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RESUMO

O objetivo deste trabalho é a previsao de Séries Temporais univariados através de
uma Analise Econométrica que nos permite estimar e analisar o valor de uma série num
determinado intervalo de tempo. Para o efeito considerou-se uma amostra de valores do
fecho (close) do principal indice bolsista portugués (PSI120) cotado na Bolsa de Valores
de Lisboa (BVL).

As Séries Temporais apresentam um comportamento bastante complexo ao longo
do tempo o que os torna dificil de modelar e prever. Existem varios modelos de anélise de
séries temporais. Seguindo a literatura cientifica dos Gltimos anos nesta area, proponha-se
um estudo comparativo dos resultados obtidos pela abordagem classica, utilizando
modelos lineares (modelos ARMA) e dos modelos heterocedasticos, os modelos
GARCH. Neste sentido vamos verificar qual dos métodos é o mais eficiente quando tais
modelos sdo aplicados a séries que tem um comportamento bastante irregular.

Deste modo, vamos apresentar de uma forma detalhada a analise dos modelos

economeétricos em estudo para a obtencdo de previsdes pretendidas.

Palavras-chave: Bolsa de valores de Lisboa, PSI 20, Modelos ARMA, Modelos
GARCH
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ABSTRACT

The main purpose of this thesis is the forecast of uni-variate time series through and
Econometric Analysis that allows us to estimate and analyze the value of a series in a
certain time interval. For this purpose, a sample of the closing values of the main
Portuguese stock exchange index (PSI20) listed on the Lisbon Stock Exchange (BVL)
was considered.

The time series have a quite complex behavior over time, which makes them difficult to
model and predict. There are several models of time series analysis. Following the
scientific literature of recent years in this area, we propose a comparative study of the
results obtained by the classical approach, using linear models (ARMA models) and the
heteroscedastic models, that is, GARCH models. In this sense we will check which of
these methods is most efficient when such models are applied to series which present a
rather irregular behavior.

This way, we will present with some detail the analysis of the mentioned econometric
models in order to obtain out-of-sample predictions.
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INTRODUCAO

A analise de séries temporais é fundamental no apoio a tomada de decisdes e
definicdo estratégicas, a nivel empresarial, financeiro, e cada vez mais organizacoes
usam previsdes de séries temporais na fase de tomada de decisdes. A grande quantidade
de dados armazenados nas bases de dados das mais diversas areas permite-nos realizar
estudos com base adquirido no passado para podermos extrapolar para o futuro. A
previsdo de determinados fatos auxilia a tomada de decisdes que poderdo melhorar o
desempenho das empresas ou até mesmo minimizar prejuizos.

As séries temporais financeiras e, em particular, as séries temporais geradas por
negociacdo em bolsas de valores exibem uma série de caracteristicas que as tornam
especialmente dificeis de modelar e prever. O seu comportamento altera-se ao longo do
tempo, ou seja, apresentam periodos de tempo em que se verifica grandes variacdes e
periodos em que ndo se verifica variacBes. Este comportamento ndo-estacionario deve-
se a alguns fatores entre 0s quais destacam-se:

e Alteracbes ao nivel dos investidores — ao longo do tempo, alguns
investidores deixam de atuar nos mercados, enquanto outros iniciam, iSso
provoca alteracfes no nimero de investidores nos mercados;

e Alteracdo no funcionamento das bolsas — diferencas ao nivel dos
periodos de abertura, dos sistemas informéaticos de negociacéo, das regras
de formacdo das cotagdes;

e Alteracdes econdmicas, politicas, ou tecnoldgicas globais;

e Alteracdes ao nivel das empresas presentes nos mercados — no caso dos
mercados acionistas ou obrigacionistas, importantes alteragcbes podem
resultar, por exemplo, da fusdo entre duas empresas concorrentes, ou da

faléncia de uma empresa.

Dadas algumas observagdes passadas do comportamento de uma série, podem
fazer previsbes sobre o seu comportamento futuro. O estudo do comportamento das
séries temporais ja existe a algum tempo e tem recebido uma permanente atengdo ao
longo das ultimas décadas utilizando modelos econométricos. No entanto, 0os modelos
estdo sujeitos a erros de previsdo. Qualquer que seja a metodologia utilizada o objetivo

é minimizar estes erros (Cortez, 2000). Nesta tese, vamos fazer abordagem aos métodos
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mais utilizados, os modelos ARMA de Box & Jenkins (1970) e o modelo GARCH de
Bollerslev (1986). Os modelos ARMA sdo modelos muito utilizados para a previséo de
séries temporais, contudo na sua utilizagdo, a tarefa de identificacdo do melhor modelo
a ser considerado ndo é uma tarefa facil. Tendo isso em conta, vamos utilizar o modelo
GARCH para comparar os resultados.

Em termos gerais, pretende-se comparar modelos lineares univariados (ARMA)
com modelos heterocedésticos, os modelos GARCH, verificando qual dos métodos é o
mais eficiente e em que condi¢cbes sdo aplicados a séries que tem um comportamento

bastante irregular.

ESTRUTURA DA TESE

Esta dissertacdo divide-se em diversos capitulos, estruturados da seguinte forma:

Capitulo 1. Revisdo Bibliografica - neste capitulo é apresentada um histérico no
qual séo citados alguns dos principais trabalhos encontrados na literatura sobre analise
de séries temporais e trabalhos relacionados ao tema desta tese.

Capitulo 2. Bolsa de Valores - neste capitulo é feita um enquadramento sobre
bolsa de valores de Lisboa, tendo em conta a sua historia. Também é feita uma revisao
do principal indice nacional, PSI 20, e os seus principais marcos histdricos.

Capitulo 3. Conceitos e Modelos Econométricos — neste capitulo sdo
apresentados uma breve introducdo sobre a analise de séries temporais, assim como a
metodologia para a previsao de séries temporais.

Capitulo 4. Andlise empirica dos dados - é feita uma anélise e confronto dos
modelos obtidos ao longo do nosso estudo. Na implementacdo pratica, foi utilizado um
suporte em termos de software, o Eviews, pelo que todas as representacGes graficas e os
outros outputs apresentados foram obtidos a partir deste software.

Capitulo 5. Conclusdo - Completada a investigacdo e analise de todos os dados,

este capitulo apresentara todas as conclusdes retiradas com a realizagdo da dissertacéo.
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1. REVISAO BIBLIOGRAFICA

O principal objetivo da analise de séries temporais € prever valores futuros da
série que pode ser a curto prazo ou a longo prazo (Morettin; Toloi, 1985). Durante as
ltimas décadas o estudo de series temporais tem sido foco de discussdes mediante
distintas abordagens. Um namero crescente de métodos e técnicas estatisticas tem sido
desenvolvido e testado com o objetivo de obter previsdes de séries temporais e
minimizar os erros.

Até 1920 a previsdo de séries temporais era efetuada através da extrapolacdo de
ajustes lineares dos dados historicos conhecidos, realizada manualmente com base em
representacdes graficas. Em 1927, Yule criou o0 modelo Autorregressivo (AR), segundo
este modelo o valor futuro de uma série depende de valores passados. Desde entdo
durante um periodo longo os pesquisadores consideravam que o comportamento de uma
série dependia dos modelos lineares e do ruido. Com o passar do tempo, 0s
pesquisadores achavam que este método ndo era suficiente para a analise de séries
temporais, uma vez que a maioria das séries apresentam tendéncias de néo linearidade
(Chaves, 1991).

Novos estudos foram realizados a partir de 1950 e destacou-se a técnica do
Alisamento Exponencial com poucos calculos e facil de utilizar. Nesta mesma época
com o aparecimento do computador, iniciou uma evolucdo acentuada nos métodos de
previséo.

Em 1965, Fama defende a hipdtese da eficiéncia do mercado, afirmando que as
decisbes sdo tomadas de modo a que todos os investidores possuem as mesmas
informagdes e estdo a0 mesmo tempo no mercado. Colocou énfase na natureza
estocastica do comportamento dos mercados financeiros, caraterizados por uma
dependéncia ndo- linear e a partir daqui varios estudos surgiram com esta abordagem.

Em 1975, surgiu a metodologia Box & Jenkins, os modelos ARMA e ARIMA
(Auto-Regressivos e de Médias Moveis e Auto-Regressivos e de Médias Maveis
Integrados). Nesta metodologia trata-se de uma técnica e identificagdo do melhor
modelo que se ajuste aos dados, da estimacdo dos parametros e da verificacdo da
validade do modelo escolhido. Estes modelos fornecem previsdes através de um modelo
linear e apresentam algumas limitagcdes, como por exemplo, a escolha do melhor

modelo ndo ser facil. A metodologia Box & Jenkins é um dos resultados de maior
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importancia e reconhecimento na area de Previsdo de Séries Temporais. O estudo feito
pelos cientistas George Box e Gwilyn Jenkins (1970) é baseado no importante resultado
de Wold (1954) que provou que qualquer série temporal pode ser representada por uma
estrutura de médias moveis infinita (CHAVES, 1991). A metodologia proposta consiste
em ajustar modelos Auto-Regressivos e de Médias Madveis, ARMA (p, q) a série
temporal. Desde entdo, vérias ténicas tém sido testadas com o objetivo de efetuar
previsdes mais precisas.

Em 1982, surgiu o modelo ARCH (Autoregressive Conditional

Heteroskedasticity) proposto por Engle. O modelo surge como uma alternativa as
distribuicGes empiricas de dados e pretende responder a evidéncia de que a variancia de
dados ndo é constante ao longo do tempo.
Por sua vez, Bollerslev em 1986 desenvolveu o modelo GARCH (Generalized
Autoregressive  Conditional Heteroskedasticity). Este modelo constitui uma
generalizacdo do modelo ARCH e consiste em modelar a variancia condicionada néo sé
em funcdo do quadrado dos erros passados, mas também em fungdo dos préprios
valores passados da variancia condicionada.

Posteriormente, com o objetivo de melhorar a analise da variancia condicional
das séries temporais financeiras, surgiram variacdes que tem como base os modelos
ARCH e GARCH. Black (1976), constatou que os precos das acOes tendem a ser
negativamente correlacionadas com as variagfes na volatilidade (variancia), ou seja,
periodos de queda nos precos sdo frequentemente seguidos por periodos de grande
volatilidade, do que nos periodos, cujos precos de volatilidade sejam elevados, a
volatilidade ndo é tdo intensa. Este efeito é denominado de leverage (efeito de
alavancagem) ou efeito assimétrico. Neste contexto, foram desenvolvidas algumas
extensdes que incorporam o problema da distribuicdo assimétrica. Um dos primeiros
modelos da GARCH assimétrico foi o EGARCH (Exponential Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), proposto por Nelson em 1991 e
Glosten, Jagannathan e Runkle (1993) desenvolveram o0 modelo TGARCH (Thresshold
Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).

