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Resumo

Motivados pelo debate envolvendo modelos estruturais e na forma reduzida, propo-
mos nesse artigo uma abordagem empirica com o objetivo de ver se a imposicao de
restrigoes estruturais melhoram o poder de previsibilade vis-a-vis modelos irrestritos
ou parcialmente restritos. Para respondermos nossa pergunta, realizamos previsoes
utilizando dados agregados de precos e dividendos de agoes dos EUA. Nesse intuito,
exploramos as restri¢cées de cointegracao, de ciclo comum em sua forma fraca e so-
bre os parametros do V EC M impostas pelo modelo de Valor Presente. Utilizamos o
teste de igualdade condicional de habilidade de previsao de Giacomini e White (2006)
para comparar as previsoes feitas por esse modelo com outros menos restritos. No
geral, encontramos que os modelos com restrigoes parciais apresentaram os melho-
res resultados, enquanto o modelo totalmente restrito de VP nao obteve o mesmo
sucesso.

PALAVRAS CHAVE: Valor Presente; Ciclos Comuns; Previsio; Cointegracdo.



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 VEC M 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.
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1 Introducao

Relagoes de cointegracao entre o nivel de duas variaveis Y;, v, tém sido um tema
recorrente na literatura de modelos de Valor Presente (VP) desde o paper de Campbell
e Shiller (1987). A necessidade de cointegracao para a validagdo do modelo de Valor
Presente, com a consequente imposicao da condicao de transversalidade sobre os dados,
tem sido largamente pesquisada na academia.

Entretanto, Hecq e Issler (2012) trabalharam em uma outra condicdo também ne-
cessaria e pouco discutida para a existéncia do modelo de VP. Essa se refere a existéncia
de uma combinacao linear das séries que é imprevisivel ao conjunto de informagao pas-
sado. Se essa condicao falhar, a equacao de valor presente nao serd valida, uma vez que
ird conter um termo adicional capturando o valor esperado condicional de erros futuros.

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

Athanasopoulos et al. (2011) desenvolveram uma estratégia étima para selecionar con-
juntamente séries com restrigoes de longo prazo e de curto prazo em sua forma fraca,
estimando conjuntamente seus parametros. Eles mostraram os beneficios obtidos dessa
nova estratégia para prépositos de previsao, quando comparado aos critérios de selecao
existentes. Esse resultado se mostra bastante interessante para a nossa aplicagao, tendo
em vista que os modelos de Valor Presente implicam nesses tipos de restricao. Logo, a
estratégia de Athanasopoulos et al. (2011) serve como ponto de partida para construirmos
modelos de previsao com restrigoes de valor presente.

No entanto, nos deparamos com o problema de que o modelo de Valor Presente impoem
restricoes nao-lineares sobre os parametros de longo prazo, de modo que uma solucao
second best para a estimacao do modelo restrito é utilizada.

Para respondermos nossa pergunta inicial, sobre a utilidade de equacgoes estruturais
do modelo de Valor Presente para a previsibilidade, comparamos esse modelo totalmente
restrito com outros trés modelos: Var(p+1),VECM(HQ—PIC)e VECM(AIC—-J). O
primeiro é um modelo totalmente irrestrito, enquanto os demais envolvem restrigoes par-
ciais de cointegragao e/ou de ciclos comuns em sua forma fraca. Para selegao e estimagao
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, nés examinamos os erros de previsao
para dois periodos especificos fora da amostra de estimacao. O primeiro, até 1994, e
o segundo até 2012. Noés optamos por essa estratégia pelas crises mundias de 2000 e
2010 que poderiam alterar os resultados. Noés concentramos nossas observacoes para a
usual raiz dos erros quadraticos médios de previsao (RMSFE), calculadas em relagao ao
modelo benchmarking Var(p). No entanto, a medida RMSFE néo fornece evidéncias se
a diferenca ¢é estatisticamente significante.

Desse modo, um teste mais formal para decidir qual modelo é mais preciso se faz
necessario. No nosso caso, temos uma complicacao no fato que os modelos sao nested,
impossibilitando alguns testes como o de Diebold e Mariano (1995). Apoiados no fato
que utilizamos uma estimagao por janela rolante (rolling window), escolhemos o teste de
igualdade condicional de habilidade em previsoes de Giacomini e White (2006). Esse teste
possui uma série de vantagens, como permitir a comparacao tanto entre modelos nested



como também nao nested, independente do procedimento de estimacao utilizado para a
realizacao das previsoes.

