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Resumo

O presente trabalho tem como principal objetivo o estudo do impacto da inflagao no indice S&P 500 e
identificar o método que apresenta melhor adaptacdo a previsdo do indice S&P 500 em contexto
econdmico e por isso identificar a correlagao que existe entre as variaveis que sao influenciadas pelo
fenémeno.

A resposta dos bancos centrais a inflagdo é importante e incisiva. Se o Banco Central adotar uma
abordagem agressiva para controlar a inflacdo, aumentando significativamente as taxas de juros,
podera levar a criar pressdo de baixa sobre o mercado de a¢Ges, incluindo o S&P 500.

Embora as a¢des tenham a capacidade de superar a inflacdo a longo prazo, periodos de alta
inflacdo podem afetar negativamente o investimento nos mercados financeiros. Além disso, a inflagdo
pode levar a aumentos nas taxas de juros, o que pode tornar os investimentos em renda fixa mais
atraentes em relagdo as agdes.

Neste estudo, as variaveis utilizadas foram o S&P 500, o Consumer Price Index, Real Gross
Domestic Product and Unemployment Rate, todas com frequéncia trimestral e 60 observa¢ées de
janeiro de 2015 a dezembro de 2022.

Os modelos univariados de séries temporais sdo usados para analisar e prever o comportamento
de uma Unica série temporal ao longo do tempo e aqui tornam-se importantes uma vez que se
pretende verificar a correlacdo ndo-linear existente entre a varidvel S&P 500 e as demais. Assim, é

necessario o estudo individual do melhor modelo a aplicar.

Palavras-chave: U.S.; Inflagdo; S&P 500; Consumer Price Index; Gross Domestic Product;
Unemployment Rate; Série temporal; Previsdao; Modelos ARIMA; Modelos VAR;
Classificagdo JEL: N12; E31; C43; E24; C22; C32; C50; E27






Abstract

The main objective of this work is to study the impact of inflation on the S&P 500 index and identify
the method that best adapts to the prediction of the S&P 500 index in an economic context and
therefore identify the correlation that exists between the variables that are influenced by the
phenomenon.

Central banks' response to inflation is important and incisive. If the Central Bank takes an
aggressive approach to controlling inflation by significantly raising interest rates, it could lead to
creating downward pressure on the stock market, including the S&P 500.

Although stocks can outperform inflation over the long term, periods of high inflation can
negatively affect investment in financial markets. Additionally, inflation can lead to increases in
interest rates, which can make fixed income investments more attractive relative to stocks.

In this study, the variables used were the S&P 500, the Consumer Price Index, Real Gross Domestic
Product and Unemployment Rate, all with a quarterly frequency and 60 observations from January
2015 to December 2022.

Univariate time series models are used to analyze and predict the behavior of a single time series
over time and here they become important since the aim is to verify the non-linear correlation that
exists between the S&P 500 variable and the others. Therefore, it is necessary to individually study the

best model to apply.

Keyword: U.S.; Inflation; Unemployment; Time-Series Models; Econometric Modeling; Forecasting and
Simulation: Models and Applications

JEL Classification: N12; E31; E24; C22; C5; E27
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Introducao

A inflagdo é um conceito econémico fundamental descrito pelo aumento generalizado e continuo dos
precos dos bens e servicos numa economia durante um longo periodo. Tem um impacto profundo em
diversos aspetos da economia, das finangas pessoais a politica monetaria, podendo exercer efeito na
expetativa dos investidores nos mercados financeiros como resposta a este fendmeno.

O Federal Reserve, o banco central dos Estados Unidos da América e mais conhecido como Fed,
como principal interveniente na defini¢cdo das politicas monetdrias exerce influéncia na determinacao
das taxas de juro aplicadas nos mercados econdmicos e financeiros. Este exercicio pode levar os
investidores a alterar a composicao do seu capital investido e procurar alternativas de menor risco,
impactando negativamente indices de agdes como o S&P 500.

O S&P 500, abreviacdo de Standard & Poor's 500, é um dos indices de a¢des mais amplamente
seguidos e respeitados do mercado financeiro dos Estados Unidos uma vez que inclui as 500 empresas
mais cotadas de capital aberto dos Estados Unidos, abrangendo uma variedade de setores da
economia. Deste modo, as expectativas dos investidores no S&P 500 desempenham um papel
significativo nos movimentos do mercado uma vez que a inflacdo poderd implicar a redug¢do no poder
de investimento.

O objetivo da presente dissertacdo é a analise e previsdo do impacto da inflagdo séries temporais
no indice S&P 500 utilizando como indicadores da inflagdo o Consumer Price Index, Gross Domestic
Product e o Unemployment Rate através de instrumentos econométricos financeiros, incluindo
modelos que tém a capacidade de prever valores de séries temporais.

