.388,46 1,49400 1,32710
12/12/2008 12:50 716,00 1492 2,37160 4.261,29 1,50070 1,33944
15/12/2008 12:50 737,50 1531 2,36915 4.293,28 1,52665 1,35880
16/12/2008 12:50 686,00 1556 2,38835 4.302,42 1,53510 1,37590
17/12/2008 12:50 711,00 1632 2,35500 4.315,75 1,53946 1,43020
18/12/2008 12:50 711,50 1583 2,35927 4.296,44 1,53108 1,44030
19/12/2008 12:50 664,00 1456 2,38137 4.262,70 1,49808 1,39194
22/12/2008 12:50 605,50 1450 2,38480 4.276,78 1,48043 1,39865
23/12/2008 12:50 609,50 1473 2,37535 4.289,28 1,48013 1,39751
26/12/2008 12:50 626,00 1491 2,37370 4.302,00 1,47015 1,40481
29/12/2008 12:50 631,50 1506 2,40575 4.306,43 1,46173 1,42830
30/12/2008 12:50 637,00 1521 2,32495 4.379,58 1,44840 1,41422
2/1/2009 12:50 714,50 1661 2,32950 4.497,99 1,45192 1,39146
5/1/2009 12:50 773,50 1692 2,29288 4.553,02 1,45253 1,36325
6/1/2009 12:50 904,00 1825 2,20455 4.670,55 1,46105 1,34223
7/1/2009 12:50 895,50 1703 2,23045 4.527,84 1,51067 1,36585
8/1/2009 12:50 854,00 1619 2,26902 4.437,33 1,52509 1,37469
9/1/2009 12:50 822,00 1507 2,29655 4.464,26 1,51501 1,35197
12/1/2009 12:50 808,50 1461 2,30325 4.428,45 1,48700 1,34005
13/1/2009 12:50 782,50 1436 2,31005 4.385,99 1,45819 1,32264
14/1/2009 12:50 697,00 1325 2,34625 4.208,34 1,45924 1,31190
15/1/2009 12:50 685,00 1276 2,37952 4.128,95 145129 1,30669
16/1/2009 12:50 748,00 1378 2,31480 4.209,41 1,48990 1,32795
20/1/2009 12:50 717,00 1334 2,35885 4.098,63 1,39414 1,29105
21/1/2009 12:50 709,50 1291 2,35250 4.061,81 1,38515 1,29520
22/1/2009 12:50 716,50 1287 2,34735 4.065,47 1,37469 1,29690
23/1/2009 12:50 689,50 1249 2,35302 4.006,78 1,36343 1,28165
26/1/2009 12:50 665,50 1323 2,30550 4.158,40 1,39169 1,31404
27/1/2009 12:50 699,00 1352 2,31060 4.173,78 1,40830 1,31965
28/1/2009 12:50 617,50 1392 2,30415 4.292,07 1,42675 1,32462
29/1/2009 12:50 614,00 1343 2,27997 4.171,47 1,42795 1,31040
30/1/2009 12:50 610,00 1294 2,30675 4.207,05 1,43230 1,28648
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XTA LN AAL LN BRL UKX GBP EUR
2/2/2009 12:50 559,00 1225 2,35435 4.062,89 1,41435 1,27934
3/2/2009 12:50 606,00 1244 2,32427 4.104,80 1,43170 1,29169
4/2/2009 12:50 687,50 1368 2,29800 4.209,51 1,44830 1,28718
5/2/2009 12:50 729,00 1363 2,31697 4.159,20 1,46330 1,27910
6/2/2009 12:50 837,00 1478 2,26515 4.315,79 1,46873 1,28640
9/2/2009 12:50 792,50 1499 2,23515 4.303,07 1,49519 1,30619
10/2/2009 12:50 767,00 1475 2,24400 4.308,74 1,47256 1,29935
11/2/2009 12:50 764,50 1374 2,26485 4.232,22 1,43773 1,29456
12/2/2009 12:50 707,00 1285 2,29500 4.165,11 1,42068 1,27349
13/2/2009 12:50 747,00 1279 2,27715 4.196,36 1,43955 1,28458
17/2/2009 11:50 695,00 1211 2,30990 3.999,41 1,42629 1,26052
18/2/2009 11:50 698,50 1208 2,33350 3.987,63 1,41966 1,25538
19/2/2009 11:50 723,50 1260 2,32925 4.035,63 1,44005 1,27458
20/2/2009 11:50 663,00 1057 2,38865 3.901,75 1,42908 1,26269
26/2/2009 11:50 636,50 1013 2,35535 3.895,10 1,43272 1,27590
27/2/2009 11:50 675,50 972 2,38040 3.795,59 1,41720 1,26405
2/3/2009 11:50 639,50 957,5 2,40800 3.710,38 1,40575 1,25081
3/3/2009 11:50 332,25 945,5 2,42100 3.546,43 1,40490 1,25909
4/3/2009 11:50 370,50 1008 2,40012 3.589,50 1,41245 1,25700
5/3/2009 11:50 356,00 989,5 2,38690 3.577,93 1,41015 1,25252
6/3/2009 11:50 338,00 1031 2,36925 3.580,40 1,42700 1,27035
9/3/2009 11:30 332,00 996 2,36705 3.543,26 1,42469 1,27730
10/3/2009 11:30 361,00 1087 2,34645 3.714,52 1,41872 1,28412
11/3/2009 11:30 379,00 1142 2,34070 3.693,30 1,41726 1,28615
12/3/2009 11:30 370,00 1101 2,32665 3.707,32 1,41435 1,29334
13/3/2009 11:30 368,00 1117 2,31155 3.753,85 1,41787 1,29447
16/3/2009 11:30 369,00 1139 2,26100 3.854,61 1,42431 1,30147
17/3/2009 11:30 369,00 1121 2,27895 3.849,70 1,42597 1,30580
18/3/2009 11:30 368,00 1114 2,30482 3.799,99 1,42776 1,30129
19/3/2009 11:30 416,00 1225 2,25360 3.817,80 1,43453 1,30317
20/3/2009 11:30 445,00 1285 2,25220 3.836,51 1,42755 1,29963
23/3/2009 11:30 488,00 1373 2,27702 3.960,51 1,42712 1,29861
24/3/2009 11:30 451,00 1279 2,25065 3.909,52 1,42013 1,30063
25/3/2009 11:30 430,00 1209 2,24050 3.897,23 1,42482 1,30618
26/3/2009 11:30 446,00 1252 2,23535 3.919,79 1,42959 1,31076
27/3/2009 11:30 424,00 1196 2,27540 3.895,61 1,42354 1,30619
30/3/2009 11:30 389,00 1087 2,32960 3.782,30 1,41908 1,30519
31/3/2009 11:30 412,00 1169 2,30250 3.896,93 1,42303 1,31292
1/4/2009 10:50 484,50 1137 2,29515 3.889,15 1,43425 1,32509
2/4/2009 10:50 551,00 1310 2,24645 4.071,62 1,46890 1,34518
3/4/2009 10:50 558,00 1395 2,21672 4.057,31 1,48120 1,34125
6/4/2009 10:50 527,50 1322 2,23140 3.982,72 1,48306 1,34540
7/4/2009 10:50 517,00 1289 2,23440 3.918,56 1,47180 1,32592
8/4/2009 10:50 513,00 1307 2,19887 3.930,34 1,47084 1,32555
9/4/2009 10:50 572,50 1400 2,18160 3.969,07 1,47159 1,32718
13/4/2009 10:50 594,00 1410 2,17350 3.962,00 1,47306 1,32690
14/4/2009 10:50 606,50 1407 2,18962 3.951,97 1,48819 1,32730
15/4/2009 10:50 572,00 1388 2,21200 3.954,85 1,49560 1,31770
16/4/2009 10:50 601,50 1411 2,17825 4.023,86 1,49079 1,32070
17/4/2009 10:50 591,50 1378 2,18160 4.094,77 1,48419 1,30540
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XTA LN AAL LN BRL UKX GBP EUR

