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RESUMO

Diante das evidéncias na literatura que, de forma geral, as variaveis macroeconémicas podem
influenciar o retorno acionario, surgem muitos trabalhos buscando evidenciar essa relacdo
aplicando metodologias diversas. Neste sentido, o Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) se apresenta como uma metodologia diferenciada que seleciona variaveis
relevantes em um conjunto de possiveis preditores, possibilitando que os preditores
irrelevantes tenham seus coeficientes zerados (shrink toward 0), colaborando para modelos
mais parcimoniosos e de simples interpretacdo. O objetivo deste trabalho € aplicar a
metodologia LASSO de selecdo de varidveis para relacionar o retorno de agdes brasileiras
com variaveis macroeconémicas do pais. A base de dados utilizada conta com o retorno do
indice Ibovespa e de mais seis acBes do setor financeiro (ITUB4 e BBAS3), setor de consumo
(ABEV3 e BRFS3) e setor de materiais basicos (PETR4 e VALEDS). Para possiveis preditores,
foram escolhidas 15 varidveis macroecondmicas indicadas na literatura anterior a este
trabalho. A variavel com maior probabilidade de inclusdo foi Prémio de Risco (contida em
todas as regressdes) e a acdo PETR4 apresentou mais coeficientes relevantes. Com relagéo a
previsdo, foi calculado o Erro Quadratico Médio de Previsdo para cada uma das acles e 0
resultado apontou uma qualidade de ajuste das regressdes por apresentarem valor mais baixo
que de outras metodologias que utilizaram a mesma base de dados, indicando uma

superioridade do LASSO para previséo.

Palavras-chave: Retorno acionario. VVaridveis macroecondmicas. LASSO.



ABSTRACT

In front of the evidences in the literature that, in general, macroeconomic variables can
influence shareholder returns, many studies emerge trying to demonstrate this relationship by
applying different methodologies. In this sense, the Least Absolute Shrinkage and Selection
Operator (LASSO) presents itself as a differentiated methodology that selects relevant
variables in a set of possible predictors, allowing the irrelevant predictors to have their
coefficients zero (shrink toward 0), collaborating for more parsimonious and simple
interpretation models. This work aims to apply the LASSO methodology of variables
selection to relate the Brazilian stock returns with macroeconomic variables of the country.
The database used includes the return of the Ibovespa index and a further six stock exchanges
of the financial sector (ITUB4 and BBAS3), consumer sector (ABEV3 and BRFS3) and basic
materials sector (PETR4 and VALEDS). For possible predictors, 15 macroeconomic variables
were chosen in the literature prior to this study. The variable with the highest probability of
inclusion was "Prémio de Risco", contained in all regressions. Regarding the prediction, the
Average Quadratic Forecast Error was calculated for each of the equities and the result
indicated a quality of adjustment of the regressions because they presented a lower value than
other methodologies that used the same database, indicating a superiority of LASSO for

forecasting.

Keywords: Shareholder Return. Macroeconomic variables. LASSO.
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1 INTRODUCAO

O sistema econdmico financeiro tem agentes superavitarios e deficitarios, sendo
os deficitarios aqueles que buscam recursos com 0s superavitarios em troca de um beneficio
pelo recurso disponibilizado (BERNARDELLI; BERNARDELLI, 2016). Da mesma forma
podemos comparar as empresas em busca de recursos para expandir seus negdcios, que
emitem acbes no mercado de capitais e 0s investidores compram desejando um retorno por
este investimento.

Muitos trabalhos apontam que a salide do mercado de capitais esta ligada ao
desempenho econdmico do pais, ja que os investidores irdo procurar um ambiente seguro para
investir seu dinheiro, esperando obter retornos positivos aos seus investimentos. Portanto, 0s
niveis de investimento possuem uma relacdo direta com o mercado financeiro (GROPPO,
2004).

No caso brasileiro, hd um destaque para desequilibrios macroeconémicos
causados principalmente por conta da grave crise politica instaurada no pais, que contribui
para o0 declinio do desempenho econdmico do pais (BERNARDELLI; BERNARDELLLI,
2016). Dentre este e outros motivos, faz-se necessario o estudo do impacto destas variaveis
sobre 0o mercado de agdes brasileiro, principalmente eleger dentre as diversas variaveis
macroecondmicas, aquelas que tém maior impacto sobre 0s retornos acionarios.

Neste sentido, muitos trabalhos utilizam metodologias diversas para identificar o
impacto das variaveis macroecondémicas sobre o retorno acionario, tanto do Brasil quanto de
outros paises do mundo. Dentre estas metodologias, podemos citar os métodos de shrinkage.
Esses métodos tém como caracteristica apresentarem menor variabilidade e estdo na classe de
estimadores de regressao com penalidade (VASCONCELOS, 2017).

Nos métodos de shrinkage, destacam-se seus dois extremos: a regressao ridge e
Least Absolute Shrinkage and Selection Operator ou LASSO, como é mais conhecido. A
regressdo ridge utiliza uma penalizagédo de norma 2 (L,) aos coeficientes, que aplica uma
penalizacdo homogénea a todos eles. J& o LASSO utiliza a norma 1 (L) que possibilita um
destaque aos preditores mais relevantes em explicar a variavel que se esteja estudando. Por
este motivo, 0 LASSO ¢ utilizado como um seletor de variaveis.