Cortez (2002) prop6s uma abordagem hibrida entre Programacdo Genética e
Redes Neurais na previsdo de séries temporais, em sua tese de doutorado. Os resultados
foram comparados com métodos de previsao tradicionais, como alisamento exponencial

e a metodologia Box & Jenkins, tendo concluido que os modelos inspirados na natureza



Previsdo de séries temporais financeiras: o caso PSI 20

produzem melhores resultados. Segundo Cortez “o desejo de compreender o passado e
prever o futuro impulsiona a procura por leis que expliquem o comportamento de certos
fendmenos ou acontecimentos. Se as equacdes que os determinam sdo conhecidas, é
possivel utilizar as mesmas para prever o resultado de um determinado experiécia,
desde que sejam conhecidas as condi¢des iniciais. Na auséncia de regras que definam o
comportamento de um sistema, procura-se determinar o seu comportamento futuro a
partir de observacdes concretizadas no passado”.

Segundo Bentes (2011), a evolucdo registada dos modelos ARCH (q) para os
GARCH (p, g) pode comparar-se a ocorrida dos modelos AR (p) para os ARMA (p, q)
de Box e Jenkins (1976).

Segundo Brooks (2002) as series financeiras podem passar por episédios onde o
comportamento da série muda. Esta mudanga pode ser em termos da média, da
volatilidade, ou o padrdo de autocorrelacdo. As causas podem ser mdaltiplas, desde
mudanc¢as macroeconomicas e politicas, até mudancas com intervalos regulares ou de
maior frequéncia. Resultados da literatura relacionada apontam ainda que o retorno
pode apresentar um comportamento distinto dependendo da evolugcdo do volume

negociado.

Alguns dos trabalhos encontrados na literatura que estdo relacionados com a

previsao de séries temporais sao:

- Marta Oliveira (2014) desenvolveu uma andlise economeétrica, para determinar
um modelo que permite estimar e analisar o valor do fundo de pensées. Considerou uma
amostra de varidveis provenientes da Associacdo Portuguesa de Fundos de
Investimentos, Pensdes e Patrimonios (APFIPP), num determinado momento de tempo,
utilizando os modelos ARMA e ARIMA.

- Carla Amaral (2015) fez uma analise de modelos de previsdao do Value- At-
Risk aplicados ao indice PSI 20. O objetivo é descrever modelos heterocedasticos
aplicados na previséo e modelagcdo do risco de mercado e, consequentemente, fazer a
previsdo do VaR associado ao principal indice bolsista portugués. Recorreu-se, assim,
aos modelos GARCH (1,1), EGARCH (1,1).
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- Sandra Bardo (2008). Esta tese pretende contribuir para uma melhor
compreensdo do problema relacionado com a previsdo de varidveis provenientes de
mercados financeiros (Portugal, Espanha, Franca, Alemanha, Italia, Grécia, Reino
Unido, Japdo, Estados Unidos). Para tal comparou modelos lineares (por exemplo,
ARIMA) com modelos ndo lineares de forma a perceber quais os modelos que obtém

uma maior performance/poder preditivo.

- Ana Furiel (2011) descreveu em sua tese de Mestrado os modelos
Heterocedasticos - ARCH e GARCH como forma de modelar e prever o valor médio

condicional (rendimento) e a variancia (volatilidade) de séries financeiras.

- Paula Moldovan (2015) fez uma analise de valores futuros da taxa de cambio
mensal entre 0 Euro e o Dolar Americano. Para obter a previsdo utilizou modelos
econométricos lineares e ndo-lineares, nomeadamente, ARMA (Auto Regressive
Moving Average) e STAR (Smooth Transition Auto Regression). Conclui que para o
curto e médio prazo os modelos lineares tém uma performance melhor do que os
modelos ndo-lineares. A qualidade de forecast foi avaliada pelo valor do erro quadratico
médio (RMSE).
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2. BOLSA DE VALORES

A Bolsa de Valores é um mercado organizado onde se transacionam
(compra/venda) acOes de sociedades de capital aberto (publicas ou privadas) e
outros valores mobiliarios, como as opc¢des e obrigacbes. As compras e as vendas de
titulos sdo realizadas por corretores e por sociedades de corretagem (que s6 podem atuar
no mercado por conta de nutrem) e as sociedades financeiras de corretagem (que podem
atuar por conta prépria gerindo carteiras de cliente. A bolsa de valores tem as seguintes
funcdes:

e Assegurar e proporcionar liquidez aos titulos;
e Analisar e avaliar os valores mobiliarios;
e Canalizar a poupanca para 0 mercado primario;

e Formar os precos dos valores mobiliarios no mercado.

Em Portugal, a entidade encarregue de supervisionar e regular os mercados de
valores mobiliarios e instrumentos financeiros derivados e a atividade de todos os
agentes que neles atuam é a Comissdo do Mercado de Valores Mobiliarios (CMVM),
sendo um organismo publico independente, com autonomia administrativa e financeira
(CMVM, 2014).

2.1. BOLSA DE VALORES DE LISBOA

A Bolsa de Valores de Lisboa (BVL) também designada Euronext Lisbon é uma
das seis bolsas europeias que em conjunto formam a Euronext. A Euronext Lisbon foi
constituida em 2002, quando as acOes da Bolsa de Valores de Lisboa e Porto foram
adquiridas pela Euronext.

Nos ultimos anos, a bolsa tem conhecido importantes e amplas mutacdes que
vao desde o proprio enquadramento legal, a sua estrutura funcional e aos sistemas de

negociacdo também como a integracdo na plataforma internacional Euronext,


https://pt.wikipedia.org/wiki/A%C3%A7%C3%A3o_(finan%C3%A7as)
https://pt.wikipedia.org/wiki/Capital_aberto
https://pt.wikipedia.org/wiki/Valores_mobili%C3%A1rios
https://pt.wikipedia.org/wiki/Mercado_de_op%C3%A7%C3%B5es
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supervisionada e fiscalizada pela CMVM (Comissdo do Mercado dos Valores
Mobiliérios).

A Euronext, foi formada em 2000 pela fuséo das Bolsas de Paris, Amesterdao,
Bruxelas. Em 2002 o grupo alargou-se, com a entrada da Bolsa de Valores Lisboa e de
Porto e a Bolsa de Londres LIFFE. Em 2007 fundiu-se com a NYSE, gerando NYSE
Euronext e em junho de 2014, completou uma oferta puablica inicial tornando
novamente uma empresa autdnoma. A Euronext é o primeiro mercado pan-europeu e
um dos maiores mercados bolsistas mundiais. Veio permitir que o mercado de capitais
portugués acompanhasse o desenvolvimento das bolsas internacionais, e permitisse aos
investidores e as empresas cotadas acesso a mercados dotados de elevada liquidez e
profundidade (Justino:1994).

A Euronext Lisbon tem como objetivo principal a gestdo das bolsas, podendo

ainda:
. Gerir outros mercados de valores mobiliarios;
. Gerir sistemas de liquidacdo de valores mobiliarios;
. Prestar outros servicos relacionados com a emissdo e a

negociagdo de valores mobilidrios que ndo constituam atividade de
intermediacao;

. Prestar aos membros dos mercados por si gerados 0S Servicos que
se revelem necessarios a intervencdo desses membros em mercados geridos por

entidade congénere de outro Estado, com quem tenha celebrado acordo.

2.1.1. HISTORIA DA BVL

As referéncias mais remotas relativas ao aparecimento das bolsas centram-se na
Idade Média. Com o desenvolvimento do comércio originou-se um maior contato entre
0s comerciantes e a presenca frequente de negociantes estrangeiros atraiu os corretores

que facilitavam as transacdes de mercadorias.

A primeira tentativa de regular a atividade dos corretores de Lisboa surgiu em
1495, e na segunda metade do século XVIII surgiram as primeiras emissdes de acles e

os titulos de divida publica.
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Em Portugal, a primeira bolsa de valores foi criada em 1769, como a Assembleia
dos Homens de Negécio na Praca do Comeércio, no centro de Lisboa. Com o
regulamento de 1837, que consagra a existéncia de corretores de valores, e com a
aprovacdo, em setembro de 1833, do Cddigo Commercial Portuguez, de Ferreira
Borges, estabeleceu as regras de funcionamento das bolsas.

O Codigo Comercial Portugués, de Veiga Beirdo, aprovado em 28 de junho de
1888, e 0 Regulamento das Bolsas de 1889, deram um impulso decisivo na criagdo das
Bolsas de Valores, para se negociarem valores mobilidrios e com este cddigo

regulamentou as operacdes a prazo.

Em janeiro de 1891 e em outubro de 1901, respetivamente, sdo criadas as Bolsas
de Valores do Porto (BVP) e de Lisboa (BVL). Em 1891 surgiu a primeira crise
financeira, atingindo o mercado de capitais portugués.

Em outubro de 1901 s&o aprovados o Regimento do oficio do Corretores e 0
Regulamento de Bolsa, que admite a especificidade juridica do mercado de valores
mobiliarios. Sdo regulamentadas as operacdes a contado e a prazo, as datas de
liquidacdo das transacdes, os lotes maximos e minimos, os horérios de negociacoes e
sdo previstas operagdes sobre produtos derivados. Esses dois documentos aprovados
assumem uma importancia no mercado de capitais até a Revolugcdo de Abril de 1974.
Durante este periodo, o mercado de titulo mostra pouco ativo, devido ao fato de a

grande maioria dos titulos no serem objeto de negociacao.

Apbs o periodo de conturbacdo que se sentiu devido a implementacdo da
Republica e da | Guerra Mundial, segue a retoma da atividade bolsista no pds-guerra.

Como resposta a grande depressdo, nos Estados Unidos da América sdo
publicados em 1933 e 1934, respetivamente, o Securities Act e 0 Securities Exchange
Act e é criada a instituicdo de supervisdo e regulacdo dos mercados e dos valores
mobiliarios: a Securities and Exchange Commission.

Em Portugal, 57 anos depois, surge a Comissdo do Mercado dos Valores
Mobiliarios (CMVM).
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A partir de 1932 o mercado de capitais portugués experimenta um periodo de
recuperacdo e é interrompido pela Il Guerra Mundial.

Em 1948 marca uma nova crise com efeitos negativos no mercado de capitais
em Portugal. Em janeiro de 1950 é realizado em Bolsa o udltimo conjunto de
negociacdes a prazo e retomados com a negociacdo dos contratos de futuros OT-10 e
PSI-20 na Bolsa de Derivados do Porto, em junho de 1996, aguando da negociagao
oficial.

A tomada do poder politico pelos militares em 25 de Abril de 1974 constitui um
grande impacto para as Bolsas de Valores de Lisboa e do Porto. Estas bolsas encerram
de imediato, sendo que BVL reabre em 12 de janeiro de 1976 para as realizacOes de
transacOes de ObrigacGes e em 28 de fevereiro para 0s negdcios com ac¢les. A BVP
reabre em 12 de janeiro de 1981.

Em 1985 o Ministro das Financas, Miguel Cadilhe, convida um conjunto de
empresas a participar na Bolsa marcando uma grande mudanga no mercado de capitais
portugués.