20/4/2009 10:50 524,50 1294 2,23452 3.985,24 1,45560 1,29235
22/4/2009 10:50 506,00 1285 2,22962 3.969,56 1,44927 1,29978
23/4/2009 10:50 542,00 1349 2,20155 4.061,18 1,45352 1,30090
24/4/2009 10:50 598,00 1393 2,18782 4.119,16 1,47532 1,32665
27/4/2009 10:50 598,00 1407 2,20985 4.134,58 1,45952 1,31009
28/4/2009 10:50 558,00 1340 2,21125 4.084,33 1,46555 1,30497
29/4/2009 10:50 575,00 1404 2,18667 4.156,72 1,47661 1,32567
30/4/2009 10:50 605,50 1491 2,18105 4.262,35 1,47046 1,32079
4/5/2009 10:50 654,00 1540 2,24241 4.306,00 1,49257 1,32938
5/5/2009 10:50 683,00 1570 2,11987 4.347,91 1,50895 1,33886
6/5/2009 10:50 689,00 1584 2,12575 4.415,04 1,50543 1,33050
7/5/2009 10:50 717,50 1618 2,09935 4.483,94 1,50732 1,34300
8/5/2009 10:50 726,50 1628 2,07710 4.478,08 1,50540 1,34910
11/5/2009 10:50 688,50 1574 2,07832 4.402,98 1,51008 1,35866
12/5/2009 10:50 683,00 1552 2,06075 4.419,18 1,52590 1,36519
13/5/2009 10:50 603,50 1485 2,09697 4.354,92 1,51285 1,35966
14/5/2009 10:50 596,00 1434 2,10822 4.329,34 1,51330 1,35930
15/5/2009 10:50 619,00 1470 2,07065 4.349,87 1,52681 1,35972
18/5/2009 10:50 603,50 1482 2,08070 4.420,17 1,52889 1,34946
19/5/2009 10:50 647,50 1572 2,06425 4.459,38 1,54536 1,35730
20/5/2009 10:50 666,00 1615 2,02425 4.479,87 1,56078 1,37870
21/5/2009 10:50 630,00 1576 2,03150 4.362,45 1,57100 1,37553
22/5/2009 10:50 649,50 1610 2,03327 4.338,65 1,58832 1,39971
26/5/2009 10:50 642,00 1579 2,04375 4.338,17 1,58732 1,39337
27/5/2009 10:50 670,00 1674 2,00870 4.415,69 1,60248 1,39600
28/5/2009 10:50 654,00 1691 2,01235 4.396,78 1,59644 1,39418
29/5/2009 10:50 693,00 1755 1,98250 4.436,52 1,61066 1,40963