Tibshirani (1996) desenvolveu o LASSO e argumenta que ele é superior a
regressao ridge e os demais modelos de shrinkage, pois estes métodos se tornam de dificil

interpretacdo por permanecerem com todos os preditores do modelo, mesmo quando seus
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coeficientes sdo diminuidos quando tem menos importancia na explicacdo da varidvel que se
esta estudando.

Neste sentido, o presente trabalho tem como objetivo aplicar a metodologia
LASSO para relacionar o retorno de acles brasileiras com variaveis macroecondémicas do
pais. As acgdes foram escolhidas de diferentes setores da economia e as varidveis
macroecondmicas foram selecionadas com base na literatura anterior a este estudo, seguindo
base de dados de Peixoto (2017) e comparando os resultados de previsdo encontrados. A
metodologia € aplicada de modo a selecionar as variaveis mais importantes na explicagcdo do
retorno de cada uma das agdes escolhidas.

Este estudo esta divido em 6 secOes. Além desta introducdo, a se¢do 2 faz um
resumo dos principais trabalhos tratando a relacdo das varidveis macroecondmicas com
retorno acionario e aplicac6es do LASSO para este mesmo contexto. Na secao 3 é apresentada
a base de dados que sera utilizada, com suas devidas estatisticas descritiva. Na secdo 4 temos
a explicacdo da metodologia LASSO em seus principais pontos. Na secdo 5 serdo
apresentados os resultados obtidos com a aplicacdo da metodologia e por fim, na secdo 6
temos o encerramento deste trabalho, trazendo as principais conclusdes e a indicacdo de

possiveis estudos futuros que podem complementar este trabalho.
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2 REVISAO DE LITERATURA

Nas secOes a seguir serdo expostos alguns dos trabalhos mais relevantes na
literatura no que concerne a motivacdo para a escolha de variaveis macroeconémicas como
preditores na previsdo dos retornos acionarios, como também algumas aplica¢@es do LASSO
para 0 mercado de acOes e em outras areas, de modo a mostrar os resultados ja encontrados

com o0 uso desta metodologia.

2.1 Retorno acionario e variaveis macroeconémicas

Ha diversos trabalhos na literatura que estudam a relacdo entre variaveis
macroecondmicas e retorno acionario. Em especial, estes trabalhos buscam entender quais e
como estas varidveis macroecondmicas impactam o retorno acionario, se essa influéncia se da
positivamente ou negativamente; em magnitude para entender se esta influéncia é realmente
relevante; e se, a partir dessa influéncia, pode-se prever o retorno acionario.

Perobelli, Perobelli e Arbex (2000) e Grbppo (2006) destacam a relacdo do
retorno acionario com os instrumentos de politica monetaria como taxa de juros e taxa de
cambio para o caso brasileiro, de forma a compreender qual € a resposta do mercado a estas
politicas, utilizando como proxy o retorno do indice Ibovespa. A escolha do Ibovespa como
representante do mercado acionario se justifica pelo fato desse indice ser formado pelas agdes
das empresas com maior liquidez e maior volume financeiro negociado de todo o volume de
negocios da Bolsa de Valores, além disso o Ibovespa manteve a integridade de sua série
historica e ndo sofreu modificagdes metodoldgicas desde sua implementagdo em
1968 (MARIANI, 2010). De fato, a maioria dos trabalhos nesta secdo utiliza somente o
Ibovespa para representar os retornos do mercado acionario como um todo, utilizando
diversas metodologias para mapear a influéncia das varidveis macroeconémicas sobre esse
indice.

Bernardelli, Bernardelli e Castro (2017) buscam analisar a influéncia de algumas
variaveis macroeconémicas brasileiras (Produto Interno Bruto, taxa Selic Over e taxa de
cambio) e de um indice de expectativas (FECOMERCIO) sobre o indice Ibovespa para o
periodo de 1995 a 2015. Os autores utilizam a metodologia de regresséo linear multipla pelos
Minimos Quadrados Ordinarios. Os autores sustentam a hipdtese de que as varidveis
macroecondmicas sao tdo significantes quanto as demais utilizadas na literatura, e por isto,

merecem uma atencdo especial. Para conferir credibilidade ao estudo, o trabalho reine uma
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lista de trabalhos anteriores, de mesmo tema, destacando seus principais resultados, sendo
alguns listados a seguir.

Groppo (2004, 2005) faz o estudo no periodo entre 1995 e 2003, e encontra forte
relacdo de retornos acionarios com taxa de juros da economia brasileira, em especial a taxa de
juros de curto prazo. Oliveira (2006) encontra relagdo positiva entre mercado acionério e taxa
de cdmbio no periodo de 1972 a 2003. Ainda para o caso brasileiro, Bernadelli e Bernadelli
(2016) apontam uma expressiva correlacdo das variaveis acionarias com taxa de juros,
inflacdo, taxa de cambio e nivel de atividade econémica.

Bernardelli, Bernardelli e Castro (2017) encontraram resultados condizentes com
a literatura anterior ao seu estudo, destacando taxa de juros e PIB que tem relagcdo negativa e
positivamente relacionada, respectivamente, com o retorno do Ibovespa. A respeito da taxa de
cambio, o resultado divergiu dos encontrados na literatura anterior ao trabalho, apontando
uma relacéo inversa ao retorno do Ibovespa.