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 tultimo foram mais impactantes, por conseguir resultados estatisticamente mais
significativos. O modelo com todas as restricoes de VP, mostrou-se o menos preciso no
aspecto geral, apesar de em determinados momentos superar o benchmarking Var(p+1).
Uma caracteristica comum a todos, foi o melhor desempenho na amostra restrita até 1994,
o que indica que sob periodos de estabilidade as previsoes dos modelos sao mais confiaveis.

O restante do artigo é organizado da seguinte maneira: Na se¢ao II apresentamos o
modelo de Valor Presente e suas derivacoes, na segao I1I falamos das restrigoes impostas
pelo modelo, na secao IV do procedimento de sele¢ao dos modelos e estimacao, na secao V
descrevemos os dados utilizados, na secao VI os resultados da estimacao fora da amostra.
A secao VII conclui.



2 O modelo de valor presente

Nesta secao, apresentaremos o modelo de valor presente (VP) com suas notagoes e
representacoes.
Considere a seguinte equacao de valor presente:

Y =0(1-9) Z OBy, (1)
i=0

onde Y; é uma funcao linear do valor presente descontado do fluxo esperado futuro
yt, onde E, () é o operador do valor esperado condicional, com conjunto de informagoes
formado por aquelas disponiveis até t. Alguns dos principais exemplos de Y; e y; incluem:
taxas de juros de longo e curto prazo, precos de acoes e dividendos, consumo pessoal e
renda disponivel. Na maioria dos casos Y; e y; sdo varidveis I(1) e no nosso em especial
eles representarao precos e dividendos, respectivamente. Seguindo o modelo exposto em
Campbell e Shiller (1987), assumimos ao longo do artigo que o prego da ac¢ao Y; é medido
no inicio do periodo, enquanto os dividendos sao recebidos ao final do periodo. Ou seja,
a compra de uma ac¢ao ao prego Y; hoje da direito ao comprador de receber o dividendo
y; desse mesmo periodo. Além disso, temos retornos esperados constantes com fator de
desconto dado por § = ——. Sendo assim, temos a seguinte relacdo com o retorno esperado

I+R"
R da acao 7 passos a frente:

]Et[Rt—i-T] =R (2)

Yiir .o~ . -

onde Ry, = ”T”Lyt — 1. Usando essa definicao com a igualdade expressa na equacao

(2), rearranjando os termos, obtemos a equagao relacionando o preco corrente da agao
com o valor esperado do dividendo e do preco no préximo periodo da acgao:

(3)

Y, = E, lY}H + yt}

1+R

Essa equacao diferencial em expectativa pode ser resolvida recursivamente por subs-
tituigoes repetitivas dos pregos futuros e usando a Lei das Expectativas Iteradas. Resol-
vendo para K periodos a frente nés temos:

1 \" v
1+ R t+K

O segundo termo no lado direito da equagao (4) é o valor esperado descontado do
preco da agao K periodos a frente do presente. Assumindo que esse termo converge para

zero conforme o horizonte K cresce:
1 K
(H—R) m] 0 (5)

A hipétese estabelecida pela equagao (5) sera satisfeita ao menos que seja esperado
um aumento no prego da agao para sempre a taxa R ou maior.

Fazendo K tender ao infinito e assumindo (5), obtemos a férmula que expressa o
preco da acao como valor presente esperado dos dividendos futuros, descontado a uma

Y, =E + E,

(4)

lim Et

K—o0




taxa constante:

Y, =E,

1iR§(1iR>iyt”] (6)

O modelo de valor presente para agoes exposto na equacao (6) acima é um caso
especial da equagao (1), em que o coeficiente de proporcionalidade 6 é igual a §/(1 — 9).
Diferentes medidas desse coeficiente se refletem apenas em diferentes valores para o vetor
de cointegragao. Sendo assim, de agora em diante trabalharemos com a seguinte equagao:

Vi =0 0By (7)

i=0
Seguindo Campbell e Shiller (1987), o spread efetivo é definido como:

0
Se=Y, — myt, (8)

onde S; é I(0) com vetor de cointegracao dado por (1, 1_—f6) se Y; e y; sdo cointegraveis.
Subtraindo 1%(Syt de ambos os lados de (7), encontramos a seguinte relagdo para o valor
do spread teérico S;:

g J —
= —52 EtAyt+i- (9)

Da equagao acima temos que as séries teoricamente devem ser cointegradas pois o
lado direito é uma func¢do de termos /(0) com pesos exponenciais decrescentes. Ainda,
subtraindo 0E;Y; 11 = 6 Y2 0'Eyypiq de Yy em (7), obtemos:

Y, = 0K, Y, 11 + dy:. (10)

De (10), se adicionarmos e subtrairmos 0Y;, levando a Y; = dE,AY,q + 0Y; + dyy,
finalmente obtemos:

