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Base de dados, métricas estatisticas e metodologia

4.1.
Base de dados

Foram coletados dados do boletim estatistico do Ministério da Previdéncia
Social de forma temporal para os meses de dezembro de 2002 (ano do inicio da
regulamentagdo pela Secretdria de Previdéncia Complementar) até dezembro de
2008 trimestralmente. A andlise temporal ocorrerd, basicamente, através dos
resultados disponiveis nos quadros 7, 8 ¢ 9 do boletim estatistico ¢ de uma
regressao dinamica.

Com base nestes resultados serd possivel observar o comportamento dos
investimentos dos 10 maiores fundos de pensdo no Brasil, além de verificar os
seus comportamentos condicionados a variaveis macroecondmicas. Para a analise
de regressdo, serdo utilizadas também informacdes obtidas no Instituto de
Pesquisas Econdmicas Aplicadas (fonte secundaria), Banco Central do Brasil e

Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica' referentes a:

1) Délar comercial: Parametro para operagdes oficiais de compra e de
venda de moeda no comércio exterior, geradas pelos seguintes tipos de
negocio: exportagdo, importacdo, emissdo de passagens aéreas e
maritimas, bonus, comercial paper, pagamento do servico da divida
externa e remessa de dividendos das empresas com sede no exterior do
Pais. A cotacdo ¢ expressa em real (moeda brasileira) por dolar
americano (moeda americana). (ADFN, 2010)

2) Retorno Fundo de Ac¢des: Fundo de investimento cuja carteira de titulos
e valores mobiliarios mantém aplicagdes de, no minimo, 80% em ativos
relacionados diretamente, ou sintetizados via derivativos, no fator de
risco que da nome a classe, ou seja, variagdo de pregos de acgdes

\

admitidas a negociacdo no mercado a vista de bolsa de valores ou
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entidade do mercado de balcdo organizado. O fundo deve possuir, no
minimo, 67% da carteira em agdes admitidas a negociacao no mercado a
vista de bolsa de valores ou entidade do mercado de balcao organizado.
(ADFN, 2010)

3) Taxa de Juros: O juro pode ser compreendido como uma espécie de
"aluguel sobre o dinheiro". A taxa seria uma compensagdo paga pelo
tomador do empréstimo para ter o direito de usar o dinheiro até o dia do
pagamento. O credor, por outro lado, recebe uma compensagdo por ndo
poder usar esse dinheiro até o dia do pagamento e por correr o risco de
nao receber o dinheiro de volta (risco de inadimpléncia). (ADFN, 2010)

4) Indice de Acdes (Ibovespa): Agdo é o titulo representativo da menor
parcela do capital social de uma sociedade por acdes (sociedade
anonima) e podem ou ndo ser negociadas em bolsa de valores. As agdes
sdo classificadas de acordo com a natureza dos direitos e das vantagens

que dao aos seus detentores. (ADFN, 2010)

5)PIB (precos de mercado): O PIB constitui um indicador da atividade
econdmica de um determinado pais na medida em que representa o valor

total da producdo de bens e servigos. (ADFN, 2010)

Vale observar que em todas as séries, tal como a variavel independente
compreendem o periodo de dezembro de 2002 a dezembro 2008 sendo
observadas trimestralmente. A fonte primaria do délar comercial, fundo de acdes,
poupanga e taxa de juros foram sdo oriundas do boletim do mercado financeiro do
Banco Central do Brasil (BCB Boletim/M. Finan). Ja o indice de agdes Ibovespa ¢
fornecido pela ANDIMA enquanto que o PIB — pre¢os de mercado ¢ calculado
pelo IBGE (IBGE/SCN 2000 Trimestral).

E importante observar que foram testadas outras variaveis explicativas ao
modelo, tais como, rendimento do dolar, rendimento de fundo de agdo, taxa de
juros CDB, no entanto, todas ndo se apresentaram significativas para explicar os
modelos, dessa forma, ndo serdo retratadas na andlise a seguir. Em outras
palavras, levar-se-4 em consideragdo as varidveis destacadas de 1 a 5 com o

objetivo de mostrar alguma relacdo causal entre estes indicadores

! Ambas citadas na parte 6 deste trabalho (Referéncias).
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macroecondmicos com o comportamento dos investimentos dos 10 maiores
fundos de pensao no Brasil.
As varidveis dependentes serdo os investimentos realizados tanto pelos

fundos publicos quanto pelos fundos privados.