Bernardelli e Bernardelli (2016) também utilizam a metodologia de Minimos
Quadrados Ordinarios para analisar a influéncia das varidveis macroecondmicas sobre o
mercado acionario, também escolhendo o indice Ibovespa como variavel dependente. O
trabalho seleciona como variaveis independentes as variaveis macroecondmicas taxa de
cambio média, taxa de juros SELICOVER, indice de Precos ao Produtor Amplo (IPA) e o
Produto Interno Bruto Nominal (PIB), todos em logaritmo e a base de dados é de 2004 a
2014. Os resultados rejeitam a hipotese de heterocedasticidade para todas varidveis
macroecondmicas, mas para o0 caso de multicolinearidade, apenas a taxa SELICOVER e a
taxa de cAmbio média ndo apresentaram este problema. E calculado também o R2 e 0 R2
ajustado, onde foram encontrados valores altos para os mesmos (maior que 90%), indicando
uma boa qualidade de ajustamento da regresséo.

Como resultado, o trabalho encontrou relagdo positiva do Ibovespa com o PIB, o
que estd de acordo com a teoria econdmica sobre o bom desenvolvimento do mercado
acionério estar ligado com bons niveis de atividade econémica. Para taxa de juros e inflagdo, a
relacdo encontrada com o Ibovespa é negativa. No caso da taxa de juros, no trabalho de
Oliveira (2006) a relacdo encontrada com o Ibovespa € positiva, divergindo desse trabalho.
Poréem ha divergéncias no arcabougo tedrico acerca dessa relacdo em especifico. Para taxa de
cambio, o resultado encontrado aponta que uma desvalorizacdo cambial diminui o indice
Ibovespa, significando que ha uma relacdo positiva quando visualizada do ponto de vista da
valorizacdo do real (BERNARDELLI; BERNARDELLLI, 2016).
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Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005) investigam se ha relacdo entre um conjunto de
variaveis macroecondmicas e o retorno dos ativos no mercado de ac¢des brasileiro. O trabalho
destaca em especial a relagdo entre o retorno dos ativos e a taxa de inflacdo a partir das
hipoteses de Proxy Effect, Causalidade Reversa e Suposi¢do Fisheriana Modificada, buscando
provar ou desaprovar o pressuposto na curva de Philips. Os autores utilizam-se de uma
estimativa VAR para estabelecer uma relagcdo dindmica entre as variaveis no periodo janeiro
de 1995 a dezembro de 2004, selecionando como variaveis macroecondmicas relevantes o
PIB (mensal e dessazonalizado fornecido pelo Banco Central do Brasil), a taxa de juros
(utilizando como proxy a taxa SELIC), taxa de cambio, taxa de inflagcdo, entre outras,
incluindo também variaveis dummy para destacar periodos de crises financeiras e quebras
estruturais em paises. Finalmente, os retornos do mercado de acdes foram representados pelo
Ibovespa.

Como resultado deste estudo, foi constatada uma relacdo negativa entre retornos
do mercado brasileiro e a taxa de inflacdo, além de uma relagdo positiva entre o PIB e 0s
retornos médios do Ibovespa. Também se verificou uma relacdo negativa pouco significativa
entre taxa de juros e retornos de mercado, indicando que o Banco Central reage as oscilagdes
das variagdes no mercado por intermédio de alteragdes nas taxas de juros, mas muito
provavelmente, de forma indireta, como forma de conter pressdes inflacionarias (NUNES;
COSTA JR.; MEURER, 2005).

Outro trabalho que utiliza 0 VAR para esta tematica é Silva Junior, Menezes e
Fernandez (2011). Nesse trabalho se utiliza o Ibovespa e taxas de cambio, SELIC, PIB e IGP-
M como macro-indicadores. Foi apontada uma relacdo significativa entre o Ibovespa e taxa de
cambio. Também foi feito o teste de causalidade de Granger, que indicaram causalidade
unidirecional da taxa de cambio para PIB e Ibovespa, como também a relacdo Ibovespa e
SELIC tem causalidade bidirecional no sentido de Granger.

Alguns trabalhos utilizam o Arbitrage Pricing Theory (APT) para estudar a
relagdo do retorno acionario com variaveis macroecondmicas. Esta metodologia é vista como
uma expansdo do modelo tradicional CAPM, onde os retornos dos titulos podem ser descritos
por um fator sistematico. Podemos citar o trabalho de Schor, Bonomo e Pereira (1998) e
Callado et al. (2010).

Peixoto (2017) também analisa a relagdo do retorno aciondrio com variaveis
macroecondmicas utilizando a metodologia APT. Além disso, o trabalho utiliza a metodologia
Dynamic Model Avaraging (DMA) que considera a incerteza prépria dos modelos através de

ponderacdo bayesiana e permite que 0s pesos e parametros mudem para cada periodo. O
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diferencial deste trabalho é utilizar, além do Ibovespa, o retorno de 6 agdes dos setores de
materiais basicos, consumo e financeiro, de modo a analisar como se da a influéncia das
variaveis macroecondmicas sobre agdes de setores diferentes. Os resultados deste trabalho
indicaram taxa de juros e inflagdo como fatores fortes em influenciar os retornos das agoes

escolhidas.

2.2 Aplicagbes do LASSO na literatura

Existem diversos trabalhos na literatura onde o LASSO é utilizado em diferentes
areas da economia, devido sua caracteristica de selecionar preditores importantes. Esta
caracteristica é especialmente importante para tratar modelos de alta dimensionalidade, onde
0 autor pode encontrar dificuldade em selecionar variaveis ou até mesmo de usar todas elas
em uma Unica equacdo, tornando dificil a interpretacdo e com resultados pouco significativos.
Nesta secdo serdo apresentados alguns destes trabalhos, com foco na justificativa para o uso
do LASSO, apontando vantagens e desvantagens.