Deste modo, este trabalho dividiu-se em trés partes: No primeiro capitulo pretende-se ilustrar o
conceito de inflacdo e a importancia do seu estudo na atualidade bem como a evolugdo do indice S&P
500. O segundo capitulo destina-se ao suporte tedrico da dissertacao e é dividido em trés partes: numa
primeira fase sdo apresentadas as séries temporais e conceitos econométricos como estacionaridade
e testes de raiz unitaria. Posteriormente, sdo apresentados os modelos que serdo utilizados para
prever as variaveis em estudo. Por Ultimo, introduz-se o conceito de previsdo, que através da aplicagdo
de métodos de medida do erro, sera possivel a comparacdo dos valores previstos pelos modelos
escolhidos com os valores reais.

O terceiro capitulo é reservado exclusivamente ao estudo empirico das variaveis. Isto é, serdo
aplicados os conhecimentos tedricos presentes no capitulo anterior com o auxilio da linguagem de

programacao Jupyter Notebook.



Por fim, é realizada uma sintese do estudo, onde serd apresentada a comparacdo entre as
previsoes e os valores reais, de modo a alcangar o melhor modelo de previsdo para as varidveis e

posteriormente verificar a sua correlacao.



CAPITULO 1

Revisao da Literatura

1.1. Enquadramento teodrico

1.1.1. O conceito de inflagao

A inflacdo é o aumento de longo prazo nos precos de servicos e bens devido a desvalorizagdo da
moeda. Se os rendimentos ndo aumentarem a medida que a inflagdo aumenta, o poder de
investimento sera efetivamente reduzido, o que por sua vez conduzira a uma economia estagnada ou
lenta. Frequentemente expressa em percentagem, a inflacdo indica uma diminuicdao no poder de
compra da moeda de uma nagao.

Embora a inflagdo seja mais conhecida como um fendmeno com impacto negativo na perspetiva
do consumidor local, por outro lado é bem recebida aos olhos de investidores em mercados cambiais
e mercados financeiros que incluam Titulos do Governo associados a Inflagao, chamadas de TIPS, como
por exemplo.

A inflacdo é medida através da taxa de inflagdo designada como a variagao percentual no preco
dos produtos e servicos de um ano para o outro (ano apds ano).

Duas das formas mais comuns de medir a inflagdo sao:

e Consumer Price Index (CPl), calculado pelo Bureau of Labor Statistics e o Gross Domestic
Product (GDP) do Bureau of Economic Analysis. O CPl mede a mudanga nos precos pagos
pelos consumidores dos EUA ao longo do tempo e é a medida mais utilizada de avaliar a
inflagdo 1. A taxa de inflagdo homologa é calculada subtraindo o valor do CPI no inicio
do ano do valor no final do ano. O resultado é entdo dividido pelo valor do CPI no inicio

do ano e depois multiplicado por 100 para obter a percentagem da taxa de inflacao.

e Gross Domestic Product (GDP), é o valor monetario ou de mercado total de todos os bens
e servicos acabados produzidos dentro das fronteiras de um pais num periodo de tempo
especifico. Como medida ampla da producdo interna global, funciona como um quadro

de resultados abrangente da salide econdmica de um determinado pais.



Embora o GDP seja normalmente calculado numa base anual, por vezes também é
calculado numa base trimestral. Nos EUA, o governo divulga uma estimativa anualizada

do GDP para cada trimestre fiscal e também para o ano civil 4.

e Unemployment Rate, a inflacdo e o Unemployment normalmente tém uma correlacdo
inversa, mas a relacdo é complexa. A inflacdo e o desemprego tém mantido
historicamente uma relagdo inversa, representada pela curva de Phillips. Niveis baixos de
desemprego correspondiam normalmente a uma inflagdo mais elevada, enquanto um

desemprego elevado correspondia a uma inflagdo mais baixa e até a uma deflacao.

1.1.2. A evolugao da inflagdo nos Estados Unidos da América

Embora os Estados Unidos tenham registado uma taxa de inflagdo relativamente baixa e estavel desde
a década de 1980, a inflagdo atingiu maximos recordes em 2021 e 2022, na sequéncia da pandemia. A

taxa de inflacdo anual foi de 7,0% em dezembro de 2021 e de 6,5% no final de 2022.

Observar a taxa de inflacdo do CPI do final de dezembro vincula-a a um momento especifico,
tornando mais fécil fazer comparacgdes entre as taxas de inflagdo ano apds ano (YoY). O grafico abaixo

apresenta a evolucdo da taxa de inflacdo anual nos EUA de 1929 a 2020.
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Gréfico 1 - Taxa de Inflagdo entre 1929 e 2020 nos EUA



Como é possivel observar, existem eventos importantes que determinaram a subida e a descida
acelerada da taxa de inflagdo nomeadamente:
e 1932 (-10,30%): Aumento dos impostos Hoover;
e 1946 (18,10%): Custos com a Guerra Fria;
e 1980 (12,80%): Recessao;
e 2021 (7,00%): Surto COVID-19;

e 2022 (6,50%): Guerra entre Ucrania e Russia.

1.1.3. Oindice S&P 500

O S&P 500 é um indice de a¢Ges que acompanha os pregos das a¢des de 500 das maiores empresas
publicas dos Estados Unidos. Formalmente conhecido como indice Composto de Precos de A¢des da
Standard & Poor’s 500 e usualmente referido como S&P 500, é uma das principais ferramentas usadas
para acompanhar o desempenho das a¢des dos EUA.