Em julho de 1993 a BVP pede formalmente permissdio a CMVM para
implementar um mercado organizado de futuros e opc¢des, e em margo do ano seguinte é
estabelecido um acordo de especializagdo de mercados, ficando a BVL com a
responsabilidade de desenvolvimento do mercado a contado e a BVP, mais tarde
redenominada Bolsa de Derivados do Porto, com o do mercado de produtos derivados.

Em junho de 1994 é criado o Mercado Especial de Operacbes por Grosso
destinado ao registo de transacdes de grandes lotes de obrigacdes.

O Conselho Diretivo da CMVM aprovou em 8 de outubro de 1998 o
Regulamento que contempla normas relativas a admissdo direta a negociacdo, no
mercado de cota¢Oes oficiais, de agdes emitidas por entidades estrangeiras. Trata-se de
um passo importante para 0 mercado bolsista portugués, ndo s6 por ser suscetivel de
reforcar a capitalizagdo da Bolsa de Lisboa e aumentar a sua visibilidade, mas também
por se inserir no processo de integracdo e globalizagdo dos mercados financeiros que se

intensificara com a introdugédo do Euro.
Em 1999, é aprovado o novo regime juridico que reestrutura e reorganiza as
entidades gestoras de mercado de valores mobilidrios, procedendo a sua

desmutualiza¢do, dando-se assim origem & BVLP - Sociedade Gestora de Mercados
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Regulamentados, SA., em resultado da fuséo entre a Associacdo da BVL e a Associacao
da BDP.
Em julho de 2000 as transa¢des com obrigac¢des da divida publica passam a ser

efetuadas no Mercado Especial de Divida Publica.

2.2. INDICE BOLSISTA

Os indices bolsistas representam a evolugdo da cotacdo de um determinado
mercado, ou seja, representam a sua evolugdo em termos do valor que representa,
incluindo as acBes mais representativas desse mesmo mercado. Indicam aos investidores
se, em média, as cotacdes apresentam uma tendéncia de subida ou de descida. Isto quer
dizer que a subida do indice nédo significa que uma determinada ac&o, em particular, se
tenha valorizado. Do mesmo modo, a valorizagdo de um s6 titulo pode néo ter um efeito
significativo no indice.

Para calcular um indice de bolsa, podem considerar-se todas as acGes cotadas
numa Bolsa. Contudo, também é possivel limitar o indice as agdes mais importantes ou
mais representativas de uma bolsa, que sdo ponderadas de forma a refletir a sua
importancia no mercado, ou calcular vérios indices consoante os Vvarios setores de
atividade.

Existem varios indices bolsistas no mundo, mas 0s maiores e principais
encontram-se nos Estados Unidos da América, na Europa e na Asia.

Nos Estados Unidos encontra-se a bolsa de agdes de New York que regista 0s
maiores negocios de acdes, servindo de referéncia aos outros mercados bolsistas
mundiais. O mais antigo indice bolsista do mundo é o Dow Jones, na New York Stock
Exchange, que reune as a¢des das 30 empresas lideres neste pais.

Outros indices bolsistas importantes nos Estados Unidos sdo o NASDAQ-100,
0 S&P 500 e o Russell 2000. Ainda no grande continente americano se localizam os
indices IBOVESPA (Brasil), Merval (Argentina), IPSA (Chile) e IPC (México).

Na Europa destaca-se o indice de Londres, o segundo maior mercado bolsista do
mundo. Trata-se do FTSE 100 na bolsa de valores de Londres. Sublinhe-se também
0 CAC 40 na Euronext Paris, 0o EUROSTOXX 50 da Zona Euro, o AEX na Euronext

11
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Amsterddo, o BEL 20 na Euronext Bruxelas, o DAX em Frankfurt, o IBEX 35 na Bolsa
de Madrid e o PSI 20 na Euronext Lisboa.

Na Asia encontra-se 0 mercado de agdes de Toquio, o Nikkei 225. E de relevar
também os indices Kospi (Coreia do Sul), BSE SENSEX (india), SSE 180 (China),
Hang Seng (Hong Kong).

2.3.PSI 20

O PSI 20 é a abreviatura de Portuguese Stock Index e representa o principal
indice bolsista portugués. Acompanha o0s precos das 20 empresas com maior
capitalizacdo de mercado e volume de negdcios das acBes no PSI Geral, mercado de
acOes geral da Bolsa de Lisboa. Devido as suas caracteristicas, o indice PSI-20 tem
vindo a ser selecionado pelo mercado para servir de subjacente a produtos estruturados,

cuja rentabilidade depende do comportamento do mercado bolsista portugués.

Foi langado com dupla finalidade: atuar como base para contratos de futuros e
opcdes e atuar como referéncia para o mercado de agbes nacional. E um dos principais
indices do grupo pan-europeu de bolsa de valores Euronext ao lado da BEL 20 de
Bruxelas, do CAC 40 de Paris e do AEX de Amesterd&o.

Como acontece com outros indices acionistas mais populares, existem
investidores profissionais que investem em contratos de futuros ou op¢bes do PSI 20,

em vez de ganharem com a subida de uma a¢do ganham com a valorizacao do indice.

O indice portugués € revisto a cada trés meses, sendo que a revisao anual € feita
em marco e conhecida em janeiro. O indice é calculado durante o periodo de sessdo
regular e divulgado de 15 em 15 segundos. A capitalizacdo bolsista das empresas que
compde o PSI 20 é ajustada pelo free float market Capitalization, empresas que estao
dispersas em bolsas.

Se uma empresa quiser entrar no PSI 20, tem de cumprir 0s seguintes requisitos:

e O valor do free float, percentagem de agdes disponiveis para

negociacdo em bolsa, ndo pode ser inferior a 15%
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e O valor da capitalizagdo bolsista tem de ser superior a 100

milhdes de euros

e As acOes de uma empresa devem ter um free float velocity de
pelo menos 25%

Com o desmoronamento do BES e da Portugal Telecom em 2014, dois titulos

emblematicos da bolsa nacional, o PSI 20 passou a contar com 18 empresas, nuUmero

minimo de cotadas que pode ter, e ndo 20 empresas como € suposto. Nenhuma das

empresas que se encontrafora do indice cumpriu os requisitos minimos para ser

incluida.

Segundo os dados apresentados pela Euronext a 30 de dezembro de 2016, as 18

empresas que compde o PSI 20 atualmente apresentavam o0s seguintes valores do peso

(%) e do float, sendo que as principais eram a Galp Energia, Jerénimo Martins, Energias

de Portugal e a NOS, todas com um peso superior a 10%.

A tabela seguinte mostra a composicao do indice a 30 de dezembro de 2016:

Nome
Altri

Banco Comercial Portugués
Banco Portugués de Investimento
Corticeira Amorim
CTT
Energias de Portugal
EDP renovaveis
Galp
Jerénimo Martins
Montepio
Mota-Engil
NOS
Pharol

Redes Energéticas Nacionais

Setor
Produtos industriais gerais
Bancos
Bancos
Bens de consumo
Transporte industrial
Eletricidade
Eletricidade
Producdo de Petrdleo e Gas
Retalho alimentar e de medicamentos
Bancos
Construcgéo e materiais
Media
Holding
Eletricidade

Peso (%)
1.98
4.22
3.53
1.62
6.56
12.49
9.41
16.55
13.63
0.42
1.09
10.38
0.93
4.63

Float

0.35
0.8
0.3
0.2

0.95

0.85

0.25

0.65
0.4

0.35
0.4
0.5
0.7

0.45
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Semapa Silvicultura e papel 2.35
Sonae Retalho alimentar e de medicamentos 4.37

Sonae Capital Servicos Financeiros 0.47
The Navigator Comp Silvicultura e papel 5.37

Tabela 1.Composicdo de PSI 20 a 30 de dezembro de 2016

2.3.1 PRINCIPAIS ACONTECIMENTOS

PORTUGAL STOCK MARKET (PSI20)

2000

Figura 1. Principais acontecimentos do PSI 20

O PSI 20 foi criado em 31 de dezembro de 1992 com um valor base de 3.000
pontos de indice. O seu historial comecou a partir de 1998.

O indice experimentou uma volatilidade consideravelmente maior do que o0s
principais mercados financeiros mundiais entre 1998 e 2000, causado pela incerteza nos
mercados emergentes mundiais. Atingiu o seu maximo histérico, 14.822, em marco de
2000.

No periodo entre 2000 e 2001, as bolsas mundiais enfrentavam os efeitos

negativos de um bear market, grande queda, causado pelo estouro da bolha tecnoldgica.
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O PSI20 desvalorizou, atingindo um minimo nos meados de 2003, 0 que nao
acontecia desde 1996. A este momento de maior instabilidade, sucedeu-se um periodo
de forte recuperacdo das acGes, sobretudo verificado a partir da segunda metade do ano
de 2003, periodo esse que também contagiou a bolsa portuguesa.

Entre 1 de janeiro de 2004 e meados de julho de 2007, o principal indice da
bolsa portugués, acumulou ganhos positivos, onde em meados de 2007 atingiu valores
proximos do méaximo historico de margo de 2000.

Em julho de 2007 surgiu a crise do "subprime™ nos Estados Unidos a dar origem
a crise financeira de 2008. Esta crise levou as principais pragcas mundiais a uma queda
vertiginosa. Em resultado da crise, a faléncia do banco de investimento norte-americano
Lehman Brothers, em setembro de 2008, desencadeou uma série de eventos que se
transformou nos anos seguintes na pior crise econdémica internacional, desde a grande
depressdo de 1929. Embora a crise tenha suas origens no mercado imobiliario dos
Estados Unidos, os seus reflexos afetaram os indicadores econémicos das principais
economias mundiais. A transmissdo da crise para a Europa afetou principalmente o
grupo de paises formado por Portugal, Irlanda, Italia, Grécia e Espanha. A crise que se
iniciou nos mercados bancarios, evoluiu em 2009 para uma crise das dividas soberanas
dos governos nacionais europeus. No entanto, a origem dos desequilibrios econdmicos
que contribuiram para a formacdo da crise europeia, decorreu principalmente das
elevadas dividas privadas, contraidas pelos bancos e instituicdes financeiras destes
paises, com o sistema financeiro internacional.

Muitos indices ainda ndo conseguiram recuperar deste entdo. E, desta vez, as
consequéncias para a economia nacional foram mais nefastas e duradouras, ja que, em
2011, Portugal foi obrigado a pedir ajuda externa para evitar a bancarrota.

A estes cenarios juntou- se, em 2014, o caso problematico do BES e da Portugal
Telecom. Com estes acontecimentos a confianca dos investidores no mercado nacional
diminuiram. Nos mercados financeiros, a confianca é fundamental, sobretudo numa
bolsa téo periférica como a de Lisboa.