Barbosa e Guimardes (2015) utiliza o LASSO para selecionar variaveis
instrumentais fracas que ajudem a prever o retorno da educagdo para diversas regides do
Brasil, em especial para o estado do Ceara. O uso do LASSO neste trabalho é justificado pela
falta de varidveis instrumentais fortes no contexto brasileiro, sendo a metodologia LASSO,
neste caso, uma alternativa factivel e promissora para a estimacdo de equacdes mais
apropriadas para os retornos da educagdo. Além disso, outra motivacdo para o uso do Lasso é
a necessidade de haver critérios estatisticos para a escolha de varidveis, de modo que elas
tenham realmente uma significdncia na explicacdo da variavel enddgena que se estd
estudando, evitando a escolha de instrumentos ad-hoc, ou seja, por meio somente da teoria
econdmica, que pode estar sujeita a enganos (BARBOSA; GUIMARAES, 2015).

Vasconcelos (2017) estuda o comportamento de economias mundiais, em especial
aplica metodologias para selecéo de variaveis e escolha de modelos mais adequados para este
contexto. O autor destaca a importancia do modelo de Minimos Quadrados Ordinarios
(MQO) como referéncia em relacdo a outros metodos de estimacdo, porém salienta que o
método tem limitacbes para selecionar variaveis preditoras importantes no modelo,
necessitando assim, de métodos alternativos para fazer esta sele¢éo.

Como metodologia, o autor reune métodos para identificacdo de varidveis
relevantes dentro de um universo significativo de preditores, os mais utilizados na literatura

entre métodos lineares e ndo lineares. Dentre os lineares, destacam-se 0s métodos de
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Shrinkage, da classe de estimadores de regressbes com penalidade: elastic net, ridge e
LASSO. O autor faz uma comparacdo interessante entre o uso dos modelos ridge e lasso,
argumentando que o LASSO tem vantagens sobre o ridge devido a possibilidade de alguns
coeficientes do modelo que sejam pouco relevantes na explicacdo da variavel dependente
sejam proximos ou iguais a 0 (shrink toward 0), sendo importante ferramenta para diminuir o
numero de preditores em um modelo que tenha muitos, facilitando a interpretagdo. Além
disso, 0 LASSO ¢ mais eficiente em destacar os coeficientes das varidveis signal (variaveis
realmente importantes para explicar a variavel objetivo) e variaveis noise (variaveis nédo
relacionados com o que se quer estudar) (VASCONCELOS, 2017).

Konzen (2014) ressalta problemas que podem ocorrer com a alta
dimensionalidade de modelos, apesar de ganhos que a inclusdo de muitas variaveis
econbmicas e financeiras podem dar. Dentre os problemas o autor cita a dificuldade de
interpretacdo, acuracia estatistica e complexidade computacional que podem ocorrer ao se
utilizar de métodos tradicionais. O autor cita trabalhos que abordam o contexto
multidimensional de varidveis macroeconémicas, com trabalhos que utilizam o VAR como
Sims (1980) para analisar a coevolucdo destas variaveis. Porém, o VAR cresce
quadraticamente com o numero de variaveis, tornando-se inadequada sua utilizacdo para o
caso de muitas varidveis pelos motivos citados anteriormente e indicando o LASSO como

uma alternativa adequada para este caso.



16

3 BASE DE DADOS

A base de dados utilizada neste trabalho € a mesma que foi utilizada no trabalho
de Peixoto (2017) para fins de comparacdo. Peixoto (2017) seleciona como preditores
retornos reais de 6 acdes de diferentes setores da economia e o indice IBOVESPA.

As ac0es selecionadas foram Itad Unibanco (ITUB4) e Banco do Brasil (BBAS3)
representando o setor financeiro; AMBEV (ABEV3) e Brasil Foods (BRFS3) representando o
setor de consumo; Petrobras (PETR4) e Vale (VALES) representando o setor de materiais
béasicos. Estas agdes foram selecionadas com base nos critérios: apresentar alta liquidez no
mercado acionario; pertencer a empresas e setores de atuacdo diferentes; estar sendo
negociadas no BM&FBovespa desde abril de 2003 (PEIXOTO, 2017).

A base conta com dados no periodo entre maio de 2003 e junho de 2017 e estas
informacBes foram retiradas do site Yahoo Financas. Na Tabela 1 temos as estatisticas

descritivas das a¢Oes escolhidas.

Tabela 1 — Estatisticas Descritivas Séries de Retorno Mensal (Mai/2003 — Jul/2017)

Sigla Variavel Média Desvio Padrdo Minimo Maximo Mediana
IBOV Indice Bovespa 0.47 6.54 -28.82  15.18 0.50
ABEV3 Ambev SAON 2.08 7.48 -29.43  28.07 1.81
BBAS3 Banco do Brasil ON  0.87 11.58 -4345  37.26 0.50
BRFS3 Brasil Foods ON 1.33 12.78 -47.95  43.65 0.24
ITUB4 Ital PN 0.38 8.15 -31.72 20.08 0.85
PETR4 Petrobras PN 0.11 11.71 -41.20 47.41 0.50
VALES5 Vale PN 0.58 10.84 -35.58  31.63 0.30

Fonte: Peixoto (2017).

Os retornos foram calculados como:

1 = In(Pe/P¢_1)

Onde r; € o retorno do ativo no tempo t, P; e P,_, representam respectivamente o
preco da acdo no tempo t e t — 1. As séries de retorno foram descontadas usando a série de
inflacdo mensal (IPCA), resultando, portanto, no retorno real (PEIXOTO, 2017).