LMNIDS03 LMAHDS03 CLA JCMBBR BDIY

8/12/2008 12:50 9642 1.527,00 52,62 141,173 671

9/12/2008 12:50 9179 1.510,00 54,13 141,616 679

10/12/2008 12:50 9450 1.520,00 59,00 141,990 691

11/12/2008 12:50 10799 1.548,00 55,01 142,163 711

12/12/2008 12:50 10500 1.512,00 54,18 142,494 764

15/12/2008 12:50 10300 1.495,00 58,33 142,848 803

16/12/2008 12:50 9950 1.488,00 56,07 144,155 828

17/12/2008 12:50 9835 1.470,00 54,33 145,742 836

18/12/2008 12:50 9520 1.475,00 52,02 146,463 829

19/12/2008 12:50 9863 1.504,50 51,30 146,329 818

22/12/2008 12:50 10200 1.535,00 51,06 146,887 801

23/12/2008 12:50 10209 1.561,00 48,75 146,671 784

26/12/2008 12:50 9869 1.548,00 44,79 146,747 765

29/12/2008 12:50 9900 1.517,00 47,90 147,201 770

30/12/2008 12:50 10020 1.485,00 48,25 148,425 776

2/1/2009 12:50 12902 1.543,00 52,84 148,673 773

5/1/2009 12:50 12800 1.553,00 55,94 149,492 772

6/1/2009 12:50 13363 1.608,00 60,28 151,423 775

7/1/2009 12:50 12415 1.592,00 57,65 151,755 789

8/1/2009 12:50 12009 1.552,00 54,42 151,103 821

9/1/2009 12:50 11600 1.559,00 53,36 151,236 872
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LMNIDS03 LMAHDS03 CLA JCMBBR BDIY