1" 6
S 1=

E,AY, . (11)

A equagao (11) explicita o spread em fungao da previsao um passo a frente de AYy,;.
Podemos sempre performar a seguinte decomposigao:

AY, 1 = EAY o + gAK+1 - EtAY;H-I)j (12)

Ut+1

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

)
Sio1 = T&AY; + Uy (13)

ou alternativamente,



I

AY; = Si—1 + v (14)
onde u; (or v; = —15%u;) é ortogonal ao passado. De (14) também obtemos:
(1=06)Sim1 = 0AY: + (1 —0)w (15)
Si1 —6Yi g+ 5%—5‘%_1 = 0Y; —d0Y, 1+ {5%% — 51 ﬁ 5yt} + (1 —9)uy
S;_1 = 0S5+ 5%Ayt + (1 —0)wy
que resulta em
Sy = %St_l - %Ayt + & (16)

_ (1-9)
com €y = 5y

Como explorado por Campbell (1987), no contexto de renda permanete, a equagao
diferencial estocastica de primeira ordem acima gera o modelo de valor presente. Hecq e
Issler (2012) ressaltam que duas importantes condigoes podem ser derivadas das equagoes
(16) a (9): Cointegragao implica na condigao de transversalidade kh_g)lo OFE; (Siir) = 0,

enquanto a imprevisibilidade do &; em relacao ao passado, isto é, E,; (g441) = 0 garante
que nao haverda nenhum termo no lado direito da equacao (9) invalidando-o. A primeira
implica em uma restricao de longo prazo entre Y; e y;. A segunda, restringe a dinamica da
representacao estacionaria do sistema, fazendo S; e Ay, fungoes especificas do seu passado
apenas. Entao, pode ser vista como restricao de curto prazo no comportamento de S; e
Avy;. Esses sao os tipos de restricoes estudados na literatura de ciclos comuns, que serao
exploradas na préxima secao.
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3 Restricoes de Ciclos Comuns

Assumimos que o sistema bivariado I(1) da série (Y, y;) segue um VAR(p) em nivel,
e que S; = Y; — Oy, é o termo de correcao de erro estacionario. Como ja mencionado,
no caso de preco e dividendo 0 = 1%6. Logo, temos que o modelo de correcao de erro
(VECM) é representado por:

AY, . AY, 4 AYt*}Hl oy it
( Ay, ) =h ( Ay ) ot L ( Ayt pi1 ) * ( Q2 )St_l * ( T2t ) (17)
onde assumimos que o os distirbios sao ruidos brancos e que condi¢oes necessarias
para evitar que a série seja I(2) sdo atendidas. Os I';s sdo os coeficientes matriciais de
curto prazo, e oy e ap sao os coeficientes que acompanham o termo de correcao de erro.
Na literatura, é de conhecimento comum que relacoes de valor presente impoem res-
trigoes sobre modelos dindamicos. Campbell e Shiller (1987) e outros exploraram o fato
do VAR possuir restrigoes entre suas equagoes. No entanto, Hecq e Issler (2012), explora-
ram restricoes de natureza diferente. Eles focaram em restrigoes de posto reduzido sobre
modelos na forma VECM, permitindo a aplicacao do ferramental existente na literatura

de ciclos comuns ao lidarmos com modelos de valor presente.
Hecq e Issler (2012) estabeleceram a seguinte proposigao:

Proposition 1. Se os elementos de (Yz,y:)" obedecem uma relagio de VP como em (13),
e, Sp_1 = %AYt + ug, entao, sua representacao VECM obedece a forma fraca de ciclo
comum (WSCCF)(veja Hecq et al. (2006) e Athanasopoulos et al. (2011)): existe um vetor

1x2 7 tal queyT'y =Ty = .... =~T,_1 = 0, mas fy’( Zl ) # 0. Mais ainda, v = (1:0),
2

a primeira linha de cada I';, 1 = 1...p — 1, deve ser zero, e as sequintes restrigoes também

devem ser atendidas: oy = 1%5.

Para exemplificar, vamos tratar do caso mais simples, com p = 1:

(D)= ()8 ) (&) memmns () s

Restrigoes: (1:0)(0 0)2(8)6(1:0)< g )Zé#O- Entao,

* ok (6%]

AY, 1
(1 . 0) ( Ay: ) = AY; = 557571 + Uy

Combinando essa com S; = Y; — %yt, depois de alguma algebra:

1 )
St = SSt_l — mAyt + Uyy. (].9)

Sendo essa a equagao de primeira ordem que gera S; = % S oo OB Ay

Portanto, o modelo de Valor Presente implica cointegracao e condigoes adicionais de
ortogonalidade associado a restrigoes de posto em modelos na forma VECM.
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4 Selecao do modelo e estimacao

Nesta secao iremos tratar dos critérios utilizados para a selecao dos modelos e dos
procedimentos de estimagao empregados.