4.2.
Métricas estatisticas?

Dando seqiiéncia, sdo descritas estatisticas para a avaliagdo do desempenho
do modelo de previsdo. Isto €, a partir da comparacdo dos valores reais e dos
valores “ajustados” pelo modelo, podem ser calculadas varias métricas para medir
o desempenho. Estas medidas servem, entdo, para avaliar o desempenho do
modelo estimado dentro (in sample) e fora (out of sample) da amostra de dados

utilizados na modelagem.

4.2.1.
Coeficiente de explicacéo (R?)

O coeficiente de explicagio R” indica o quanto da variagdo total dos dados
(série dependente) ¢ explicada pelo modelo. Este coeficiente ¢ calculado através
da comparagdo do erro do modelo ¢ a variacdo dos dados da série dependente
(série a ser prevista) em torno de sua média. Importante salientar que o coeficiente
varia entre 0 e 100% e quanto maior seu valor significa que o modelo esta sendo

melhor explicado. Matematicamente, tem-se:

Z(Y - Y(t)j

=1- x100

> (r-v)

t=1

(1)

A

onde Y(t) ¢ o valor da série temporal no periodo (t); Y (t) € o valor ajustado da

série temporal para o periodo (t); Y é amédia de Y e N é o total de observagdes.

2 Embora nem todas as métricas sio citadas no texto, ambas sdo amplamente utilizadas na analise
para a escolha do melhor modelo.
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4.2.2.
Mean Absolute Percent Error (MAPE)

O MAPE (erro médio absoluto percentual) ¢ calculado através da diferenca
entre valores estimados e reais e equivale as previsdes um passo-a-frente (por

exemplo, para o ano seguinte). Matematicamente, tem-se:

Yo -y
> 100
mapg = = Y(®)
N
@)

Vale lembrar que o MAPE dentro da amostra (in-sample) é uma medida de
ajuste, ja, fora da amostra (out-of-sample) ¢ uma medida real de ajustamento da
amostra. No entanto, em ambos os casos, quanto menor for o MAPE, melhor sera

a adequac¢do do modelo, e conseqiientemente, a previsao.

4.3.
Metodologia

A analise de regressdo esta entre as técnicas estatisticas mais utilizadas em
aplicagdes empiricas, pois permite que o analista observe a relacdo existente entre
a varidvel de interesse (dependente) e as varidveis denominadas explicativas
(independentes). Esta técnica permite que se observe a elasticidade de uma
variavel sobre a outra, isto é, ¢ possivel observar o efeito direto que uma variagao
marginal na variavel independente tem sobre a variavel dependente.

Variavel dependente ¢ aquele que se quer explicar enquanto que variaveis
independentes sdo as variaveis utilizadas para explicar a varidvel dependente.
Outra possivel nomenclatura possivel seria chamar a varidvel dependente de
variavel explicada e as variaveis independentes de varidveis explicativas. Para
ilustrar esta explicacdo, neste trabalho, as varidveis dependentes sdo os
investimentos e as variaveis independentes ou explicativas sdo o délar comercial,

a poupanca, a taxa de juros, o Ibovespa e o PIB”.

*E importante destacar que ainda foram testados modelos log-log e modelos com percentuais (isto
¢, regrediu-se a variagdo percentual entre os periodos), no entanto, ambas as métricas estatisticas
destes modelos apresentaram resultados ndo satisfatorios.
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Diversos sdo os modelos matematicos que podem ser especificados para
caracterizar tal relagdo. A partir de cada tipo de modelo empregado define-se um
especifico método de regressdo tal como a regressdo linear, regressdo logistica,
regressao dinamica entre outros. A escolha do método de regressdo deve levar em
conta peculiaridades dos dados tais como o tipo da variavel dependente (continua,
binaria, etc.), a existéncia de relagdo ou nao entre as observagoes etc.

Como as informagdes sobre os fundos de investimento utilizados neste
trabalho sdo amostras dependentes serialmente, ou seja, sdo séries temporais
(observagdes eqiiidistantes no tempo e que apresentam correlagdo), a técnica de

regressao mais apropriada ¢ a regressao dinamica.

4.3.1.
Modelo de regressao dinamica

Os modelos de regressao dinamica surgiram com o intuito de suprir algumas
deficiéncias encontradas ao se aplicar um modelo de regressdo classico a
observacdes com dependéncia serial. Esta dependéncia serial faz com que os
pressupostos para a utilizagdo de uma regressao linear ndo sejam validos. Um
modelo de regressao classico tem por hipotese que os residuos do modelo té€m:
média zero, varidncia constante, distribuicio normal e independéncia.
Basicamente, a hipdtese de independéncia dos erros ¢ muito forte e praticamente
impossivel de ser alcangada quanto se trabalha com séries temporais.

