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Resumo

Motivados pelo debate envolvendo modelos estruturais e na forma reduzida, propo-
mos nesse artigo uma abordagem emṕırica com o objetivo de ver se a imposição de
restrições estruturais melhoram o poder de previsibilade vis-a-vis modelos irrestritos
ou parcialmente restritos. Para respondermos nossa pergunta, realizamos previsões
utilizando dados agregados de preços e dividendos de ações dos EUA. Nesse intuito,
exploramos as restrições de cointegração, de ciclo comum em sua forma fraca e so-
bre os parâmetros do V ECM impostas pelo modelo de Valor Presente. Utilizamos o
teste de igualdade condicional de habilidade de previsão de Giacomini e White (2006)
para comparar as previsões feitas por esse modelo com outros menos restritos. No
geral, encontramos que os modelos com restrições parciais apresentaram os melho-
res resultados, enquanto o modelo totalmente restrito de VP não obteve o mesmo
sucesso.

PALAVRAS CHAVE: Valor Presente; Ciclos Comuns; Previsão; Cointegração.



Abstract

Given the debate in econometrics about the use of structural models versus reduced
form models, we ask here whether the straight use of the former helps in forecas-
ting. To answer our question, we performed out-of-sample forecasts using monthly
observations on aggregate prices and dividends of U.S. stocks. We show that PV
relationships entail cointegration, weak-form common feature relationship and coef-
ficient restrictions on V ECM form. We compare forecasting models which deal with
these restricions in different layers. For this comparison, we use the equality test of
conditional predictive ability of Giacomini e White (2006). Overall, we found that
models with partial restrictions had the best results, while the model fully restricted
by Presente Value Model did not work well.

KEYWORDS: Present Value; Common Cycle; Forecasting; Cointegration.



Sumário

1 Introdução 6

2 O modelo de valor presente 8

3 Restrições de Ciclos Comuns 11

4 Seleção do modelo e estimação 12

5 Dados dos preços agregados e dividendos 15

6 Teste fora da amostra 17
6.1 Resultados da Estimação . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

7 Conclusão 25
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1 Introdução

Relações de cointegração entre o ńıvel de duas variáveis Yt, yt, têm sido um tema
recorrente na literatura de modelos de Valor Presente (VP) desde o paper de Campbell
e Shiller (1987). A necessidade de cointegração para a validação do modelo de Valor
Presente, com a consequente imposição da condição de transversalidade sobre os dados,
tem sido largamente pesquisada na academia.

Entretanto, Hecq e Issler (2012) trabalharam em uma outra condição também ne-
cessária e pouco discutida para a existência do modelo de VP. Essa se refere a existência
de uma combinação linear das séries que é impreviśıvel ao conjunto de informação pas-
sado. Se essa condição falhar, a equação de valor presente não será válida, uma vez que
irá conter um termo adicional capturando o valor esperado condicional de erros futuros.

Baseado nessas restrições impostas pelo modelo de Valor Presente, e motivados pelo
debate existente em econometria sobre a utilização de modelos estruturais versus na
forma reduzida, propomos nesse artigo uma abordagem emṕırica para ver se a imposição
de restrições estruturais melhoram o poder de previsibilade vis-a-vis modelos irrestritos
ou parcialmente restritos.

Athanasopoulos et al. (2011) desenvolveram uma estratégia ótima para selecionar con-
juntamente séries com restrições de longo prazo e de curto prazo em sua forma fraca,
estimando conjuntamente seus parâmetros. Eles mostraram os benef́ıcios obtidos dessa
nova estratégia para própositos de previsão, quando comparado aos critérios de seleção
existentes. Esse resultado se mostra bastante interessante para a nossa aplicação, tendo
em vista que os modelos de Valor Presente implicam nesses tipos de restrição. Logo, a
estratégia de Athanasopoulos et al. (2011) serve como ponto de partida para construirmos
modelos de previsão com restrições de valor presente.

No entanto, nos deparamos com o problema de que o modelo de Valor Presente impõem
restrições não-lineares sobre os parâmetros de longo prazo, de modo que uma solução
second best para a estimação do modelo restrito é utilizada.

Para respondermos nossa pergunta inicial, sobre a utilidade de equações estruturais
do modelo de Valor Presente para a previsibilidade, comparamos esse modelo totalmente
restrito com outros três modelos: V ar(p+1),V ECM(HQ−PIC) e V ECM(AIC−J). O
primeiro é um modelo totalmente irrestrito, enquanto os demais envolvem restrições par-
ciais de cointegração e/ou de ciclos comuns em sua forma fraca. Para seleção e estimação
desses modelos utilizamos tanto o procedimento recente de Athanasopoulos et al. (2011)
quanto os mais tradicionais bayesiano (BIC), Akaike (AIC) e Johansen (1988, 1991).

Para analisar a performance dos nossos modelos, nós examinamos os erros de previsão
para dois peŕıodos espećıficos fora da amostra de estimação. O primeiro, até 1994, e
o segundo até 2012. Nós optamos por essa estratégia pelas crises mundias de 2000 e
2010 que poderiam alterar os resultados. Nós concentramos nossas observações para a
usual ráız dos erros quadráticos médios de previsão (RMSFE), calculadas em relação ao
modelo benchmarking V ar(p). No entanto, a medida RMSFE não fornece evidências se
a diferença é estatisticamente significante.

Desse modo, um teste mais formal para decidir qual modelo é mais preciso se faz
necessário. No nosso caso, temos uma complicãção no fato que os modelos são nested,
impossibilitando alguns testes como o de Diebold e Mariano (1995). Apoiados no fato
que utilizamos uma estimação por janela rolante (rolling window), escolhemos o teste de
igualdade condicional de habilidade em previsões de Giacomini e White (2006). Esse teste
possui uma série de vantagens, como permitir a comparação tanto entre modelos nested
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como também não nested, independente do procedimento de estimação utilizado para a
realização das previsões.

