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Resumo

Levar a cabo decisoes de investimento acertadas ¢ extremamente importante para um investidor
ou gestor de investimentos. Deste modo os investigadores tém-se debru¢cado com maior foco,
na ultima década, na realizacao de estudos sobre a volatilidade dos instrumentos financeiros.
Estes, desempenham um papel de extrema relevancia na defini¢ao da estratégia de negociagao
ou até na determina¢ao do momento apropriado para negociar, mas sobretudo na caracterizagao
e analise de risco de um determinado valor mobilidrio. A medida que a tecnologia vai avangando,
surgem ferramentas e modelos que auxiliam os analistas. E nesse sentido que a motivacio para
esta investigagdo nasce, cujo intuito é a abordagem de diferentes estratégias, aplicando o modelo
heterocedastico GARCH e o algoritmo de Machine Learning XGBOOST, a series temporais
relacionadas com Exchange Traded Funds (ETF’s) de mercados emergentes e desenvolvidos, de
modo a prever a volatilidade destes ativos financeiros, durante o inicio da invasio russa ao
territorio da Ucrania, com recurso a linguagem de programacio Python para uma amostra de
dados cujo horizonte temporal é de 01 de janeiro de 2012 a 24 de abril de 2022 e fonte é o
Yahoo Finance. Os resultados apresentados, com especial foco no algoritmo XGBOOST,
sugerem que a utiliza¢ao de algoritmos de Machine Learning permite alcangar métricas de erro
substancialmente inferiores, comparativamente ao modelo GARCH. Paralelamente é possivel
constatar igualmente que a volatilidade nos mercados emergentes ¢ superior a apresentada nos
mercados desenvolvidos, resultado do reduzido desenvolvimento das empresas, inseguranca
dos investidores e o peso que os eventos adversos, com origem em paises desenvolvidos, tém

sobre estes mercados.
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Abstract

Making the right investment decisions is extremely important for an investor or investment
manager. Therefore, researchers have focused more intensively over the past decade on
conduction studies on the volatility of financial instruments. These play an extremely relevant
role in defining trading strategy or even determining the appropriate timing for trading, but
above all in characterizing and analyzing the risk of a particular security. As technology advances,
tools and models emerge to assist analysts. It is in this sense that the motivation for this research
arises, with the aim of approaching different strategies, applying the GARCH heteroskedastic
model and the XGBOOST Machine Learning algorithm to time series related to ETF’s from
emerging and developed markets, in order to predict the volatility of these financial assets during
the onset of the Russian invasion of Ukrainian territory, using the Python programming
language for a data sample with a time horizon from January 1, 2012, to April 24, 2022 sourced
from Yahoo Finance. The results presented with special focus on the XGBOOST algorithm,
suggest that the use of machine learning algorithms allow us to achieve substantially lower error
metrics compared to the GARCH model. At the same time, it is also possible to observe that
volatility in emerging markets is higher than that in developed markets, because of reduced
company development, investor insecurity, and the impact that adverse events, originating from

developed countries, have on these markets.

Key Words: ETT’s, forecasting, market, volatility
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1. Introdugao

Desde o inicio da sociedade que analisar informagoes histéricas ¢ uma das principais fontes de
sabedoria para os lideres e sabios da humanidade. Este conceito aplica-se igualmente as agoes
porque existe uma tendéncia de que as agdes apresentam caracteristicas semelhantes ao longo
do tempo.

A previsao do valor de mercado ¢é de extrema importancia para ajudar a maximizar o lucro da
compra de opg¢oes de agdes, mantendo o risco em niveis mais reduzidos. No entanto, a
complexidade e o dinamismo das bolsas de valores tornam a previsio de comportamento dos
precos de mercado de a¢Ges uma tarefa dificil. Inerente a esta tematica surge o conceito de
volatilidade, considerada por muitos como um dos fatores criticos no dominio das finangas,
sendo que a possibilidade de a prever com rigor pode antecipar estratégias de rendibilidade e
minimizar o risco de perdas financeiras. Existem investigadores de diversas areas que procuram
resolver esse problema, apresentando uma variedade de abordagens para encontrar uma
solucio.

Bressan (2004) refere que “diversas técnicas de previsao auxiliam a tomada de decisoes por parte
dos agentes envolvidos em atividades que necessitam de planejamento, avaliacao de politicas e
reducao de incerteza”. Nesse contexto, 0 mesmo autor Bressan (2004) argumenta que uma das
possiveis alternativas para diminuir a incerteza no processo de tomada de decisdes econdémicas
¢ a utilizagao de modelos de previsao de séries temporais.

Amparados na analise unicamente da variavel em si, tais modelos sdo elaborados por meio de
processos estocasticos especiais que tém o objetivo de estimar o valor futuro da variavel em
questao com base apenas em valores passados.

Tsay (2005) destaca a relevancia da analise de séries temporais financeiras na compreensio e
previsao de movimentos financeiros. Esta analise é crucial para uma variedade de aplicagoes,
incluido a previsao de pregos de ativos, gestao de riscos, tomada de decisoes de investimento e
modelacdo de volatilidade.

Ao examinar padroes passados de dados financeiros, os analistas podem identificar tendéncias,
ciclos e sazonalidades que podem influencias os mercados. Para além disso a analise de séries
temporais permite a detecdo de padrdes complexos e nao lineares nos dados financeiros,

fornecendo zusights valiosos para fraders e investidores.



Nos dias de hoje, as séries temporais possuem diversas aplicagdes em problemas do mundo real
como projecao de dados financeiros, corporativos e macroecondémicos, na previsio
meteorolégica, na estimativa de produgao para a industria, entre outros.

De forma que os investidores e analistas financeiros tomem decisdes de investimento, tendo
por base a avaliagdo e respetiva mitigagao de risco, é fundamental a identificagao dos fatores
ex6genos que tomam preponderancia na volatilidade. Walther ef a/. (2019) verificaram que os
fatores econdmicos e financeiros globais tém maior influéncia na volatilidade do que os fatores

individuais de cada um dos paises.

Dentro das abordagens possiveis para a resolucao destas questoes temos a analise preditiva que
possibilita a antecipagao de resultados por intermedio da tecnologia, incluindo técnicas como a
minera¢ao de dados, modelagao, inteligéncia artificial, algoritmos de calculos estatisticos e
machine learning.

Por outro lado, existem igualmente técnicas e modelos com algumas décadas de existéncia que
também permitem a modelagao e analise de dados, nomeadamente de series temporais.

Como exemplo, é possivel referir os modelos Autoregressive Conditional Heteroscedasticity (ARCH)
de Engle (1982) e Generalized Auntoregressive Conditional Heteroscedasticity (GARCH) de Bollerslev
(1986), onde os retornos sao calculados por um processo estocastico, com uma volatilidade
variavel no tempo.

E no seguimento destas diferentes técnicas e modelos que surge a tematica abordada na presente
dissertacao, na qual serdo analisadas e previstas as volatilidades de algumas agdes de mercados
emergentes e em desenvolvimento, num contexto temporal/histérico bastante impactante

como ¢ o periodo da invasio russa que se iniciou a 24 de fevereiro de 2022.

Esta dissertacao sera dividida em 6 capitulos principais e respetivos subcapitulos (quando
existentes): a presente introdu¢ao onde serdo descritos todos os objetivos que se pretendem
atingir com o projeto, a identificacio da questio de investigacdo, respetivas hipdteses e
justificacdo e relevancia do estudo. Seguir-se-a a revisao da literatura dividida em 5 subcapitulos.
De seguida sera exposto o método e processo de investigagao, posteriormente constara o indice
provisorio do projeto de dissertagao, o cronograma de trabalhos a respetiva conclusao e por

ultimo encontrar-se-ao as referéncias bibliograficas.



1.1 Questio de Investigagio

Sera possivel prever a volatilidade dos retornos de Exvhange Traded Funds (ETE’s) disponiveis
em mercado, para o perfodo que marcou o inicio da invasao russa (27 de janeiro de 2022 a 24
de abril de 2022), utilizando modelos autorregressivos de heterocedasticidade condicional bem

como modelos de inteligéncia artificial?

1.2 Objetivo Geral

O presente projeto tera como objetivo geral analisar e prever a volatilidade dos retornos de
ETF’s em mercado, através da aplicacao do modelo GARCH bem como o algoritmo Extreme

Gradient Boosting (XGBOOST), com recurso a aprendizagem de maquina, vulgo Machine Learning.

1.2.1 Objetivos Especificos

Neste projeto serao apresentadas algumas abordagens para previsio da volatilidade de series
temporais.

Deste modo, em matéria de objetivos especificos, pretende-se avaliar o comportamento das
previsoes de acordo com diferentes parametros e modelos aplicados ao problema, comparando

os resultados previstos com os valores reais, tendo em consideracao bases de dados de teste.

1.2.2 Objetivos Teoéricos

Como objetivos tedricos, pretende-se explorar a implementa¢ao de modelos de autorregressivos
e de inteligéncia artificial, a series temporais, efetuando a comparacao entre eles, uma vez que
pese embora existam algumas abordagens a tematica definida, a literatura que aborde este tipo

de comparagao ¢ reduzida.

1.2.3 Objetivos Metodologicos

Metodologicamente pretende-se aplicar os modelos de regressao tendo como base a linguagem
de Python, vocacionada para toda a tipologia de programagao, mas com recursos bastante

importantes no tratamento de dados estatisticos e geracao de graficos.



1.2.4 Objetivos Praticos

Como guia ou recomendagdo para os possiveis utilizadores da informagao gerada, desde
investidores diretos a sociedades gestoras de patrimonios, brokers ou até institui¢oes financeiras
(bancos), pretende-se aconselhar a utilizagdo prudente da informagao que sera gerada pela
presente investigacao dado que podera influenciar decisées de investimento, o que no futuro

podera levar a perdas financeiras.

1.3 Hipoteses

Hipdtese 1: Pretende-se confirmar com o presente projeto que periodos de instabilidade como
¢ o caso do Covid-19 e a invasao da Russia tém um impacto significativo na volatilidade dos
ETF’s, corroborando a influéncia dos fatores externos as transagcdes de mercado com impacto

positivo ou negativo face aos resultados esperados.

Hipdtese 2: Pretende-se confirmar que os modelos e algoritmos de previsao sio menos eficazes

em periodos de maior volatilidade.

Hipdtese 3. Pretende-se igualmente comparar os resultados obtidos com os diferentes modelos
de regressao, confirmando o recurso a inteligéncia artificial como método mais sofisticado e

célere para obter resultados aproximados.

1.4 Justificagéo e Relevéncia do Estudo

Para evidenciar a importancia desta tematica, é possivel constatar o crescente numero de
citagdes sobre o recurso a inteligéncia artificial para previsdes no ambito do mercado de capitais

a partir da Figura 1.1
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2. Revisao da Literatura

A revisdo da literatura estara dividida em nove subcapitulos: conceitos aplicados aos mercados
financeiros, investidores, crises financeiras, volatilidade, heterocedasticidade condicional,
modelos de regressao aplicados no presente projeto de investigagao, machine learning, critérios de

selecdo de variaveis e por fim, métricas de avaliacao da performance dos modelos.