12/1/2009 12:50 10537 1.518,50 52,83 151,955 889
13/1/2009 12:50 10650 1.500,00 53,05 151,743 911
14/1/2009 12:50 10520 1.490,00 53,37 152,069 920
15/1/2009 12:50 10550 1.467,00 52,45 152,238 908
16/1/2009 12:50 11000 1.482,00 54,23 151,791 881
20/1/2009 12:50 11051 1.384,00 50,28 150,986 872
21/1/2009 12:50 11100 1.350,00 48,74 150,838 900
22/1/2009 12:50 11100 1.345,00 49,41 151,004 945
23/1/2009 12:50 11625 1.334,00 49,01 150,627 980
26/1/2009 12:50 11950 1.360,00 53,23 150,835 995
27/1/2009 12:50 11300 1.349,00 50,66 151,898 1004
28/1/2009 12:50 11234 1.380,00 50,57 152,370 1014
29/1/2009 12:50 11058 1.354,00 51,07 152,230 1036
30/1/2009 12:50 11050 1.340,00 52,07 152,613 1070
2/2/2009 12:50 11245 1.366,00 49,74 153,199 1099
3/2/2009 12:50 11425 1.380,00 49,01 152,654 1148
4/2/2009 12:50 11800 1.428,00 49,34 151,981 1316
5/2/2009 12:50 11455 1.428,00 49,90 152,294 1498
6/2/2009 12:50 11234 1.467,00 49,92 152,535 1642
9/2/2009 12:50 11075 1.455,00 52,68 152,873 1815
10/2/2009 12:50 11075 1.439,00 52,90 154,478 1974
11/2/2009 12:50 10600 1.404,00 50,04 155,320 2055
12/2/2009 12:50 10200 1.372,00 48,89 155,582 1989
13/2/2009 12:50 10400 1.377,00 49,07 154,418 1908
17/2/2009 11:50 10025 1.338,00 44,75 155,534 1895
18/2/2009 11:50 9815 1.327,00 43,07 155,725 1986
19/2/2009 11:50 10050 1.346,00 43,23 154,898 2057
20/2/2009 11:50 9703 1.307,00 43,76 155,349 2099
26/2/2009 11:50 10100 1.350,00 48,10 154,465 1950
27/2/2009 11:50 9800 1.338,50 47,32 153,389 1986
2/3/2009 11:50 9707 1.316,50 46,36 153,919 2014
3/3/2009 11:50 9779 1.320,00 45,21 152,732 2034
4/3/2009 11:50 9846 1.347,00 47,62 152,818 2084
5/3/2009 11:50 9910 1.345,00 48,75 152,554 2167
6/3/2009 11:50 9910 1.327,50 49,38 152,217 2225
9/3/2009 11:30 9931 1.318,00 50,32 151,935 2262
10/3/2009 11:30 9925 1.329,00 50,38 152,118 2298
11/3/2009 11:30 9955 1.319,00 48,03 151,792 2271
12/3/2009 11:30 9929 1.320,00 46,82 151,726 2201
13/3/2009 11:30 9921 1.298,00 50,10 151,750 2122
16/3/2009 11:30 9889 1.297,00 47,34 151,619 2058
17/3/2009 11:30 9845 1.317,00 50,43 151,552 1974
18/3/2009 11:30 9804 1.319,00 51,58 151,556 1861
19/3/2009 11:30 9784 1.310,00 54,73 151,563 1795
20/3/2009 11:30 9771 1.318,00 54,94 151,197 1782
23/3/2009 11:30 9760 1.286,00 55,43 151,083 1773
24/3/2009 11:30 9760 1.277,00 56,31 150,886 1758
25/3/2009 11:30 9740 1.293,00 54,98 151,192 1740
26/3/2009 11:30 9717 1.295,00 56,63 150,928 1714
27/3/2009 11:30 9692 1.289,00 55,06 151,215 1678
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LMNIDS03 LMAHDS03 CLA JCMBBR BDIY