Utilizando a metodologia descrita acima, os modelos VECM(HQ-PIC) e VECM(AIC-
J) apresentaram os melhores resultados no computo geral. Podemos dizer que os resul-
tados do último foram mais impactantes, por conseguir resultados estatisticamente mais
significativos. O modelo com todas as restrições de VP, mostrou-se o menos preciso no
aspecto geral, apesar de em determinados momentos superar o benchmarking V ar(p+ 1).
Uma caracteŕıstica comum a todos, foi o melhor desempenho na amostra restrita até 1994,
o que indica que sob peŕıodos de estabilidade as previsões dos modelos são mais confiáveis.

O restante do artigo é organizado da seguinte maneira: Na seção II apresentamos o
modelo de Valor Presente e suas derivações, na seção III falamos das restrições impostas
pelo modelo, na seção IV do procedimento de seleção dos modelos e estimação, na seção V
descrevemos os dados utilizados, na seção VI os resultados da estimação fora da amostra.
A seção VII conclui.
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2 O modelo de valor presente

Nesta seção, apresentaremos o modelo de valor presente (VP) com suas notações e
representações.

Considere a seguinte equação de valor presente:

Yt = θ(1− δ)
∞∑
i=0

δiEtyt+i, (1)

onde Yt é uma função linear do valor presente descontado do fluxo esperado futuro
yt, onde Et (·) é o operador do valor esperado condicional, com conjunto de informações
formado por aquelas dispońıveis até t. Alguns dos principais exemplos de Yt e yt incluem:
taxas de juros de longo e curto prazo, preços de ações e dividendos, consumo pessoal e
renda dispońıvel. Na maioria dos casos Yt e yt são variáveis I(1) e no nosso em especial
eles representarão preços e dividendos, respectivamente. Seguindo o modelo exposto em
Campbell e Shiller (1987), assumimos ao longo do artigo que o preço da ação Yt é medido
no ińıcio do peŕıodo, enquanto os dividendos são recebidos ao final do peŕıodo. Ou seja,
a compra de uma ação ao preço Yt hoje dá direito ao comprador de receber o dividendo
yt desse mesmo peŕıodo. Além disso, temos retornos esperados constantes com fator de
desconto dado por δ = 1

1+R
. Sendo assim, temos a seguinte relação com o retorno esperado

R da ação τ passos a frente:

Et[Rt+τ ] = R (2)

onde Rt+τ ≡ Yt+τ+yt
Yt

− 1. Usando essa definição com a igualdade expressa na equação
(2), rearranjando os termos, obtemos a equação relacionando o preço corrente da ação
com o valor esperado do dividendo e do preço no próximo peŕıodo da ação:

Yt = Et
[
Yt+1 + yt

1 +R

]
(3)

Essa equação diferencial em expectativa pode ser resolvida recursivamente por subs-
tituições repetitivas dos preços futuros e usando a Lei das Expectativas Iteradas. Resol-
vendo para K peŕıodos a frente nós temos:

Yt = Et

[
1

1 +R

K∑
i=0

(
1

1 +R

)i
yt+i

]
+ Et

[(
1

1 +R

)K
Yt+K

]
(4)

O segundo termo no lado direito da equação (4) é o valor esperado descontado do
preço da ação K peŕıodos a frente do presente. Assumindo que esse termo converge para
zero conforme o horizonte K cresce:

lim
K→∞

Et

[(
1

1 +R

)K
Yt+K

]
= 0 (5)

A hipótese estabelecida pela equação (5) será satisfeita ao menos que seja esperado
um aumento no preço da ação para sempre a taxa R ou maior.

Fazendo K tender ao infinito e assumindo (5), obtemos a fórmula que expressa o
preço da ação como valor presente esperado dos dividendos futuros, descontado a uma
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taxa constante:

Yt = Et

[
1

1 +R

∞∑
i=0

(
1

1 +R

)i
yt+i

]
(6)

O modelo de valor presente para ações exposto na equação (6) acima é um caso
especial da equação (1), em que o coeficiente de proporcionalidade θ é igual a δ/(1− δ).
Diferentes medidas desse coeficiente se refletem apenas em diferentes valores para o vetor
de cointegração. Sendo assim, de agora em diante trabalharemos com a seguinte equação:

Yt = δ
∞∑
i=0

δiEtyt+i. (7)

Seguindo Campbell e Shiller (1987), o spread efetivo é definido como:

St ≡ Yt −
δ

1− δ
yt, (8)

onde St é I(0) com vetor de cointegração dado por
(
1, −δ

1−δ

)
se Yt e yt são cointegráveis.

Subtraindo δ
1−δyt de ambos os lados de (7), encontramos a seguinte relação para o valor

do spread teórico S
′
t:

S
′

t =
δ

1− δ

∞∑
i=1

δiEt∆yt+i. (9)

Da equação acima temos que as séries teoricamente devem ser cointegradas pois o
lado direito é uma função de termos I(0) com pesos exponenciais decrescentes. Ainda,
subtraindo δEtYt+1 = δ

∑∞
i=0 δ

iEtyt+i+1 de Yt em (7), obtemos:

Yt = δEtYt+1 + δyt. (10)

De (10), se adicionarmos e subtrairmos δYt, levando a Yt = δEt∆Yt+1 + δYt + δyt,
finalmente obtemos:

S
′′

t =
δ

1− δ
Et∆Yt+1. (11)

A equação (11) explicita o spread em função da previsão um passo a frente de ∆Yt+1.
Podemos sempre performar a seguinte decomposição:

∆Yt+1 = Et∆Yt+1 + (∆Yt+1 − Et∆Yt+1)︸ ︷︷ ︸
ut+1

. (12)

Hecq e Issler (2012) mostram que substituindo (12) em (11), e defasando toda a
equação por um peŕıodo:

St−1 =
δ

1− δ
∆Yt + ut (13)

ou alternativamente,
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∆Yt =
1− δ
δ

St−1 + vt (14)

onde ut (or vt = −1−δ
δ
ut) é ortogonal ao passado. De (14) também obtemos:

(1− δ)St−1 = δ∆Yt + (1− δ)ut (15)

St−1 − δYt−1 + δ
δ

1− δ
yt−1 = δYt − δYt−1 +

{
δ

δ

1− δ
yt − δ

δ

1− δ
yt

}
+ (1− δ)ut

St−1 = δSt + δ
δ

1− δ
∆yt + (1− δ)ut

que resulta em

St =
1

δ
St−1 −

δ

1− δ
∆yt + εt (16)

com εt = (1−δ)
δ
ut.

Como explorado por Campbell (1987), no contexto de renda permanete, a equação
diferencial estocástica de primeira ordem acima gera o modelo de valor presente. Hecq e
Issler (2012) ressaltam que duas importantes condições podem ser derivadas das equações
(16) à (9): Cointegração implica na condição de transversalidade lim

k→∞
δkEt (St+k) = 0,

enquanto a imprevisibilidade do εt em relação ao passado, isto é, Et (εt+1) = 0 garante
que não haverá nenhum termo no lado direito da equação (9) invalidando-o. A primeira
implica em uma restrição de longo prazo entre Yt e yt. A segunda, restringe a dinâmica da
representação estacionária do sistema, fazendo St e ∆yt funções espećıficas do seu passado
apenas. Então, pode ser vista como restrição de curto prazo no comportamento de St e
∆yt. Esses são os tipos de restrições estudados na literatura de ciclos comuns, que serão
exploradas na próxima seção.
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3 Restrições de Ciclos Comuns

Assumimos que o sistema bivariado I(1) da série (Yt, yt)
′ segue um V AR(p) em ńıvel,

e que St = Yt − θyt é o termo de correção de erro estacionário. Como já mencionado,
no caso de preço e dividendo θ = δ

1−δ . Logo, temos que o modelo de correção de erro
(VECM) é representado por:

(
∆Yt
∆yt

)
= Γ1

(
∆Yt−1
∆yt−1

)
+ ...+ Γp−1

(
∆Yt−p+1

∆yt−p+1

)
+

(
α1

α2

)
St−1 +

(
η1t
η2t

)
(17)

onde assumimos que o os distúrbios são rúıdos brancos e que condições necessárias
para evitar que a série seja I(2) são atendidas. Os Γis são os coeficientes matriciais de
curto prazo, e α1 e α2 são os coeficientes que acompanham o termo de correção de erro.

Na literatura, é de conhecimento comum que relações de valor presente impõem res-
trições sobre modelos dinâmicos. Campbell e Shiller (1987) e outros exploraram o fato
do VAR possuir restrições entre suas equações. No entanto, Hecq e Issler (2012), explora-
ram restrições de natureza diferente. Eles focaram em restrições de posto reduzido sobre
modelos na forma VECM, permitindo a aplicação do ferramental existente na literatura
de ciclos comuns ao lidarmos com modelos de valor presente.

Hecq e Issler (2012) estabeleceram a seguinte proposição:

Proposition 1. Se os elementos de (Yt, yt)
′ obedecem uma relação de VP como em (13),

i.e., St−1 = δ
1−δ∆Yt + ut, então, sua representação VECM obedece a forma fraca de ciclo

comum (WSCCF)(veja Hecq et al. (2006) e Athanasopoulos et al. (2011)): existe um vetor

1×2 γ́ tal que γ́Γ1 = γ́Γ2 = .... = γ́Γp−1 = 0, mas γ́

(
α1

α2

)
6= 0. Mais ainda, γ́ = (1 : 0),

a primeira linha de cada Γi, i = 1...p− 1, deve ser zero, e as seguintes restrições também
devem ser atendidas: α1 = 1−δ

δ
.

Para exemplificar, vamos tratar do caso mais simples, com p = 1:(
∆Yt
∆yt

)
=

(
0 0
∗ ∗

)(
∆Yt−1
∆yt−1

)
+

(
1
θ

α2

)
(Yt−1 − θyt−1) +

(
u1t
u2t

)
(18)

Restrições: (1 : 0)

(
0 0
∗ ∗

)
=

(
0
0

)
e (1 : 0)

(
1
θ

α2

)
= 1

θ
6= 0. Então,

(1 : 0)

(
∆Yt
∆yt

)
= ∆Yt =

1

θ
St−1 + u1t.

Combinando essa com St = Yt − δ
1−δyt, depois de alguma álgebra:

St =
1

δ
St−1 −

δ

1− δ
∆yt + u1t. (19)

Sendo essa a equação de primeira ordem que gera St = δ
1−δ
∑∞

i=1 δ
iEt∆yt+i.

Portanto, o modelo de Valor Presente implica cointegração e condições adicionais de
ortogonalidade associado a restrições de posto em modelos na forma VECM.

11



4 Seleção do modelo e estimação

Nesta seção iremos tratar dos critérios utilizados para a seleção dos modelos e dos
procedimentos de estimação empregados.

Athanasopoulos et al. (2011) conceberam uma estratégia ótima para a seleção conjunta
do posto de cointegração q, posto das matrizes de curto prazo r e de defasagem p de um
VAR contendo restrições de longo prazo e de curto prazo em sua forma fraca, estimando
conjuntamente seus parâmetros. Adicionalmente eles mostraram como esse novo critério
pode ser útil na obtenção de resultados mais precisos em previsões.