Como preditores, Peixoto (2017) seleciona 15 fatores econémicos indicados no
trabalho de Chen, Roll e Ross (1986). As variaveis selecionadas estdo descritas na Tabela 2,

sendo algumas delas séries derivadas, como por exemplo, Inflacdo Inesperada (calculada
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como a diferenca entre a inflacdo no tempo t e a inflacdo esperada mensurada pelo Relatério
Focus para t, no tempo t— 1), o Prémio de Risco (medido como a diferenga entre o
rendimento do Ibovespa e da TJLP), o termo estrutural (representa o retorno de longo prazo
ndo antecipado e é calculado como a diferenca entre TILP no tempo t e SELIC no tempo
t—1).

Foram também utilizadas as variaveis: Indice de Commodities, o retorno do
indice Dow Jones (importante indicador de retorno acionario americano) e Risco Pais
(medido pelo EMBI-BR) como forma de observar o efeito do setor externo (PEIXOTO,
2017). Todas estas variaveis macroecondmicas mencionadas anteriormente estdo apresentadas
na Tabela 2.

Tabela 2 — Fatores Macroecondmicos

Fator Descricao Célculo
CAM Variagéo percentual na Taxa de Cambio CAM; = In(TC./TC:_1)
COM Variagdo percentual do indice de Commodities COM; = In(IC;/ICi—1)
CONS  Variagéo percentual indice de Consumo CONS; = In(C/C-1)
DJ Retorno do indice Dow Jones DJ. = In(ID],/ID],_1)
EIPCA Inflagdo Esperada EIPCA; = E(IPCA¢41)t)
EMBI Variagao percentual no Risco Brasil EMBI; = In(RB;/RB;_1)
EST Estrutura de prazo das taxas de juros EST, = TJLP, — SELIC;_4
IIPCA  Inflagdo Inesperada IIPCA; = IPCA; — EIPCA;_4
IND ?/ariagét_o percentual no Indice de Producgio IND, = In(IPI, — IPI,_)

ndustrial

DIPCA  Variagéao percentual no IPCA DIPCA; = IPCA; — IPCA;_4
DPIB Variagéo percentual no PIB DPIB; = PIB; — PIB;_4
DPET Variacdo percentual no Preco do Petréleo DPET, = PET, — PET,_4
PREMIO Prémio de Risco do Mercado PREMIO, = IBOV, — T]LP,
SELIC  Taxa de Juros para titulos publicos SELIC = Taxa Selic Over

TILP Taxa de Juros de titulos publicos de longo prazo TJLP = Taxa de Juros de LP

Fonte: Peixoto (2017).

Nota-se que estamos utilizando a variacdo das séries, eliminando possiveis
problemas de raiz unitaria (PEIXOTO, 2017). Na Tabela 3 podemos observar as estatisticas

descritivas dos fatores econdmicos anteriormente descritos na Tabela 2.



Tabela 3 — Estatisticas descritivas dos fatores econémicos (Mai/2003 a

Jul/2017) — Valores em porcentagem

Série  Média Desvlo Minimo Maximo Mediana
Padréao
CAM 0.02 3.63 -7.03 18.86 -0.54
COM 0.33 3.35 -6.98 9.65 -0.01
CONS 0.29 5.42 -27.76 24.05 0.76
DJ 0.55 3.72 -15.15 9.12 0.76
EIPCA 0.45 0.16 0.14 1.21 0.43
EMBI -0.18 10.70 -18.21 68.55 -1.85
EST -0.45 0.18 -1.14 -0.09 -0.44
IIPCA 0.03 0.22 -1.01 0.54 0.04
IND 0.06 1.86 -13.64 5.88 0.30
IPCA 0.47 0.27 -0.23 1.32 0.46
PIB 0.36 0.44 -1.10 1.32 0.39
PPET 0.47 8.84 -40.74 25.45 0.63
PREMIO 0.38 6.48 -28.87 15.00 0.26
SELIC 0.54 0.42 -0.50 2.12 0.52
TJLP 0.09 0.32 -0.87 1.10 0.09

Fonte: Peixoto (2017).
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4 METODOLOGIA

Tibshirani (1996) propde um novo método para estimacdo em modelos lineares
chamado LASSO (Least Absolute Shrinkage and Selection Operator), sendo uma melhoria do
tradicional método de Minimos Quadrados Ordinarios, a medida que acrescenta um fator de
penalizacdo do tipo L;. Com essa introducdo, o LASSO permite que os preditores que ndo
tenham grande importancia em explicar a varidvel dependente tenham coeficientes nulos,
sendo bastante Util para diminuir modelos de alta dimensionalidade, selecionando as variaveis
realmente relevantes no estudo. Nasekin (2013) argumenta que um modelo que exclui
variaveis irrelevantes possui menor erro de previsao e € mais parcimonioso.

Em um modelo linear, temos a seguinte equacéo, na forma vetorial:
— T
Yi=PotXiB+E

Onde y; € a varidvel resposta; B, é uma constante; X/ = (xq;, ... ,xx; )7 € 0
conjunto de preditores; 8 = (B;, ... , B )T € 0 conjunto dos pardmetros e €; representa o erro
com média zero e variancia o2.