30/3/2009 11:30 9667 1.300,00 53,69 151,179 1646
31/3/2009 11:30 9647 1.284,00 51,57 150,848 1615
1/4/2009 10:50 9651 1.366,00 50,93 155,242 1574
2/4/2009 10:50 10300 1.429,00 55,17 155,800 1538
3/4/2009 10:50 10550 1.458,00 55,69 155,375 1506
6/4/2009 10:50 10825 1.478,00 55,00 155,543 1486
7/4/2009 10:50 10620 1.469,50 54,33 155,856 1466
8/4/2009 10:50 10842 1.488,00 53,72 156,470 1463
9/4/2009 10:50 11050 1.509,00 56,33 156,028 1478
13/4/2009 10:50 11208 1.501,00 54,22 156,692 1480
14/4/2009 10:50 11350 1.493,00 54,73 156,836 1492
15/4/2009 10:50 12340 1.495,00 54,80 158,649 1534
16/4/2009 10:50 12450 1.494,50 54,23 158,313 1604
17/4/2009 10:50 12585 1.475,00 54,87 157,878 1682
20/4/2009 10:50 12301 1.460,00 51,59 158,142 1737
22/4/2009 10:50 11550 1.460,00 50,31 157,854 1869
23/4/2009 10:50 11500 1.464,00 50,60 158,178 1897
24/4/2009 10:50 11339 1.460,00 52,64 158,221 1873
27/4/2009 10:50 11100 1.440,00 50,32 158,760 1839
28/4/2009 10:50 10930 1.440,00 50,65 158,854 1790
29/4/2009 10:50 11229 1.465,00 52,10 158,865 1772
30/4/2009 10:50 11234 1.465,00 51,98 159,065 1786
4/5/2009 10:50 11540 1.501,00 55,35 159,730 1850
5/5/2009 10:50 11950 1.522,00 55,82 160,271 1897
6/5/2009 10:50 12430 1.575,00 56,65 161,557 2065
7/5/2009 10:50 13250 1.584,00 59,06 161,199 2194
8/5/2009 10:50 13416 1.555,00 58,86 161,465 2214
11/5/2009 10:50 13455 1.533,00 58,75 162,175 2215
12/5/2009 10:50 13475 1.559,00 60,05 162,738 2253
13/5/2009 10:50 12640 1.523,00 59,45 162,769 2332
14/5/2009 10:50 12249 1.516,00 58,35 162,914 2432
15/5/2009 10:50 12450 1.516,50 58,81 162,851 2544
18/5/2009 10:50 12130 1.510,00 58,67 163,500 2605
19/5/2009 10:50 12511 1.510,00 59,09 164,639 2644
20/5/2009 10:50 12650 1.500,00 61,60 165,516 2665
21/5/2009 10:50 12250 1.456,00 60,42 165,265 2707
22/5/2009 10:50 12644 1.436,00 60,98 165,300 2786
26/5/2009 10:50 12960 1.442,00 60,61 165,342 2942
27/5/2009 10:50 13565 1.426,00 62,99 165,376 3164
28/5/2009 10:50 13525 1.400,00 64,06 165,697 3298
29/5/2009 10:50 13800 1.422,00 65,85 167,923 3494
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ANEXO Il —SAIDASDO SOFTWARER 2.7.2

Saida 1.1 (Modelo 1 com todas as variaveis) :

Cal l:

Imformula = VALE3 ~ IBOV + SPX + RIO. LN + BLT.LN + XTA. LN +
AAL. LN + USD + UKX + GBP + EUR + LMNI DSO3 + LMAHDSO03 + LMCADSO3 +
CLA + JCMBBR + BDIY)

Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0.062703 -0.026336 -0.005954 0.023894 0.090299

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(I'ntercept) 0.60214 0. 85805 0. 702 0.484817
| BOV 1.75126 0.27652 6.333 1.22e-08 ***
SPX -0. 73859 0.38358 -1.926 0.057633
Rl O. LN -0.11717 0.06594 -1.777 0.079314
BLT. LN 0.94637 0.16198 5.842 1.00e-07 ***
XTA. LN 0. 09686 0. 05635 1.719 0.089384 .
AAL. LN -0. 26239 0.15900 -1.650 0.102709
usD 1. 60067 0.70848 2.259 0.026519 *
UKX -0. 37190 0.44658 -0.833 0.407387
GBP 0. 84449 0. 58896 1.434 0.155411
EUR -1.61745 0.33478 -4.831 6.22e-06 ***
LMNI DS03 0.21988 0. 08622 2.550 0.012628 *
LMAHDS03 -0. 12663 0.21276 -0.595 0.553371
LMCADS03 - 0. 55447 0. 15543 -3.567 0.000606 ***
CLA -0.62748 0.12189 -5.148 1.77e-06 ***
JCMBBR -0. 62162 0.46630 -1.333 0.186194
BDI Y -0.01110 0.01304 -0.852 0.396966
Signif. codes: O ‘***' 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*" 0.05*‘.” 0.1 °* " 1

Resi dual standard error: 0.03852 on 82 degrees of freedom
(18 observations deleted due to m ssingness)

Mul ti pl e R-squared: 0.9402, Adj usted R-squared: 0.9285

F-statistic: 80.53 on 16 and 82 DF, p-value: < 2.2e-16

Saida 1.2 (funcdo step parao Modelo 1) :