2.1 Mercados Financeiros

Os mercados financeiros oferecem oportunidades de investimento em paises com uma
economia desenvolvida, para investidores ou entidades que pretendam investir em substitui¢ao
dos seus clientes. Os mercados proporcionam a oportunidade de obter um retorno elevado, no

entanto, acompanhado de riscos também eles elevados.

E possivel afirmar que os mercados financeiros representam o meio onde sio realizadas as
transferéncias ou fluxos de recursos monetarios, entre os agentes financeiros/econémicos de

forma direta ou indireta.

Neste estudo e de forma mais abrangente os mercados financeiros sao designados como o local,
onde compradores e vendedores se encontram com o objetivo de transacionar ativos

financeiros.

Os mercados financeiros representam a estrutura de uma economia capitalista, proporcionando
a empresarios e empresas um método de se financiarem e obterem liquidez. No que respeita ao
financiamento, podem recorrer a emissao de divida ou até a cessao de participagdes do negocio
a eventuais compradores, com o intuito de sustentar os seus projetos e iniciativas, reduzindo o

risco associado a estas transacoes (Ferreira, 2010).

2.1.1 Mercados Desenvolvidos

Os mercados desenvolvidos, como descritos por autores como zer Stiglitz (2003) sao
caracterizados por economias altamente industrializadas, instituicbes financeiras estaveis e
padroes de vida elevados. Essas economias tendem a ser maduras e consolidadas com acesso,
relativamente facil, ao capital e uma base de consumidores estavel. Krugman (2003) aborda

algumas perspetivas sobre os desafios enfrentados por estes mercados, incluindo desigualdade



econdémica e politicas fiscais, destacando a importancia de politicas econémicas eficazes para a

estabilidade.

2.1.2 Mercados Emergentes

A tematica dos mercados emergentes é igualmente explorada na literatura, autores como
Raghuram (2010) e Soto (2000) que exploram tematicas como a inclusdo financeira e a reforma
institucional, descrevem os desafios que estes mercados enfrentam no seu caminho para um
desenvolvimento econémico sustentavel. Estas economias em transi¢ao, sao caracterizadas por
um rapido crescimento industrial e de urbanizagdo, muitas vezes lidam com instabilidade

politica, infraestruturas subdesenvolvidas e volatilidade econémica.

2.2 Sentimentos do Investidor

Nos mercados financeiros contemporaneos, os sentimentos dos investidores sao reconhecidos
como influéncias significativas na tomada de decisGes e na dinamica dos precos dos ativos.
Shiller (2015), destaca a importancia dos sentimentos, como o excesso de confianga e o medo,
na formacao de bolhas e crises financeiras. Este autor argumenta que essas emogoes coletivas
muitas vezes desviam os precos dos ativos dos seus fundamentos intrinsecos, criando

oportunidades e riscos para os préprios investidores.

A Neuroeconomia, um campo interdisciplinar que combina a neurociéncia, economia e
psicologia, oferece 7nsights sobre os processos neurobiolégicos subjacentes a0 comportamento
financeiro. Coates (2012) explora o fato das reagoes fisiolégicas do corpo, como a libertagao de
hormonas do stress, influenciarem as decisdes de investimento, podendo levar a
comportamentos irracionais e a tomada de riscos excessivos em momentos de alta volatilidade

do mercado.

Thaler e Sunstein (2008), propdem intervengdes comportamentais conhecidas como
« S . . . . L .

empurroes”, para auxiliar os investidores a ultrapassar estas interferéncias cognitivas e
emocionais, argumentando que pequenas alteracdes no ambiente de escolha podem orientar os
investidores para decisdes mais informadas e alinhadas com os seus objetivos financeiros a

longo prazo.



2.3 Crises Financeiras

As crises financeiras sio eventos recorrentes na histéria econdémica global, e compreender as
suas causas, impactos e formas de mitigacao é crucial para a estabilidade e o desenvolvimento
dos mercados financeiros. Alguns autores financeiros tém contribuido significativamente para
o entendimento destes fendmenos como ¢ o caso de Roubini e Mihm (2008) que destacam a
interconexao entre o colapso do mercado imobiliario dos Estados Unidos e a crise bancaria
internacional, explorando os fatos que levaram a bolha econémica imobiliaria, como as politicas
de crédito e os derivados financeiros complexos, com consequéncias devastadoras em termos

de desemprego, faléncias de empresas e instabilidade econémica global.

Alguns economistas, como ¢ o caso de Krugman (2020) propoem politicas econémicas para
lidar com as consequéncias das crises financeiras, incluindo estimulos fiscais, regulagao
financeira mais estrita e medidas para combater a desigualdade econémica. Krugman argumenta
que abordagens coordenadas e pragmaticas sao essenciais para restaurar a confianca dos

investidores e promover a recuperacio econémica sustentavel apos uma crise.

> Impacto da Invasdo da Russia na Ucrdnia nos mercados financeiros

A Invasio da Russia na Ucrania teve um impacto significativo nos mercados financeiros,
gerando volatilidade e incerteza global. Autoridades e especialistas econémicos tém analisado

os efeitos dessa crise geopolitica nos mercados financeiros mundiais.

Vlassopoulos e Tsileponis (2023) destacam que a incerteza geopolitica gerada pela invasao
afetou os mercados financeiros de varias formas, incluindo volatilidade nos precos dos ativos,

mudangas nos fluxos de capital e ajustes nas estratégias de investimento.

A persisténcia da incerteza geopolitica, combinada com a aplicagio continua de sangoes
econémicas e as respostas politicas em evolugao, mantém a volatilidade nos mercados
financeiros. Investidores e empresas enfrentam desafios continuos para antecipar e mitigar os
riscos associados a essa crise. As respostas politicas e econdmicas dos paises envolvidos e da

comunidade internacional tém sido cruciais para moldar o cenario financeiro global.

Portanto, mesmo apds a invasao inicial em 2022, o impacto da crise continua a ser uma area de

interesse e pesquisa.



2.4 Volatilidade dos Retornos Financeiros

A analise da volatilidade representa uma ferramenta de gestao essencial para a avaliagao da
frequéncia e intensidade das oscilagdes nos precos dos ativos e a incerteza associada ao
investimento financeiro num perfodo especifico do tempo. Quando a volatilidade de um ativo
financeiro aumenta, também aumenta a expectativa de variacao no valor desse ativo tal como o
seu nivel de risco. Por outro lado, uma volatilidade mais reduzida indica que as variagdes no

valor do ativo sao menores.

“Resultados empiricos mostram que a volatilidade de uma ag¢ao é muito maior quando a bolsa
esta aberta do que quando esta fechada. Isso sugere que, até certo ponto, a propria negociagao

causa a volatilidade do prego das a¢des” Hull (2013, p.257).

Medir a volatilidade nao é o mesmo que medir o preco de um ativo, enquanto o preco ¢ algo
que pode ser observado num determinado instante (observacao direta), a volatilidade

instantanea nao ¢ observavel e requere a variagao de precos ao longo do tempo.
No que respeita aos tipos de volatilidade, usualmente sao trés:

) Volatilidade Histérica — também designada de volatilidade estatistica, medida de

dispersio dos retornos de um ativo ou indice de mercado durante um periodo
predefinido. Normalmente ¢ calculada como o desvio padrao dos retornos passados
do instrumento financeiro (quanto maior for o valor do desvio padrao, maior sera a
volatilidade)

A utilizagdo do desvio padrio sera a forma mais comum de efetuar o calculo, no
entanto, nao é a unica. Em particular para a volatilidade histérica, também ela
conhecida como volatilidade real ou realizada do ativo, pode ser modelada utilizando
modelos ARCH/GARCH

E importante realcar que, pese embora a volatilidade e o desvio padrio sejam
estatfsticas que quantificam as variagdes (neste caso, dos retornos), estes conceitos
nao sio sinonimos. Enquanto o segundo pode ser aplicado de forma mais
abrangente (peso, altura, quantidade, volume, etc.), a volatilidade podera ser

compreendida como o desvio padrao ao longo do tempo.



A férmula para o célculo da volatilidade histérica é:

n )2
o= /2<+x> 2.1

X € o logaritmo natural do quociente entre duas cotagoes sucessivas, [n(Py|Py_1)

Onde,

X ¢ a média aritmética de x;

n ¢ o numero de observacoes

No calculo da volatilidade, caso sejam consideradas cotagoes diarias (ano civil),

semanais ou até mensais, podera ser efetuada a respetiva anualizacao, multiplicando

o resultado por V365, V52 ou V12.

Em determinadas analises deve-se dar maior a importancia ou peso aos dados
histéricos mais recentes comparativamente aos dados mais antigos. Essa abordagem
pode ser implementada com recurso a ponderadores. Desta forma, a volatilidade

histérica ponderada g pode se calculada pela seguinte expressao:

0s = \/Xie, (nwe X, — )2 (2.2)

Onde

W1Wy, ... Wy sdo as pondera¢oes atribuidas aos acontecimentos e Jw, = 1

Compreende-se, no entanto, que ao atribuir maior peso as variagdes mais recentes
na volatilidade ponderada, esta tende a ser maior do que aquela obtida quando todos
os eventos recebem a mesma ponderagdao. Além disso, observa-se que existe um
valor médio ao longo do tempo para o qual os eventos atuais tém uma tendéncia a
convergir, chamada de reversio a média. Se os niveis atuais estiverem abaixo do
nivel médio de longo prazo, tenderao a aumentar, enquanto, se estiverem acima,
tenderdo a diminuir, embora a velocidade dessa reversao possa variar, sendo mais

rapida em perfodos de maior volatilidade. A férmula que descreve este fendmeno é:

o= Orecente T a*(arecente - Ulongo)(2-3)
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(i)

(iii)

com,

a* a velocidade de reversio.

Volatilidade Implicita — também conhecida como volatilidade projetada, refere-se
a perce¢ao do mercado sobre quido volatil uma acdo podera ser no futuro. Esta é
expressa como uma percentagem anualizada. No fundo a volatilidade implicita ¢é
aquela que equilibra o preco de mercado da opgao, com o prego tedrico derivado de
um modelo de avaliagdo de op¢oes. Neste processo, o prego da opg¢ao é considerado
como input, com a volatilidade a ser determinada como resultado. Pese embora seja
muito comum utilizar o pre¢o das opgoes no fecho do mercado, uma abordagem
mais precisa envolve o uso de um valor médio entre os precos de compra e de venda
(bid e ask). Em termos de calculo é usual a utiliza¢ao do algoritmo de Newton-Raphson

(Rouah & Vainberg, 2007).

Encontrar a volatilidade implicita podera ser bastante util quando se deseja
compreender a perce¢ao do mercado sobre um ativo subjacente num dado omento,
ou quando se pretende comparar os precos das opgoes para diferentes pregos de
exercicio e prazos de vencimento. E frequentemente utilizada para desenvolver
estratégias de compra ou venda. Por exemplo, se as opgdes de compra estao
subvalorizadas e as op¢oes de venda estao sobrevalorizadas devido a diferengas na
volatilidade, pode ser vantajoso para o investidor comprar op¢oes de compra e

vender opgdes de venda.