Desde sempre notou-se que a entrada/saida de investidores estrangeiros da praca
nacional tem um papel muito importante na evolucdo das cotagdes. Com efeito, a
reduzida dimensdo do mercado e, consequentemente a sua baixa liquidez, leva a que

qguando héa investidores de maior dimensao a entrar ou sair do mercado, isso tenha um
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impacto relevante na subida ou descida do mercado na sua globalidade. Logo, para uma
subida mais sustentada e duradoura da bolsa de Lisboa é importante que a economia
nacional retome o caminho do crescimento econémico e que a sua imagem seja
melhorada. SO assim sera restaurada a confianca dos investidores que permitira que
voltem a investir em forca no mercado nacional.

Apesar das quedas dos Ultimos anos, a bolsa de Lisboa est4 corretamente
avaliada. Porém, ha empresas que, sobretudo devido a desvalorizagdo que sofreram,

estdo baratas e constituem uma boa oportunidade de investimento.

3. CONCEITOS E MODELOS ECONOMETRICOS

A econometria consiste no estudo da relacdo entre variaveis econdmicas
utilizando instrumentos estatisticos e matematicos. O método mais popular da
econometria é a analise de regressdo, dando a conhecer os efeitos que uma variavel
pode exercer sobre outra (s) ao longo do tempo. Tem como objetivo estimar, com base
em dados histdricos, relacdes econdmicas através da criacdo de modelos de modo a
caraterizar o seu comportamento e fazer previsdes através da comparacdo de modelos
econométricos.

Neste capitulo pretende-se fazer uma abordagem ao estudo de séries temporais

financeiras, tendo o objetivo principal usar metodologias para previséo.

3.1. ESTUDO DE SERIES TEMPORAIS

Uma série temporal (sucessdo cronologica) € um conjunto de observacoes,
Y1, Y2, Vs, ..., Ordenadas com intervalos de tempo iguais, t;, t,, ts, ... . Numa série
temporal os dados sdo registados sequencialmente, num determinado periodo do tempo,

portanto pressupdem-se a existéncia de correlagéo serial ao longo do tempo.

Um primeiro passo para modelar uma série consta na apresentacdo do seu
gréafico ao longo do tempo. Permite-nos o estudo da sua tendéncia e sazonalidade, se sua
variabilidade aumenta ou ndo com o tempo, ou seja, fornece informagdes sobre a

estacionaridade da série. Abaixo temos um exemplo da representacdo grafica de uma
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série temporal, definida pelos valores y;, y,,... de uma variavel y nos momentos

ti, t,, ... . Portanto, a variavel y é uma funcéo de t e é definida por y = F(t).
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Figura 2.Exemplo de série temporal

Existem quatro tipos de componentes principais de uma série temporal:
Movimentos de tendéncia, que € a direcdo geral pelo o qual o grafico da série se
desenvolve ao longo do tempo; Movimentos ou variacdes ciclicas que sdo oscilagdes a
longo prazo ou a desvios em torno da reta ou da curva de tendéncia, essas variacdes
podem ser ou ndo periddicas, ou seja, podem seguir ou ndo padr@es exatamente
anadlogos ao longo de intervalo de tempo iguais; Movimentos ou variagdes por
estacOes (sazonalidade) que padrdes idénticos a que uma série parece obedecer durante
0S mesmos periodos sucessivos e Movimentos aleatorios - deslocamentos esporadicos

das sucessdes cronoldgicos, provocados por acontecimentos casuais.

O fator de correlacéo é talvez a uma das mais poderosas ferramentas de analise
que podemos utilizar no estudo de séries temporais. O conceito de covariancia entre
duas variaveis pretende avaliar até que ponto é que a variacdo de uma série esta
associada a variacdo da outra. Por sua vez, para duas variaveis aleatorias X e Y, a

covariancia mede a variabilidade conjunta dessas variaveis, e € dada por:

Cov (X,Y) = E[(X — ) (Y — py)),

onde uy e uy sao as médias das respetivas variaveis X e Y.
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O coeficiente de correlacdo Pearson entre as variaveis aleatorias X e Y

mede a dependéncia linear entre elas e é definido por:

_ Cov (X)Y)

Pxy = JvarXvar(y)'

onde Var(X) e Var(Y) sdo as variancias das respetivas variaveis X e Y.

Se X =Y, entdo temos autocorrelacdo. A sequéncia de coeficientes de
autocorrelacdo designa-se de funcdo de autocorrelagdo (ACF — autocorrelation

function) e define- se por:

Covyeye-s) _ _v@s) _y(ts
VVar(yoVar(y—s)  Jy(©y(©0) ()

p(t,s) =

Se a correlacgdo é estavel ao longo do tempo, entdo ACF tem a forma:

S
p(6:9) = p(s) = 3 ve T

O coeficiente de autocorrelagdo parcial de ordem s denota- se por p(s) e é
definido pelo coeficiente y,_; no seguinte modelo linear:

Ve=a+ a;ye 1+ -+ a1V 511 +1(S)ys+E  onde g ndo €
correlacionado com y;_1, ..., Y¢—s.

Mede a intensidade da relagdo entre duas observacOes da série:

Ye=ao+ a1yi1+& = p(l) = a4
Ve =g+ a1V + Ay o+ & = p(1) = a,
A funcéo de autocorrelagéo parcial (PACF) p(s) é a correlacdo entre y; e y;_s,

mantendo os y, constantes parat —s < h < t.

Os coeficientes de autocorrelacdo para diferentes desfasamentos temporais de
uma variavel, podem ser usados para identificar padrdes de comportamento expressos
por uma série cronologica. Se a série tem tendéncia, y, € y;_, sdo fortemente
correlacionados e se a série tem forte componente sazonal, entdo um coeficiente de

autocorrelacdo tende a ocorrer para o desfasamento apropriado. As funcbes ACF e
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PACF ajudam identificar as ordens dos modelos ARMA, também como visualizar

propriedades dos residuos resultantes destes modelos.

3.1.1. ESTACIONARIDADE

Para desenvolver e utilizar modelos capazes de testar e estudar dados
econdmicos e financeiros, temos que verificar se as respectivas series temporais séo ou
ndo estacionarias. Uma série é estacionaria se seguir um processo estocastico com
média e variancia constantes ao longo do tempo e a covariancia entre os valores
desfasados (lag') da série depende apenas do valor do desfasamento.

Uma série { y; } tr diz-se fracamente estacionaria (estacionaria em covariancia) se:
o A média (valor esperado) é constante, isto é:

E(yt)=E(yt—s) =L Vi, t—seT

. A variancia é constante e finita, isto é:

E((yt - :u')z)= E((yt—s - H)2)= 0'3%< OO,Vt,t—SET

. A covariancia é constante, isto é:

E(e = WWies — W) = EGres — W(Veos—j — 1) =
=y(s), Vt, t—s,t—s—jeT

A estacionaridade implica que os y, sdo identicamente distribuidos e que a
natureza de qualquer correlagdo entre termos adjacentes € a mesma ao longo de todos os
periodos. Quando provamos estacionaridade referimos a estacionaridade fraca, mas
contrario ndo se verifica, apenas para séries com uma distribuicdo Gaussiana. Uma série

que nao verifica as condi¢des referidas acima, diz-se série ndo estacionéria. As figuras

! Define-se operador lag como L(y,) = y,_, € as suas iteradas de ordem superior L2 = y,_,,.
Especificamente, operamos sobre uma série ndo com o operador lag mas com um polinébmio operador

lag, isto é:
n

P(L)y: = aoys + @Y1+ ot @nyen = Z A Ve-k
k=1
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seguintes sdo exemplos de série estacionaria (Figura 4) e serie ndo estacionaria (Figura
3).
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Figura 3. Exemplo de série ndo estacionéria
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Figura 4.. Exemplo de série estaciondria

Geralmente, as séries financeiras apresentam-se como séries ndo-estacionarias,
sendo assim, vamos estudar a forma de estabilizar uma série ndo-estacionaria. Uma

série pode ser estabilizada (estacionarizada) fazendo:
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e Diferengas sucessivas:
VY = Ve = Ve-1s DY =Y — 2Ye1 + Ve
e Diferencas dos logaritmos dos dados:

Viog y. = logy: — logy:—1
Os dados originais, y;, y,, ¥s, ..., podem ser transformados em:

e Retornos simples:

R; = M X 100%
Yt—1
e Retornos logaritmizados (rendibilidades)
R, = In (L> x 100%
Yt-1

Uma série ndo estacionaria pode ser transformada numa serie estacionaria apds
d diferencas sucessivas, sendo a nova série designada por série integrada e é associada a
sua ordem de integracdo de ordem d, denotada por y.~I(d). Uma série estacionaria diz-
se integrada de ordem 0, 1(0).

A maioria das séries temporais financeiras apresentam-se como séries nédo
estacionarias, ou seja, tem uma raiz unitaria. Podem apresentar tendéncia deterministica
ou estocésticas. Para determinar se a série tem tendéncia deterministica ou estocéasticas

vamos considerar o seguinte modelo:

Ze = Po+ Prt + pze_1 + Ut

Podemos ter em conta 0s seguintes casos. Se:

e p =0, existe tendéncia deterministica (processo estacionario em
tendéncia puro), ou seja, processo estacionario em torno de uma
tendéncia linear (media ndo constante e variancia constante);

e p=1¢e B =0, existe tendéncia estocastica, ou seja, passeio aleatdrio
com deriva- drift;

e p =1, passeio aleatorio com drift e tendéncia deterministica;

e 0<p<1, existe correlacdo serial em z, mas ndo existe tendéncia

estocastica.
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Verificar se uma serie é ndo estacionaria, é verificar se p = 1, ou seja, tem raiz
unitaria. Deve-se realizar testes estatisticos para testar a presenca ou ndo de raiz unitaria
na série. Os testes de raizes unitarias sdo capazes de detetar se a serie foi

suficientemente diferenciada para se tornar estacionaria.

Teste de raiz unitaria:
Hy : p = 1 (tem raiz unitaria)

H; : p <1 (ndo tem raiz unitaria)

Se p = 1, temos que existe uma raiz unitaria, pelo que a série é ndo estacionaria.

Se p < 1, rejeitamos a hipotese nula, logo a serie € estacionaria.

Diversos testes de raiz unitaria foram desenvolvidos sendo que as principais s&o:
teste de Dickey- Fuller (DF) e teste de Dickey- Fuller Aumentado (ADF- Augmented
Dickey- Fuller). Abaixo é apresentado uma breve descricdo dos dois testes.

Utilizamos o teste de DF quando os erros u; ndo tem correlacdo serial e o teste

de ADF quando os erros u, tem correlacéo serial.

Teste de Dickey- Fuller (DF)

Subtraindo z;_, no modelo de regresséo z; = S, + Bt + pz;_1 + U, Obtém- se:

Zt —Zpog = (p— Dzpg + fo + Brt + iy

A hipotese nula para o teste € dada por:
Hy: a = p —1 = 0 (ndo- estacionéria)
H; : a < 0 (Estacionaria)
N&o se rejeita a hipdtese nula se o valor do teste for superior aos valores criticos

determinados para o nivel de confianca 1%, 5% e 10%.