Segundo Barros e Souza (1995), a falta de independéncia nos residuos
acarreta que, (a) os estimadores de minimos quadrados sdo tendenciosos e com
isso ndo possuem mais a varidncia minima; (b) os estimadores da variancia e dos
erros padroes dos coeficientes da regressdo sdo subestimados, o que levaria a
conclusdo de que os estimadores sdo mais precisos do que na realidade. Isto
implica que os intervalos de confianca e os testes de hipdtese perdem a sua
validade

Dessa forma, surgem os modelos de regressdo dindmica que tem como
principal caracteristica unir o poder das varidveis explicativas ao dinamismo das
séries temporais. De acordo com Zanini (2000), os modelos de regressdo dindmica
combinam a dindmica de séries temporais e o efeito de varidveis explicativas.
Atenta-se que o termo “regressdo dinamica” ndo indica que os parametros do

modelo evoluem no tempo. Ao contrario, a palavra “dindmica” significa aqui um
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modelo de regressdo no qual incluimos a estrutura de dependéncia de uma série
temporal.

Souza (2005) também salienta a origem do nome dindmico. Para o autor, os
modelos dindmicos ndo consideram apenas os valores correntes das variaveis, mas
também consideram os seus valores defasados. Esta peculiaridade, onde é possivel
descrever as relagdes entre as variaveis consideradas ao longo do tempo, ¢ que
lhes ddo o adjetivo de dindmicos. Modelos de regressdo dindmica devem ser
usados quando existe uma estrutura de dependéncia entre a varidvel de interesse e
variaveis causais e, a0 mesmo tempo, quando a estrutura de correlacdo da série
dependente indicar que nao podemos supor a independéncia dos erros.

Barbetta (2004) observa que em modelos dindmicos, procura-se construir
um modelo estatistico-matematico para analisar a relacdo entre as variaveis
independentes e a variavel dependente e a partir do conhecimento adquirido sobre
estas, pode-se predizer o valor futuro da variavel dependente com base nas
variaveis independentes.

E importante observar que a diferenca bésica entre os modelos de Regressao
Dinamica e os modelos ARIMA consiste no fato dos modelos de regressao
dindmica incluirem efeitos de variaveis causais através do termo Px;. Os modelos
ARIMA, por sua vez, nao incluem tais efeitos, e apenas o passado da série Y; € os
valores defasados da série de erros sdo usados na modelagem e previsdo da série
Y. (ZANINI, 2000). Procura-se, portanto, dentro de metodologia definida, evoluir
na modelagem, buscando em outras causalidades, que ndo somente a propria série
de demanda, um melhor modelo para prever esta demanda.

Quanto ao modelo de regressdo dindmica ¢ importante observar sua
diferenga para os modelos econométricos. Isto porque, no modelo de regressao
dindmica a estratégia ¢ construir modelos a partir dos dados, isto ¢, utiliza-se o
procedimento bottom-up, ou seja, a partir de um modelo simples, refina-se as
variaveis explicativas, incluindo e retirando varidveis até encontrar um modelo
apropriado, sempre adotando o principio da parcimdnia. J& em um modelo
econométrico, ¢ previamente conhecido a estrutura do modelo sendo o tnico

problema a estimagao dos parametros.
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Segundo Souza (2005), outra abordagem seria possivel. Esta abordagem
consiste em se partir de um modelo mais geral, com diversos regressores, € com o
decorrer da analise ir se retirando as variadveis que ndo sdo significativas, ou seja,
através de analises de significancia vai se reduzindo o niimero de varidveis do
modelo. Esta abordagem ¢ academicamente conhecida como abordagem do geral
para o especifico ou entdo como metodologia de Hendry e foi desenvolvida na
London School of Economics na década de 60.

O fluxograma a seguir indica, de maneira genérica, os passos usados na
construgdo de um modelo de regressdo dindmica com o procedimento bottom-up

que sera empregado neste trabalho

Figura 1 — Construgdo de um modelo de regressao dinamica

Modelo Icial
M(l)

Modelo Corrente » Pardmetros sio »  Diagnosticos - Modelo
Min) significantes? v OK? v Selecionado
L
-
N N
A A
Reduzir Modelo [ncrementar
Modelo

Fonte: ZANINI (2000)

Cabe salientar que neste tipo de modelagem, a inclusdo de uma variavel ou
ndo em um modelo estd sujeito a critérios estatisticos, mais precisamente a
significancia dos pardmetros analisados através de testes de hipdtese, como
também a um resultado l6gico e plausivel com a realidade, isto ¢, deve-se levar
em consideracdo o sinal de causalidade entre a variavel dependente e a

independente.
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Segundo Zanini (2000) o modelo de regressao pode ser representado por:

PB)Yi=B xtt+€ ¢

onde:

Y= variavel dependente no instante t

B = vetor de coeficientes das variaveis causais, que ¢ estimado por

minimos quadrados
B = ¢ o operador de defasagem

xt= vetor de variaveis causais no instante t

€ t=ruido aleatdrio associado ao modelo

@(B) = polindmio autoregressivo de ordem p,

O polindmio @(B) ¢ o que permite incluir variaveis defasadas ao modelo.
Quando @(B) = 1, o modelo ndo apresenta estrutura de defasagem, enquanto que

quando ®(B) # 1, o modelo pode ser utilizado para expressar as mais complexas

relacdes possiveis. Por exemplo, se o modelo tiver uma estrutura de defasagem na
variavel explicativa de ordem 1, a equagdo do modelo ficara como,
Yo =D+ Y+

Alguns testes sdo utilizados durante a constru¢do do modelo dentre os quais
pode-se citar o teste para verificar a dinamica do modelo, o teste para verificar a
causalidade do modelo e o teste para verificar o ajuste do modelo. O teste para
verificar a dindmica do modelo consiste em um teste de hipdtese que tem como
objetivo identificar se a inclusdo de “lags” tanto da varidvel dependente quanto da
independente ¢ necessaria para o modelo.

Segundo Zanini (2000), o teste de causalidade consiste em verificar se a
inclusdo de uma ou mais varidveis ainda ndo contempladas no modelo resulta
numa melhora do ajuste. Atenta-se para o fato de que os testes para a
especificacdo de varidveis causais ndo se referem a parte dindmica do modelo, e

nao tratam da inclusdo de “lags” da variavel dependente e de erros estruturados
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Para testar a adequagdo, ¢ necessario realizar uma analise dos erros obtidos
pelo modelo. Deve-se atentar para que ndo exista nenhuma estrutura de
correlagdo entre os erros, porém se essa correlacao serial for encontrada, esta deve
ser atribuida segundo Barros e Souza (1995) ao fato de existir alguma estrutura da
variavel dependente que ndo ainda nao foi capturada pelo atual modelo. Segundo
os autores isto pode ser solucionado incluindo mais “lags” da variavel dependente
ou independentes contidas no modelo ou entdo incluir novas variaveis causais.
Neste momento também deve-se observar se a correlacao existente ¢ factivel ou
nao. O que se quer dizer ¢ que, a primeira vista, ndo faz sentido algum uma
observacdo hoje ter uma correlacdo com uma observacdo muito distante. Dentre
os testes de correlagdo pode-se citar o de Durbin-Watson e o Ljung-Box. O teste
de Durbin-Watson testa s6 a correlagdo dos erros de lag 1 enquanto que o de
Ljung-Box testa todas as correlagdes até o lag 18.

Para se avaliar a adequagao do modelo, varias métricas sobre o ajuste do
modelo e a capacidade de previsdo podem ser utilizadas. Neste trabalho se
utilizard o R* ajustado ¢ o MAPE. R” ajustado ¢ uma medida de como as
observagdes sdo explicadas pelo modelo, ou seja, mostra quanto da variagdo da
variavel dependente ¢ explicada pela variavel independente. Este valor varia entre
0% e 100% e quanto maior, melhor €. J4 o MAPE significa o erro percentual
média absoluto, isto €, o quanto o modelo esta errando quando se faz a previsao
um passo a frente.

Como neste trabalho o objetivo maior ndo ¢ montar um modelo preditivo
para os investimentos dos fundos de pensdo, e sim dar maior énfase aos testes de
causalidade, entdo, buscar-se-4 apenas encontrar uma relacdo entre a variavel
dependente e as variaveis independentes (macroecondmicas) deixando-se dessa
forma de lado a busca por estruturas defasadas. A aplicagdo desta ferramenta
estatistica tem como principal objetivo encontrar diferenca entre as caracteristicas
dos fundos privados e os fundos publicos, ou seja, responder a perguntas como: o
portfolio dos dois tende a ficar similar? Os dois reagem de forma parecida as
variaveis macroecondmicas? Existe algum fato que influencia de forma diferente
esses fundos?

No préximo capitulo, serdo apresentados os modelos estimados e os
resultados encontrados. O software utilizado para implementar tal modelo foi o

FPW (Forecast Pro for Windows) e as saidas deste programa estdo em anexo.
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