Na medida em que modelos de Valor Presente implicam em restrições de longo e curto
prazo em sua forma fraca, a estratégia utilizada por Athanasopoulos et al. (2011) pode
ser usada como ponto inicial para construir modelos de previsão com restrições de VP.

Primeiramente, vamos tratar da estimação por máxima verossimilhança de um VAR
escrito na forma de correção de erro

∆ yt = Π yt−1 + Γ1∆ yt−1 + Γ2∆ yt−2 + · · ·+ Γp∆ yt−p + ηt (20)

sob a restrição de longo prazo que o posto de Π é q, de curto prazo que o posto de
[ Γ1 Γ2 ... Γp ] é r, e sob a hipótese de normalidade. Assim, podemos reescrever o
modelo acima da seguinte forma:

∆ yt = γ α′yt−1 + C [D1∆ yt−1 +D2∆ yt−2 + · · ·+Dp∆ yt−p] + ηt, (21)

onde α é uma matriz K × q de posto q e C é uma matriz K × r de posto r.
Athanasopoulos et al. (2011) desenvolveram o seguinte procedimento para computar

a estimação por máxima verossimilhança dos parâmetros da equação (21) acima:

Passo 0. Estimar [D̂1, D̂2, . . . , D̂p] de uma regressão na forma reduzida de ∆ yt sobre (∆yt−1, ...,∆yt−p)
controlando para yt−1. Essas estimações são os coeficientes das variáveis canônicas
correspondentes as r maiores correlações canônicas parciais (PCCs) ao quadrado
entre ∆ yt e (∆yt−1, ...,∆yt−p), controlando para yt−1.

Passo 1. Computar as PCCs entre ∆ yt e yt−1 condicional a
[D̂1∆ yt−1+D̂2∆ yt−2+ · · ·+D̂p∆ yt−p]. Tomar as q variáveis canônicas α̂′yt−1 corres-
pondentes as q maiores PCCs ao quadrado como estimações das relações de cointe-
gração. Regrida ∆ yt em α̂′yt−1 e [D̂1∆ yt−1 + D̂2∆ yt−2 + · · ·+ D̂p∆ yt−p], e compute

ln |Ω̂|, o logaritmo do determinante da matriz de variância do reśıduo.

Passo 2. Computar as PCCs entre ∆ yt e (∆yt−1, ...,∆yt−p) condicional a α̂′yt−1. Tome as

r variáveis canônicas [D̂1∆ yt−1 + D̂2∆ yt−2 + · · · + D̂p∆ yt−p] correspondentes as r
maiores PCCs como estimações de [D1∆ yt−1 +D2∆ yt−2 + · · ·+Dp∆ yt−p]. Regrida

∆ yt em α̂′yt−1 e [D̂1∆ yt−1+D̂2∆ yt−2+· · ·+D̂p∆ yt−p], e compute ln |Ω̂|, o logaritmo
do determinante da matriz de variância dos reśıduos. Se for diferente do valor
computado no passo 1, volte para o passo 1. Caso contrário, pare.

O valor de ln |Ω̂| se torna menor até atingir seu mı́nimo, o qual denotamos por ln |Ω̂p,r,q|.
Os valores de α̂ e [D̂1, D̂2, . . . , D̂p] no estágio final serão os estimadores de máxima veros-
similhança de α e [D1, D2, . . . , Dp]. Os estimadores de máxima verossimilhança de outros
parâmetros serão simplesmente os coeficientes da regressão final.
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Entretanto, a estratégia de Athanasopoulos et al. (2011) só se aplica a restrições li-
neares, de modo que quando estamos tratando do modelo de Valor Presente, estamos
falando de restrições não lineares. Sendo assim, uma solução first best de calcular todos
os parâmetros conjuntamente não é posśıvel. Optamos assim por uma solução second best
condicionando no fato que os parâmetros de longo prazo são T -consistentes, comparados
a usual

√
T consistência dos parâmetros de curto prazo. Assim, estimamos primeiramente

os parâmetros de longo prazo pelo procedimento usual de Johansen (1988, 1991), poste-
riormente estimando os demais parâmetros de curto prazo por máxima verossimilhança
condicional restrita.

Tratando agora da estratégia para seleção de modelos, Athanasopoulos et al. (2011),
desenvolveram um procedimento de escolha em dois passos para q, r e p em contraponto
aos critérios de seleção mais comuns. Esses, no contexto de VECM, consideravam escolher
(p, r) por um dos critérios tradicionais e então usar uma sequência de testes de razão de
verossimilhança para determinar o posto de cointegração q.

Os principais critérios tradicionais são os de Akaiki (AIC), Hannan e Quinn (HQ) e o
Bayesiano (BIC), definidos como:

AIC(p, r) = T
K∑

i=K−r+1

ln
(

1− λ̂2i (p)
)

+ 2(r(K − r) + rKp) (22)

HQ (p, r) = T
K∑

i=K−r+1

ln
(

1− λ̂2i (p)
)

+ 2(r(K − r) + rKp) ln lnT (23)

SC (p, r) = T
K∑

i=K−r+1

ln
(

1− λ̂2i (p)
)

+ (r(K − r) + rKp) lnT, (24)

onde K é a dimensão (números de série) do sistema, r é o posto de
[ Γ1 Γ2 ... Γp ], p é o número de defasagens em diferença no VECM, T é o número

de observações e λ̂2i (p) são as PCCs amostrais ao quadrado entre ∆yt e o conjunto de re-
gressores (∆yt−1, ...,∆yt−p) após a influência linear yt−1 ser retirada. Critérios de seleção
tradicionais, que não consideram as restrições de curto prazo, são casos especiais em que
os postos são cheios, isto é, r é igual a K.