Volatilidade Futura — a volatilidade futura, ou prevista, refere-se a expectativa de

mudancas nas cotacoes no futuro e é considerada a mais desafiadora de se estimar.
Uma abordagem comum para estimar essa volatilidade ¢ através de modelos como
os do tipo ARCH, os quais reconhecem que as volatilidades nio permanecem
constantes ao longo do tempo, assumindo que a volatilidade é influenciada pelo seu

proprio historico.
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2.5 Heterocedasticidade Condicional

Em estatistica, caso a variancia de um conjunto de dados permanega constante ao longo do
tempo, a série é considera homocedastica (Bollerslev, 1986), caso contrario sera considerada

heterocedastica.

Assim sendo, quando uma série temporal apresenta uma variancia que nao ¢ constante, i.e.,
flutua ao longo do tempo relativamente a periodos anteriores, essa mesma série é considerada

heterocedastica condicional.

O comportamento especifico da variancia ao longo do tempo pode ser observado, por exemplo,
nas séries de retornos financeiros, que se manifesta pela existéncia de aglomeracio de
volatilidade ao longo do tempo, ou seja, “perfodos em que exibem oscilagoes significativas por
um perfodo prolongado seguido por um periodo de relativa tranquilidade” (Gujarati & Porter,

2008, p. 773).

Uma vez que os retornos proximos no tempo tendem a mostrar niveis semelhantes de
variabilidade, os choques que ocorrem no tempo t vao influenciar a volatilidade nos n periodos
seguintes, explicando a persisténcia da volatilidade. Por outro lado, a longo prazo, assumindo
que a variancia incondicional seja finita, os periodos de alta volatilidade tendem a ser seguidos
por periodos de menor volatilidade e vice-versa. Essa caracteristica da volatilidade é conhecida

como reversao a média (Mandelbrot, 1963)

Por exemplo, as elei¢oes tendem a gerar instabilidades momentaneas, que se refletem em
indicadores mais instaveis/volateis em momentos especificos da série temporal analisada. Esses
factos remetem para modelos cuja variancia depende fortemente dos seus valores anteriores e
dos valores de retornos recentes (Leblang & Mukhertjee, 2004). Estes modelos sao referidos na
literatura como modelos de heterocedasticidade condicional onde a variancia incondicional

permanece constante, alterando apenas a variancia condicional da série.
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2.6 Modelos de Regressio

A grande maioria dos casos praticos relacionados com séries temporais de cariz financeiro
(precos de agoes, taxas de inflacdo, taxas de cambio, etc.) contradizem a suposi¢ao de variancia

constante devido a presenca de volatilidade.

Modelos de tendéncia linear ou até modelos Awforegressive integrated moving average (ARIMA)
falhariam em ajustar-se corretamente, pois todos assumem homocedasticidade do erro

(Verbeek, 2017).

A possivel existéncia de autocorrelagio da variancia no tempo, com os seus valores desfasados
em um ou mais perfodos, foi a motivagao por detras do modelo de ARCH, no qual a variancia
do erro esta relacionada ao erro ao quadrado no tempo anterior, bem como o modelo GARCH,
no qual a variancia do erro esta relacionada aos erros ao quadrado de varios periodos no passado

(Guyjarati & Porter, 2008).

E importante referir que o autorregressivo descreve o mecanismo de feedback que permite a
incorporagao de observagdes passadas no modelo. Condicional implica que as observacoes
atuais dependem das observagoes imediatamente anteriores e heterocedasticidade significa a

flutuacao da variancia ao longo do tempo.

2.6.1 Modelo ARCH

Em 1982, Robert Engle, vencedor do Prémio Nobel de Ciéncias Econémicas em 2003,
considerou ser possivel construir um modelo paramétrico no qual a variancia seria condicionada
por uma equagao algébrica, modelando niao apenas a média, mas também a variancia
condicionada (Engle 1982). Em resumo, “enquanto os modelos convencionais de séries
temporais e econometria operam sob a suposi¢ao de variancia constante, o processo ARCH
permite que a variancia condicional mude ao longo do tempo como uma funcdo de erros

passados, mantendo a variancia incondicional constante” (Bollerslev, 19806, p. 1).

A estimagao de modelos ARCH nio pode ser feita através do método dos Minimos Quadrados
Otrdinarios, uma vez que este método minimiza a soma dos quadrados dos residuos, que

depende apenas dos parametros da equagao da média e nao da variancia condicional.
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Deste modo, a estimac¢dao de modelos ARCH ¢ efetuada através da maxima verosimilhanca, sob

a hipétese de que os erros sio distribuidos condicionalmente.

Tal como referido anteriormente o modelo ARCH considera que a variancia condicional t (o)

é funcio dos erros anteriores (passados) a0 quadrado (€2_;) podendo ser representado pela

férmula base (2).
Um processo X¢, diz-se um processo ARCH de ordem q se,
X, = o1&, com 02 = ay + Zizlqaief_i 2.4)

Sendo @ e a; parametros do modelo que satisfazem um conjunto de condigbes (g >

Oea; =0,i =1,2,...,q) para garantir que a variancia nio condicionada ¢ finita.

Habitualmente considera-se que a variavel aleatéria & segue uma distribui¢ao normal. Quando

temos 0; constante ao longo do tempo, afirma-se que X; ¢ um ruido branco.

Como ideia base ¢é referido que para este modelo , X; é ndo correlacionado, mas dependente e
essa mesma dependéncia pode ser descrita através de uma funcdo quadratica simples. Através
da estrutura deste modelo ¢ verificado considerando valores elevados de X; ird implicar uma

variincia condicional 6 de X; também elevada.

Este modelo apresenta algumas limitacGes descritas na literatura sendo que de acordo com Tsay
(2005), pese embora o modelo ARCH seja de facil implementacdo, apresenta algumas
desvantagens dado que requer diversos parametros para descrever a evolugao da volatilidade.

Existem, contudo, outras limitagdes inicialmente referidas por Brooks (2002), nomeadamente:

e Modelo pressupde que os choques positivos ou negativos produzem o mesmo efeito na

volatilidade, dado que depende do quadrado dos choques anteriores;

e Nao fornece formas de compreensao ou identificacao da fonte das variagdes de uma

série temporal financeira.

e Tende a devolver previses exageradas da volatilidade porque responde lentamente a

grandes alteragoes isoladas

14



Para que fossem ultrapassadas algumas das desvantagens do modelo, foi desenvolvido o modelo

GARCH a abordar no préoximo tépico.

2.6.2 Modelo GARCH

Para superar algumas das limitagdes do modelo anterior, Bollerslev (1986) propos uma
generalizacio do modelo ARCH que se assemelha a abordagem Auto Regressive Moving
Average (ARMA), denominando-o de Modelo de Heterocedasticidade Condicional
Autorregressiva Generalizada (GARCH).

Aqui, a variancia condicional depende nao apenas de choques aleatorios ao quadrado que
ocotrrem nos momentos imediatamente anteriores, mas também das variancias condicionais dos

modelos imediatamente anteriores.

Embora a estrutura dos modelos GARCH e dos modelos ARMA seja muito semelhante, existe
uma diferenca bastante relevante entre ambos: enquanto os retornos dependem apenas dos
retornos de petiodos anteriores no modelo ARMA, os modelos ARCH/GARCH consideram
que os retornos também dependem da variancia (volatilidade) observada no passado, bem

comos dos erros associados ao processo anterior (Bollerslev, 1980).

Em comum, os modelos ARMA ¢ GARCH assumem que os mercados sao eficientes e que
os retornos das a¢oes seguem processos estocasticos, sendo, portanto, imprevisiveis a médio e
longo prazo. Além disso, os modelos estocasticos simples pressupéem que oOs retornos nao
estao correlacionados e que a sua média é zero (Wooldridge, 2015). O modelo GARCH para
variancia condicional pode ser considerado como um processo ARMA nas inovagdes ao

quadrado, embora ndo nas variagdes, como as equagdes podem parecer sugerir.

O efeito de feedback proporcionado pela introdu¢ao de variancias condicionais desfasadas
torna o modelo GARCH mais simples (com menos parametros) em compara¢ao com o modelo
ARMA. A grande vantagem deste modelo ¢ que, para estimar um determinado parametro,
considera diferentes pesos para cada observacao na série temporal, dando maior peso as mais

recentes.

O modelo GARCH permite a presenca de componentes autorregressivas e médias méveis

na variancia heterocedastica de ativos financeiros. Embora os modelos GARCH tenham uma
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ampla gama de aplicagdes, combinando varias caracteristicas observadas em séries temporais e
produzindo resultados satisfatorios, existem limitagoes (Brooks & Lee, 1997 it in Marques,

2017):

e L necessario que a série apresente uma variancia condicional que flutue ao longo do

tempo.

e Esses modelos muitas vezes falham em capturar eventos altamente inesperados que
podem levar a mudangas estruturais significativas, bem como fenémenos irregulares,

como quedas sucessivas e suas implicagoes.

e Efeitos assimétricos na volatilidade, por exemplo, 'boas noticias' (tranquilidade, com
diminui¢do da volatilidade) ou 'mas noticias' (turbuléncia, com aumento da volatilidade),

nao podem ser modelados pela abordagem GARCH.

No que concerne a expressao que sumariza o modelo GARCH, é possivel constatar que a
varidncia condicional t (62) ¢ funcio dos etros anteriores (passados) ao quadrado (Stz_l), mas

também dos seus proprios valores passados (67 j)» conforme tepresentado na equagio (3)

of =a, + Zi:l,q a;et; +Z- ) Biolj (2.5)
i=1,p

Sendo a e a; e B parametros do modelo.

O modelo representado acima, tal como referido anteriormente é um modelo autorregressivo
de Heterocedasticidade condicional generalizada de ordem (p,q) e representa-se como GARCH
(p,q), onde q ¢ o grau do processo ARCH e o p ¢ definido como o grau do processo GARCH.
Deste modo ¢é possivel concluir que para p=0, o modelo GARCH (0, q) equivale a0 modelo
ARCH (q). Assim, para que o modelo apresente covariancia estacionaria e, nesse sentido,
variancia incondicional ou pelo menos uma tendéncia de convergéncia, ¢ fundamental que sejam

verificadas as seguintes condigbes:
ag >0
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2.6.3 Algoritmo XGBOOST

O XGBOOST ¢é uma técnica de aprendizagem de maquina em codigo aberto (open source)
proposta por Chen e Guestrin (2016) que permite ajustar relacdes nao lineares complexas nos
dados, implementar eficientemente algoritmos Gradient Bossted Decision Trees (GBDT) e efetuar
diversas melhorias nos algoritmos e na engenharia. O XGBoost é um dos algoritmos de
impulso, que utilizam dados brutos como base, efetuam o respetivo treino para obter uma
fun¢io objetivo minimizada e utilizam isso para encontrar o melhor conjunto de parametros.
Este, utiliza varias arvores de decisdao, acrescentando termos regulares a fun¢do objetivo do

GBDT para ajudar a reduzir o risco de sobre ajuste.

Este modelo ou técnica tornou-se muito popular devido a sua eficacia em varias tarefas,
nomeadamente a previsio em séries temporais financeiras. No entanto, é importante observar
que nao se trata de uma abordagem direta para lidar com séries temporais, como os modelos
autorregressivos tradicionais (por exemplo, ARMA), uma vez que utiliza aprendizagem de

maquina para poder ser aplicado a resolugdo de problemas.