O S&P 500 acompanha os precos das acbes de grande capitalizacdo dos EUA, ou acdes de
empresas cujo total de agdes em circulacdo valem mais de 10 bilhdes US délares. E por isso que o S&P
500 é frequentemente tratado como um proxy para descrever a salude geral do mercado de a¢Ges ou
mesmo da economia dos EUA.

As 500 maiores empresas publicas dos EUA por capitalizacdo de mercado estado representadas no
S&P 500, independentemente do setor em que atuam.

O S&P 500 é ponderado pela capitalizagao de mercado, pelo que a participacdao de cada empresa
no indice global baseia-se no valor total de mercado de todas as suas agdes em circulagdo. Os
constituintes com maiores capitalizagdes de mercado tém uma ponderagdo percentual mais elevada

no indice, enquanto as menores capitalizacdes de mercado tém ponderagdes mais baixas.

As seguintes empresas compdem os 10 principais constituintes do S&P 500 por peso do indice, de

acordo com os indices S&P Dow Jones.

Company Stock Ticker Sector
Apple AAPL Information Technology
Microsoft MSFT Information Technology
Amazon.com AMZN Consumer Discretionary
Nvidia NVDA Information Technology
Alphabet (class A) GOOGL Communication Services
Tesla TSLA Consumer Discretionary



Meta Platforms (class A) META Communications Services

Alphabet (class C) GOOGL Communications Services
Berkshire Hathaway (class B) BRK.B Financials
Unitedhealth Group UNH Health Care

Tabela 1 - 10 empresa mais ponderadas no S&P 500

O grafico abaixo apresenta a evolugdo dos retornos anuais em percentagem do S&P 500 nos EUA

de 1957 a 2022.
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Grafico 2 - Stock returns do S&P 500 entre 1957 e 2022

Como é possivel observar, existem eventos importantes que estimularam a subida e/ou a descida
dos retornos do S&P500 nomeadamente:

e Durante a primeira década apds a sua introdugdo em 1957, e refletindo a expansdo
econdmica nos EUA apds a Segunda Guerra Mundial, o valor do indice subiu para
pouco mais de 800;

e De 1969 a 1981, o indice diminuiu gradualmente até cair abaixo de 360, como sinal de

inflacdo elevada. Durante a crise financeira de 2008 e a Grande Recessdo, o S&P 500
caiu 46,13% entre outubro de 2007 e Marco de 2009. Em margo de 2013, o S&P
recuperou da crise e continuou a sua corrida de alta de 10 anos, de 2009 a 2019, para
subir mais de 250%;

e A pandemia de COVID-19 em 2020 e a recessdo subsequente fizeram com que o S&P

500 despencasse quase 20%;



e O S&P 500 recuperou durante o segundo semestre de 2020, atingindo varios maximos
histéricos em 2021, mas caiu mais de 1.100 pontos em 2022 antes de recuperar em

junho;

A inflagdo é um dos principais problemas para um investidor que espera recriar regularmente
aquele retorno médio de 11,88%. Ajustado pela inflagdo, o retorno médio anual histérico é de apenas

cerca de 8,5%.

1.1.4. O impacto da inflagdo no S&P 500

A primeira vista, pode ndo ser 6bvio se o aumento dos precos é mau para as acdes. Embora a inflacdo
elevada possa ter consequéncias negativas graves para a economia em geral, ndo é um desastre para

os investidores.

Uma inflagdo mais elevada por si s6 ndo é necessariamente ma para os precos das acbes. O
aumento dos pregos aumenta os lucros das empresas, especialmente se as empresas puderem
transferir custos mais elevados dos fatores de produgdo para os seus clientes através de aumentos de
precos. Taxas de juros mais altas sdo uma histdria totalmente diferente para as a¢des. Quando a
inflagdo foge ao controlo, a solugdo sao taxas de juro mais altas, e o aumento das taxas torna o crédito
mais caro para as empresas e os consumidores, desencorajando-os de gastar e investir. Isto pode
reduzir os lucros e prejudicar as receitas, prejudicando os precos das ag¢oes.

Jamie Cox, sécio-gerente do Harris Financial Group, diz que a tendéncia negativa recente do
mercado de a¢des tem mais a ver com as taxas de juros do que com a inflagao. “Os mercados tendem
a preocupar-se mais com a solucdo para a inflagdo — aumentos das taxas de juro —do que com a proépria
inflagdo”, diz Cox. “Os mercados descontam os lucros e fazem ajustes nos multiplos com base no nivel
e na taxa de variacdo das taxas de juros, de modo que a cura aparece muito rapidamente nos
mercados.”

Para atingir o objetivo, de fazer com que a inflagdo volte a cerca de 2% — exatamente onde o
mercado deseja, sdo necessarios aumentos de taxas, o que o mercado acionista definitivamente nao
gosta. A inflagdo elevada tende a gerar taxas de juros mais altas, o que tem um impacto negativo nas

acGes do S&P 500.
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Gréfico 3 - Relagdo entre o CPl e o0 S&P 500 entre 1957 e 2022

Num mundo ideal, o mercado de a¢Oes gosta de ver um crescimento sustentado dos precos de
cerca de 1% a 3% ao ano, o que é considerado uma inflacdo baixa a moderada. Este ambiente

I”

“saudavel” significa que o valor do ddlar permanece mais estdvel, a procura de bens e servicos
mantém-se estavel e os pregos sao previsiveis.