Athanasopoulos et al. (2011) também consideram um outro critério de seleção baseado
no contexto bayesiano. Esse procedimento se chama Posterior Information Criteria(PIC)
e foi proposto por Phillips (1996) e Phillips e Ploberger (1996). Ele se apóia no fato que
o processo gerador dos dados (DGP) não pertence a nenhuma famı́lia de modelos, e pode
evoluir no tempo. Phillips (1996) apresenta uma aproximação assintótica da densidade a
priori, que depois ele utiliza para aproximar o fator de Bayes, que será utilizado no critério
em questão. Esse combina a qualidade do ajuste e a parcimônia dos modelos propostos na
hora de escolher o modelo ótimo. Sua grande diferença em relação aos tradicionais AIC,
BIC e HQ, reside no fato que ele penaliza os modelos maiores baseado na comparação
da matriz de informação de Fisher, usando as informações redundantes adicionadas para
punir o excesso de parametrização. Enquanto os demais, usam simplesmente o número
de parâmetros a mais. Entretanto, existem dificuldades práticas em trabalhar com o PIC
que motiva uma simplificação dessa metodologia.

Desse modo, Athanasopoulos et al. (2011) propõem um novo procedimento, realizado
em duas etapas. Na primeira etapa, a influência linear de yt−1 é removida de ∆yt e
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(∆yt−1, ...,∆yt−p), então HQ(p, r), como definido em (23), é usado para determinar p e r.
Depois, o PIC é calculado para os valores escolhidos de p e r, para todos os valores de q,
de 0 a K, assim chegando a escolha ótima de p, r e q.

Baseado nos procedimentos mencionados acima, os seguintes modelos foram selecio-
nados para a comparação de previsões fora da amostra:

1. Var(p+1) em ńıvel: Selecionar p por BIC, estimar por máxima verossimilhança
condicional e realizar as previsões.

2. VECM(HQ-PIC): É um Var(p+1) possivelmente restrito por cointegração e/ou
por WSCCF: Selecionar (p, r, q) conjuntamente por HQ-PIC Athanasopoulos et al.
(2011), estimar todos os parâmetros pela máxima verossimilhança condicional em
dois passos e realizar as previsões.

3. VECM(AIC-J): VECM(p) irrestrito: Escolher o p pelo AIC, estimar q e θ consis-
tentemente pelo procedimento usual de Johansen (1988, 1991), e os demais parâmetros
por máxima verossimilhança condicional com Ŝt, e realizar as previsões.

4. Modelo de VP: VECM(p) restrito pelo modelo de VP (q = 1, r = 1): Selecio-
nar p pelo procedimento HQ-PIC Athanasopoulos et al. (2011), estimar todos os

parâmetros por máxima verossimilhança condicional restrita, com α̂1 = 1−δ̂
δ̂

= 1/θ̂

estimado por Johansen (1988, 1991), Γi =

(
0 0
∗ ∗

)
∀i, e realizar as previsões.
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5 Dados dos preços agregados e dividendos

Os dados utilizados no artigo para a comparação entre os modelos foram extráıdos
da base de dados de Robert Shiller, cujos dados nominais consistem em observações do
ı́ndice trimestral de preços composto Standard & Poor, utilizando interpolação linear para
valores mensais. Os dados começam em Janeiro de 1871 extendendo-se até Março de 2012.

A série de dividendos correspondente a série de preços foram compiladas de duas
fontes distintas. Começando em 1926, os dividendos nominais originais são dividendos por
ação, ajustados ao ı́ndice. Entretanto, Standard & Poor não disponibiliza os dividendos
anteriores ao ano de 1926. Para esses anos, Robert Shiller interpolou os dados anuais
presentes em Cowles (1938), que fornece a série de dividendos correspondente ao ı́ndice,
a qual ele multiplicou pela taxa da série em 1926 para ajustar a mudança de ano base.

Nossa estimação e previsão fora da amostra foi feita com esses dados ajustados pelo
CPI (Consumer Price Index), tomando como base o seu valor em março de 2012, último
mês observado. Assim, a série de preços e dividendos em valores reais utilizada para o
mês i do ano x foi computada da seguinte forma:

Px(i) =
px(i) × CPI2012(3)

CPIx(i)
(25)

onde px(i) é o valor do preço ou dividendo nominal do ı́ndice.

Na figura (1) abaixo, podemos observar o comportamendo dos dados utilizados. No-
tamos que ambas as séries arbitrariamente se afastam do seu valor inicial, dando ind́ıcios
de um padrão não-estacionário. Entretanto, podemos perceber que ambas se movem jun-
tas, mantendo-se uma distância relativamente fixa entre elas, mostrando que existe uma
tendência comum, caracteŕıstica de processos cointegrados.

Figura 1: Preço Real e Dividendo Real (01.1871 - 03.2012)

Na figura (2), temos o comportamento do termo St = Yt− θyt, uma combinação linear
de Yt e yt que oscila em torno de um valor médio, natureza comum a processos I(0).

15



É pertinente observamos que o parâmetro θ do vetor de cointegração apresentou uma
variação bem grande, aproximadamente entre -520 até 1400 dependendo do intervalo de
observações analisado.

Figura 2: Relação de cointegração (01.1871 - 03.2012)
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6 Teste fora da amostra

Giacomini e White (2006) desenvolveram um teste fora da amostra para comparar
a precisão entre diferentes modelos de previsão. No nosso estudo iremos explorar as
inovações metodológicas provenientes desse teste em relação aos existentes até então.