De modo a serem obtidos mais detalhes sobre os modelos e algoritmo, referidos nos pontos
anteriores, devera ser consultado o capitulo 4 — Modelo de Andlise e Operacionalizagio de

Variaveis no documento final de Dissertacio.

2.7 Machine Learning

Machine Learning ou Aprendizagem de Maquina, tem vindo a ganhar cada vez mais relevo no
mundo incluindo em Portugal, nos tltimos anos. Esta area da inteligéncia artificial concentra-
se no desenvolvimento de algoritmos e técnicas que permitem aos computadores aprender com

os dados, sem necessidade de serem programados especificamente para tal.
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2.8 Critérios de Sele¢do de Variaveis

Nos modelos de regressao sao varios os critérios de selecao das variaveis, tais como o R-
Quadrado, o Akaike Information Criterion (A1C), o Bayesian Information Criterion (BIC), Cp de
Mallows, entre outros (Zhang, 2010)

2.8.1 AIC

O AIC ¢ uma medida estatistica utilizada para avaliar a qualidade relativa de um modelo
estatfstico. Foi proposto pelo estatistico japonés Hirotugn Akaike. O AIC oferece uma forma de
comparar diferentes modelos, considerando a sua capacidade de ajuste aos dados e a sua

complexidade.

De forma simples, este critério penaliza modelos mais complexos, ou seja, aqueles que tém um
elevado nimero de parametros, para evitar o sobre ajuste ou overfitting aos dados. E calculado

utilizando a seguinte férmula:

AIC = 2k — 2 In(L)(2.6)

Onde:

k é o nimero de parametros no modelo

L ¢é a fungdo de verosimilhanca do modelo que mede a probabilidade dos dados observador

sob o modelo

Quanto menor o valor do AIC, melhor o modelo é considerado. Assim, o AIC pode ser utilizado

para selecionar o modelo mais apropriado entre um conjunto de modelos candidatos

(Yanagihara ez al., 2012).

2.8.2 BIC

O BIC, também conhecido como o Critério de Schwarts, surgiu em 1978 e representa outra das

medidas estatisticas utilizada para avaliar a qualidade relativa dos modelos.

Esta, foi proposta pelos estatisticos Gideon Schwars e Hirotugu Akaike.
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O BIC ¢ semelhante ao AIC, mas aplica uma penalizacio ainda mais forte aos modelos
complexos. Assim, o BIC tende a selecionar modelos mais simples, sendo calculado usando a

seguinte férmula:

BIC = 2In(L) + kin(n)(2.7)
Onde:
k é o nimero de parametros no modelo

L ¢ a fungdo de verosimilhanga do modelo que mede a probabilidade dos dados observador sob

o modelo

n é o tamanho da amostra.

Tal como acontece com o AIC, quanto menor o valor de BIC, melhor serd o modelo (Konishi
& Kitagawa, 2008).

2.9 Métricas de Avaliagdao da Performance dos Modelos

As Métricas de Avaliagao da Performance dos modelos, também designadas na literatura por
Métricas de Erro, sio amplamente utilizadas na avaliagao da eficacia e precisio dos modelos de
regressao, nomeadamente no que concerne a modelos preditivos para séries temporais
(Choudhary, Kumar, Sharma e Sharma, 2022), dado que permitem calcular o desvio do valor
previsto em contraste com o valor real. Existem varias métricas, contudo, abordamos nos
préximos topicos aquelas que foram utilizadas na avaliagio dos modelos aplicados nesta

investigacao.

2.9.1 MAPE

O Mean Absolute Percentage Error MAPE) é uma métrica que dimensiona o desvio absoluto médio
de modo a obter unidades percentuais em vez de unidades da variavel, pese embora sejam
utilizados valores absolutos para evitar os erros se anulem e erros relativos para que seja possivel

a comparagao da previsao entre modelos se series temporais. Em suma mede a precisao de um
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modelo de previsio ao calcular a média dos erros percentuais absolutos entre as previsoes e 0s

valores reais.

O calculo do MAPE ¢ efetuado através da seguinte férmula:

n ._A.
MAPE = 12 2% 100 (2.8)
Nlj=1 Vi

Yi

Onde:

Y;j representa o valor real

¥; representa o valor previsto

n é o numero total de observagoes

Quanto menor o valor do MAPE, melhor sera a precisio do modelo de previsao, i.e., para um
MAPE de 5%, teremos em média um modelo cujas previsoes estao a 5% de distancia dos valores

reais.

2.9.2 RMSE

O Root Mean Squared Error (RMSE) ou erro Quadratico Médio da Raiz, é outra métrica
amplamente utilizada na avaliagdo de modelos de previsao e andlise de dados. Esta, mede a
média dos erros quadraticos entre as previsoes e os valores reais (Jilmin, 2016), sendo calculada

pela férmula abaixo:

RMSE = \/% Y i-92%(2.9)
Onde:
y;representa o valor real
yitepresenta o valor previstos

n é o numero total de observacoes

O RMSE ¢ bastante util pois penaliza fortemente grandes erros de previsao, ja que 0s erros sio

elevados ao quadrado antes de serem somados e a raiz quadrada ¢é extraida.
Isso significa que os erros maiores tém um impacto proporcionalmente maior na métrica.

Assim como o MAPE, quanto menor for o valor do RMSE, melhor sera a precisao do modelo.
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3. Método e Processo de Investigagio

O processo de investigagdo sera conduzido em funcdo das 3 fases que a literatura da
metodologia recomenda (e.g. Quivy & Campenhoudt, 1998), em particular (i) romper com as

ideias preconcebidas, (ii) construir a investigagao e (iii) experimentar.

A primeira fase iniciou-se com a sele¢do da questao de investigagao e continua neste momento

na etapa de exploragao, i.e., na recolha da literatura a estudar e sua tipologia.

De seguida sera abordada a problematica e dar-se-a inicio a construgao do modelo de analise de
modo a definir propostas que expliquem o fenémeno em estudo, efetuar a previsio e preparagao
do plano de investigacao, as operagoes a realizar e as respetivas consequéncias ou resultados

esperados.

Por ultimo sera efetuada a observagio, ou seja, a experimentagao e testagem dos dados, que
posteriormente serdo analisados e tendo em consideragao os resultados obtidos serdo retirados

as conclusoes que se pretendem com o projeto.
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4. Descrigao dos dados

No que concerne aos dados, e uma vez que a presente dissertagdo tem como finalidade o
tratamento e analise de series temporais, mais concretamente series relacionadas com o histérico
de precos de titulos cotados, sera utilizada como fonte de dados o Yahoo Finance, que permite a
qualquer pesquisador, efetuar o download da informagao para um ficheiro com extensio .csv, ou
através de distintas linguagens de programagao, cujo tratamento da informacao se torna bastante

mais simplificado.

4.1 Produtos selecionados

Foram selecionados seis ETF’s, trés de Mercados Emergentes e trés de Mercados
Desenvolvidos, sendo que o critério de selecio foi o volume de _Assets Under Management
(AUMs). Para os ETF’s de Mercados Desenvolvidos a escolha foi realizada através do website

https://www.etf.com/etf-education-center/etf-basics/most-popular-etfs e para os ETF’s de

Mercados Emergentes a fonte foi o website https://www.investopedia.com/articles/etfs-

mutual-funds/052116/5-largest-developed-market-etfs-efa-vea.asp. Os valores mobiliarios

selecionados encontram-se referidos na Tabela 4.1 - SELECAO DE ETF'S infra.

TABELA 4.1 - SELECAO DE ETF’S

Tipo de Mercado Mercado/Praca ISIN Designacao Ticker Moeda Composicao do Portfolio
Desenvolvido NYSEArca US78462F1030 SPDR S&P 500 ETF Trust SPY usbD Agoes
Desenvolvido NYSEArca US4642872000 iShares Core S&P 500 ETF \A% usD Acoes
Desenvolvido NYSEArca US9229087690  Vanguard Total Stock Market Index Fund ETF Shares \all usbD Agoes

Emergente NYSEArca US9220428588 Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund VWO usbD Acdes
Emergente NYSEArca US46434G1031 iShares Core MSCI Emerging Markets ETF IEMG usbD Agoes
Emergente NasdaqGM US92203)4076 Vanguard Total International Bond Index Fund BNDX usbD Obrigagdes

4.1.1 SPDR S&P 500 ETF Trust

ETF composto por a¢des de diferentes setores, com a respetiva ponderagao descrita na Figura

4.1 e o Top das nove empresas com maior relevo na Figura 4.2.
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Sector Weightings (%)

Sector(s) SPY
Basic Materials | 2.09%
Consumer Cyclical | 10.79%
Financial Services | 12.53%
Real Estate | 231%
Consumer Defensive | 5.93%
Healthcare | 12.56%
Utilities | 2.13%
Communication Services | | 8.90%
Energy | 3.71%
Industrials | 8.23%
Technology I 30.83%

FIGURA 4.1 - SECTORES - SPDR S&P 500 ETF TRUST

Fonte: Yahoo Finance

Top 9 Holdings (30.30% of Total Assets) Get Quotes for Top Holdings
Mame Symbaol % Assets
Microsoft Corp MSFT 7.18%
Apple Inc AAPL 6.17%
NVIDIA Corp NVDA 4.56%
Amazon.com Inc AMZN 3.75%
Meta Platforms Inc Class A META 2.54%
Berkshire Hathaway Inc Class B BRK-B 1.74%
Alphabet Inc Class C GOO0G 1.63%
Eli Lilly and Co LLY 1.40%
Broadcom Inc AVGO 1.33%

FIGURA 4.2 - TOP 9 EMPRESAS - SPDR S&P 500 ETF TRUST

Fonte: Yahoo Finance

4.1.2 iShares Core S&P 500 ETF

ETF composto por agoes de diferentes setores com a respetiva ponderagao descrita na Figura

4.3 e o Top das nove empresas com maior relevo na Figura 4.4.
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Sector Weightings (%)

Sector(s)

Basic Materials

Consumer Cyclical | |
Financial Services |
Real Estate |
Consumer Defensive |
Healthcare ||
Utilities |
Communication Services |
Energy |
Industrials |
Technology ||

1%

2.09%

10.79%

12.53%

2.32%

5.93%

12.56%

2.13%

8.85%

3.71%

8.23%

30.82%

FIGURA 4.3 - SECTORES - ISHARES CORE S&P 500 ETF

Fonte: Yahoo Finance

Top 9 Holdings (30.26% of Total Assets)

Mame

Microsoft Corp

Apple Inc

NVIDIA Corp

Amazon.com Inc

Meta Platforms Inc Class A
Berkshire Hathaway Inc Class B
Alphabet Inc Class C

Eli Lilly and Co

Broadcom Inc

Symbal

MSFT

AAPL

NVDA

AMZN

META

BRK-B

GOO0G

LLY

AVGO

FIGURA 4.4 - TOP 9 EMPRESAS - ISHARES CORE S&P 500 ETF

Fonte: Yahoo Finance

Get Quotes for Top Holdings

% Assets

717%

6.16%

4.56%

3.75%

2.54%

1.74%

162%

1.40%

1.33%
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4.1.3 Vanguard Total Stock Market Index Fund ETF Shares

ETF composto por agoes de diferentes setores com a respetiva ponderagao descrita na Figura

4.5 e o Top das nove empresas com maior relevo na Figura 4.6.