Mas quando a inflagdo anual sobe acima deste nivel, o mercado de a¢bes é dominado pela
incerteza, pela volatilidade e pela desaceleragdo dos gastos dos consumidores. Isto, por sua vez, leva
a um menor crescimento econdmico, o que é uma ma noticia para os investidores e causa

preocupacdes de avaliacdo que podem levar a um fraco desempenho.



CAPITULO 2

Metodologia

Antes de se proceder a andlise e interpretacdo das abordagens praticas presentes no préximo capitulo,
é importante falar de alguns conceitos tedricos essenciais com o objetivo de entender os tdpicos em
estudo.

De notar que a elaborac¢do do presente capitulo sera assistida nomeadamente pelos livros (Brooks,
2019) e (Mills, 2019), uma vez que ambos apresentam uma excelente base tedrica para o

desenvolvimento deste capitulo.

2.1. Séries Temporais

7

Uma série temporal é um conjunto de observacbes que aparecem numa forma sequencial,
normalmente com um intervalo temporal fixo entre as observagdes. Esses intervalos temporais podem
ser diarios, semanais, mensais, etc., sendo que a ordem das observacdes é crucial no estudo de séries
temporais.

Em termos matematicos, uma série temporal pode ser definida como discreta
Y, t =12,..,T
ou pode ser definida como continua
Y;,t e T SR (2)

As séries temporais que apresentam uma Unica observacdo para um determinado momento
temporal caracterizam-se como séries temporais univariadas, em contrapartida as que apresentam
duas ou mais observagGes por instante no tempo sdao chamadas de séries temporais multivariadas.
Esta dissertacdo ird abordar o estudo de séries temporais univariadas.

Cada série temporal contém 4 componentes/movimentos principais: movimentos ou variagdes
por estacBes (sazonalidade), movimentos ou variagdes ciclicas, movimentos de tendéncia e

movimentos irregulares ou aleatdrios.



Os movimentos de tendéncia sdo movimentos que se referem a dire¢do global na qual a série
temporal se desenvolve, num determinado periodo temporal. Este tipo de movimento pode ser
determinado através de uma regressao linear. Os movimentos ou variag¢des ciclicas sdo variacdes de
longo prazo periddicos ou nao periédicos em torno da curva de tendéncias. Um bom exemplo de
variacOes ciclicas é o ciclo dos negdcios, pois apresentam periodos de recessdo, depressao,
prosperidade e recuperagdo. Os movimentos ou variagdes por esta¢des referem-se a movimentos
iguais ou similares que a série apresenta durante os mesmos periodos temporais consecutivos. Um
exemplo de sazonalidade é o crescimento nas vendas de protetor solar durante o verdo. Os
movimentos irregulares ou aleatdrios referem-se aos desvios esporddicos das séries temporais,
instigados por fatores externos como epidemias ou guerras. Estes desvios provocam varia¢des durante
um curto intervalo, no entanto estas variacdes poderado ser tao intensas ao ponto de criar movimentos

ciclicos ou de outra natureza.

2.2. Descrigao das séries temporais

Para examinar melhor as series temporais existem estatisticas que ajudam o analista a ter uma melhor
interpretacdo das caracteristicas que a série apresenta.

Um processo estocastico é definido por qualquer familia de varidveis aleatérias, Y; ,t € T na qual
T corresponde a um periodo predefinido.

Seja Y (t) um processo estocdstico com variancia finita para V t € T, as suas principais estatisticas

definem-se em:

e Média ou Valor Esperado, u(t), em que: u(t) = E[Y(t)] = E[Y (v)]
e Variancia, 62(t), em que: 6%(t) = Var[Y(t)] = E[(Y (t) — u(t))?];
e Covariancia, Y(ty,t3), em que: vy(t;,t;) = Cov[Y (£1),Y ()] = E{[Y (t;) —

HEDIY (t2) — u(t)]} = E[Y ()Y (£2)] — n(t)u(ty);

y(t1,tz)

e Correlagdo, p(ty,ty),em que: p(ty,ty) = .

2.2.1. Assimetria
A assimetria € uma das medidas frequentemente usadas na andlise de dados financeiros. Em termos
estatisticos, a assimetria mostra o grau de afastamento que uma determinada distribuicdao apresenta

do seu eixo de simetria. Para calcular o coeficiente de simetria, s, , utiliza-se a férmula:
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% =1 (i — y)?
1 _ 3
[ Xm0 — 3]

onde n é o numero de observagdes da série temporal y; é o valor observado da mesma no

(3)

Sk =

momento i e ¥ é a média amostral.