A primeira inovação significativa é que o teste considera previsões baseadas em estima-
dores de memória limitada, os quais se caracterizam pelas propriedades amostrais finitas
serem preservadas assintóticamente. As principais vantagens desses estimadores são sua
maior robustez a heterogeneidade dos dados e ao seu freqüente melhor desempenho em
previsões acometidas pelo problema de mal especificação. Outra novidade relevante é que
o teste em estudo considera também a questão de previsibilidade como um problema de
inferência sobre expectativas condicionais e de erros de previsão.

Essa abordagem permite considerar os efeitos da incerteza da estimação na perfor-
mance das previsões, de modo que não apenas o modelo será avaliado mas também o
procedimento de estimação e os dados usados para tal. Para exemplificar, considere que
queiramos comparar a precisão de modelos de previsão ft(β1) e gt(β2) para τ passos a
frente da variável Yt + τ , usando a funçao de perda Lt+τ (.). Pelo teste de Diebold e
Mariano (1995),

H0 : E[Lt+τ (Yt+τ , ft(β
∗
1))− Lt+τ (Yt+τ , gt(β∗2))] = 0 (26)

onde β∗1 e β∗2 são valores populacionais. Sua hipótese nula diz que os modelos são
igualmente precisos em média.

No teste de Giacomini e White (2006), a função perda depende dos parâmetros es-
timados β̂1t e β̂2t, ao invés dos seus limites de probabilidade; e a função expectativa é
condicional a algum conjunto de informação Gt:

H0 : E[Lt+τ (Yt+τ , ft(β̂1t))− Lt+τ (Yt+τ , gt(β̂2t))|Gt] = 0 (27)

O foco nos parâmetros estimados faz o teste se referir aos modelos, bem como aos
procedimentos de estimação e às posśıveis escolhas das janelas de estimação. Sua hipótese
nula diz que não é posśıvel dizer qual modelo é mais preciso na previsão t+ τ usando as
informações em Gt.

No caso em que τ = 1, Giacomini e White (2006) exploram o fato de que a hipótese nula
é equivalente a estabelecer que ∆Lm1,m2,t = Lt+τ (Yt+τ , ft(β̂1t))−Lt+τ (Yt+τ , gt(β̂2t)) é uma
sequencia martingale em diferenças, implicando que para todas as funções mensuráveis gt
no conjunto de informação no instante t, temos E[gt.∆Lm1,m2,t] = 0 sob H0.

Elaborando a primeira previsão de τ passos a frente no instante m, utilizando o pro-
cedimento de estimação por janela (rolling-window), Giacomini e White (2006) mostram
que dado um conjunto q de funções mensuráveis ht, a hipótese nula de igualdade de ha-
bilidade de previsão condicional para uma par de modelos M1 e M2, pode ser testada
usando a estat́ıstica:

T hm,n,τ = n

(
n−1

T−τ∑
t=m

ht∆Lm,t+τ

)′
Ω̃−1n

(
n−1

T−τ∑
t=m

ht∆Lm,t+τ

)
(28)

onde ht é uma função teste q x 1 mensurável, n ≡ T − τ −m+ 1 e
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Ω̃n ≡ n−1
T−τ∑
t=m

ht∆Lm,t+τ (
T−τ∑
t=m

ht∆Lm,t+τ )
′+n−1

τ−1∑
j=1

wn,j×
T−τ∑
t=m+j

[ht∆Lm,t+τ (ht∆Lm,t+τ−j)
′

+ht∆Lm,t+τ−j(ht∆Lm,t+τ )
′]

onde wn,j é uma função de ponderação tal que wn,j → 1 quando n → ∞ para cada
j = 1, ...τ − 1.

No caso especial de τ = 1, temos que Ω̃n simplifica para Ω̂n ≡ n−1
∑T−1

t=m ht∆Lm,t+1 ×
(ht∆Lm,t+1)

′. Um teste α rejeita a hipótese nula sempre que T hm,n,τ > χ2
q,1−α, onde χ2

q,1−α
é o quantil (1− α) da distribuição χ2

q.
Uma última vantagem do teste de Giacomini e White (2006) é permitir um tratamento

único para modelos nested e nonnested, independentemente do procedimento de estimação
usado para derivação dos modelos usados na previsão, enquanto muitos outros testes, como
Diebold e Mariano (1995), não se aplicam para modelos nested.

6.1 Resultados da Estimação

Para facilitar a comparação, os resultados são expostos em função da ráız do erro
quadrático médio de previsão(RMSFE) do preço de um determinado modelo em relação
ao modelo VAR em ńıvel:

RRMSFEM
h =

RMSFEM
h

RMSFEV AR
h

(29)

onde RMSFEM
h =

∑T2−h
t=T1

(Y h
t+h − Ŷ h

M,t+h|t)
2. Um valor de RRMSFE menor que 1

indica que o modelo em questão performou melhor que o VAR em ńıvel na precisão da
previsão fora da amostra de estimação. Os resultados estão resumidos nas tabelas (6.1) e
(6.1) abaixo.

Para garantir um resultado mais robusto, nós dividimos a amostra de previsão em
um peŕıodo anterior às crises “.com” e finaceira de 2008-2009, com números até 1994; e
outro que compreende dados até 2012, de modo a investigar se houve alguma alteração
nas performances relativas de previsão dos modelos.

Na tabelas (1), (2), (3), (4) encontramos os resultados para o teste de igual capacidade
preditiva condicional do agregado de preços de ações negociadas nos Estados Unidos,
para a amostra até 2012 e 1994 respectivamente. Seguindo Giacomini e White (2006),
as entradas principais correspondem ao p-valor do teste. O número entre parênteses
corresponde ao percentual das vezes que o modelo na linha foi escolhido em detrimento ao
da coluna, isto é, apresentou menor valor da função perda. O sinal corresponde se a média
dos erros de previsão quadráticos foram maiores para o modelo na linha (sinal positivo)
ou na coluna (sinal negativo). Finalmente, os números com * são aqueles significativos a
10%.