Cal l:
Im(formula = VALE3 ~ IBOV + SPX + RIO. LN + BLT.LN + XTA. LN +
AAL. LN + USD + EUR + LMNI DSO3 + LMCADS03 + CLA + JCMBBR)

Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0.061605 -0.028619 -0.008379 0.023365 0.083116

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) 0.45944 0. 81074 0. 567 0.5724

| BOV 1.76708 0. 25231 7.004 5.22e-10 ***
SPX -1.02206 0.22680 -4.506 2.07e-05 ***
Rl O. LN -0. 13150 0.06353 -2.070 0. 0415 *
BLT. LN 0. 88290 0. 14947 5.907 6.80e-08 ***
XTA. LN 0. 12448 0. 04887 2.547 0.0126 *
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AAL. LN -0.
usD 2.
EUR - 1.
LMNI DS03 0.
LMCADS03 -0.
CLA - 0.
JCMVBBR - 0.

Si gni f. codes:

Resi dual standard error

21634
03862
35415
16355
42471
60735
66463

0 Ekkox?

[eNeoNoNoNoNeoNe

0.

.12714 -1.702
. 49268 4.138
.28344 -4.777
. 07139 2.291
. 09490 -4.475
.11368 -5.343
.42792 -1.553
001 “*** 0.01

0. 0924
8. 14e- 05
7. 24e-06

0. 0244
2. 32e-05
7.39e-07

0.1241

“**0.05

(18 observations del eted due to nissingness)
Mul tiple R-squared: 0.9379,
F-statistic: 108.2 on 12 and 86 DF,

Saida 1.3 (Modelo 1 find) :

Cal | :

I mMformula = VALES ~ I BOV + BLT.LN + EUR + LMCADS03 + CLA)

Resi dual s:
M n

1Q

Medi an

Adj ust ed R-squared: 0.9292
< 2.2e-16

p-val ue:

3Q

-0.110741 -0.036936 -0.003595 0.033710

Coefficients:

Estimate Std.

(I'ntercept) 2.

| BOV 0.
BLT. LN 0.
EUR -1
LMCADS03 - 0.
CLA - 0.

Signi f. codes:

Resi dual standard error

76916
49554
56886
82604
33278
61818

0 Lk ok ok?

[eNeoNeoNoNoNe]

0.

Error t val ue
. 23540 11.764
. 08693 5.700
. 09904 5.744
.21271 -8.585
. 05878 -5.662
.10178 -6.074

001 ‘**’ 0.01

Max
0. 128640

Pr(>t])
< 2e-16
1.07e-07
8. 79e- 08
7.96e-14
1.27e-07
1.94e-08

“**0.05

(4 observations del eted due to m ssingness)
Mul ti pl e R-squared: 0.8994,
F-statistic: 191.2 on 5 and 107 DF,

Adj ust ed R-squared: 0.8947
< 2.2e-16

p- val ue:

Saida 1.4 (AR(21) sobre residuos do Modelo 1) :

Cal | :

arma(x = nodel o1%resi dual s,

Model
ARMA( 1, 0)

Resi dual s:

M n

Coefficient(s):
Esti

1Q

mat e

arl 0. 6477053

Std.
0.0715812

Medi an

Error

order =

c(1,

0))

3Q

t value Pr(>t])

9. 049

<2e-16 ***

* k%
* % %

* % %

* % %

* % %

* % %

* % %

* % %

* k% %

* k% %

’

0.1°

0.03832 on 86 degrees of freedom

0.1°

0.04632 on 107 degrees of freedom

Max
-0.1202918 -0.0219493 -0. 0005069 0.0198878 0.0810046

’

1

1
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i ntercept 0.0001964 0. 0032204 0. 061 0.951

Signif. codes: O ‘***’ 0.001 “*** 0.01 ** 0.05°*'.” 0.1°*' " 1

Saida 2.1 (Modelo 2 com todas as variaveis) :

Call:

Imformula = VALES ~ SPX + RIO LN + BLT.LN + XTA. LN + AAL.LN +
USD + UKX + GBP + EUR + LMNI DSO3 + LMAHDSO03 + LMCADS03 +
CLA + JCMBBR + BDIY)

Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0.091156 -0.033411 -0.005679 0.039666 0.108277