Dentre 0os métodos de estimacdo, o de Minimos Quadrados Ordinarios (MQO) é o
mais comum para estimar parametros de modelos lineares. Sua forma baseia-se na

minimizacao da soma dos quadrados dos residuos (SQR), descrito na equacao abaixo:

. n k 2
B = argmin }_ (y:- — =3 ."-Jrj_n_].;-) .
=1

A0, 8B 1=1

O MQO é um método eficiente e geralmente eficaz, apesar da sua simplicidade.
Porém, um de seus problemas é ndo ser adequado quando o nimero de parametros é maior
que o namero de observacOes, além de que, com muitos preditores, 0 método tem grande
variancia apesar do baixo vies (KONZEN, 2014). Dai surge a motivagédo para o0 LASSO, que
escolhe um numero de coeficientes mais importantes na explicacdo da varidvel resposta,
apesar de acrescentar um pouco de Vviés.

Segundo Breiman (1998), o LASSO enquadra-se entre as técnicas de
regularizacdo chamadas de regressbes penalizadas, onde a regularizacdo acontece pela
minimizagdo de uma funcdo do erro, e ndo somente do erro isoladamente, conforme a

equacao seguinte:
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Erromodeio = ETT04440s T A X complexidade,pgeio

O primeiro termo (Errome4e10) representa a soma do quadrado dos residuos que
se iguala ao segundo termo, que é o termo de regularizacdo, onde a complexidade do modelo
¢ penalizada por um termo A, que ¢ o grau de intensidade da penalizagdo. Sobre o termo A,
esse varia entre 0 e 1, e geralmente é otimizado via cross-validation. Nesta técnica, como
explica Konzen (2014), a base de dados é dividida em K amostras aleatérias de mesmo
tamanho. Retira-se uma das K amostras e o modelo é estimado com o restante das
observacdes (K — 1 amostras). Este procedimento € feito para cada uma das K amostras, de
modo a realizar previsdes fora da amostra e comparar com os dados que foram retirados, ou
seja, os dados originais, obtendo-se os erros de previsdao para cada uma das tentativas. Faz-se
a média desses erros para obter um erro quadratico médio de previsdo (EQMP) Unico que
mede a qualidade de ajuste do modelo. O A 6timo serd aquele que minimiza essa medida de
erro (KONZEN, 2014).

\oltando a descrigdo do LASSO, sua equacao principal é descrita a seguir:

n k a8 k
~ LASED R
= argmin E (y:-—,u_‘?'g— E ﬂjj_,-:-) sujeito a E 18] =t
LTI i=1

H1aeaBre =1 =1

O pardmetro de ajuste é t > 0; esse controla a penalizagao, quanto maior for t,

maior a penalizacdo dos coeficientes na medida que aproxima os valores para 0 aos preditores
menos relevantes. Importante salientar para todo t, a solucdo para B, € “» ¥ . Entdo

podemos assumir, sem perda de generalidade, que ¥ U e entdo omitir Bo (KONZEN, 2014).
Isto permite que a penalizacdo ndo dependa da origem, ou seja, do seu intercepto.
Usando o Lagrangeano, podemos obter a expressao a seguir:

K 2 E
(1::- — fo— Zﬂﬂ:‘f) +A3 15l
Z

n
i=1 i i=1

= LASSD R
B = argmin
By P

Nesta equacdo, o coeficiente A é fung¢do de t. Logo, quanto maior A, maior a

penalizagdo dos coeficientes. Quando A = 0, as estimativas do LASSO se igualam as de MQO.
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Se A for muito grande, apenas modelos muito simples s&o obtidos e pode ser introduzido um
grande viés (KONZEN, 2014).

E importante tratar a respeito da consisténcia do LASSO como seletor de
variaveis, ou seja, se suas estimativas apontam para 0 modelo verdadeiro, com o nimero de
variaveis explicativas tendendo ao infinito. O trabalho de Zhao e Yu (2006) estuda a
consisténcia do LASSO baseado em duas premissas: se existe uma quantidade deterministica
de regularizacdo que fornece a consisténcia na selecdo e se para cada amostra existe uma
quantidade correta de regularizacdo que seleciona o modelo verdadeiro (KONZEN, 2014). Os
resultados mostram que a consisténcia do LASSO esté ligada ao montante A que € utilizado na
regularizagdo; também neste trabalho se tem a constatacdo que o LASSO ndo é consistente
em algumas circunstancias especificas (MONTEIRO, 2017).

Neste sentido, ha outros trabalhos que desenvolvem adaptacfes a metodologia
LASSO, buscando melhorar seus pontos negativos, porém estes nao serdo abordados a fundo
neste trabalho.
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5 RESULTADOS

Os resultados encontrados com a aplicacdo a metodologia LASSO na base de
dados escolhida estdo dispostos na Tabela 4. O software utilizado para rodar o modelo foi o
RStudio com o pacote “glmnet”, que permite fazer o cross-validation para otimizar A e calcula
os coeficientes do LASSO para a base de dados escolhida. Os resultados estdo expostos na
Tabela 4.

Tabela 4 — Coeficientes gerados pelo LASSO para cada uma das ag0es

Variavel/Acédo | IBOV ITUB4 BBAS3 ABEV3 BRFS3 PETR4  VALES

IPCA - - -1.1699 - - -
SELIC 0.1845 - - - - - -
TJLP 0.6779 - - - - 09473 -
PIB - 05115 - - - - -
IND - - - - - - -
CONS - - - - - 0.0206 -
EIPCA - - -1.3465 - - -3.2758 -
[IPCA - -1.0122 - - - - -6.6611
PREMIO 09876  0.8279 13262 0.1124  0.2904 1.27  0.9245
EST 0,4244 - - - - -
CAM - - -0.0655 - - - -
EMBI - - - -0.0038 - - -
PPET - - - - - 0.2544  0.0393
COM - - - - - -0.2414 -
DJ - 0.1865 - - - -0.2332 -
Intercepto 0.1357 -0.2312 1.5557  2.0084 12627 11294 0.3744

Fonte: Elaborada pela autora.