Depois de calculado o valor do coeficiente de simetria, existem trés conclusdes possiveis
relativamente a esse valor. Se o coeficiente de simetria for igual a zero, significa que a distribuicdo é
simétrica e a Média = Mediana = Moda. Se o coeficiente for positivo, a distribuicdo é assimétrica
positiva (a direita), ou seja, Média > Mediana > Moda. Por ultimo, no caso em que o coeficiente é
negativo, a distribuicdo é assimétrica negativa (a esquerda), o que significa que Média < Mediana <

Moda.

2.3. Estacionaridade

A andlise da estacionaridade de uma série temporal é um passo fulcral no estudo das mesmas, ja que
€ uma condicdo essencial para a utilizacdo de alguns modelos e para a previsdo das séries temporais.
Existem dois tipos de estacionaridade: estacionaridade estrita (forte) ou estacionaridade fraca.
Um processo estocastico diz-se estritamente estacionario se as suas propriedades ndo sao afetadas
por mudangas no tempo (Mills, 2019).
Quando se prova estacionaridade, geralmente refere-se a estacionaridade fraca, ja que é dificil
achar uma série temporal estritamente estaciondria.
Um processo estocastico Y (t),t € T diz-se fracamente estacionariose, Vt € T, se tem:
o E[Y(@®]=u®
e Var[Y(t)] = o%(t) < o
o Cov[Y (t1),Y ()] = v(t, t2) =v(Ity — t2]), ty,t; €T

Entdo, uma série temporal é fracamente estacionaria se a sua média for constante ao longo do
tempo, se a sua varidncia for constante e finita ao longo do tempo e se a sua covariancia entre os
valores desfasados desta série depender apenas do valor da distancia temporal entre eles. Uma série
temporal que ndo verifique estes critérios diz-se ndo-estacionaria. Para além disso, uma série
estritamente estacionaria significa que ela é automaticamente fracamente estacionaria, no entanto o
contrario pode ndo se verificar (Mills, 2019).

Quando nao se verifica estacionaridade numa série temporal existem certos procedi- mentos que

poderdo ajudar a estabilizar as mesmas e torna-las estacionarias:
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2.3.1. Diferengas Sucessivas
Primeira diferenga: AY, = Y, — Y,

Segunda diferenga: A%Y, = Y, — 2Y,_; + Y,_,

2.3.2. Diferengas Logaritmizadas

Alog (Y;) = log (Yt) —log (Y¢-1)
Se uma série ndo-estacionaria for diferenciada d vezes antes de se tornar estacionaria, diz-se que essa
série é integrada de ordem d, denotada por Y; ~ I(d). Uma série estaciondria que ndo necessite de

ser diferenciada diz-se que é integrada de ordem 0, 1(0).

2.3.3. Ruido Branco
Um processo {&; } define-se como ruido branco se:

e E(g)=0
e Var(e) = o?

) E(sj,sk) =0,j#*k

Entdo, um processo define-se como ruido branco se tiver média nula, varidncia constante e finita
e ndo apresentar correlagdo serial. Um processo de ruido branco representa- se por &, ~ WN(0,c?).
Para além disso, os erros de modelos devem ser ruidos brancos, ja que o ideal é ndo existir correlagao
entre eles. Se os erros forem correlacionados, a modelizagdo e previsdo de valores podem ndo ser
confiaveis.

As séries temporais podem apresentar dois tipos de tendéncia: tendéncia deterministica, em que
existem variacGes aleatdrias em torno da curva de tendéncia, ndo impactando o comportamento do
processo no longo prazo, ou tendéncia estocdstica, em que a componente aleatéria &; influencia o

comportamento da série no longo prazo.

Considera-se o seguinte modelo

Y= pYio1 + Bo + Bt + &
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e 0s seguintes cendrios:
e Sep =0, significa que temos um processo estocastico em tendéncia puro (desenvolve-

se em torno de uma tendéncia linear — média ndo constante), ou seja, existe uma
tendéncia deterministica. Neste caso, a série é ndo-estacionaria;

e Sep=1e B;=0, significa que temos um processo estocastico em tendéncia puro
(desenvolve- se em torno de uma tendéncia linear — média ndo constante), ou seja,
existe uma tendéncia deterministica. Neste caso, a série é ndo-estacionaria;

e Sep-=1c¢e By B =0 entdo temos um processo estocastico em diferengas puro,
também denominado por passeio aleatdrio com drift, logo existe uma tendéncia
estocastica. Neste caso, a série é ndo-estacionaria;

o Sep=1efy B1 # 0, significa que o processo estocdstico é um passeio aleatério com
drift e tendéncia deterministica. A série é ndo-estacionaria;

e Se 0 < p < 1, significa que existe correlacdo serial em Y, mas ndo existe tendéncia

estocastica. A série é estacionaria.

Para sintetizar, o estudo da ndo-estacionaridade de uma série é analisar se p = 1. Caso se verifique,

a série apresenta uma raiz unitaria e é ndo-estacionaria.

2.3.4. Testes de Raiz Unitaria

Geralmente as séries temporais sdo ndo-estaciondrias, no entanto esta caracteristica tem de ser
provada. Para este estudo foram usados testes para detetar se a série temporal e estacionaria ou nao.
Se a série ndo for estaciondria diz-se que tem uma raiz unitaria.