Athanasopoulos et al. (2011) conceberam uma estratégia étima para a selegdo conjunta
do posto de cointegracao ¢, posto das matrizes de curto prazo r e de defasagem p de um
VAR contendo restrigoes de longo prazo e de curto prazo em sua forma fraca, estimando
conjuntamente seus parametros. Adicionalmente eles mostraram como esse novo critério
pode ser 1til na obtencao de resultados mais precisos em previsoes.

Na medida em que modelos de Valor Presente implicam em restri¢oes 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 previsao com restricoes de VP.

Primeiramente, vamos tratar da estimacao por maxima verossimilhanca de um VAR
escrito na forma de correcao de erro

Ay =Ty + Ay + DAy o+ -+ Tp Ay + 1 (20)

sob a restricao de longo prazo que o posto de II é ¢, de curto prazo que o posto de
[y Ty ... I', ] ér, esob a hipétese de normalidade. Assim, podemos reescrever o
modelo acima da seguinte forma:

Ayt = v O/yt—l +C [DlA Ye—1 + DQA Yo + -+ DpA yt—p] + N, (21)

onde « é uma matriz K X ¢ de posto ¢ e C' é uma matriz K X r de posto 7.
Athanasopoulos et al. (2011) desenvolveram o seguinte procedimento para computar
a estimagao por maxima verossimilhanga dos parametros da equagao (21) acima:

Passo 0. Estimar [ﬁl, Dy, ..., ﬁp] de uma regressao na forma reduzida de A y; sobre (Ay;_1, ..., Ayi_,)
controlando para y,_;. Essas estimacoes sao os coeficientes das variaveis canonicas
correspondentes as r maiores correlagoes canonicas parciais (PCCs) ao quadrado
entre Ay, e (Ay_1, ..., Ays—,), controlando para ;.

Passo 1. Computar as PCCs entre Ay, e Yt—1 condicional a
[ZA) Ay 1+ DoAy, o+ +lA) Ay,_p]. Tomar as ¢ varidveis canonicas &'y, corres-
pondentes as ¢ maiores PCCs ao quadrado como estlmagoes das relagoes de cointe-
gra(;ao Regrida Ay, em &'y, e [DlA Y1 + Dy A Yo+t D Ay;_p], e compute
In [, o logaritmo do determinante da matriz de varidncia do residuo.

Passo 2. Computar as PCCs entre Ay, e (Ayt 15, Ay_p,) condicional a &'y;—;. Tome as
r variaveis canonicas [DlA Yio1 + DyA Yio+ -+ D A y,_,| correspondentes as r
maiores PCCs como estimacoes de [D1Ay;_1 + DgA Yo+ -+ DpAy_,]. Regrida
Ay, em &'y, e [DiAy_1+DoAyy_o+-- -+15PA Yt—p, € compute In €[, o logaritmo
do determinante da matriz de variancia dos residuos. Se for diferente do valor
computado no passo 1, volte para o passo 1. Caso contrario, pare.

O valor de In Q| se torna menor até atingir seu minimo, o qual denotamos por In [, ,.4].
Os valores de & e [Dl, 152, e ,ép] no estagio final serao os estimadores de maxima, veros-
similhanga de a e [Dy, D, ..., Dy]. Os estimadores de méaxima verossimilhanca de outros
parametros serao simplesmente os coeficientes da regressao final.

12



Entretanto, a estratégia de Athanasopoulos et al. (2011) sé se aplica a restrigoes li-
neares, de modo que quando estamos tratando do modelo de Valor Presente, estamos
falando de restrigoes nao lineares. Sendo assim, uma solucao first best de calcular todos
os parametros conjuntamente nao é possivel. Optamos assim por uma solucao second best
condicionando no fato que os parametros de longo prazo sao T-consistentes, comparados
a usual v/T consisténcia dos parametros de curto prazo. Assim, estimamos primeiramente
os parametros de longo prazo pelo procedimento usual de Johansen (1988, 1991), poste-
riormente estimando os demais parametros de curto prazo por maxima verossimilhanca
condicional restrita.

Tratando agora da estratégia para selegdo de modelos, Athanasopoulos et al. (2011),
desenvolveram um procedimento de escolha em dois passos para ¢, r e p em contraponto
aos critérios de selecao mais comuns. Esses, no contexto de VECM, consideravam escolher
(p,r) por um dos critérios tradicionais e entdo usar uma sequéncia de testes de razao de
verossimilhanca para determinar o posto de cointegracao q.