Teste de Dickey- Fuller aumentado (ADF)

O teste ADF considera valores desfasados Vz das variaveis independentes (neste

caso adicionamos 2 lags), ou seja:
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Vz=2 =21 =(p—Dzy + Bo+ it + B2Vze 1 + B3Vze; + 1t
A hipoétese nula é idéntica ao teste de DF e portanto, ndo se rejeita a hipotese
nula se o valor do teste for superior aos valores criticos para o nivel de confianca 1%,
5% e 10%.

O teste ADF para os residuos é dado da seguinte forma:

Ve, = (p—1)eq + Bo + f1Verq

Os testes DF e ADF devem ser aplicados considerando as seguintes hipoteses:

Hy: z, € um passeio aleatorio Hy: z; é uma série estacionaria com

media zero

Hy:z, € um passeio aleatorio com H;:z, € uma série estacionaria com

Hy: z, € um passeio aleatério com H;:z, € série estacionaria em torno
drift em torno de uma tendéncia de uma tendéncia deterministica

deterministica

Tabela 2. Diferentes hipoteses para os testes DF e ADF

3.2. MODELOS DE SERIES TEMPORAIS

Nesta seccdo vai ser abordado a metodologia e os modelos a serem utilizados
para a previsdo de séries temporais.

Nos ultimos anos, foram desenvolvidas vérias técnicas estatisticas de
modelagem para a previsdo de séries temporais, porém todas possuem algum erro de
previsdo, cuja grandeza depende maioritariamente da natureza e das caracteristicas dos
dados em estudo. Os modelos mais utilizados sdo modelos de séries temporais lineares
que pertencem & familia dos autorregressivos (AR - Auto Regressive), médias mdveis
(MA - Moving Average) e os modelos ARMA (Auto Regressive Moving Average),
combinagdo dos modelos AR e MA. A metodologia de Box-Jenkins (1970) é a mais

utilizada para a previsdao de séries, no entanto a tarefa de identificagdo do melhor
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modelo a ser utilizado ndo é facil. Estes modelos assumem que a variancia dos erros é
constante ao longo do tempo (homocedasticidade) e que os erros sdo independentes.
Neste sentido, pesquisas vém sendo desenvolvidas, no sentido de obter modelos de

previsdo com 0 menor erro possivel.

Nas abordagens econométricas mais recentes destacam-se os modelos da familia
ARCH/GARCH que permitem detetar e modelar manifestacdes de heterocedasticidade
condicionada nos residuos das séries temporais. Esses modelos procuram captar a
volatilidade de autocorrelacGes, onde o risco de hoje depende do risco observado no
passado, permitindo que a variancia condicionada ndo seja constante e varie ao longo do

tempo como uma funcdo linear dos quadrados dos erros do passado.

De forma breve, a metodologia das séries temporais consiste nos seguintes
passos: analise do gréfico (tendéncia, sazonalidade, etc), estatistica descritiva (média,
variancia, normalidade, curtose), teste de raiz unitaria (estacionaridade), estimar os
parametros, avaliar o modelo, re-avaliar o modelo adequado e usar o modelo para a

previs&o.

3.2.1. MODELOS ARMA

O modelo ARMA foi introduzido combinando os modelos autorregressivos-
AR (p)e os modelos Média Moveis — MA(q) com o objetivo de mostrar que o0 modelo
ARMA(p, q) pode modelar series temporais estacionarias desde que as ordens p e q
estivessem devidamente especificados.

Box & Jenkins (1976) tornaram este modelo muito popular e a maioria das series
temporais utilizavam este modelo na previs&o.

Este modelo assume que a variancia é constante ao longo do tempo. Esta
hipbtese, contudo, raramente se verifica, uma vez que as séries financeiras apresentam

comportamentos alterados ao longo do tempo.
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Para uma melhor compreensdo do modelo ARMA vamos fazer uma breve
abordagem aos modelos AR(p) e MA(qg), para depois entdo combinando os dois

modelos obter o modelo ARMA(p, q).

MODELOS AUTOREGRESSIVOS AR (p)

Os modelos Autorregressivos de ordem p, AR(p), tem a seguinte forma:
Ve =Qo+ Q1Y 1+ QY + o+ apye, + &,  com  g~WN(0,0%)

onde p é a ordem de desfasamento (lag order) e &; € um processo de ruido branco que
assinala a nova informacdo recebida no passo t. Podemos escrever a equagdo, AR(p),
de forma equivalente se utilizamos o operado lag, como:

®(L)y: = ap + g, onde (L) =1 —a;L — a,L? — - — a,LP

, - ;- p - 1 -, .
O processo AR(p) € estacionario se e so se todas as raizes z = — do polinémio
i

P(z) =1—a;x —ayz? — - —a,zP = (1 — ;2)(1 — a32) ... (1 — apz)
sdo situadas no exterior do circulo unitéario, |a;| < 1.

A funcdo PACF de um processo AR (p) é dada por:

{ah # 0 para h < p (existe PACF)
"®)0, parah > p (nio existe PACF)

A funcdo PACF denota a convergéncia brusca para zero ao fim de p passos. A

funcdo ACF tem uma convergéncia lenta para zero.

MODELOS MEDIA MOVEL MA (q)

Os modelos Média Movel (Moving Average model) de tipo MA(q), sdo
definidos da seguinte forma:
Ve = €+ 0161+ 065+ -+ 0464
=€+ 01Le, + 0,L%¢, + -+ 0,L%,
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O modelo do tipo MA(1), é dada por:
y: = € +0¢._4 = (1+ 0L)e, onde &,.~WN(0,02%)
Num modelo MA(1) o valor atual da série observada é dado como uma fungéo de ruido
branco atuais e passados. A média e a variancia sdo dados como:
E(y:) = E(&) + 0E(-1) =0
Var(y,) = Var(s,) + 0*Var(g;_,) = 0% + 8%c% = ¢2(1 + 6?)
Podemos observar que a varidncia cresce a medida que o coeficiente 6 cresce.
No modelo MA(1) a funcdo ACF é definida por:

6
- X9 1+62°
v(0) 0, caso contrario

A funcdo ACF denota a convergéncia abrupta para zero ao fim do primeiro

t=1

p(t)

passo e a funcdo PACF converge gradualmente para zero.

Generalizando, para 0 modelo MA(q), temos que a média, a variancia e a fungéo

de autocorrelacdo sdo dados como:

e E(y)=0
e Var(y,))=(1+6f++065)0?

(05 + 054101 + -+ + 6,0,_5)0% paras =12,..
0 paras > q

. V(S)={

A fungdo ACF de um modelo MA(q), anula-se no lag (g + 1) e a funcdo PACF
converge suavemente para zero. O modelo MA(q) é fracamente estacionaria para todos

os valores de {6,,}.

MODELOS ARMA (p, Q)

Combinando os modelos AR(p) e MA(p) obtem-se 0 modelo ARMA(p,q). O

modelo é descrito da seguinte forma:

L)y, = ap + O(L)e;
onde
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(L) =1—aiL — a,L? — - —ay,lie
OL) = 14+6,L+ 6,17+ -+ 6,L

ou

Ve = Qg + aYi—1 + -+ apyt—p €t + 91615_1 + .-+ Qqet_q + €ty

comE(e) =0, E(e?)= 0% E(€,6,=0, t+#5)

A média de uma serie ARMA(p, q) € dada por:

— %o
E(y,) = P ——
O modelo ARMA(p, q) € estacionario se |1 — a; — a, — - — a,| < 1. Se a série

ndo € estacionaria, utilizam-se os modelos ARMA integrados, ou seja, modelos ARIMA.
Um modelo ARIMA(p,d,q) € um modelo ARMA(p, q) aplicado a uma série que foi
integrada (diferenciada) d vezes para obter a estacionaridade.

A funcdo de autocorrelacio de um modelo ARMA(p,q) combina
comportamentos dos modelos AR(p) e MA(p) e quando estamos a considerar lags

inferiores a g, a funcéo é idéntica ao do modelo AR (p).

METODOLOGIA DE BOX- JENKINS

A metodologia de Box- Jenkins segue 0s seguintes passos:

Identificacdo do modelo atraves de métodos graficos da série temporal, ACF,
PACF para determinar as ordens p e g do modelo e através de critérios de informacéo: o
objetivo é escolher o0 modelo que minimiza o valor do critério de informacéo utilizando
os valores de AIC (Akaike Information Criterion).

Estimacdo dos parametros do modelo: pelo método dos minimos quadrados,
OLS (Ordinary Least Square).

Diagnostico: Apos a estimacdo dos parametros, deve-se verificar se 0 modelo se
ajusta bem aos dados, para isso € feita uma analise dos seus residuos (correlacdo entre
0s residuos, homocedaticidade dos residuos e normalidade). O correlograma ajuda em

identificar o tipo de modelo.
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Previsdo: apds escolher o melhor modelo para a série, 0 modelo sera usado para

fazer a previsdo de valores futuros da série.

3.2.2. MODELOS ARCH/GARCH

Até ao inicio da década de 80 os modelos (ARMA, ARIMA) utilizados na
previsdo de séries centravam-se na média condicionada. Como vimos anteriormente,
estes modelos assumem que a variancia dos erros € constante ao longo do tempo
(homocedasticidade), isto é, var(u.) = o2, o que falha bastantes vezes quando
trabalhamos com dados. Assim a via mais correta para analisar o comportamento das
séries consiste em modelar ndo sé a média como também a varidncia condicionada
(heterocedasticidade condicional).

Neste contexto, surge o modelo ARCH (Autoregressive Conditional
Heteroskedasticity), proposto por Engle em 1982. O modelo ARCH pretende responder
a evidéncia empirica de que a varidncia ndo é constante ao longo do tempo.
Posteriormente, Bollerslev em 1986 desenvolveu o modelo GARCH (Generalized
Autoregressive Conditional Heteroskedasticity) que incorpora a propria variancia

condicionada, observada no passado, ao modelo ARCH.

3.2.2.1. MODELO GARCH

Os modelos GARCH (p,q) consideram que a variancia condicionada é
parametrizada como funcéo linear dos quadrados dos erros passados e das variancias
condicionadas passadas e sdo definidos por:

Ve = by + byyiq + -+ byex + te, pue~N(0,02) equacdo da média

0f = ag+api g + o+ aguig + P10l + -+ Byot, equagdo da variancia
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onde of € a variancia condicionada, a, é a constante (intercept), u7_, é o termo
de volatilidade (informagéo da volatilidade do periodo anterior) e o7, é a variancia
prevista do ultimo periodo.

Geralmente, um modelo GARCH (1,1) é suficiente para estudar a volatilidade
dos dados, ¢é entendida como a média ponderada da variancia incondicional, do desvio
do dltimo periodo previsto da variancia incondicional e o desvio do ultimo periodo dos
quadrados dos desvios da variancia. E um tipo de modelo ARMA (1,1) para a equag&o
da variancia. Define-se por:

Ye = by +byyeq1 + -+ beVe_r + Ue, ue~N(0,08) equacdo da média
o = ag + ayur_; + BioZ equacio da variancia

onde ¢Z € a volatilidade condicionada, a, ¢ a constante (intercept), a; mede a
forma como um choque no retorno de hoje afeta a volatilidade desse mesmo retorno no
dia seguinte, u2_, é o termo da volatilidade (fornece informac&o sobre a volatilidade do

periodo anterior), g2 ; é a variancia prevista do Gltimo periodo.