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(I'ntercept) 2.004911 1. 005472 1.994 0.049435 *
SPX -0.252840 0. 455858 -0.555 0.580629
Rl O. LN 0. 124099 0. 065286 1.901 0.060792
BLT. LN 0.617304 0. 186093 3.317 0.001351 **
XTA. LN -0.015481 0. 064872 -0.239 0.811969
AAL. LN - 0. 004902 0.186438 -0.026 0.979089
usD 0. 033389 0. 805204 0.041 0.967024
UKX 0. 363228 0. 523049 0. 694 0.489344
GBP 0. 935546 0.714146 1.310 0.193803
EUR -2.166570 0.392205 -5.524 3.72e-07 ***
LMNI DS03 0. 116350 0.102681 1.133 0.260428
LMAHDS03 -0.269948 0.256604 -1.052 0.295851
LMCADS03 -0. 286270 0.181394 -1.578 0.118332
CLA -0. 575605 0.147511 -3.902 0.000193 ***
JCMBBR 0.427628 0. 528680 0. 809 0.420909
BDI Y -0.010535 0.015813 -0.666 0.507090
Signif. codes: O ‘***' 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*" 0.05 ‘.” 0.1 " 1

Resi dual standard error: 0.04672 on 83 degrees of freedom
(18 observations deleted due to m ssingness)

Mul tipl e R-squared: 0.91009, Adj usted R-squared: 0.8948

F-statistic: 56.57 on 15 and 83 DF, p-value: < 2.2e-16

Saida 2.2 (funcéo step parao Modelo 2):

Cal l:
I mformula = VALES ~ RIO. LN + BLT.LN + GBP + EUR + LMNI DS03 +
LMCADS03 + CLA + JCMBBR)

Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0.084993 -0.033376 -0.003279 0.035959 0.102340

Coefficients:
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])

(I'ntercept) 1.66376 0.48714 3.415 0.000958 ***
RI O LN 0.13616 0. 05816 2.341 0.021423 *

BLT. LN 0.61272 0. 13955 4.391 3.07e-05 ***
GBP 1. 03328 0. 25948 3.982 0.000138 ***
EUR -2.21291 0.29020 -7.626 2.39e-11 ***

Modelagem Edtatistica Aplicada a Valorizagdo de Acgoes



Anexos 110
LVNI DS03 0.11748 0. 06359 1.848 0.067947
LMCADS03 -0. 37049 0.07868 -4.709 9.00e-06 ***
CLA -0. 53544 0.12149 -4.407 2.88e-05 ***
JCVBBR 0. 60242 0. 28697 2.099 0.038592 *
Signif. codes: 0 “***’ 0.001 “**’ 0.01 ‘** 0.05 ‘. 0.1 ' 1
Resi dual standard error: 0.04539 on 90 degrees of freedom
(18 observations del eted due to nissingness)
Mul tiple R-squared: 0.9088, Adj usted R-squared: 0.9007
F-statistic: 112.1 on 8 and 90 DF, p-value: < 2.2e-16
Saida2.3 (Modelo 2 find) :
Call:
I m(formula = VALE3 ~ BLT.LN + EUR + LMCADS03 + CLA)
Resi dual s:
M n 1Q Median 3Q Max
-0.13934 -0.03726 -0.00678 0.03946 0.13339
Coefficients:
Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) 3.66268 0.19959 18.351 < 2e-16 ***
BLT. LN 0. 93722 0.08530 10.988 < 2e-16 ***
EUR -2.73418 0.16018 -17.069 < 2e-16 ***
LMCADS03 -0.33720 0.06679 -5.049 1.82e-06 ***
CLA -0.47206 0.11194 -4.217 5.16e-05 ***
Signif. codes: O ‘***' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*" 0.05 *“.” 0.1 "' 1
Resi dual standard error: 0.05264 on 108 degrees of freedom
(4 observations del eted due to m ssingness)
Mul tiple R-squared: 0.8688, Adj usted R-squared: 0.8639
F-statistic: 178.8 on 4 and 108 DF, p-value: < 2.2e-16
Saida 2.4 (AR(1) sobre residuos do Modelo 2) :
Call:
arma(x = nodel 02%resi duals, order = c(1, 0))
Model :
ARMA( 1, 0)
Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0. 130475 -0. 025507 -0.001867 0.024790 0.088457
Coef ficient(s):
Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
arl 0. 6754633 0. 0691637 9.766 <2e-16 ***
i ntercept 0.0002181 0. 0035615 0. 061 0.951
Signif. codes: O ‘***' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*’ 0.05 *“.” 0.1 " 1
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Saida 3.1 (Modelo 3 com todas as variaveis) :