Observando a amostra com dados até 2012, os resultados apontam que em geral não há
diferença estatisticamente significativa entre os modelos em questão. Diante disso, pode-
se dizer que fica dif́ıcil distinguir a performance dos modelos em relação a média dos erros

18



P
as

so
=

1
P

as
so

=
2

P
as

so
=

3
P

as
so

=
4

H
Q

-P
IC

A
IC

-J
V

P
H

Q
-P

IC
A

IC
-J

V
P

H
Q

-P
IC

A
IC

-J
V

P
H

Q
-P

IC
A

IC
-J

V
P

V
A

R
0.

73
1

0
.7

88
0.

36
0

0.
52

7
0.

22
7

0.
79

7
0.

3
61

0
.3

8
7

0
.5

4
5

0
.2

3
8

0
.0

9
8*

0
.2

3
5

[0
.4

9
7
]−

[0
.4

4
4]

+
[0

.5
21

]−
[0

.4
91

]+
[0

.4
65

]+
[0

.5
10

]−
[0

.5
00

]+
[0

.4
7
4]

+
[0

.5
28

]−
[0

.4
95

]+
[0

.4
7
2]

+
[0

.5
1
2
]−

H
Q

-P
IC

0
.3

4
5

0.
47

6
0.

37
2

0.
60

8
0.

8
71

0
.4

6
4

0.
5
02

0
.2

7
1

[0
.3

55
]+

[0
.5

1
2
]−

[0
.3

59
]−

[0
.5

16
]−

[0
.3

69
]−

[0
.5

3
1]
−

[0
.3

6
6]
−

[0
.5

3
7
]−

A
IC

-J
0.

39
9

0.
53

8
0.

4
66

0
.2

1
3

[0
.5

2
3
]−

[0
.5

16
]−

[0
.5

30
]−

[0
.5

1
9
]−

N
ot

a:
R

es
u

lt
ad

o
s

d
o

te
st

e
d

e
ig

u
a
ld

ad
e

co
n

d
ic

io
n

al
d

e
h

ab
il

id
ad

e
p

ar
a

p
re

v
is

ão
re

al
iz

ad
os

d
oi

s
a

d
oi

s.
A

s
en

tr
ad

as
sã
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sã

o
o
s
p

va
lo

re
s

d
o

te
st

e
d
e

G
a
co

m
in

i
e

W
h

it
e

d
e

ig
u

al
d

a
d

e
co

n
d

ic
io

n
al

d
e

h
a
b

il
id

ad
e

p
ar

a
p

re
v
is

ão
en

tr
e

os
m

ét
o
d

os
d

a
re

sp
ec

ti
va

li
n

h
a

e
co

lu
n

a
.

A
p

er
d

a
é
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quadráticos de previsão fora da amostra. Entretanto, o modelo AIC-J demonstrou uma
superioridade estatisticamente significativa em relação ao VAR em ńıvel para a previsão
quatro passos a frente, e praticamente significativa para seis passos a frente. Nessas
observações, o VAR em ńıvel obteve um maior erro quadrático médio e alcançou um
maior erro quadrático de previsão entre 53 e 54% das vezes, evidenciando a superioridade
do AIC-J.

Considerando agora as observações até 1994, notamos diferenças no padrão dos resul-
tados. O modelo de valor presente(VP) se mostrou constantemente pior que os demais,
com resultados estatisticamente significativos. Em relação ao VAR, seu desempenho foi
inferior para um e sete passos a frente, sendo preterido entre 52 e 54% das vezes, apresen-
tando erro quadrático médio maior. Quando comparado aos modelos AIC-J e HQ-PIC,
o modelo VP foi estatisticamente pior em praticamente todos os casos, obtendo maior
erro quadrático médio entre 52 e 56% das vezes. A única exceção foi a previsão 6 passos
a frente, situação em que o resultado por um pouco não foi significativo. Além desses,
o único resultado significativo foi a superioridade do AIC-J em relação ao Var para seis
passos a frente.

Analisando os resultados das tabelas (6.1) e (6.1) notamos que o comportamento do
RRMSFE relativo nos dois subpeŕıodos apresentou um padrão semelhante. Os modelos
VECM (HQ-PIC) e VECM(AIC-J) apresentaram resultados ligeiramente superiores ao
benchmark VAR em ńıvel. Com exceção da previsão 1 passo a frente para o modelo
VECM(HQ-PIC) na amostra com dados até 2012.3, ambos os modelos se mostraram
mais eficazes que o VAR em ńıvel em todas as demais previsões para os dois subpeŕıodos.
Os ganhos variaram entre 1 e 2%. Já para o modelo de valor presente (VP), a precisão
das previsões realizadas foi consistentemente inferior à obtida pelo VAR, tanto para a
amostra completa quanto para àquela com dados até 1994.

As estrelas nas tabelas (6.1) e (6.1)) indicam rejeição a 10% para o teste de Giaco-
mini e White (2006). Como podemos perceber, apesar dos modelos VECM(HQ-PIC) e
VECM(AIC-J) apresentarem valores de RRMSFE menores que 1 em quase todos os casos,
apenas em poucos deles os resultados são estatisticamente significativos. Em relação ao
modelo de VP este apresentou RRMSE maior do que 1 em todos os casos, entretanto, só
obtivemos significância para um e sete passos a frente na amostra até 1994.

Modelos Horizonte
1 2 3 4 5 6 7 8

VECM(HQ-PIC) 1.001 0.991 0.987 0.984 0.995 0.983 0.985 0.980
VECM(AIC-J) 0.998 0.991 0.988 0.990* 0.991 0.991 0.988 0.992
PV 1.034 1.008 1.027 1.011 1.033 1.070 1.058 1.031

RMSFE relativo das previsões dos modelos em relação ao benchmark VAR em ńıvel. O
śımbolo,*, indica significância a 10% no teste de Giacomini e White (2006).