E entdo testada a hipdtese nula de que série é n3o-estaciondria (Hy:p = 1,a série é nio-
estaciondria) versus a hipdtese de que a série é estacionaria (Hy:p # 1, a série é estaciondria).

Existem vdérios testes de raiz unitdria, no entanto os mais frequentes sdo: o teste DF (Dickey-
Fuller), o teste ADF (Augmented Dickey-Fuller), o teste PP (Phillips-Perron) e o teste KPSS
(Kwiatkowski—Phillips—Schmidt—Shin).

O teste de Dickey-Fuller é utilizado quando se assume que os erros (&;) sdo ruido branco, isto &,
quando os erros sdao independentes e ndo apresentam autocorrelacdo. Ao utilizar o modelo

previamente exemplificado, presente na equagdo (2.6), subtrai-se Y;_; em ambos os lados da equacgao:

AY: = (p— VY1 + Bo+ it + &
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Para o teste DF, as hipoteses testadas sdo (Hp:p = 1, existéncia de pelo menos 1 raiz unitaria)
versus (Hy: p < 1, ndo existe raiz unitdria).

A condicdo de ndo correlagdo serial entre os erros nem sempre é verificada, portanto é necessario
um teste que faga a corregao paramétrica. Este teste é chamado de teste de Dickey-Fuller Aumentado
(ADF), onde a regressdao é aumentada em AY;_; termos, ao ponto de garantir que os erros nao

apresentem autocorrelacdo. O modelo de exemplo modifica-se novamente:
p
AYe =(p = DYeo1 + ) BidY ;i + &
i=1

As hipdteses referentes ao teste ADF sdo idénticas as do teste DF. O teste de Phillips-Perron é
semelhante aos dois testes anteriores, no entanto contém uma corre¢do automatica, permitindo aos
erros serem autocorrelacionados. As hipdteses referentes ao teste PP sdo idénticas as do teste ADF.

Por ultimo, o teste de KPSS, chamado de teste de estacionaridade, foi desenvolvido com o objetivo
de ser um contraposto aos testes de raiz unitaria usuais. Este teste considera as seguintes hipdteses
(Ho:p = 1, a série é ndo-estaciondria) versus a hipdtese de que a série é estaciondria (Hy:p < 1, a
série é estacionaria).

Sejas; = Zle &; e 6%um estimador para a variancia dos erros, a estatistica de teste é dada por:

Neste teste rejeita-se HO se a estatistica de teste LMgpgs > valores criticos usuais. O teste KPSS é
geralmente usado como complemento dos testes apresentados anteriormente, ja que apresenta uma
diferenca significativa nas hipdteses testadas. E também frequentemente utilizado como critério de

desempate na discordancia entre os testes ADF e PP.

2.4. Modelos Univariados

Os modelos univariados de séries temporais utilizam unicamente os valores passados das mesmas para
modelizar e prever observagoes futuras. Como foi referido no capitulo anterior, um desses modelos é

o modelo ARMA, usado para modelizar séries estacionadrias. Para séries ndo-estacionarias, aplica-se o
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modelo ARIMA, onde o I é referente ao processo de integracdo de uma série ndo estaciondria, com o
auxilio de diferencas sucessivas ou diferencas logaritmizadas.

Os modelos da familia ARMA/ARIMA assumem varidncia dos erros constante ao longo do tempo
(homocedasticidade). Em contrapartida, os modelos da familia ARCH/ GARCH conseguem captar a
heterocedasticidade condicional nos erros do modelo, captando a volatilidade das séries temporais.
Como ja foi referido, existe uma extensao destes modelos, o modelo ARIMA-GARCH, modelo este que
incorpora o modelo da familia ARMA/ARIMA com o modelo GARCH, conseguindo assim captar a
volatilidade das séries temporais (heterocedasticidade).

O ARIMA-GARCH é utilizado para modelizar a média com o modelo ARIMA e a variancia com o
modelo GARCH. No entanto, as previsdes obtidas por ambas as equacgdes irdo ser somadas para criar
a previsdo final deste modelo, sendo este um procedimento ndo muito frequente no estudo de séries

temporais financeiras com modelos ARIMA-GARCH.
2.4.1. Modelos Autorregressivos - AR(p)

Os modelos autorregressivos sdo modelos nos quais o valor da varidvel dependente Y; depende
apenas do valor dessa mesma varidvel em periodos passados, somado com um termo de erro. Com

isto, o modelo autorregressivo de ordem p — AR(p) é escrito da seguinte forma:

p
Yt = aO + Z BIAYt—l + Et NWN(O, 0'2)

i=1

Onde ay, a4, ..., a, sdo os coeficientes do modelo, p é a ordem de desfasamento, &; € um processo
de ruido branco.

Seja L o operador de desfasamento, representado por L(Y;) = Y;_;. O modelo anterior pode ser
reescrito em:

OL(Y:) = ap + &

onde

p

oL = 1—ZaiLi

i=1

. . . 1 Lo
Um processo autorregressivo de ordem p estacionario caso todas asraizes z = ; do pollnomlo
i
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p

d(z) = 1—Zaizi

i=1

estdo situadas no exterior do circulo unitério, isto é, se |a;| < 1.