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

AIC(pr) = T ) In (1 Y. (p)) +2r(K — r) + rKp) (22)
HQ(p,r) = T' Z In (1 — N (p)) +2(r(K —7)4+rKp)InlnT (23)

SC (p,r) = T’ Z In <1 Y (p)) + (r(K —r)+rKp)InT, (24)

onde K ¢é a dimensdao (ndmeros de série) do sistema, r é o posto de
[y Ty ... I, ], péonimero de defasagens em diferenca no VECM, T' é o nimero

de observacoes e 5\3 (p) sao as PCCs amostrais ao quadrado entre Ay, e o conjunto de re-
gressores (Ay;_1, ..., Ay,_,) ap6s a influéncia linear 1;_; ser retirada. Critérios de selecao
tradicionais, que nao consideram as restri¢oes de curto prazo, sao casos especiais em que
os postos sao cheios, isto é, r é igual a K.

Athanasopoulos et al. (2011) também consideram um outro critério de selegao 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 apéia no fato que
o processo gerador dos dados (DGP) nao pertence a nenhuma familia de modelos, e pode
evoluir no tempo. Phillips (1996) apresenta uma aproximagao assintética da densidade a
priori, que depois ele utiliza para aproximar o fator de Bayes, que serd utilizado no critério
em questao. Esse combina a qualidade do ajuste e a parcimonia dos modelos propostos na
hora de escolher o modelo étimo. Sua grande diferenca em relagao aos tradicionais AIC,
BIC e HQ), reside no fato que ele penaliza os modelos maiores baseado na comparagao
da matriz de informacao de Fisher, usando as informacgoes redundantes adicionadas para
punir o excesso de parametrizacao. Enquanto os demais, usam simplesmente o ntimero
de parametros a mais. Entretanto, existem dificuldades praticas em trabalhar com o PIC
que motiva uma simplificagao dessa metodologia.

Desse modo, Athanasopoulos et al. (2011) propéem um novo procedimento, realizado
em duas etapas. Na primeira etapa, a influéncia linear de y;_; é removida de Ay, e

13



(Ayi_1, ..., Ay,_p,), entdo 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 ¢,
de 0 a K, assim chegando a escolha 6tima de p, r e q.

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

1. Var(p+1) em nivel: Selecionar p por BIC, estimar por maxima verossimilhanga
condicional e realizar as previsoes.

2. VECM(HQ-PIC): E um Var(p+1) possivelmente restrito por cointegracao e/ou
por WSCCEF: Selecionar (p,r, q) conjuntamente por HQ-PIC Athanasopoulos et al.
(2011), estimar todos os parametros pela méxima verossimilhanga condicional em
dois passos e realizar as previsoes.

3. VECM(AIC-J): VECM(p) irrestrito: Escolher o p pelo AIC, estimar g e 6 consis-
tentemente pelo procedimento usual de Johansen (1988, 1991), e os demais parametros
por maxima verossimilhanca condicional com S;, e realizar as previsoes.

4. Modelo de VP: VECM(p) restrito pelo modelo de VP (¢ = 1,7 = 1): Selecio-

nar p pelo procedimento HQ-PIC Athanasopoulos et al. (2011), estimar todos os

parametros por méaxima verossimilhanca condicional restrita, com a; = 1%5 =1/0

estimado por Johansen (1988, 1991), I'; = < 2 S ) V1, e realizar as previsoes.
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5 Dados dos precos agregados e dividendos

Os dados utilizados no artigo para a comparacao entre os modelos foram extraidos
da base de dados de Robert Shiller, cujos dados nominais consistem em observacoes do
indice trimestral de precos composto Standard € Poor, utilizando interpolacao linear para
valores mensais. Os dados comegam em Janeiro de 1871 extendendo-se até Marco de 2012.

A série de dividendos correspondente a série de precos foram compiladas de duas
fontes distintas. Comegando em 1926, os dividendos nominais originais sao dividendos por
acao, ajustados ao indice. Entretanto, Standard & Poor nao 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 indice,
a qual ele multiplicou pela taxa da série em 1926 para ajustar a mudanca de ano base.

Nossa estimacao e previsao fora da amostra foi feita com esses dados ajustados pelo
CPI (Consumer Price Index), tomando como base o seu valor em margo de 2012, dltimo
meés observado. Assim, a série de precos e dividendos em valores reais utilizada para o
meés ¢ do ano x foi computada da seguinte forma:

Pa(i) X C'131.2012(3)
C’PIx(i)

Pyyy = (25)

onde p,(;) ¢ o valor do prego ou dividendo nominal do indice.