Tabela 5: RMSFE relativo ao VAR para a amostra até 2012
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Modelos Horizonte
1 2 3 4 5 6 7 8

VECM(HQ-PIC) 0.992 0.991 0.988 0.992 0.992 0.990 0.990 0.994
VECM(AIC-J) 0.996 0.993 0.990 0.991* 0.991 0.990* 0.989 0.992
PV 1.046* 1.010 1.009 1.013 1.033 1.015 1.016* 1.020

RMSFE relativo das previsões dos modelos em relação ao benchmark VAR em ńıvel. O
śımbolo,*, indica significância a 10% no teste de Giacomini e White (2006).

Tabela 6: RMSFE relativo ao VAR para a amostra até 1994

No apêndice desse artigo, encontramos gráficos das ráızes dos erros quadráticos de
previsão dos modelos em questão para um passo à frente. Comparamos os modelos sempre
em relação ao benchmark VAR em ńıvel. Em uma primeira análise, constatamos uma
discrepância muito grande entre os resultados anteriores a crise e aqueles que incluem as
crises “.com” e financeira. A média das ráızes dos erros quadráticos de previsão subiu
abruptamente, algo em torno de 3 vezes ao que era observado no peŕıodo pré-crises.
Nenhum dos modelos foi capaz de ter um bom desempenho durante os peŕıodos de crise,
de modo que eles se mostraram muito mais úteis em peŕıodos com baixa volatilidade.

Outra informação relevante que pode ser extráıda dos gráficos é o melhor desempenho
do modelo com restrições de VP frente ao VAR em determinados momentos. Apesar do
pior desempenho do VP como um todo nas previsões fora da amostra, esse resultado não
foi absoluto, apresentando variações ao longo do tempo.

Podemos concluir que os modelos VECM(HQ-PIC) e VECM(AIC-J), impondo res-
trições parciais apresentaram melhor desempenho no geral, sobretudo este último que
obteve alguns resultados estatisticamente superiores ao VAR. Por outro lado, o modelo
de valor presente (VP) teve a pior performance, sobretudo no peŕıodo até 1994, quando
as diferenças foram significativas. Entretanto, os ganhos de forma geral foram pequenos
e excluindo da comparação o VP, poucas vezes significativos. Outro fato relevante foi a
diferença acentuda de precisão de todos os modelos durante os peŕıodos de crise e os de
estabilidade, sendo neste último drasticamente mais precisos.
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7 Conclusão

Recentemente, tem se tornado um assunto muito debatido em econometria a robustez e
as limitações de modelos estruturais e na forma reduzida. Apesar de muito ser debatido a
respeito de hipóteses e teorias, relativamente pouco ainda é feito sobre aplicações emṕıricas
desses modelos. Nesse artigo, buscamos dar uma contribuição a respeito da questão se
restrições estruturais ajudam ao realizarmos previsões.

Com esse objetivo, exploramos as relações impostas por modelos de Valor Presente.
Discutimos tanto as relações de cointegração impostas pelo modelo que são bem conheci-
das desde o trabalho de Campbell e Shiller (1987), quanto restrições fracas de ciclo comum,
expostas recentemente por Hecq e Issler (2012). Ambas as condições são necessárias para
validar modelos de Valor Presente. Sendo assim, trabalhamos em um cenário que ambos
os fenômenos foram incorporados.

Com o intuito de verificarmos se a introdução de restrições impostas pelo modelo de
Valor Presente melhoram as previsões, comparamos esse modelo de VP restrito com mo-
delos mais relaxados. Os demais modelos utilizados foram os seguintes: Var(p+1),VECM
(AIC-J),VECM(HQ-PIC). Sendo o primeiro um modelo irrestrito e os demais modelos
parcialmente restritos. Para a seleção das defasagens do modelo, do posto de cointe-
gração e do posto das matrizes de curto prazo, utilizamos um procedimento ótimo de
escolha conjunta desenvolvido em Athanasopoulos et al. (2011) e também critérios mais
tradicionais AIC, BIC e o usual Johansen (1988, 1991).

Tendo em mãos os modelos a serem utilizados, realizamos previsões fora da amostra
baseados em dados de preços e dividendos agregados, extráıdos da base de dados de
Robert Shiller, compreendidos entre 1871 e 2012. Para a comparação entre os resultados
obtidos por esses modelos, utilizamos o teste de Giacomini e White (2006), que testa a
igualdade de habilidade de previsão condicional.

Encontramos que os modelos VECM(HQ-PIC) e VECM(AIC-J), impondo restrições
parciais apresentaram melhor desempenho de um modo geral, com destaque para o último
que apresentou resultados mais significantes do ponto de vista estat́ıstico. O modelo
com todas as restrições de VP, se mostrou o menos preciso, apesar de momentos de
superioridade em relação aos demais. Cabe ressaltar também o fato de que todos os
modelos se comportaram extremamente melhores na amostra que considera dados até
1994 apenas, peŕıodo anterior as mais recentes crises mundiais. Desse modo, podemos
concluir que os modelos trabalham melhor em peŕıodos de estabilidade do que em peŕıodos
de alta volatilidade.
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A Apêndice

Figura 3: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do HQ-PIC para 1 passo a frente até 2012
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Figura 4: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do AIC-J para 1 passo a frente até 2012
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Figura 5: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do VP para 1 passo a frente até 2012

30



Figura 6: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do HQ-PIC para 1 passo a frente até 1994
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Figura 7: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do AIC-J para 1 passo a frente até 1994
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Figura 8: Ráız dos erros quadráticos do VAR e do VP para 1 passo a frente até 1994
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