2.4.2. Modelos de Média Mével - MA(q)

Os modelos de média mével sdo feitos através de uma combinagdo linear de processos de ruido
branco, de modo que a varidvel dependente Y; seja influenciada pelos valores atuais e passados de
um termo de distribuicdo de ruido branco.

Seja &, um processo de ruido branco. O processo MA(q) pode ser representado por:

q
Y =& + Z 0; -
i=1

Ao utilizar o operador de desfasamento, o processo modifica-se novamente:

q
y, = 2 0; Lic, = 6;(L)e,
i=1

onde 6;(L) =1 + qu=1 ;L' e 0; sdo constantes reais. Um processo MA(q) é fracamente

estacionario para a totalidade dos valores de 6,.

2.4.3. Modelos Autorregressivos de Médias Méveis — ARMA (p, q)
Ao combinar o modelo autorregressivo de ordem p, AR(p), com o modelo de média mével de ordem
q, MA(q), obtém-se o modelo autorregressivo de médias méveis, ARMA (p, q).

Este modelo afirma que o valor atual de uma varidvel Y; depende linearmente dos seus valores
passados (AR), somado a uma combinac¢do de valores presentes e histdricos de um termo de erro de

ruido branco (MA). Sendo assim, o modelo ARMA(p, q) define-se pela seguinte equagdo:

14 q
Yt = Qg + Z a; Yt—l + 2 Okst_k + &t
i=1 k=1

16



Este modelo é muito eficaz no que toca a previsdo de valores de séries temporais, no entanto
tem certas limitacbes. Uma dessas limitacbes é o assumir que todas as séries temporais sdo
estacionarias, o que ndo é verdadeiro, ja que a maioria das séries temporais sdo efetivamente ndo-

estacionarias.

2.4.4. Modelos Autorregressivos Integrados de Médias Méveis - ARIMA(p, d, q
Os modelos do grupo ARMA assumem que todas as séries temporais sdo estacionarias, algo que pode
ndo ser verificado. Foi entdo definido o modelo ARIMA(p, d, q), onde o d representa o nimero de
vezes que a série temporal teve de ser diferenciada até atingir estacionaridade, o p representa a ordem
da AR e 0 g representa a ordem da componente MA.
E também importante referir que os modelos univariados previamente apresentados estdo

inseridos dentro do modelo ARIMA(p, d, q), isto é:

* ARIMA(p, 0, q) = ARMA(p, q)

* ARIMA(p, 0,0) = AR(p)

* ARIMA(0,0, q) = MA(q)

2.4.5. A Metodologia de Box-Jenkins
A metodologia de Box-lenkins foi desenvolvida com o objetivo de estimar modelos do tipo

ARMA/ARIMA de uma forma sistematica. Esta metodologia segue trés passos:

e Passo 1 - Identificacdo

Este passo consiste na determinacdo da ordem do modelo necessaria para
capturar as caracteristicas dos dados. Para este passo sdo utilizadas a fungdes de
autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagdo parcial (PACF) como auxilio grafico e os critérios de
informagdo, como o AIC (Akaike Information Criterion) e o BIC (Bayesian Information
Criterion), com o objetivo de escolher o nimero de parametros que minimizam o valor
dos critérios de informacdo. No entanto, a adigdo de um termo extra sé diminui o valor do
critério de informacdo se o decréscimo na soma dos residuos ao quadrado for mais
acentuado que o acréscimo do valor do termo de penalidade. As equacdes para o AlC e

BIC sdo dadas por, respetivamente,

2k
AIC =1n6? + T
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k
BIC =1né6? + Tln(T)

onde 62 é a variancia residual, que é equivalente a divisdo da soma dos residuos
ao quadrado pelo nimero de observagGes T, e k = p + g + 1, que é o numero total de

parametros estimados.

e Passo 2 - Estimacgao
Neste passo sdo estimados os parametros do modelo previamente escolhido. Esta
estimacdo pode ser feita através do método dos minimos quadrados ou de Mdxima

Verosimilhanga. A escolha do tipo de método vai depender das caracteristicas do modelo.

e Passo 3 - Diagndstico
Neste passo deve-se verificar se o modelo estimado é adequado, sendo necessaria
uma analise aos residuos.

Para que o modelo seja validado, ele tem que verificar os seguintes pressupostos:

o

E(&;) = 0: erros tém média nula;

Var (¢,) = 6% <oo: varidncia dos erros constante e finita

o

(homocedasticidade). Caso contrario, os erros do modelo sdo
heterocedasticos;

o Cov(g,eg) =0,i+# j:ndo existe qualquer correlagdo entre os erros ao longo
do tempo, sendo eles linearmente independentes;

o & ~ N(0,6?%): os erros tém de ser normalmente distribuidos.

2.4.6. Modelos ARCH/GARCH

Como ja foi referido anteriormente, os modelos univariados lineares apresentados até agora

(ARMA/ARIMA) assumem que a variancia dos erros é constante ao longo do tempo, algo pouco

provavel quando se trata de séries financeiras. Outros problemas que podem surgir com modelos

desta familia é a incapacidade de explicar certas caracteristicas financeiras importantes, como a

leptocurtose, os clusters de volatilidade e o efeito de alavanca.