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 indicios
de um padrao nao-estaciondrio. Entretanto, podemos perceber que ambas se movem jun-
tas, mantendo-se uma distancia relativamente fixa entre elas, mostrando que existe uma
tendéncia comum, caracteristica de processos cointegrados.

2,800 32
2400 - - 28
2,000 _ 24
1600 - - 20
1200 - — 16
800 — 12

400 - -8

0 4

1 T 1 T 1 1 1 1 T 1 T 1 T 1
80 90 00 10 20 30 40 50 60 70 80 90 00 10

[ — REAL DIVIDEND —=—REAL_PRICE |

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

Na figura (2), temos o comportamento do termo S; = Y; — 0y;, uma combinacao linear
de Y; e y; que oscila em torno de um valor médio, natureza comum a processos I(0).
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E pertinente observamos que o parametro 6 do vetor de cointegracao apresentou uma
variacao bem grande, aproximadamente entre -520 até 1400 dependendo do intervalo de
observacoes analisado.

1,200
800 -—

. W]‘\ I A
W A

-800 ] [} ] [ [ ] [ I [ [ ] [ ] [
80 9 00 10 20 30 40 50 60 70 8 90 00 10

-400 -

|—Cointegrating relation |

Figura 2: Relagao de cointegragao (01.1871 - 03.2012)

16



6 Teste fora da amostra

Giacomini e White (2006) desenvolveram um teste fora da amostra para comparar
a precisao entre diferentes modelos de previsao. No nosso estudo iremos explorar as
inovagoes metodoldgicas provenientes desse teste em relacao aos existentes até entao.

A primeira inovagao significativa é que o teste considera previsoes baseadas em estima-
dores de memodria limitada, os quais se caracterizam pelas propriedades amostrais finitas
serem preservadas assintoticamente. As principais vantagens desses estimadores sao sua
maior robustez a heterogeneidade dos dados e ao seu freqiiente melhor desempenho em
previsoes acometidas pelo problema de mal especificagao. Outra novidade relevante é que
o teste em estudo considera também a questao de previsibilidade como um problema de
inferéncia sobre expectativas condicionais e de erros de previsao.

Essa abordagem permite considerar os efeitos da incerteza da estimacao na perfor-
mance das previsoes, de modo que nao apenas o modelo sera avaliado mas também o
procedimento de estimacgao e os dados usados para tal. Para exemplificar, considere que
queiramos comparar a precisao de modelos de previsao fi(51) e g:(f2) para T passos a
frente da varidvel Y; + 7, usando a fungao de perda L;,(.). Pelo teste de Diebold e
Mariano (1995),

Hy : ElLtr(Yerr, [1(B1) = Ligr (Yerr, 1(53))] = 0 (26)

onde 3] e [3; sao valores populacionais. Sua hipdtese nula diz que os modelos sao
igualmente precisos em média.

No teste de Giacomini e White (2006), a fun¢do perda depende dos parametros es-
timados Blt e Bgt, ao invés dos seus limites de probabilidade; e a fungao expectativa é
condicional a algum conjunto de informacao Gy:

Hy : E[Lisr(Yier, fi(B18) = Lisr (YViir, ge(52t))|Ge] = 0 (27)

O foco nos parametros estimados faz o teste se referir aos modelos, bem como aos
procedimentos de estimacao e as possiveis escolhas das janelas de estimacgao. Sua hipdtese
nula diz que nao é possivel dizer qual modelo é mais preciso na previsao t + 7 usando as
informacoes em Gy.

No caso em que 7 = 1, Giacomini e White (2006) exploram o fato de que a hipdtese nula
é equivalente a estabelecer que ALy, ot = Liyr (Yiir, ft(ﬁlt)) — Ly (Yiar, gt(ﬁgt)) é uma
sequencia martingale em diferencas, implicando que para todas as fungoes mensuréveis g,
no conjunto de informacao no instante ¢, temos E[g:.AL, m,.t] = 0 sob Hy.