Cal l:

I m(formula = VALE3 ~ SPX + RIO. LN + BLT.LN + XTA. LN + AAL.LN +
UsD + UKX + GBP + EUR + LMNI DSO3 + LMAHDS03 + LMCADS03 +
CLA + JCMBBR + BDIY)

Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max
-0.033597 -0.013345 0.001063 0.011687 0.043722

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
(Intercept) -0.001944 0.002361 -0.823 0.413267
SPX 0.452946  0.237610 1.906 0.060844 .
Rl O LN 0.221607 0.076273  2.905 0.004945 **
BLT. LN 0.171371  0.128241 1.336 0.185898
XTA. LN -0.023855 0.031289 -0.762 0.448451
AAL. LN 0.320526  0.092271  3.474 0.000898 ***
usbD 0. 016030  0.339622 0.047 0.962493
UKX -0.180632 0.280903 -0.643 0.522361
GBP -0.174191  0.318825 -0.546 0.586611
EUR -0.283410 0.262338 -1.080 0.283815
LMNI DS03 0. 001397 0.072636 0.019 0.984707
LMAHDSO03 -0.022880 0.153512 -0.149 0.881962
LMCADS03 0.063873 0.115654 0.552 0.582570
CLA 0.009882 0.087406 0.113 0.910317
JCMBBR 0.831234  0.460427 1.805 0.075446
BDI Y 0. 006640 0.054957 0.121 0.904185
Signif. codes: 0 ‘***' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ° ' 1

Resi dual standard error: 0.0185 on 68 degrees of freedom
(32 observations deleted due to m ssingness)

Mul ti pl e R-squared: 0.801, Adj usted R-squared: 0.7571

F-statistic: 18.25 on 15 and 68 DF, p-value: < 2.2e-16

Saida 3.2 (funcéo step parao Modelo 3) :

Call:
Imformula = VALES ~ 0 + RIO.LN + BLT.LN + AAL.LN + EUR + LMCADS03 +
JCVBBR)
Resi dual s:
M n 1Q Medi an 3Q Max

-5.067e-02 -1.275e-02 1.756e-05 1.118e-02 4.620e-02

Coefficients:

Estimate Std. Error t value Pr(>|t])
Rl O LN 0.11946 0.05781  2.067 0.041251 *
BLT. LN 0. 33862 0. 09254  3.659 0.000399 ***
AAL. LN 0. 24809 0.06963  3.563 0.000555 ***
EUR -0. 48185 0.15171 -3.176 0.001964 **
LMCADSO3 0.10864 0. 07500 1.448 0. 150498
JCMBBR 0. 60911 0. 40767 1.494 0.138176
Signif. codes: 0 ‘***' 0.001 ‘**' 0.01 ‘*’ 0.05 “.” 0.1 ° ' 1
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Resi dual standard error: 0.01937 on 104 degrees of freedom
(6 observations del eted due to m ssingness)

Mul tiple R-squared: 0.7518, Adj usted R-squared: 0.7375

F-statistic: 52.5 on 6 and 104 DF, p-value: < 2.2e-16

Saida 3.3 (Modelo 3 find) :

Cal | :
Imformula = VALE3 ~ 0 + RIO LN + BLT.LN + AAL.LN + EUR)
Resi dual s:

M n 1Q Medi an 3Q Max

-0.042986 -0.010274 0.001177 0.011657 0.046390

Coefficients:
Estinmate Std. Error t value Pr(>|t])

RIO.LN 0.11680 0. 05824 2.005 0.047464 *

BLT. LN 0.36113 0. 09140 3.951 0.000140 ***

AAL. LN 0. 25772 0. 07003 3.680 0.000368 ***

EUR - 0. 50269 0.15256 -3.295 0.001339 **

Signif. codes: O ‘***' 0.001 ‘*** 0.01 ‘*" 0.05*.” 0.1 °* "' 1

Resi dual standard error: 0.01953 on 106 degrees of freedom
(6 observations del eted due to m ssingness)

Mul tiple R-squared: 0.7428, Adj usted R-squared: 0.7331

F-statistic: 76.54 on 4 and 106 DF, p-value: < 2.2e-16
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