A soma (a; + f,) reflete a maneira como o impacto de um choque no retorno
hoje propaga-se ao longo do tempo, sobre a volatilidade dos retornos futuros.
Os efeitos dos shocks ao longo do tempo sdo obtidos a partir da variancia ndo-

condicional de u; e é definida por

Oo
1-(a;+B1)
quando a,; + ; < 1 garante estacionaridade e variancia finita, quando a; +

Var(u;) =

B =1 temos ndo-estacionaridade em variancia (os valores previstos da
variancia condicional ndo convergem para o0s seus valores ndo condiciondos) e
quando a; + B, =1 designa-se GARCH integrada (os shocks do passado

persistem ao longo de periodos de longos tempo ).

Para estimar um modelo GARCH temos de:
Especificar a equacdo para a média e para a variancia, por exemplo, para
um modelo GARCH (1,1) teremos:
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Ve =p+ Py + Uy, 1e~N (0, 0¢)
of = g+ aypui g + P10t
Especificar a funcdo log-verossimilhanca, L, e maximizar a fungéo L ,
fornecendo os valores estimados dos pardmetros e 0s erros padrdo,

sendo L definida por:

T
L= ——log(2n>— Zlog(aﬁ) %Z . ¢y 1)’y
t=1

No entanto, 0 modelo GARCH apresenta algumas limitacbes: o modelo ndo consegue
captar o efeito de alavancagem (leverage), a existéncia de uma estrutura assimétrica
para a volatilidade gera distribuicGes enviesadas na previsdo de pregos, o modelo
GARCH permite apenas identificar uma funcdo para descrever a evolucdo da
volatilidade através da sua modelacdo, ndo fornecendo informacdes sobre as suas

causas.
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4. ANALISE EMPIRICA DOS DADOS

Neste capitulo vamos iniciar 0 nosso estudo sobre os dados considerados.
Os dados referem-se a registos diarios (5 dias uteis por semana) representativo
dos valores do fecho do indice bolsista, PSI20. Esta série é denotada ao longo do
trabalho por psi20. Os dados respeitam ao periodo entre 01 de novembro de
2004 e 18 de agosto de 2016 num total de 3079 observacdes (fonte:
https://www.euronext.com/pt-pt/products/indices/PTING0200002-XL1S).

A analise foi feita utilizando o software Eviews.
Relativamente a anélise da série, vamos iniciar 0 nosso estudo com a
representacdo grafica da série original em niveis (Figura 5), seguida posteriormente da

observacao de algumas estatisticas descritivas da mesma série (Figura 6).

PSI20
14,000

12,000

10,000 -

8,000 -

6,000 -

4,000

| L LI L L L L AL LA LA L L LA L B B N B B B B B

05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16

Figura 5.Representacdo grafica da série PS120

Através de uma analise ao grafico, podemos verificar que a série apresenta um
padrdo ndo linear com média e variancia ndo constantes, indicando ser ndo estacionaria,
com tendéncias alternadas (crescente e decrescente). Podemos observar um crescimento
acentuado nos primeiros anos, entre 2004 e 2007, com o indice a atingir um maximo

histérico em julho de 2007. Entre meados de 2007 e 2008 verifica-se um decrescimento
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bastante acentuado, em consequéncia da crise ‘subprime’ como referimos
anteriormente. Entre os anos 2008 e 2016, nota-se uma alternancia entre quedas e

valorizacdo do PS120, com o indice a assumir um minimo em 2012.

A figura seguinte apresenta o histograma e a estatistica descritiva da série:

240

— Series: PSI20

200 - Sample 11/01/2004 11/04/2016
Obsenvations 3079

160 - | Mean 7457.771
Median 7219.470
Maximum 13702.00
Minimum 4260.130
Std. Dev. 2243.822
80 Skewness 0.935852
Kurtosis 3.150211

120 | [ L

40 4
Jarque-Bera  452.3358

T Probability  0.000000
0-l

T L LA B e e e B e o e T A I B S
5000 6000 7000 8000 9000 10000 11000 12000 13000

Figura 6. Histograma da série PSI20

Tendo em conta as estatisticas observadas, o histograma sugere a ndo
normalidade da série, uma vez que o teste de Jarque-Bera apresenta um p-value
aproximadamente igual a zero, sendo que rejeita-se a hipdtese nula de existéncia de
normalidade para o nivel de significAncia 5%. Verifica-se um coeficiente de curtose
proximo de 3 e assimetria moderada (skewness) positiva.

Vamos verificar a estacionaridade da série psi20 através do teste de raiz unitaria
utilizando o teste ADF com a hipotese nula: a série tem raiz unitaria (ou seja, serie

psi20 ndo é estacionaria).

Mull Hypothesis: P3120 has a unit root
Exogenous: Mone
Lag Length: 1 (Automatic - based on SIC, maxlag=28)

t-Statistic Prob.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -0.789087 0.3744
Test critical values: 1% level -2 565714

5% level -1.840927

10% level -1.616630
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Quadro 1. Teste de raiz unitéaria para a psi20

Como o p-value é maior que o nivel de significancia 5%, ndo rejeitamos
a hipdtese nula. Temos que a série tem raiz unitaria, logo, ndo é estacionaria.

Como a série psi20é ndo estacionaria, vamos trabalhar com os retornos
(diferenca de 12 ordem dos logaritmos, que em geral, tornam as series estacionarias) da
série logaritmizada, isto é: rpsi = d(log(psi20)). Podemos visualizar o grafico da

série rpsi e 0 respetivo histograma, nas Figuras 7 e 8.

RPSI

A2

-.08
el
05 06 07 08 09 10 11 12 13 14 15 16
Figura 7. Representacdo gréfica da série rpsi
1,200
- Series: RPSI
1000 Sample 11/01/2004 8/18/2016
Rl 1 Observations 3078
800 Mean -0.000169
Median 0.000267
600 Maximum 0.101959
Minimum -0.103792
Std. Dev. 0.012833
400 Skewness  -0.243896
Kurtosis 9.268337
200
Jarque-Bera  5069.722
Probability 0.000000
-010 -0.05 0.00 0.05 0.10

Figura 8. Estatistica descritiva da série rpsi
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Relativamente a esta série, pode-se concluir que a hipdtese da normalidade se
rejeita (0 p-value no teste de Jarque-Bera é inferior que o nivel de significancia 5%), no
entanto, o valor da média e do desvio padrdo sdo proximos de zero. A série dos retornos
logaritmizados, rpsi, apresenta uma assimetria negativa e é bastante leptocdrtica (o
coeficiente de curtose é superior a 3). Observam-se clusters de volatilidade e alguns
picos na variancia que correspondem a crise de 2008.

A transformacdo da série original em retornos logaritmizados permitiu
estabilizar o valor médio e diminuir a variabilidade dos dados. Temos agora o intuito
que a serie rpsi é estacionaria.

Para confirmar se a série rpsi é estacionaria, vamos ver se a série tem alguma
raiz unitaria, ou seja, vamos fazer o teste de raiz unitaria (teste ADF) com a hipotese

nula: a série tem raiz unitaria (serie rpsi ndo € estacionaria).

Mull Hypothesis: RPSI has a unit root
Exogenous: None
Lag Length: O (Automatic - based on SIC, maxlag=28)

t-Statistic FProb.*

Augmented Dickey-Fuller test statistic -50.98027 0.0001
Test critical values: 1% level -2 565714

5% level -1.940927

10% level -1.616630

Figura 9.Teste de Raiz Unitaria aplicado a rpsi

Tendo em conta o teste de raiz unitaria ADF, temos o p-value muito pequeno, o
que conduz a rejeicdo da hipdtese nula para os niveis de significancia ( Hy: a série tem

uma raiz unitéria), logo, a série ndo tem uma raiz unitaria, portanto é estacionaria.

4.1. ESTIMACAO DOS MODELOS ECONOMETRICOS

O correlograma informa os valores das funcbes de autocorrelagdo (ACF) e
autocorrelacdo parcial (PACF) para os lags especificados (para a série rpsi 0 nimero de
lags é 36) e da-nos alguma informagdo sobre o tipo de modelo a utilizar. Estas fun¢des
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caraterizam o padrdo da dependéncia temporal da série e determinam a ordem dos

modelos. Abaixo, apresentamos o correlograma da serie rpsi:

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat  Prob

0.084 0084 21535 0000
-0.001 -0.008 21.591 0.000
-0.008 -0.007 21.774 0.000
-0.032 -0.031 24955 0.000

1
2

[ 3

4

5 -0.051 -0.046 33.037 0.000

G

7

8

o] I
I
I
I
I
i -0.030 -0.023 35852 0.000

0.038 0.042 40420 0.000
0.019 0.011 41523 0.000

]
i
i
i
i
i
il

i 9 -0.013 -0.018 42.034 0.000
i 10 -0.016 -0.017 42731 0.000
i 11 -0.029 -0.027 45330 0.000
i 12 -0.002 0.006 45344 0.000
i

1
[ 13 -0.002 0.000 45356 0.000
[ 14 0036 0.033 49287 0.000
[ 15 0.029 0019 51973 0.000
] 16 0.060 0.054 63.045 0.000
[ 17 0019 0.011 64205 0.000
i 18 -0.000 0002 64205 0.000
[ 19 0.006 0.011 64299 0.000
20 -0.018 -0.013 65311 0.000
[ 21 0002 0.009 65327 0.000
i 22 -0.014 -0.014 65938 0.000
[ [ 23 0014 0014 66513 0.000
i i 24 -0.011 -0.015 66.918 0.000
[ [ 25 0011 0016 67.263 0.000
i 26 0005 0.005 67.356 0.000
i i 27 -0.025 -0.022 §9.283 0.000
[ [ 28 0016 0.020 70126 0.000
[ [ 29 0027 0024 72402 0.000
[ [ 30 0021 0013 73739 0.000
31 -0.010 -0.017 74.053 0.000
32 0.009 0007 74290 0.000
33 -0.005 -0.008 74358 0.000
34 -0.021 -0.013 75692 0.000
35 -0.012 -0.009 76.158 0.000
36 -0.009 -0.007 76.387 0.000

Figura 10. Correlograma da série rpsi

Da andlise do correlograma, observamos que as funcbes ACF e PACF
convergem para zero ao fim do primeiro lag, o que sugere a possibilidade de utilizar um
modelo ARMA (1,1). Para escolher o melhor modelo que melhor se ajusta aos dados,
deve-se experimentar varios modelos AR(p), MA(q) e ARMA (p, q) e depois comparar
o valor de AIC (Akaike Information Criterion). Considera- se 0 melhor modelo o que
tem o valor do AIC mais pequeno.