Elaborando a primeira previsao de 7 passos a frente no instante m, utilizando o pro-
cedimento de estimacao por janela (rolling-window), Giacomini e White (2006) mostram
que dado um conjunto ¢ de funcoes mensuraveis h;, a hipdtese nula de igualdade de ha-
bilidade de previsao condicional para uma par de modelos M; e M,, pode ser testada
usando a estatistica:

T—7 ! T—1
T =1 (”_1 > htALm7t+T> o, (n_l > htALm,t+T> (28)

t=m t=m

onde h; é uma funcao teste ¢ x 1 mensuravel, n =T —7—m+1e
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T—1 T—1 T—1 T—1
Qn = nil htALm,t+T(Z htALm,t+T>/+n71 Z Wn,j X Z [htALm,t+T(htALm,t+Tfj)/
t=m t=m 7j=1 t=m+j

+M ALy pr— (AL p4-)']

onde w, ; ¢ uma fungao de ponderagao tal que w,; — 1 quando n — oo para cada
j=1.7—1

No caso especial de 7 = 1, temos que Q, simplifica para Qn =n! ZtT:_WlL ALy, 141 X
(MALp41)'. Um teste a rejeita a hipétese nula sempre que T, > x2, ,, onde x2,
é o quantil (1 — «) da distribuigao Xg-

Uma tltima vantagem do teste de Giacomini e White (2006) é permitir um tratamento
unico para modelos nested e nonnested, independentemente do procedimento de estimacao
usado para derivagao dos modelos usados na previsao, enquanto muitos outros testes, como
Diebold e Mariano (1995), nao se aplicam para modelos nested.

6.1 Resultados da Estimacao

Para facilitar a comparacao, os resultados sao expostos em funcao da raiz do erro
quadrético médio de previsao(RMSFE) do pre¢o de um determinado modelo em relagao
ao modelo VAR em nivel:

RMSFEM
RRMSFEY = ——— I 29
" RMSFE)AR (29)
M _ To—hixh _ vh 2
onde RMSFE" = 372 (Y, — Yy, )" Um valor de RRMSFE menor que 1

indica que o modelo em questao performou melhor que o VAR em nivel na precisao da
previsao fora da amostra de estimacao. Os resultados estao resumidos nas tabelas (6.1) e
(6.1) abaixo.

Para garantir um resultado mais robusto, nés dividimos a amostra de previsao em
um periodo anterior as crises “.com” e finaceira de 2008-2009, com ntimeros até 1994; e
outro que compreende dados até 2012, de modo a investigar se houve alguma alteracao
nas performances relativas de previsao dos modelos.

Na tabelas (1), (2), (3), (4) encontramos os resultados para o teste de igual capacidade
preditiva condicional do agregado de precos de acoes 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 nimero entre parénteses
corresponde ao percentual das vezes que o modelo na linha foi escolhido em detrimento ao
da coluna, isto é, apresentou menor valor da funcao perda. O sinal corresponde se a média
dos erros de previsao quadréticos foram maiores para o modelo na linha (sinal positivo)
ou na coluna (sinal negativo). Finalmente, os nimeros com * sdo aqueles significativos a

10%.

Observando a amostra com dados até 2012, os resultados apontam que em geral nao ha
diferenca estatisticamente significativa entre os modelos em questao. Diante disso, pode-
se dizer que fica dificil distinguir a performance dos modelos em relagao a média dos erros
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quadraticos de previsao fora da amostra. Entretanto, o modelo AIC-J demonstrou uma
superioridade estatisticamente significativa em relacao ao VAR em nivel para a previsao
quatro passos a frente, e praticamente significativa para seis passos a frente. Nessas
observacoes, o VAR em nivel obteve um maior erro quadratico médio e alcangou um
maior erro quadrético de previsao entre 53 e 54% das vezes, evidenciando a superioridade
do AIC-J.

Considerando agora as observacoes até 1994, notamos diferencas no padrao dos resul-
tados. O modelo de valor presente(VP) se mostrou constantemente pior que os demais,
com resultados estatisticamente significativos. Em relagao ao VAR, seu desempenho foi
inferior para um e sete passos a frente, sendo preterido entre 52 e 54% das vezes, apresen-
tando erro quadratico 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 quadratico médio entre 52 e 56% das vezes. A unica excecao foi a previsao 6 passos
a frente, situagao em que o resultado por um pouco nao foi significativo. Além desses,
o unico resultado significativo foi a superioridade do AIC-J em relagdo 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 subperiodos apresentou um padrao semelhante. Os modelos
VECM (HQ-PIC) e VECM(AIC-J) apresentaram resultados ligeiramente superiores ao
benchmark VAR em nivel. Com excecao da previsao 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 nivel em todas as demais previsoes para os dois subperiodos.
Os ganhos variaram entre 1 e 2%. J4 para o modelo de valor presente (VP), a precisao
das previsoes realizadas foi consistentemente inferior a obtida pelo VAR, tanto para a
amostra completa quanto para aquela com dados até 1994.