Sector Weightings (%)

Sector(s) VTI
Basic Materials | 2.30%
Consumer Cyclical | | 10.49%
Financial Services | 12.93%
Real Estate ! 2.93%
Consumer Defensive | 5.75%
Healthcare | 12.76%
Utilities | 2.18%
Communication Services | 8.20%
Energy | 3.91%
Industrials | 9.32%
Technology || 29.22%

FIGURA 4.5 - SECTORES - VANGUARD TOTAL STOCK MARKET INDEX FUND ETF SHARES

Fonte: Yahoo Finance

Top 9 Holdings (25.30% of Total Assets) Get Quotes for Top Holdings
Name Symbal % Assets
Microsoft Corp MSFT 6.29%
Apple Inc AAPL 5.80%
NVIDIA Corp NVDA 3.07%
Amazon.com Inc AMZN 3.07%
Meta Platforms Inc Class A META 1.84%
Alphabet Inc Class C GOO0G 1.47%
Berkshire Hathaway Inc Class B BRK-B 1.45%
Eli Lilly and Co LLY 1.17%
Broadcom Inc AVGO 1.12%

FIGURA 4.6 - TOP 9 EMPRESAS - VANGUARD TOTAL STOCK MARKET INDEX FUND ETF SHARES

Fonte: Yahoo Finance
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4.1.4 Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund

ETF composto por agoes de diferentes setores com a respetiva ponderagao descrita na Figura

4.7 e o Top das sete empresas com maior relevo na Figura 4.8.

Sector Weightings (%)

Sector(s) VWO
Basic Materials | 8.43%
Consumer Cyclical [ | 11.83%
Financial Services || 21.90%
Real Estate I 2.72%
Consumer Defensive | 6.19%
Healthcare | 4.33%
Utilities | 3.69%
Communication Services | 8.27%
Energy | 6.14%
Industrials | 8.32%
Technology || 18.18%

FIGURA 4.7 - SECTORES - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND

Fonte: Yahoo Finance

Top 7 Holdings (15.11% of Total Assets) Get Quotes for Top Holdings
Mame Symbaol % Assets
Taiwan Semiconductor Manufacturing Co Ltd 2330TW 5.85%
Tencent Holdings Ltd 0700.HK 291%
Alibaba Group Holding Ltd Ordinary Shares 9988.HK 2.05%
Reliance Industries Ltd RELIANCE.NS 1.55%
HDFC Bank Ltd HDFCBANK.NS 111%
Infosys Ltd INFY.NS 0.94%
Vale 5A VALE3.5A 0.70%

FIGURA 4.8 - TOP 7 EMPRESAS - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND

Fonte: Yahoo Finance
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4.1.5 iShares Core MSCI Emerging Markets ETF

ETF composto por agoes de diferentes setores com a respetiva ponderagao descrita na Figura

4.9 e o Top das nove empresas com maior relevo na Figura 4.10 - Top 9 Empresas - iShares Core MSCI

Emerging Markets ETF
Sector Weightings (%)
Secton(s) IEMIG
Basic Materials | 8.53%
Consumer Cyclical || 12.11%
Financial Services || 20.54%
Real Estate I 2.27%
Consumer Defensive | 5.84%
Healthcare | 4.81%
Utilities I 2.75%
Communication Services | 8.46%
Energy | 4.70%
Industrials | 8.34%
Technology || 21.65%
FIGURA 4.9- SECTORES - ISHARES CORE MSCI EMERGING MARKETS ETF
Fonte: Yahoo Finance
Top 9 Holdings (18.28% of Total Assets) Get Quotes for Top Holdings
Name Symbol % Assets
Taiwan Semiconductor Manufacturing Co Ltd 2330.TW 5.75%
Samsung Electronics Co Ltd 005930.K5 3.52%
Tencent Holdings Ltd 0700.HK 3.03%
Alibaba Group Holding Ltd Ordinary Shares 9988.HK 1.91%
Reliance Industries Ltd RELIANCE.NS 1.15%
ICICI Bank Ltd ICICIBANK.NS 0.75%
Infosys Ltd INFY.NS 0.74%
SK Hynix Inc 000660.K5 0.72%
HDFC Bank Ltd HDFCBANK.N5 0.70%

FIGURA 4.10 - TOP 9 EMPRESAS - ISHARES CORE MSCI EMERGING MARKETS ETF
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Fonte: Yahoo Finance
4.1.6 Vanguard Total International Bond Index Fund

ETF composto por obrigacdes de diferentes setores com a respetiva ponderacdo descrita na

Figura 4.11 e os Ratings das obriga¢oes na Figura 4.12

Sector Weightings (%)

Sector(s) BNDX
Basic Materials 0.00%
Consumer Cyclical 0.00%
Financial Services ] 100.00%
Real Estate 0.00%
Consumer Defensive 0.00%
Healthcare 0.00%
Utilities 0.00%
Communication 5ervices 0.00%
Energy 0.00%
Industrials 0.00%
Technology 0.00%

FIGURA 4.11 - SECTORES - VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Fonte: Yahoo Finance

Bond Ratings

Sector(s) BMNDX
US Government 78.36%
AAA 24.43%
Al 26.79%
A 27.57%
BEB 19.16%
BE 0.00%
B 0.00%
Below B 1.72%
Others 0.33%

FIGURA 4.12 - BOND RATINGS - VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND
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Fonte: Yahoo Finance

4.2 Periodicidade dos dados

De modo a obter resultados com representatividade e igualmente com horizontes temporais
distintos, todos os dados extraidos da Yahoo Finance terio por base ETF’s admitidos a negociagao
ha pelo menos 10 anos, tendo sido extraidos dados de dois periodos distintos, (i) periodo pré
pandemia do Coronavirus (COVID) de 01-01-2012 a 31-10-2019 e (i) periodo com maior
instabilidade onde se inclui a pandemia COVID e o inicio da invasio russa, de 01-01-2012 a 24-

04-2022.

4.3 Selegao do modelo de estimagao

Dado que se pretende obter a estimativa ou previsao da volatilidade dos rendimentos dos ETT’s
e uma vez que existem diversos modelos de regressao com recurso a aprendizagem de maquina,
foi selecionado o algoritmo XGBOOST bem como o modelo econométrico GARCH, ambos

implementados com recurso a linguagem de programa¢ao PYTHON.

5. Implementagao, Analise e Resultados: Estudo Empirico

Para cada um dos seis produtos selecionados foram efetuadas duas analises comparativas,
aplicando o modelo de GARCH e o algoritmo XGBOOST: uma analise para o periodo que
designamos de “Periodo Estavel”, com dados extraidos de 01 de janeiro de 2012 a 31 de outubro
de 2019 e uma segunda andlise para o periodo que designamos de “Periodo de Instabilidade”
compreendido entre 01 de janeiro de 2012 a 24 de abril de 2022, contendo deste modo,
informacao para dois periodos de maior volatilidade, a pandemia do Coronavirus e o inicio da

invasao Russa.

As imagens colocadas nos préximos tépicos foram geradas com recurso a algoritmos
PYTHON, que permitiram uma extragdo bastante mais rapida e organizada de toda a

informacao.

Dado que o processo de extragao e tratamento da informagao foi exatamente o mesmo para
todos os produtos, existe um maior detalhe no ponto 5.1, sendo que os restantes terdio um
resumo da informagao que permitira ao leitor da dissertagao efetuar a respetiva comparagao e

inclusive e atingir os mesmos resultados que retiramos deste projeto.
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5.1 Implementagao e Analise - SPDR S&P 500 ETF Trust

e Periodo Estavel — Modelo GARCH

Date

2012-01-03

2012-01-04

2012-01-05

2012-01-08

2012-01-09

Date

2019-10-24

2019-10-25

2019-10-28

2019-10-28

2019-10-30

Open

127.760002
127.199997
127.010002
128.199997

128.000000

Open

300.910004
289739990
302.940002
303.000000

303.429993

High

128.380005
127.609998
128.229996
128.220001

128.179993

FIGURA 5.1 - 5 PRIMEIROS REGISTOS DA AMOSTRA

High

301.070007
302200012
303850006
304230011

304.549988

Low

127.430000

126.709999

126.430000

127.250001

127.410004

Low

299.459991

2899679993

302910004

302.859985

301.989990

amostra conforme detalhado na Figura 5.1 e Figura 5.2.

Close

127.500000

127.699997

128.039993

127.709999

126.020004

Close

300.369995

301.600006

303.299988

303.209991

304140015

FIGURA 5.2 - 5 ULTIMOS REGISTOS DA AMOSTRA

Adj Close

102.045258
102.205315
102.477432
102.213348

102.461418

Adj Close

280672607
281.8215830
283.410431
283326385

284195374

Volume

193697900

1271863500

173895000

148050000

99530200

Volume

35453100

45205400

42147000

44284300

45643900

A anidlise dos dados da amostra iniciou-se com a extragdo dos primeiros e ultimos dados da

De seguida, através da fungao “skiz” foi possivel verificar a composi¢ao da amostra: 1970
registos para um total de seis variaveis, sem valores nulos e sem valores em percentagem, com
maior detalhe, no que concerne a estatistica descritiva das mesmas, incluindo os percentis e um

pequeno histograma, na Figura 5.3.
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skimpy summary

° |

Data Summary Data Types
dataframe Values Column Type | Count
Number of rows 1978 floated 5
Number of columns 6 inte4 1
number
column_n
ame NA | NA % | mean sd po p25 ps0 p75 plea hist
8 8 218 | 48 130 188 | 218 260 300 | Dmmle— | |
| ] | 8] e | 218 | a9 | 138 | 188 | 218 | 268 | 300 | Dl | |
| ] | e e | 218 | a8 | 130 | 180 | 218 | 266 | 300 | pelle— | |
| ] | o] e | 218 | a8 | 138 | 188 | 210 | 268 | 300 | DaBle— | |
| ] | e e | 198 | 50 | 100 | 158 | 180 | 238 | 220 | Demle— | |
[ ] [ | \ | | | \ | | [
| ] | e ® | 11eeeeee | aceeeeee | 2seeeeee | 7oeeeeee | cceeeeee | 13eeeeee | sieeeeed | Mmm. | |

End

FIGURA 5.3 - ESTATISTICA DESCRITIVA, PERIODO ESTAVEL - SPDR S&P 500 ETF TRUST
O préximo passo foi a remogao das tendéncias da série de modo que seja possivel modelar os
dados. A forma mais simples ¢ através do calculo da varia¢do percentual dos pregos diarios de
fecho de mercado. Para tal, converte-se o preco diario num rendimento ou rentabilidade diaria,

através da seguinte formula:

% rentorno = (% —1) x100(5.1)

onde P2 ¢ o preco do momento t, e P1 o preco no momento t-1 (dia anterior). Este processo

foi facilmente implementado com recurso a funcao DataFrame.pct_changes ().