Neste caso vamos estudar os seguintes modelos: AR(1) = ARMA (1,0),
MA(1) = ARMA (0,1), ARMA (1,1), ARMA (1,2), e ARMA(2,1) para ver qual é o
melhor que se ajusta a série. Os modelos sdo estimados utilizando o método da
estimacdo dos minimos quadrados. A tabela seguinte apresenta os valores do AIC para

cada modelo em estudo, de modo a escolher o melhor que se ajusta aos dados:
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Modelos | AR(1) MA(1) ARMA(1,1) | ARMA (1,2) | ARMA(2,1)

AIC -5.879287 | -5.879639 -5.878705 -5.878701 -5.878389

Tabela 3. Valores do AIC dos modelos.

De acordo com a tabela em cima, podemos observar que 0 MA(1) apresenta o
valor do AIC mais pequeno relativamente aos outros modelos estudados. Desta forma

temos que 0 modelo MA(1) é o melhor que se ajusta aos dados.

4.1.1. ESTIMACAO DO MODELO ARMA (0,1)
A tabela seguinte (Quadro 2) é o output que resulta da estimagdo do modelo MA(1) =
ARMA(0,1):

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Prob.
C -0.000169 0000250  -0GV6386 0.4933
MALT) 0.084463 0.017969 4 700409 0.0000
R-zquared 0007072 Mean dependent var -0.0001649
Adjusted R-squared 0.006749 3.D. dependent var 0.012833
S.E. ofregression 0012790  Akaike info criterion -5.879638
Sum squared resid 0503194 Schwarz criterion -5.8757149
Log likelinood 9050.764 Hannan-Cuinn criter. -5.878231
F-statistic 2180725 Durbin-Watson stat 1.999720
FProbi{F-statistic) 0.000003
Inverted MA Roots -08a

Quadro 2. Estimagdo do modelo MA (1)

Podemos observar que o valor do p-value associado ao modelo (pela estatistica t
e F) é muito pequeno o que sugere que a hipdtese nula é rejeitada. Podemos considerar
0 modelo aceitavel em termos globais, sendo 0 MA (1) estatisticamente significativo. O
valor da estatistica de Durbin-Watson € muito proximo de 2, sendo que os residuos séo
independentes (para desfasamento 1) e as raizes invertidas s&o menores que 1 o que
confirma a estabilidade do modelo. Deste modo, vamos analisar os residuos para a

validacdo do modelo MA(1).
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Para validar o modelo é necessario a analise dos residuos e a validacdo dos
mesmos. No entanto, se ndo conseguimos validar todos os pressupostos 0 modelo nédo é
considerado valido para a previsao da série em estudo. Vamos visualizar o gréafico dos

residuos e o respetivo histograma:
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Figura 11. Gréafico dos residuos da série rpsi
1,200
- Series: Residuals
1000 Sample 11/02/2004 8/18/2016
s 1 Obsenations 3078
800 | Mean -1.14e-07
Median 0.000423
600 | Maximum 0.104470
Minimum -0.102507
Std. Dev. 0.012788
400 Skewness  -0.142530
Kurtosis 9.599343
200
Jarque-Bera  5595.879
Probability 0.000000
ot— @
2010 -0.05 0.00 0.05 0.10

Figura 12. Gréfico e histograma dos residuos da série rpsi20

Da analise do grafico e do histograma, podemos verificar que os residuos tém

uma variagdo moderada, com existéncia de alguns outliers. Os residuos tém media nula,
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0 desvio padrdo é bastante proximo de zero. Apresentam assimetria negativa e 0
coeficiente de curtose é superior a 3 0 que leva os residuos a ndo seguirem uma
distribuicdo normal. Pode-se concluir que a hipotese na normalidade se rejeita (0 p-
value no teste de Jarque-Bera € inferior ao nivel de significancia 5%.
O output seguinte mostra o teste de autocorrelacdo entre os residuos, utilizando o
teste Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test, onde a hipotese nula é definida por:
H,: Residuos independentes vs

H,: Residuos autocorrelacionados (ndo-independentes)

F-statistic 0.008797 Prob. F(2,3074) 0.8812
Obs*R-squared 0.017616 Prob. Chi-Sguare(2) 0.9912
Test Equation:

Dependent Variable: RESID

Method: Least Squares

Date: 0911117 Time: 05:32

Sample: 11/02/2004 81812016

Included observations: 3078

Presample missing value lagged residuals setto zero.

Variable Coefficient Std. Errar t-Statistic Frob.

C 1.10E-07 0.000250 0.000439 0.8996

MA[1) -0.306453 2490637  -0123042 0.8021
RESID(-1) 0.306391 2490683 0123015 0.8021
RESID(-2) -0.026776 0211139 -0126815 0.8991
R-squared 0.000006 MWean dependentvar -1 14E-07
Adjusted R-squared -0.0009¥0 5.0, dependentvar 0012738
S.E. of regression 0.012794 Akaike info criterion -5.878345
Sum squared resid 0.503191 Schwarz criterion -5.870506
Log likelihood 9050773  Hannan-Qwinn criter. -5.8755829
F-statistic 0.005864 Durbin-Watson stat 1.989710

Prob(F-statistic) 0.8999383

Quadro 3. Teste Breusch-Godfrey Serial Correlation LM Test aplicado aos residuos

Podemos verificamos que pelo teste Breusch-Godfrey Serial Correlation LM
Test ndo rejeitamos a hipdtese nula (p-value da estatistica de F maior que o nivel de
significancia 5%), logo os residuos sdo independentes (ndo existe auto-correlagdo entre
os residuos). Depois de se ter verificado a independéncia dos residuos, vamos verificar a
existéncia de efeitos ARCH que nos indica se a variancia € constante. Utilizou-se o teste
de Heterocedasticidade cuja hipdtese nula é ndo existirem efeitos ARCH na série (a

variancia é constante), obtendo-se o seguinte output:
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Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic 102.0017  Prob. F(1,3075) 0.0000
Obs*R-squared 93.79097 Prob. Chi-Square(1) 0.0000

Quadro 4. Teste de heterocedasticidade aplicado ao modelo MA (1)

Podemos verificar que para o nivel de significancia 5%, rejeita- se a hipotese
nula, concluindo-se que existem efeitos ARCH na série dos residuos, ou seja, a
variancia ndo é constante. Deste modo, temos indicios claros que podemos aplicar o
modelo GARCH na nossa série, pois, 0s residuos sdo heterocedasticos.

Uma vez terminada a verificagdo dos pressupostos dos residuos, e, apesar de o
modelo ndo ser validado, procedemos com a previsdo in-sample da série PSI20. A
Figura 13 apresenta o output com a previsao in-sample para o periodo temporal que
cobre os dados do ano 2016, a partir do modelo estudado.

5,400
Forecast: PSI20F

52000 A Actual: PSI20
ot T Forecastsample: 1/01/2016 8/18/2016
Included observations: 165
Root Mean Squared Error 54.56007
Mean Absolute Error 38.98119
Mean Abs. Percent Error 0.830016
Theil Inequality Coefficient  0.005746
Bias Proportion 0.002837
Variance Proportion 0.000777
Covariance Proportion 0.996386

5000 4\ AL/
4,800 1
4,600 |

4,400 |

4,200

4004

2016

| — PSI20F ——— +2SE. |

Figura 13. Representagdo gréafica da previsao da série psi20 do ano 2016

Como a previsdo in-sample tem bastante qualidade, como se pode observar da
Figura 13, procedemos com a previsdo out-of-sample para a janela temporal de 1 dia
(pois 0 modelo MA (1) s6 pode prever um valor no futuro). A previsdo para o dia
19/08/2016 é 4772.1357.
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A estatistica U de Theil’s ¢ importante na previsdo de séries temporais, indica-
nos a qualidade da previsdo nos modelos em estudo. Quanto mais proximo de zero
foram a estatistica U de Theil’s e 0 Bias e mais proximo de 1 for a proporcdo de
covariancia melhor sera a previsdo da serie. Podemos entdo verificar que o valor de
Theil’s é muito proximo de zero, assim como a covariancia ¢ proximo de 1. Deste
modo, a previsdo deste modelo é relativamente assertiva e as linhas correspondentes ao
atual e ao predito estdo bastante proximas.

Vamos calcular o valor do erro de previsao para o dia 19 de agosto de 2016, isto
e,

err = | psi20 — psi20f| = | 4701,14 — 4772,13| = 70,99
sendo psi20 o valor original e psi20f o valor predito. O erro de previséo é
aproximadamente 7%.

Em baixo apresentamos o grafico dos erros de previsdo para a janela temporal
considerada.

ERR1
350

300 |

250

200 |

150 -

100 -

50

2016

Figura 14. Representacéo grafica dos erros do modelo MA (1)

Como os residuos do modelo MA (1) apresentavam heterocedasticidade, procedemos

com o estudo de um modelo GARCH.
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4.1.2 ESTIMACAO DO MODELO GARCH

Geralmente um modelo GARCH(1,1) é suficiente para estimar uma série
temporal. No quadro seguinte temos o output para o modelo GARCH(1,1) com

distribuicdo normal, onde utilizamos a constante para a equacdo da média.

Dependent Variable: DILOG{PSIZ0))

Method: ML - ARCH (Marquardt) - Mormal distribution
Date: 091117 Time: 23:06

Sample (adjusted): 11/02/2004 8/18/2016

Included observations: 3078 after adjustments
Convergence achieved after 13 iterations

Presample variance: backcast (parameter =0.7)
GARCH = C(2) + C(3VRESID(-1)"2 + C(4)*GARCH(-1)

Variable Coefficient Std. Error z-Statistic Prob.

C 0.000557 0.000168 3.308759 0.0009

Variance Equation

C 1.28E-06 2 23E-07 5732458 0.0000
RESID(-1y"2 0.129357 0.009645 13.41135 0.0000
GARCHI(-1) 0.873118 0.008913 97.95460 0.0000

R-squared -0.003201 Mean dependentvar -0.000169
Adjusted R-squared -0.003201 S.D. dependentvar 0.012833
3.E. ofregression 0.012854 Akaike info criterion -6.214536
Sum squared resid 0508400 Schwarz criterion -6.206697
Log likelinood 9568.171 Hannan-Quinn criter. -6.211720
Durbin-Watson stat 1.826354

Quadro 5. Estimacéo do modelo GARCH (1,1)

A semelhanca do modelo anterior, para validar o modelo vamos recorrer a
analise dos residuos, verificando a correlacdo dos residuos de estimacdo, normalidade e
a existéncia de elementos ARCH (variancia constante). Vamos visualizar o histograma

dos residuos.