Analisando os coeficientes gerados pelo LASSO, observamos as variaveis que
tem realmente uma significancia para explicar o retorno acionario, enquanto as demais sao
zeradas. A variavel macroecondmica PREMIO mostrou-se importante na explicacdo de todas
as acOes e o Ibovespa e teve seu coeficiente positivo para todos o0s casos, 0 que € bastante
intuitivo e demonstra que uma variagdo positiva no prémio de risco causa uma variacdo
positiva no retorno acionario.

Para o retorno do Ibovespa, as variaveis que tem importancia em explica-lo
aparecem todas com sinais positivos, indicando os retornos do indice aumentam com
variacBes positivas das varidveis SELIC, TJLP, PREMIO e EST. Comparando com 0sS
trabalhos de Bernardelli e Bernardelli (2016) e Nunes, Costa Jr. e Meurer (2005), o resultado
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diverge, pois foi encontrada uma relacdo positiva do retorno do Ibovespa com as variaveis de
taxa de juros (SELIC e TJLP), enquanto nestes trabalhos a relacdo encontrada é negativa.

Para o retorno das ac¢des do setor financeiro, ITUB4 e BBAS3, apenas a variavel
PREMIO foi comum a explicacdo dos seus retornos. A acdo ITUB4 aponta relacdo positiva
com o PIB e negativa com o IIPCA (Inflagdo Inesperada), além de uma relagcdo positiva com a
variavel de Dow Jones, que € um importante indicador do retorno acionario americano,
indicando que uma variacdo positiva no mercado americano impacta positivamente o retorno
desta acdo brasileira. Ja a acdo BBAS3 reage negativamente para trés das quatro variaveis
macroecondmicas importantes selecionadas pela metodologia, sendo elas varidveis de
inflagdo e variagdo percentual da taxa de cambio, indicando que uma variagao positiva nestas
variaveis, impacta negativamente o retorno da acao.

Para o retorno das agdes do setor de consumo, ABEV3 e BRFS3, as variaveis
macroecondmicas selecionadas neste trabalho apresentaram pouca importancia na explicacéo
das mesmas. Além da varidvel PREMIO e o intercepto, para a acdo ABEV3 temos uma
relacdo negativa com a variavel de EST, que representa a diferenca entre a TILP e a taxa
SELIC, porém de coeficiente muito baixo (-0,0038), quase insignificante.

Para o retorno das actes do setor de materiais basicos, PETR4 e VALES5, a
metodologia LASSO destacou diversos coeficientes interessantes para interpretacdo e
relativamente altos comparados aos demais gerados para as a¢des dos outros setores.

A acdo que mais destacou coeficientes explicativos foi PETR4, totalizando sete
variaveis macroecondmicas. Podemos explicar essa maior influéncia pelo fato da empresa
Petrobras ter como acionista majoritario a Unido Federativa do Brasil. Portanto, variacdes na
politica macroeconémica e em varidveis produtivas do pais afetam em maior grau a acéo
PETR4 que as demais. Aqui damos destaque ao coeficiente das variaveis EIPCA (Inflacdo
Esperada), com relagcdo negativa, e PREMIO, com relacdo positiva com o retorno da acéo,
onde ambas tem valores maiores que 1.

A acdo VALES5 teve menos varidveis macroecondmicas significantes que a
PETR4, porém destaca-se a IIPCA (Inflacdo Inesperada) como muito relevante na explicacéo
do retorno da VALES, com relacdo negativa e coeficiente maior que 6.

Com os coeficientes estimados, foi feita a previsdo dos retornos (a partir de 2007)
de cada uma das a¢Ges e comparados com o retorno real observado. Foi utilizado o Erro
Quadratico Médio de Previsdo (EQMP) para observar a qualidade do ajuste da regressdo. O
EQMP é definido como:
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1 ’
EQMP = — XL (Y — Y{)?

Onde Y; é o retorno real da acdo; Y; é o retorno estimado e N é o nimero de
observacdes. O EQMP faz a média do quadrado da diferenca entre o retorno previsto e o real,
de modo a calcular a capacidade preditiva do modelo, ou seja, se ele esta prevendo um valor
préximo do real. Com o EQMP = 0, o0 modelo estd prevendo perfeitamente as observagdes
reais, ou seja, quanto mais proximo de 0 o EQMP for, melhor ajustado esta o modelo.

Para o trabalho de Peixoto (2017), foram calculados 0 EQMP dos 10 modelos
escolhidos e os resultados estdo na Tabela 5.