Apbs o calculo das percentagens de retorno, foi gerado o grafico dos rendimentos acumulados,
conforme Figura 5.4, onde é possivel verificar alguma linearidade dos mesmos, contudo, com

alguns picos em determinados periodos.
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Close
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vauc
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Date

FIGURA 5.42 - GRAFICO RENDIMENTOS ACUMULADOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST

O passo seguinte foi o calculo das volatilidades diaria, mensal e anual, cuja informagio se

encontra disponivel na Tabela 5.1 - Volatilidade SPDR S&P 500 ETF Trust (PERIODO ESTAVEL)bem como a

geragao do grafico de retornos ou rendimentos diarios, Figura 5.53

TABELA 5.1 - VOLATILIDADE SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO ESTAVEL)

Volatilidade Didria % Volatilidade Mensal X% Volatilidade Anual X%

ETF 8.382 3.74 12.946

Retornos Diarios

= Close

-4
g’\:} ,LQ'\P' ,l’q\-‘) ,lg'\b ,LQ'\T\ ,LQ\-% '19\9 ,LQ'LO

o
oY )
Date

P

FIGURA 5.53 - GRAFICO RETORNOS DIARIOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST
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A tendéncia da distribuicao dos retornos diarios é bastante evidente na Figura 5.6, com uma

distribuicao aproximadamente normal.

Distribuicdo dos Retornos Diarios

0.6
0.4

0.2

FIGURA 5.6 - GRAFICO DISTRIBUIGAO RETORNOS DIARIOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST

De modo a verificar a autocorre¢ao parcial do quadrado dos retornos, foi utilizada a fungao
Pplot_pacf que permite construir um grafico (Figura 5.7), tornando bastante visual o resultado.
Segundo a literatura, a existéncia de resultados positivos permite prever a volatilidade utilizando

um modelo de GARCH.
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0.75
0.50
0.25

IIII I " ' 2 PR - L a

0.00 — T T

—0.25
-0.50
—0.75

=L 0 5 10 15 20 25 30 55

FIGURA 5.7 4- GRAFICO AUTOCORRELACAO PARCIAL DO QUADRADO DOS RETORNOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST

Finalmente, passaimos a constru¢ao do modelo GARCH, tendo sido selecionada a distribuigao
Generalized Error Distribution (GED) que pertence a familia de distribuicdes exponenciais,
oferecendo melhores resultados do que a #student. Pese embora o grafico de autocorre¢ao parcial
nos levasse a definir um modelo GARCH (4,4) ou at¢ GARCH (5,5), devido ao numero de

resultados positivos mais significativos, de acordo com os testes realizados, o AIC e BIC sao
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inferiores num modelo GARCH (1,1) e deste modo decidimos avancar com este ultimo,

conforme € possivel constatar as diferencas na Tabela 5.2.

TABELA 5.2 - PARAMETROS ESTIMADOS - GARCH (1,1) VS GARCH (5,5) - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO

ESTAVEL)
Modelo o o B Log L AIC BIC
Garch(1,1) 00392 01902 0.7607 212262 425523  4283,16
[0,0213;0,05628] [0,136;0,244] [0,706;0,815]
(1) 0,1632 (1) 0,0000
[0,08701;0,239] [-0,928;0,928]
(2) 0,1407 (2) 0,2909
[-0,002476; 0,282] [-0,141; 0,723]
(3) 0,1087 (3) 4,3896e-16
Garch (5,5) [_0’82’812%’5219] [-0,07274; 0,290] [-0,495; 0,495] -2120,92 4267,84 4340,45
(4)0,0739 (4) 4,7460e-17
[-0,106; 0,254] [-0,291; 0,291]
(5) 1,0632e-16 (5) 0,1008
[-0,116;0,116] [-6,270e-02; 0,264]

Na Tabela 5.2, Log L, representa o valor do logaritmo da func¢ao de verosimilhanga, AIC é o
critério de informacao da Akazke e BIC o critério de informagao Baysiana. Conforme é possivel
constatar, todos os parametros estimados do modelo, sao estatisticamente significativos a um
nivel de significancia de 5% (o intervalo de confianga a 95% encontra-se abaixo de cada um dos
valores estimados), o Log L. do modelo GARCH, sendo mais préximo do zero, setia um valor

preferivel, contudo os valores de AIC e BIC sao inferiores no modelo GARCH (1,1).

Ap6s a definicao do modelo e dos respetivos dados de treino e de teste, geramos um grafico
(Figura 5.8) que permite comparar o nosso modelo GARCH, com a volatilidade continua dos

retornos diarios da média mével, para os dados de treino.
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GARCH vs Volatilidade Continua dos Retornos diarios - Treino

variable
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—— Close
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FIGURA 5.8 - GRAFICO GARCH VS VOLATILIDADE CONTINUA DOS RETORNOS DIARIOS (TREINO) - SPDR S&P 500 ETF
TRUST - PERIODO ESTAVEL

Foram considerados os ultimos 60 dias da amostra, para a base de treino, sendo que apos
aplicacao do modelo, geramos o grafico que se encontra na Figura 5.9 e que demonstra a

comparagao entre os dados reais de teste e os previstos pelo modelo GARCH (1,1).

Previsao da Volatilidade para os préximos 60 dias de negociacao:
Prognéstico com modelo GARCH(1,1)

=== Actual-Volatility-Rolling
=== Predictions of Volatility

2019-08-15 2019-09-01 2019-09-15 2019-10-01 2019-10-15 2019-11-01
Date

FIGURA 5.9 - GRAFICO PREVISAO VOLATILIDADE - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO ESTAVEL) - MODELO
GARCH

e Periodo Estavel — Algoritmo XGBOOST

Os dados utilizados para a implementaciao do algoritmo XGBOOST foram exatamente os
mesmos que fora definido no modelo GARCH pelo que toda a componente de estatistica

descritiva nao se torna relevante.
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De modo a ser possivel aplicar este algoritmo a analise de séries temporais, mais concretamente,
na analise da volatilidade, é necessario incluir novas variaveis, nomeadamente a2 média movel a
22 dias (considerados 22 dias uteis em cada més), bem como o dia da semana, o més, o trimestre
e 0 ano de cada uma das linhas da amostra, resultando na informacao presente na Figura 5.10

onde prevl, prev2, prev3 e prev4 sdo as quatro médias moveis geradas para cada um dos dias.

dayofweek quarter month year dayofyear dayofmonth prevl prev2 prev3 previd E

21 4 1 2 2012 34 3 NaN NaN NaN NaN m
22 0 1 2 2012 37 6 0.520120 NaN NaN NaN
23 1 1 2 2012 38 7 0524116 0.520120 NaN NaN
24 2 1 2 2012 39 8 0.524086 0.524116 0.520120 NaN
25 3 1 2 2012 40 9 0.512461 0.524086 0.524116 0.520120
1904 2 3 7 2019 212 31 0.474883 0468718 0.466092 0.512923
1905 3 3 8 2019 213 1 0534944 0474883 0.468718 0.466092
1906 4 3 8 2019 214 2 0.536627 0.534944 0474883 0.468718
1907 0 3 8 2019 217 5 0.555362 0.536627 0.534944 0.474883
1908 1 3 8 2019 218 6 0.810250 0.555362 0.536627 0.534944

1888 rows = 10 columns

FIGURA 5.10 - VARTIAVEIS ADICIONADAS - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO ESTAVEL) - ALGORITMO XGBOOST

De seguida passamos a implementagao do algoritmo XGBOOST, tendo visualizado as variaveis

com maior relevo na amostra, de acordo com a Figura 5.11.

Feature importance

prevl 418.0

367.0

dayofyear
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FIGURA 5.11- TOP IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS - SPDR S&P 500 ETF TRUST - ALGORITMO XGBOOST (PERIODO
ESTAVEL)
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Da mesma forma que comparamos o modelo GARCH com a volatilidade continua dos retornos
diarios da média movel, também foi efetuada a comparagdo com os resultados do algoritmo

XGBOOST para os dados de treino, conforme Figura 5.12

XGBoost vs Volatilidade Continua dos Retornos diarios - Treino

2 variable
Real_Wolatility
—— Predicted Volatility

1.5

value

2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019
Date

FIGURA 5.12- GRAFICO XGBOOST VS VOLATILIDADE CONTINUA DOS RETORNOS DIARIOS (TREINO) - SPDR S&P 500
ETF TRUST - PERIODO ESTAVEL

Apbs aplicacio do algoritmo para os dados de teste, foi gerado o grafico de previsao de

volatilidade (Figura 5.13).

Previsao de volatilidade: Prova de Prognostico mével com XGBoost

=== Retorno actual

14 === Volatilidade Prevista

1.2
1.0
0.8

0.6

2019-08-15 2019-09-01 2019-09-15 2019-10-01 2019-10-15 2019-11-01

FIGURA 5.13- GRAFICO PREVISAO VOLATILIDADE - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO ESTAVEL) - ALGORITMO
XGBOOST

o Periodo de Instabilidade — Modelo GARCH

Tal como referido anteriormente, a implementac¢ao do modelo GARCH ¢ exatamente igual para
todos os produtos e independente dos periodos temporais, pelo que descrevemos apenas a

informagio que altera, tendo em consideragdo o periodo em tratamento.
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Date

2022-04-18

2022-04-19

2022-04-20

2022-04-21

2022-04-22

Open

436.809998
437.859985
446.920013
443.540009

436910004

High

439.750000
445.799988
447 570007
450.010010

438.079987

Low

435.609985

437.679993

443.480011

437.100006

425440002

Close

437.970001

445.040009

444 709991

438.059998

426040009

Adj Close

425.844696
432.718964
432.398102
425932220

414.244995

da amostra correspondiam as tltimas datas do periodo selecionado (ver Figura 5.1455.14)

Volume

66002500

T7e21000

65224400

55417300

132471800

De modo a constatar que a amostra selecionada é a correta, verificimos se os dltimos registos

FIGURA 5.145 - 5 ULTIMOS REGISTOS DA AMOSTRA (PERIODO DE INSTABILIDADE)

A estatistica descritiva dos dados é demonstrada na Figura 5.15 abaixo, onde consta o numero
de linhas da amostra, neste caso 2594, que difere da amostra para o Periodo Estavel que era de

1970, bem como a média, desvio padrio e percentis.

skimpy summary

Data Summary Data Types
dataframe Values Column Type | Count
Number of rowus 2594 floated 5
Mumber of columns | & inte4 1
number
column_n
ame NA | NA % | mean sd po p25 p58 p75 plea hist
8 8 258 28 138 198 238 208 226 | pul . . | |
| ] | e e | 258 | 28 | 138 | 198 | 240 | 298 | 226 | pul — | |
| ] | e e | 258 | 87 | 138 | 198 | 230 | 298 | 426 | ol — | |
[ | e e | 250 | 88 | 130 | 198 | 230 | 290 | 430 | pul— — | |
] 8 238 | a2 10 168 | 218 270 250 | i | |
\ \ I
8 © | 1eeeeeee | ceeeesee | 2eeceees | sceeeeee | ceeeseee | 13eceeee | Siceeece | Mmm | |
9‘ ‘ 8 e | ‘

End

FIGURA 5.15 - ESTATISTICA DESCRITIVA, PERIODO DE INSTABILIDADE - SPDR S&P 500 ETF TRUST
No grafico representativo dos rendimentos acumulados (Figura 5.16) é possivel verificar que

em 2020, altura em que o surto da Covid-19 se espalhou pelo mundo, existiu uma variagdo

bastante acentuada dos rendimentos diarios acumulados.
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FIGURA 5.16 - GRAFICO RENDIMENTOS ACUMULADOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST - PERIODO DE INSTABILIDADE

Também as volatilidades merecem ser referidas, uma vez que diferem das calculadas para o

Periodo de Estabilidade (ver Tabela 5.3)

TABELA 5.3 - VOLATILIDADE SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO DE INSTABILIDADE)

Volatilidade Didria % Volatilidade Mensal % Volatilidade Anual %

ETF 1.83 4.72 16.35

Ja em relacdao aos retornos diarios, também o periodo marcado pela pandemia do Covid é

bastante vincado no grafico representativo destes retornos (Figura 5.176)
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FIGURA 5.176 - GRAFICO RETORNOS DIARIOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERiODO DE INSTABILIDADE)
A distribui¢io dos retornos diarios para o Periodo de Instabilidade é também préxima a uma
distribuicao normal conforme é possivel verificar na Figura 5.18
Distribuigao dos Retornos Diarios
0.6
0.4

0.2

-10 -5 a 5 10

FIGURA 5.18 - GRAFICO DISTRIBUICAO RETORNOS DIARIOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO DE
INSTABILIDADE)

Em termos de autocorre¢ao parcial a Figura 5.19, apresenta os resultados

Loo Partial Autocorrelation
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FIGURA 5.19 - GRAFICO AUTOCORRELAGAO PARCIAL DO QUADRADO DOS RETORNOS - SPDR S&P 500 ETF TRUST
(PERIODO DE INSTABILIDADE)
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Apbs implementagao dos modelos GARCH, neste caso GARCH (1,1) e GARCH (4,4), os

parametros estimados encontram-se referidos na Tabela 5.4.