700
Series: Standardized Residuals

600 | ] Sample 11/02/2004 8/18/2016
Obsenvations 3078

500 ] Mean -0.059836

200 | 1 Median -0.029371
Maximum 6.006054

300 Minimum -4.480752
Std. Dev. 0.998292

200 Skewness -0.247084
Kurtosis 4.378389

100 Jarque-Bera  274.9883

o Probability 0.000000
I I I I I I T T

Figura 155. Gréfico dos residuos do modelo GARCH (1,1).
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Analisando o histograma, verificamos que a média é muito préximo do zero, 0

coeficiente de curtose é superior a 3 (leptocurtica) e o coeficiente de assimetria é

negativa. O correlograma dos residuos é representado na Figura 16:
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Figura 166. Correlograma dos residuos aplicado ao modelo GARCH

Analisando o correlograma, podemos verificar que para 36 graus de liberdade o

p-value obtido é 0.375, ndo se rejeita a hipétese nula, isto é, os residuos sdo ndo

correlacionados. Nele podemos verificar a existéncia de um padrdo definido,

evidenciando que ndo existe informacao nos residuos, apresentando-se como um “ruido

branco”.

Vamos verificar a existéncia de efeitos ARCH para que o modelo seja validado,

aplicando o teste de Heterocedasticidade.

Heteroskedasticity Test: ARCH

F-statistic
Obs*R-squared

0.248442 Prob. F(1,3075)
0.243533 Prob. Chi-3quare(1)

0.6182
0.6181

Quadro 6. Teste de Heterocedasticidade aplicado aos residuos aplicado ao modelo GARCH
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Verifica-se que, para os niveis de significancia 5%, o p-value € bastante elevado,
0 que nos leva a ndo rejeitar a hipotese nula, concluindo-se que ndo existem mais
evidéncias de termos ARCH na série dos residuos. Concluindo, os residuos tém media
nula, sdo independentes e tem variancia constante. Logo, podemos validar o modelo
GARCH (1, 1).

No que segue, estudamos a previsdo in-sample para toda a amostra e para a
amostra que contém os dados do ano 2016. Como a ultima teve um melhor
desempenho, vai ser utilizada para obter o valor futuro do indice PSI20 (isto €, para o
dia 19 de agosto de 2016).

Procedemos com a previsdo (out-of-sample) para a amostra do ano 2016, para
determinar a qualidade do desempenho deste modelo.

5,600

Forecast: PSI20F

Actual: PSI20

Forecast sample: 11/01/2004 8/19/2016

Adjusted sample: 1/01/2016 8/19/2016

Included observations: 166

Root Mean Squared Error  55.49936

Mean Absolute Error 40.02263

A Mean Abs. Percent Error  0.852683

4,000 - y Theil Inequality Coefficient 0.005848
Bias Proportion 0.000556
Variance Proportion 0.000816

ML M2 M3 M4 MB | MB M7 M8 Covariance Proportion  0.998628

5,200 {3
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4,400 |

3,600

.0016
.0012
.0008

.0004 M
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M1 M2 M3 M4 M5 M6 M7 M8
2016

‘ —— Forecast of Variance ‘

Figura 177. Previsdo do ano 2016 utilizando o0 modelo GARCH (1, 1)

O Valor predito para o dia 19/08/2016 é 4776,256. De igual modo, temos que 0s
valores da estatistica de Theil’s e do viés sdo proximos de zero e a covariancia é
proximo de 1, o que nos indica que a previsao utilizando o modelo GARCH(1,1)

também é assertiva e as linhas correspondente ao atual e ao predito estdo proximos.
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A semelhanca do modelo anterior, calculamos o erro de previsdo para o dia 19
de agosto de 2016, que vem representado em baixo:

err = | psi20 — psi20f| = | 4701,14 — 4776,25| = 75,11
isto é, aproximadamente 7,5%.
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2016

Figura 188. Representacéo grafica dos erros do modelo GARCH (1, 1)

Finalmente, a Figura 18 representa os erros de previsdo para o ano 2016. Em
comparacao com os erros do modelo MA (1), a diferenca é pouca, observando-se o
mesmo padrdo e a mesma magnitude nos erros. Concluimos assim, que o desempenho

dos dois modelos bastante semelhante.

COMPARACAO DOS MODELOS ARCH e GARCH

Analisando os erros de previsdo, as medidas do erro absoluto médio e da raiz do
erro quadratico médio, obtidas para cada uma das previsdes (Figuras 13 e 17), podemos
verificar que estes valores sdo muito proximos, o que nos permite concluir que ambos
0s modelos tém um desempenho razoavel na previsdo. Como vimos anteriormente, 0
teste de Heterocedasticidade indica que existem evidéncias de efeitos ARCH na seérie,

Ou seja, a variancia ndo € constante, o que permite concluir que o melhor modelo que se
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ajusta aos dados € o modelo GARCH. Apesar deste modelo ser 0 mais apropriado para a

série, temos que o modelo ARMA (em particular MA (1)) apresenta melhor resultados

em relacdo aos erros e aos valores preditos.
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5. CONCLUSAO

O objetivo deste trabalho é fazer um estudo comparativo entre modelos lineares
univariados e modelos heterocedasticos de modo a verificar qual dos modelos é o mais
eficiente quando aplicados numa série ndo bem-comportada como as séries financeiras.
Para ambos 0os modelos mostrou-se as suas carateristicas assim como as suas limitagdes.

Foi feita a anélise dos dados, utilizando para o efeito a cotacdo de fecho do
PSI20, com o objetivo principal de verificar se os modelos sdo eficientes quando
aplicados, e consequentemente, verificar qual dos modelos melhor se ajusta e produz
melhor resultado na previsao da série PSI20.

Depois de ter sido feita a analise dos dados e dos resultados, conclui-se que
ambos 0s modelos produzem resultados semelhantes na previsao, no entanto os modelos
lineares apresentaram maior desempenho. Contudo os modelos heterocedasticos,
modelos GARCH, sdo modelos capazes de detetar e modelar manifestagdes de
heteroscedasticidade condicionada nos residuos das séries temporais, ou seja, pretendem

responder a evidéncia de que a variancia de dados nao é constante ao longo do tempo.
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ANEXQOS
Dependent Variable: DILOG(P3I20))
Method: Least Squares
Drate: 0911117 Time: 06:07
Sample (adjusted): 11/03/2004 8M18/2016
Included observations: 3077 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations
Yariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.000171 0.000252  -0.G67B562 0.4975

AR(1) 0.083732 0.017973 4 658743 0.0000
R-squared 0.007009 Mean dependent var -0.000170
Adjusted R-squared 0.006686 S.D.dependentvar 0.012835
S.E. of regression 0012792  Akaike info criterion -5.879287
Sum squared resid 0.503207 Schwarz criterion -5.875367
Log likelihood 9047 283 Hannan-Cuinn criter. -5 877879
F-statistic 21.70389 Durbin-Watson stat 1.893174
Prob(F-statistic) 0.000003
Inverted AR Roots 08

Quadro 7. Estimagdo do modelo AR (1)

Dependent Variable: D(LOG(PSI20))
Method: Least Squares
Date: 091117 Time: 05:11
Sample (adjusted) 11/03/2004 8M18/2016
Included observations: 3077 after adjustments
Convergence achieved after 7 iterations
MA Backcast: 11/02/2004
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.000171 0000250  -0.6832393 0.4947
AR(T) -0.008730 0212855  -0.045710 0.8635
MALT) 0.094135 0.211925 0444192 0.6569
R-squared 0.007076 Mean dependentwvar -0.000170
Adjusted R-squared 0.006430 3.D. dependentwvar 0.012835
S.E. of regression 0012794  Akaike info criterion -5.873705
Sum squared resid 0503173 Schwarz criterion -5.872824
Log likelihood 9047 387 Hannan-Cuinn criter. -5.876582
F-statistic 10.95287 Durbin-Watson stat 1.99959
Prob(F-statistic) 0.000018
Inverted AR Roots -.01
Inverted MA Roots -.049

Quadro 8. Estimacdo do modelo ARMA (1, 1)
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Previsdo de séries temporais financeiras: o caso PSI 20

Dependent Variable: D(LOG(P3IZ0))

Method: Least Squares

Date: 0911117 Time: 0512

Sample (adjusted): 11/03/2004 8M18/2016
Included observations: 3077 after adjustments
Convergence achieved after 3 iterations

MA Backcast 11/01/2004 11/02/2004

Wariable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.000171 0.000250  -0.682457 0.4944
AR(1) 0.084357 0.0180349 4 676511 0.0000
MAZ) -0.008258 0.018088  -0.456582 0.6480
R-squared 0.007072 Mean dependentwvar -0.000170
Adjusted R-squared 0.006426 3.0. dependentwvar 0.012835
S.E. of regression 0.012794 Akaike info criterion -5.878701
Sum squared resid 0.503175 Schwarz criterion -5.872821
Log likelihood 9047 3832 Hannan-Cuinn criter. -5.876589
F-statistic 1094764 Durbin-Watson stat 1.999445
Prob(F-statistic) 0.000018
Inverted AR Roots .08
Inverted MA Roots .09 -.049

Quadro 9. Estimacdo do modelo ARMA (1, 2)

Dependent Variable: DILOG(PSIZ20))

Method: Least Squares

Date: 091117 Time: 05:12

Sample (adjusted): 11/04/2004 8M18/2016
Included observations: 3076 after adjustments
Convergence achieved after 4 iterations

MA Backcast 11/03/2004

Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.
C -0.000170 0.000250  -0.679G656 0.4968
AR(Z2) -0.000900 0.018106  -0.049688 0.8604
MA{1) 0.084394 0.018042 4 677634 0.0000
R-squared 0.007075 Mean dependent var -0.000169
Adjusted R-squared 0.006428 S.0D. dependentvar 0.012837
S.E. of regression 0012796 Akaike info criterian -5.873389
Sum squared resid 0503168 Schwarz criterion -5.872507
Log likelihood 9043.963 Hannan-Cluinn criter. -5.876276
F-statistic 10.84753  Durbin-Watson stat 1.89895490
Prob(F-statistic) 0.000018
Inverted MA Roots -.08

Quadro 10. Estimagdo do modelo ARMA (2, 1)
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Forecast: PSI20F

Actual: PSI20

Forecast sample: 11/01/2004 8/18/2016

Adjusted sample: 11/02/2004 8/18/2016

Included observations: 3078

Root Mean Squared Error  90.50221

Mean Absolute Error 63.19042

Mean Abs. Percent Error 0.895932

Theil Inequality Coefficient 0.005811
Bias Proportion 0.000005
Variance Proportion 0.000077
Covariance Proportion  0.999918

\ — PSI20F ——— +2 S.E. \

Figura 19. Representacdo grafica da previsdo da série psi20 aplicando 0 modelo MA (1)
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Forecast: PSI20F

Actual: PSI20

Forecast sample: 11/01/2004 8/18/2016

Adjusted sample: 11/02/2004 8/18/2016

Included observations: 3078

Root Mean Squared Error  90.86053

Mean Absolute Error 63.20380

Mean Abs. Percent Error ~ 0.897698

Theil Inequality Coefficient 0.005831
Bias Proportion 0.003210
Variance Proportion 0.000045
Covariance Proportion  0.996745

Figura 20. Representacéo grafica da previsao da série psi20 aplicando o modelo GARCH (1, 1).
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