As estrelas nas tabelas (6.1) e (6.1)) indicam rejeicao 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 sao estatisticamente significativos. Em relacao ao
modelo de VP este apresentou RRMSE maior do que 1 em todos os casos, entretanto, so
obtivemos significancia 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 previsoes dos modelos em relacao ao benchmark VAR em nivel. O
simbolo,*, indica significancia 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 previsoes dos modelos em relagao ao benchmark VAR em nivel. O
simbolo,*, indica significaAncia a 10% no teste de Giacomini e White (2006).

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

No apéendice desse artigo, encontramos graficos das raizes dos erros quadraticos de
previsao dos modelos em questao para um passo a frente. Comparamos os modelos sempre
em relacdo ao benchmark VAR em nivel. Em uma primeira analise, constatamos uma
discrepancia muito grande entre os resultados anteriores a crise e aqueles que incluem as
crises “.com” e financeira. A média das raizes dos erros quadraticos de previsao subiu
abruptamente, algo em torno de 3 vezes ao que era observado no periodo pré-crises.
Nenhum dos modelos foi capaz de ter um bom desempenho durante os periodos de crise,
de modo que eles se mostraram muito mais 1teis em periodos com baixa volatilidade.

Outra informacao relevante que pode ser extraida dos graficos é o melhor desempenho
do modelo com restrigoes de VP frente ao VAR em determinados momentos. Apesar do
pior desempenho do VP como um todo nas previsoes fora da amostra, esse resultado nao
foi absoluto, apresentando variagoes ao longo do tempo.

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

24



7 Conclusao

Recentemente, tem se tornado um assunto muito debatido em econometria a robustez e
as limitacoes de modelos estruturais e na forma reduzida. Apesar de muito ser debatido a
respeito de hipoteses e teorias, relativamente pouco ainda é feito sobre aplicagoes empiricas
desses modelos. Nesse artigo, buscamos dar uma contribuicao a respeito da questao se
restricoes estruturais ajudam ao realizarmos previsoes.

Com esse objetivo, exploramos as relagoes impostas por modelos de Valor Presente.
Discutimos tanto as relagoes de cointegracao impostas pelo modelo que sao bem conheci-
das desde o trabalho de Campbell e Shiller (1987), quanto restrigoes fracas de ciclo comum,
expostas recentemente por Hecq e Issler (2012). Ambas as condigoes sdo necessérias para
validar modelos de Valor Presente. Sendo assim, trabalhamos em um cenario que ambos
os fenomenos foram incorporados.

Com o intuito de verificarmos se a introdugao de restrigoes impostas pelo modelo de
Valor Presente melhoram as previsoes, 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 selecao das defasagens do modelo, do posto de cointe-
gracao e do posto das matrizes de curto prazo, utilizamos um procedimento 6timo de
escolha conjunta desenvolvido em Athanasopoulos et al. (2011) e também critérios mais
tradicionais AIC, BIC e o usual Johansen (1988, 1991).

Tendo em maos os modelos a serem utilizados, realizamos previsoes fora da amostra
baseados em dados de precos e dividendos agregados, extraidos da base de dados de
Robert Shiller, compreendidos entre 1871 e 2012. Para a comparacao entre os resultados
obtidos por esses modelos, utilizamos o teste de Giacomini e White (2006), que testa a
igualdade de habilidade de previsao condicional.

Encontramos que os modelos VECM(HQ-PIC) e VECM(AIC-J), impondo restri¢oes
parciais apresentaram melhor desempenho de um modo geral, com destaque para o ultimo
que apresentou resultados mais significantes do ponto de vista estatistico. O modelo
com todas as restrigoes de VP, se mostrou o menos preciso, apesar de momentos de
superioridade em relagao aos demais. Cabe ressaltar também o fato de que todos os
modelos se comportaram extremamente melhores na amostra que considera dados até
1994 apenas, periodo anterior as mais recentes crises mundiais. Desse modo, podemos
concluir que os modelos trabalham melhor em periodos de estabilidade do que em periodos
de alta volatilidade.
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Figura 3: Raiz dos erros quadraticos do VAR e do HQ-PIC para 1 passo a frente até 2012
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Figura 7: Raiz dos erros quadréaticos do VAR e do AIC-J para 1 passo a frente até 1994

32



60

40

20

‘ J ¥ ‘ WJHM *1 “ i
| i W i w i WW/ \ﬁ W‘. |

1970 1980 1990 2000 2010

Tempo

Figura 8: Raiz dos erros quadraticos do VAR e do VP para 1 passo a frente até 1994




	Introdução
	O modelo de valor presente
	Restrições de Ciclos Comuns
	Seleção do modelo e estimação
	Dados dos preços agregados e dividendos
	Teste fora da amostra
	Resultados da Estimação

	Conclusão
	Apêndice