TABELA 5.4 - PARAMETROS ESTIMADOS - GARCH (1,1) VS GARCH (4,4) - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERiODO DE

INSTABILIDADE)
Modelo ® « B Log L AIC BIC
Garch (1,1) 0,0372 0,2064 0,7624 -3029,6 6069,19  6098,5
[0,0235;0,05214] [0,155;0,257] [0,714;0,811]
(1) 0,1668 (1) 0,0000
[0,09807;0,236] [-0,358;0,358]
(2)0,1913 (2) 0,2504
0.0960 [0,09989; 0,283] [-0,05723; 0,558]
Garch (44) o000 (3)0,0973 (3) 4,2165e-17 -3028,17 6078,34 61428
[0,007466; 0,187] [-0,268; 0,268]
(4) 0,0624 (4) 0,1521
[-0,006107; 0,131] [-0,05343; 0,358]

Apbs a definicao do modelo e dos respetivos dados de treino e de teste, geramos um grafico
que permite comparar o nosso modelo GARCH, com a volatilidade continua dos retornos

diarios da média moével, para os dados de treino (Figura 5.20)

GARCH vs Volatilidade Continua dos Retornos diarios - Treino

variable
7 cond_vol
——— Close
[}

value

2014 2016

2018 2020 2022
Nate

FIGURA 5.20 - GRAFICO GARCH VS VOLATILIDADE CONTINUA DOS RETORNOS DIARIOS (TREINO) - SPDR S&P 500 ETF
TRUST - PERIODO DE INSTABILIDADE
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Finalmente, construimos o grafico de previsao da volatilidade para os préoximos 60 dias de

negociagio, i.e., para o perfodo de teste, Figura 5.21.

Previsao da Volatilidade para os proximos 60 dias de negociacao:
Prognéstico com modelo GARCH(4,4)

18 == Actual-Volatility-Rolling
=== Predictions of Volatility

1.6

14

Price

1.2

1.0

0.8

2022-02-01 2022-02-15 2022-03-01 2022-03-15 2022-04-01 2022-04-15
Date

FIGURA 5.21 - GRAFICO PREVISAO VOLATILIDADE - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO DE INSTABILIDADE) -
MODELO GARCH

e Periodo de Instabilidade — Algoritmo XGBOOST

Tal como foi efetuado para o Periodo Estavel incluimos novas variaveis, nomeadamente a média
movel a 22 dias (considerados 22 dias uteis em cada més), bem como o dia da semana, o més,
o trimestre e o ano de cada uma das linhas da amostra, resultando na informacao presente na
Figura 5.22, onde prevl, prev2, prev3 e prev4 sao as quatro médias moveis geradas para cada

um dos dias.
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FIGURA 5.22 - VARIAVEIS ADICIONADAS - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERIODO DE INSTABILIDADE) - ALGORITMO
XGBOOST

De seguida passaimos a implementa¢ao do algoritmo XGBOOST, tendo visualizado as variaveis

com maior relevo na amostra, de acordo com a Figura 5.23
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FIGURA 5.23 - TOP IMPORTANCIA DAS VARIAVEIS - SPDR S&P 500 ETF TRUST - ALGORITMO XGBOOST (PERIODO
DE INSTABILIDADE)

Da mesma forma que comparamos o modelo GARCH com a volatilidade continua dos retornos

diarios da média movel, também foi efetuada a comparacio com os resultados do algoritmo

XGBOOST para os dados de treino, conforme Figura 5.24
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FIGURA 5.24 - GRAFICO XGBOOST VS VOLATILIDADE CONTINUA DOS RETORNOS DIARIOS (TREINO) - SPDR S&P 500

ETF TRUST - PERIODO DE INSTABILIDADE

Por ultimo geramos o grafico de previsao para os dados de teste (Figura 5.25)
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Previsao de volatilidade: Prova de Prognostico mével com XGBoost
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FIGURA 5.25 - GRAFICO PREVISAO VOLATILIDADE - SPDR S&P 500 ETF TRUST (PERiODO DE INSTABILIDADE) -

ALGORITMO XGBOOST
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5.1.1 Resultados: SPDR S&P 500 ETF Trust

Tal como descrito na revisao bibliografica, foram selecionadas as métricas MAPE e RMSE para
efetuar a comparagiao dos resultados obtidos pelo modelo GARCH em contraste com o
algoritmo XGBOOST, sendo que os resultados se encontram expressos em percentagem (%),

na Tabela 5.5.

TABELA 5.5- RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - SPDR S&P 500 ETF TRUST

Periodo  Medidas GARCH XGBOOST GARCNH XGBOQST
DADOS TREINO DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 21,83 3,8 23,66 5,83
Estavel RMSE 20,62 3,82 27,56 8.2
MAPE 22,98 3,48 12,07 4,64
Instavel RMSE 29,27 3,99 20,39 7.4

Da analise efetuada ¢ importante referir que os valores calculados para as métricas MAPE e
RMSE sao bastante inferiores no algoritmo XGBOOST, o que ja se antevia comparando os
graficos de previsio para ambas as realidades. O algoritmo XGBOOST apresenta resultados
aproximados da realidade. E de ressalvar que sendo um algoritmo de aprendizagem de maquina,

o mesmo ¢ treinado para aprender com os erros anteriores, tornando-se cada vez mais eficiente.

Paralelamente é possivel verificar que, embora o periodo de instabilidade apresente uma
volatilidade superior, as medidas MAPE e RMSE sio significativamente melhores quer no

modelo GARCH como no algoritmo XGBOOST.

5.1.2 Resultados: iShares Core S&P 500 ETF

O resultado das medidas MAPE e RMSE encontram-se disponivel na Tabela 5.6

TABELA 5.6- RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - ISHARES CORE S&P 500 ETF

Periodo  Medidas GARCH XGBOOST GARCNH XGBOQST
DADOS TREINO  DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 21,95 3,61 24,03 7,83
Estavel RMSE 20,66 3,64 27,46 9.93
MAPE 22,43 3,83 11,87 4,84
Instavel RMSE 29,02 4,69 20,37 735
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Tal como na analise para o SPDR S&P 500 ETF Trust, também aqui é possivel verificar que as
métricas sdo inferiores no algoritmo XGBOOST, destacando-se uma melhoria nos resultados

no periodo de instabilidade.

5.1.3 Resultados: Vanguard Total Stock Market Index Fund ETF Shares

O resultado das medidas MAPE e RMSE encontram-se disponivel na Tabela 5.7

TABELA 5.7- RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - VANGUARD TOTAL STOCK MARKET INDEX FUND ETF

SHARES
Periodo  Medidas GARCH XGBOOST GARCNH XGBOQST
DADOS TREINO  DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 21,47 3,42 22,5 5,45
Estavel RMSE 204 3,56 25,96 775
MAPE 219 3,51 11,78 513
Instavel RMSE 28,41 4,13 20,78 8.42

A par das analises anteriores, é possivel constar o mesmo nivel de resultados nas medidas MAPE

e RMSE e respetivo comportamento face aos Perfodos Estavel e de Instabilidade.

5.2 Implementagio e Analise - Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund

Tal como foi evidenciado no ponto 5.1 descrevemos a implementagdo e analise para o ETEF
Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund, dado que existem alguns aspetos a destacar tratando-
se de um produto de um mercado emergente, cujo comportamento ¢ distinto do mercado
desenvolvido. De todo o modo nos pontos que se seguem apenas iremos apresentar oOs

resultados tal como efetuamos para os dois restantes ETF’s de mercados desenvolvidos.
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o Periodo Estavel — Modelo GARCH

O primeiro aspeto a destacar é o crescimento bastante mais desacelerado das cotagdes destes

ETFs.

A Figura 5.26 apresenta as cotagoes das primeiras datas da amostra e a Figura 5.27 as dltimas
datas. E possivel deste modo verificar que num prazo de mais de sete anos as cotagdes apenas
alteraram 7,25% aproximadamente, o que contrasta com o aumento 138,5 % de aumento nas
cotacdes do ETF SPDR S&P 500 ETF Trust. Este contraste deve-se ao titmo de crescimento
das empresas nos mercados desenvolvidos ser exponencial em comparagdo com o mercado

emergente onde o crescimento das empresas se encontra bastante estagnado ao longo do tempo.
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39.209999
38.970001
35.930000
358.9700M

35.889999

High

39.480000
29.250000
39.099998
38.990002

39.020000

Low

39.119999

38.569999

38.619999

36.500000

38.700001

Close Adj Close

39.330002

39.220001

39.029999

38.570000

38.880001

27.964165

27.885946

27.750860

27.423784

27.644211

Volume

29435300

13972300

18686900

21649100

22563300

FIGURA 5.26 - 5 PRIMEIROS REGISTOS DA AMOSTRA - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND

Open High Low Close Adj Close Volume

Date
2019-10-24 41.860001 41.880001 41.5689999 41.740002 36450066 11299600
2019-10-25 41.720001 41.990002 41.68993%% 41.930000 36615990 9776500
2019-10-28 42180000 42349998 42160000 42259998 36904160 9763100
2019-10-29 42000000 42119999 41.95999% 42020000 36694580 8959700
2019-10-30 41.900002 42180000 41.740002 42130000 36.634309 13014400

FIGURA 5.27 - 5 ULTIMOS REGISTOS DA AMOSTRA - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND

A volatilidade (Tabela 5.8) ¢ outro aspeto de relevo dado que se apresenta superior face aos

ETPF’s de mercados desenvolvidos, pese embora o periodo temporal seja 0 mesmo.
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TABELA 5.8 - VOLATILIDADE VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND (PERIODO ESTAVEL)

Volatilidade Didria % Volatilidade Mensal % Volatilidade Anual %

ETF 1.15 5.27 18.27

Apbs implementagdo do modelo GARCH, neste caso GARCH (1,1), os parametros estimados

encontram-se referidos na Tabela 5.9

TABELA 5.9 - PARAMETROS ESTIMADOS - GARCH (1,1) - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND
(PERIODO ESTAVEL)

Modelo o} o B Log L AIC BIC
0,0569 0,1081 0,8510
Garch (1,1) [0,01147;0,102] [0,05670;0,160] [0,776;0,926] -2970.91 595181  5979,74

Conforme ¢é possivel constatar, todos os parametros estimados do modelo, sdo estatisticamente
significativos a um nivel de significancia de 5% (o intervalo de confianga a 95% encontra-se

abaixo de cada um dos valores estimados).

e Periodo Estavel — Algoritmo XGBOOST

Relativamente ao algoritmo XGBOOST nio existe nenhuma particularidade a destacar, tendo

o mesmo sido implementado de igual modo.

e Periodo de Instabilidade— Modelo GARCH

No que respeita ao periodo de instabilidade destacamos uma vez a volatilidade calculada, que é
superior a dos ETF’s disponiveis em mercado desenvolvido, mesmo num periodo temporal de

elevada instabilidade (Tabela 5.10).
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TABELA 5.10 - VOLATILIDADE VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND (PERiODO DE
INSTABILIDADE)

Volatilidade Didria ¥ Volatilidade Mensal % Volatilidade Anual %

ETF 1.27 5.82 20.17

Em relagao aos parametros estimados para o modelo GARCH os resultados encontram-se na

Tabela 5.11.