Tabela 5 — Erro Quadratico Médio na Previsao out-of-sample

IBOV ABEV3 BBAS3 BRFS4 ITUB4 PETR4  VALES
AR (1) 0,00509 0,00564 0,01604 0,00670 0,00776 0,01746 0,01511

AR 0,01211 0,00465 0,01625 0,00755 0,00749 0,01891 0,01422
(1,3,6,12)
DMAcomA 0,00581 0,00435 0,01610 0,00746 0,00745 0,01708 0,01407
=0,99ea=

1
DMA com 0,00502 0,00455 0,01582 0,00579 0,00785 0,01761 0,01337
A=0=0,99

DMS com 0,00515 0,00512 0,01586 0,00582 0,00757 0,01771 0,01290
A=0=0,99
DMA com 0,00537 0,00481 0,01625 0,00638 0,00827 0,01862 0,01419
A=oa=0,95

DMS com 0,00537 0,00554 0,01758 0,00719 0,00875 0,02001 0,01447
A=a=0,95
BMA: 0,00485 0,00459 0,01561 0,00587 0,00757 0,01748 0,01288
DMA com A
=g=1
BMS: 0,00469 0,00497 0,01585 0,00623 0,00736 0,01759 0,01286
DMS com
A=a=1
Regressao 0,03117 0,00892 0,01978 0,08523 0,01166 0,04415 0,01691
Simples

Fonte: Adaptado de Peixoto (2017).

Na Tabela 6 temos 0 EQMP para as seis a¢des e o Ibovespa, juntamente com o A

otimo que minimiza o EQMP e que foram usados para gerar os coeficientes da Tabela 4.
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Tabela 6 — Erro Quadratico Médio de Previsao e A 6timo

ABEV3 BBAS3 BRFS3 IBOV ITuB4 PETR4 VALES
EQMP 0.00524222 | 0.00522742 | 0.00489606 | 0.00000515 | 0.00278829 | 0.00541075 | 0.00704897
A 0.8200808 | 0.4689963 1.703614 | 0.09037686 | 0.4623555 | 0.3216397 | 0.7524041

Fonte: Elaborada pela autora.

Comparando o EQMP da previséo feita com o LASSO com o EQMP de 10
modelos estimados no trabalho de Peixoto (2017), o LASSO mostrou-se superior a todos eles,
apresentando um EQMP menor para todas as agoes, exceto para a agdo ABEV3, que tem o
valor de 0.00435 com o modelo DMA.

O indice IBOVESPA indicou o menor EQMP em comparac¢ao as outras agdes e
também ao EQMP dos modelos descritos em Peixoto (2017), onde o menor erro se deu para
0s modelos bayesianos, que tiveram um valor de 0,00469, enquanto o0 LASSO tem um EQMP
de 0,00000515. Isto indica uma boa capacidade preditiva do LASSO e uma qualidade de
ajustamento das regressoes produzidas pelo mesmo, especialmente para o Ibovespa.

Quanto ao A otimo, podemos observar que 0 mesmo varia muito de acdo para
acdo. O Ibovespa apresenta menor A, indicando uma menor penalizacdo para seus
coeficientes, a medida que seus resultados estdo préximos dos resultados de MQO
tradicional. As agdes ABEV3 e VALES5 apresentaram A 6timo mais proximo de 1, indicando
alta penalizacdo que pode ser observada por suas equacdes serem formadas por poucas
variaveis relevantes. Para a agdo BRFS3, o A 6timo que minimizou o EQMP apresentou valor
maior que 1, o que pode ser explicado pela pouca relacdo entre as variaveis macroeconémicas

e o retorno desta acdo em especifico.
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6 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo aplicar a metodologia LASSO para estudar a
relacdo do retorno acionario com variaveis macroecondémicas brasileiras, destacando as mais
importantes pela propria natureza da metodologia, pois 0 LASSO é utilizado como um seletor
de variaveis, zerando os coeficientes dos preditores poucos significantes na explicacdo do
retorno acionario e auxiliando na criacéo de regressdes mais simples de serem interpretadas.

Um diferencial neste trabalho é o de relacionar acdes de diferentes setores com as
variaveis macroeconémicas utilizando a metodologia LASSO, pois a grande maioria dos
trabalhos na area so se utilizam do retorno do indice Ibovespa. Como resultado, foram obtidas
equacOes com preditores significantes e que tiveram um EQMP mais baixo que outros
modelos que mantém todos os preditores utilizando a mesma base de dados, indicando um
poder preditivo superior do LASSO, dando destaque a variavel PREMIO, que esteve presente
em todas as equacOes e para a acdo PETR4 que obteve o maior nimero de varidveis
macroecondmicas relevantes.

Porém, h4 formas de melhorar os resultados deste trabalho, com a inclusdo de
variaveis de expectativa, pois 0s agentes tendem a preparar-se para o futuro e se antecipam a
este (PEIXOTO, 2017). Bernardelli, Bernardelli e Castro (2017) mostra que a variavel
representante das expectativas tem relacdo significativa com o retorno acionario e reforca a
ideia do uso desse tipo de variavel no contexto brasileiro, devido as péssimas expectativas
instauradas no pais, principalmente pelo cenério politico instavel. Importante citar também a
presenca de volatilidade nas séries de retorno para alguns periodos, abrindo possibilidade para
a introducdo de um componente que capte periodos de saltos nas series de modo a melhorar
sua previs&o.

Surgiram recentemente modelos que trazem adaptacfes a metodologia LASSO,
pois essa pode gerar estimativas viesadas, devido ao trade-off entre variancia e viés (HASTIE
et al., 2012). Como exemplo temos o Post-LASSO utilizado no trabalho de Barbosa e
Guimardes (2015), o Adaptive LASSO (adaLASSO) e Weighted Lag adaptive LASSO
(WLadaLASSO) utilizados no trabalho de Konzen (2014). Estas metodologias apresentaram
erros de previsdo menores que a metodologia LASSO tradicional e podem ser aplicadas para

melhorar os resultados encontrados no presente trabalho.
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