TABELA 5.11 - PARAMETROS ESTIMADOS - GARCH (1,1) - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX FUND
(PERIODO DE INSTABILIDADE)

Modelo [0} o B Log L AIC BIC
0,0648 0,1118 0,8460
Garch (1,1) [0.02544:0,104] [0.07234:0,151] [0,790:0907] -4011,99 8033,97  8063,28

e Periodo de Instabilidade — Algoritmo XGBOOST

Relativamente ao algoritmo XGBOOST nio existe nenhuma particularidade a destacar, tendo
o mesmo sido implementado de igual modo.

5.2.1 Resultados: Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund

O resultado das medidas MAPE e RMSE encontram-se disponivel na Tabela 5.12.

TABELA 5.12 - RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - VANGUARD EMERGING MARKETS STOCK INDEX

FUND
Periodo Medidas GARCH XGBOOST GARCH XGBOOST
DADOS TREINO DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 14,03 3,29 15,07 4,35
Estavel
stave RMSE 181 4,96 17,98 6.37
MAPE 14,73 3,25 13,05 6,27
Instavel 5,44 36,57

RMSE 24 21,68
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Semelhante as analises anteriores, é possivel constar o mesmo nivel de resultados nas medidas
MAPE e RMSE e respetivo comportamento face aos Periodos Estavel e de Instabilidade,
contudo, a diferenca entre os resultados das medidas nas previsdes do modelo Garch vs
algoritmo XGBOOST ¢ inferior, e no periodo de instabilidade o RMSE para o XGBOOST ¢
bastante mais elevado do que aquele que foi calculado para os ETFs de mercados desenvolvidos

(21,68 em contraste com resultados inferiores a 10,00)

5.2.2 Resultados: iShares Core MSCI Emerging Markets ETF

O resultado das medidas MAPE e RMSE encontram-se disponivel na Tabela 5.13.

TABELA 5.13 - RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - ISHARES CORE MSCI EMERGING MARKETS ETF

Periodo  Medidas GARCH XGBOOST GARC~H XGBOQST
DADOS TREINO DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 15,11 2,66 17,18 4,71
Estavel RMSE 10,49 3,97 19,50 6.29
MAPE 15,46 5,34 14,07 7,65
Instavel RMSE 26,53 9,72 38,40 1656

A par das analises anteriores, ¢ possivel constar o mesmo nivel de resultados nas medidas MAPE

e RMSE e respetivo comportamento face ao Periodos Estavel e de Instabilidade.

5.3 Analise Vanguard Total International Bond Index Fund

No que respeita a0 Vanguard Total International Bond Index Fund,

existem alguns aspetos de relevo que devem ser referidos uma vez que se trata de um ETF
composto por Obrigacoes o que difere de todos os outros produtos que eram compostos por
Acses.

A volatilidade dos retornos, Tabela 5.14, é bastante inferior a todos os anteriores produtos o

que por si s6 faz com que os graficos dos rendimentos diarios ou acumulados, Figura 5.28 e

Figura 5.29 sejam bastante distintos dos restantes ETFs
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TABELA 5.14 - VOLATILIDADE VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Volatilidade Diadria % Volatilidade Mensal % Volatilidade Anual %

ETF 8.19 B.86 2.98

Retornos Diarios
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FIGURA 5.28 - GRAFICO RETORNOS DIARIOS VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND
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FIGURA 5.29 - GRAFICOS RENDIMENTOS ACUMULADOS - VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

FuND

O ambiente de taxas de juro negativas ou perto de zero, faz com que estes produtos nao fossem
tdo atrativos aos investidores e como tal os seus retornos e respetiva volatilidade ¢ bastante

diminuta.

51



A par das consideragdes acima, também a distribui¢ao dos retornos diarios (Figura 5.30) e o

grafico de autocorrelagio parcial (Figura 5.31) tém alteragdes relevantes.

Distribuicao dos Retornos Diarios
2.5

1.5

FIGURA 5.30 - GRAFICO DISTRIBUIGAO RETORNOS DIARIOS VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Loo Partial Autocorrelation
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-0.25
-0.50
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-1.00

FIGURA 5.31- GRAFICO AUTOCORRELAGAO PARCIAL DO QUADRADO DOS RETORNOS - VANGUARD TOTAL
INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Os parametros estimados aquando da implementacao do modelo e Garch (1,1), encontram-se

descritos na Tabela 5.15.

TABELA 5.15- PARAMETROS ESTIMADOS - GARCH (1,1) - VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Modelo o} o B Log L AIC BIC
0,0030150 0,1401 0,7805
Garch (1.1) [-0,001386;0,007416] [-0,01569;0,296] [0,532;1,029] 552,171 -1094,34  -106741
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5.3.1 Resultados: Vanguard Total International Bond Index Fund

O resultado das medidas MAPE e RMSE encontram-se disponivel na Tabela 5.16

TABELA 5.16 - RESULTADOS METRICAS MAPE E RMSE - VANGUARD TOTAL INTERNATIONAL BOND INDEX FUND

Periodo  Medidas GARCH XGBOOST GARCNH XGBOQST
DADOS TREINO DADOS TREINO PREVISOES PREVISOES
MAPE 22,14 411 15,05 5,37
Estavel RMSE 458 0,95 414 19
MAPE 24,27 3,67 18,84 15,96
Instavel RMSE 729 1,08 9,71 787
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6. Conclusoes

6.1 Conclusoes Gerais

Esta dissertagdao tinha como objetivos principais prever a volatilidade dos retornos de ETE’s
disponiveis em mercados desenvolvidos comparativamente aos disponiveis em mercados
emergentes para o periodo inicial da invasdao russa e comparar a eficicia do modelo GARCH

com o algoritmo de inteligéncia artificial XGBOOST.

Relativamente as previsoes, quer através do modelo GARCH como através do XGBOOST as

previsdes realizadas permitem tracar uma tendéncia/comportamento, ie., quando uma

5
volatilidade real aumenta os modelos preveem igualmente um aumento e quando a volatilidade
real desce os modelos comportam-se de igual modo quanto aos seus valores previstos, contudo,
nao foram alcancados valores iguais aos valores reais, existindo métricas de erro como o MAPE

e o RMSE que estiveram praticamente sempre acima de 15 a 20% especialmente no modelo

GARCH (com resultados menos satisfatérios nos dados de teste).

De todo o modo, efetuando uma comparagao entre modelos, através da implementaciao do
algoritmo XGBOOST, as métricas MAPE e RMSE apresentam resultados substancialmente
mais satisfatorios, uma vez que quer nos dados de treino quer nos dados de teste os resultados
estao na grande maioria das vezes abaixo de 10%, sendo que em alguns casos estdao inclusive
abaixo dos 5%, o que demonstra que o recurso a inteligéncia artificial em aprendizagem de
maquina, ¢ uma ferramenta muito util, com resultados promissores e que poderao auxiliar
analisas, intermediarios financeiros, gestores de risco e até os proprios investidores a

encontrarem o melhor momento para investir ou vender determinados produtos financeiros.

Paralelamente, o estudo realizado permitiu-nos retirar conclusées adicionais, nomeadamente no
que respeita a volatilidade dos ETE’s disponiveis em mercados emergentes vs mercados

desenvolvidos e também comparar a evolucao dos precos desses ativos.

Quer para os ETFs de mercados desenvolvidos como para os de mercados emergentes a
volatilidade ¢ superior quando temos em consideragdo eventos adversos. Como exemplo temos
o SPDR S&P 500 ETF Trust (mercado desenvolvido) cujas volatilidades diarias, mensais e

anuais sao de 0,82%, 3,74% e 12,96% respetivamente, no perfodo estavel, e de 1,03%, 4,72% e
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16,35% no periodo de instabilidade. Ja em relacio aos mercados emergentes o comportamento
¢ semelhante, sendo que por exemplo para o Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund as
volatilidades no periodo de estabilidade sao 1,15%, 5,27% e 18,27% e quando a amostra tem
em consideracio o periodo de instabilidade, aumentam para 1.27%, 5,82% e 20,17%. E
igualmente de referir que se forem comparados os dois produtos/mercados, a volatilidade para
ETF’s de mercados emergentes ¢ superior aos ETF’s dos mercados desenvolvidos, devido a
inseguranc¢a dos investidores e instabilidade das proprios emitentes dos subjacentes, que esta
bastante presente nestes mercados. Este topico pode ser correlacionado igualmente a evolugao
dos precos dos ETT’s. Quando estamos perante um produto de um mercado desenvolvido
como ¢ o caso do ETF SPDR S&P 500 ETF Trust verificamos um crescimento no preco de
aproximadamente 138,5% o que comparando com um ETF de mercado emergente, por
exemplo o Vanguard Emerging Markets Stock Index Fund, o crescimento ¢ de apenas 7,25%,
um contraste bastante acentuado que de deve nao sé mas também ao ritmo exponencial de
crescimento das empresas nos mercados desenvolvidos em comparagdo com o mercado

emergente onde o crescimento das empresas se encontra bastante estagnado ao longo do tempo.

6.2 Estudos futuros

Como reflexdo sobre o trabalho realizado ¢é possivel enumerar algumas sugestoes para

trabalhos futuro de investigacao cuja tematica seja semelhante.

Uma vez que este estudo aborda apenas a comparacao entre um modelo estatistico de
regressao, GARCH e um algoritmo de inteligéncia artificial podera ser alargada a comparagio,
incluindo outros modelos estatisticos mais evoluidos e recentes e algoritmos também distintos

de modo a perceber se os resultados serao semelhantes.

Paralelamente o estudo podera ser alargado a outras tipologias de produtos financeiros (Ag¢oes,
Fundos de Capital de Risco, Fundos de Investimento Imobilidrios, Seguros de Investimento,

entre outros)
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