Com o intuito de tentar solucionar alguns desses problemas, foi criado o modelo ARCH(q)

(Autoregressive Conditional Heteroskedasticity), desenvolvido por Engle em 1982. Posteriormente,

uma extensdo do modelo ARCH foi definida, o chamado modelo GARCH(p,q) (Generalized

Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).
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2.4.7. O modelo GARCH
Introduzido por Bollerslev em 1986, este modelo permite a variancia condicional ser dependente dos

seus proprios desfasamentos.

O modelo GARCH(p, q) define-se por duas equagbes: a equagdo da média

Ve =¢1+ Py 1+ o+ OpVek + & & ~ N(0,0¢)

e a equacgao da variancia

2 _ 2 2 2 2
of =g+ a1&1 + -+ @gEi_g + P10+ o+ Bpoiy

onde ¢ é a variancia condicionada, a, é a constante, stz_q é a volatilidade do periodo anterior e
O'tz_p é a variancia do periodo anterior. Para a equac¢do da variancia, os coeficientes devem ser nao-
negativos.

E também importante referir que um modelo do tipo GARCH(0,q) é equivalente a um modelo
ARCH(q).

No que segue, e sem perda de generalidade, vai ser apresentado o modelo GARCH(1,1),

considerado o modelo baseline para os retornos de séries financeiras:

2 _ 2 2
of =ag+ ar&f_1 + foi4

onde ¢ é a variancia condicional, @, é a constante, 2_; é a volatilidade do periodo anterior e
o2, é avariancia do periodo anterior.
No modelo GARCH(1,1), a varidncia condicional altera-se, mas a varidancia ndo condicional dos

erros (u;) é constante e é dada por
Qo

Y S Tt )

desde que a; + < 1. Caso a; + f =1, entdo existe ndo estacionaridade em variancia. Por
ultimo, caso a4 + f = 1, entdo o modelo GARCH é integrado (também chamado de IGARCH), o que
significa que um choque na variancia condicional vai ser importante ndo s6 no presente, como também

em futuras observacdes.
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Como foi discutido anteriormente, modelos do grupo GARCH nao sdo lineares, logo ndo é possivel
estimar utilizando o Método dos Minimos Quadrados. Para estimar modelos do tipo GARCH é utilizada
a técnica de Maxima Verosimilhanca (MV). Este método consiste em criar uma funcdo log-
verosimilhanga e procurar pelos valores dos parametros que maximizam a mesma. Esta técnica
consegue estimar parametros para modelos n3o lineares e para modelos lineares.

No entanto, os modelos GARCH tém certas limitacOes: eles ndo conseguem captar os efeitos de
alavancagem, ndao permitem feedback entre média e varidncia condicional e as condi¢des ndo
negativas poderao ser infringidas com a estimacgao do modelo.

Para combater estas limitagdes, foram desenvolvidas varias versdes do modelo GARCH, como o
IGARCH ou o EGARCH, com o propésito de ganhar habilidade em modelizar os diferentes efeitos e
caracteristicas das séries temporais financeiras. Estas extensdes do modelo GARCH ndo serdo

abordadas na presente dissertacao.

2.5. Previsao

A ultima fase deste processo é a previsdo de valores a partir dos modelos escolhidos. A fase de previsao
estd dividida em duas partes: a parte da previsdo de valores futuros de uma série temporal e da
comparacdo destes valores previstos com os valores reais da série temporal.

Numa primeira parte, sera avaliada a capacidade de ajustamento dos modelos selecionados para
as séries originais e para os retornos. A segunda parte passa por uma previsao in-sample, ou seja, é
uma previsao dentro do intervalo da amostra. Geralmente as previsées in-sample sdo boas, por essa
mesma razao.

Numa ultima parte e se as previsdes in-sample para as séries em estudo forem boas, vai-se avancar

com as previsdes out-of-sample, que sao previsdes fora do intervalo de observacdes.

2.5.1. Erro de Previsao
O erro de previsdo de uma observagdo no momento de tempo t é dado pela diferenca entre o valor

atual observado e o valor previsto em t, isto é
ee=Ye— 1
onde e; é o erro de previsdo observado em t.
Na avaliacdo do desempenho global de previsdes, foram criadas algumas medidas de erro,

nomeadamente o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), o Erro Absoluto Médio (MAE) e a Raiz do

Erro Quadratico Médio (RMSE). Estas medidas sdo dadas pelas seguintes férmulas
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n
1 e

MAPE =— ) —
n Y:
t=1
ap - Stiled
RMSE =

Com isto, quanto menores forem os erros de previsao, melhores serdo as previsdes executadas

pelo modelo escolhido. E também importante referir que as previsdes ficam cada vez menos eficazes

caso se aumente a janela de previsao.
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CAPITULO 3

Andlise Empirica

Neste capitulo serdo aplicados os conhecimentos tedricos apresentados anteriormente, com o
objetivo de encontrar o modelo econométrico que melhor se ajuste aos dados das séries temporais
selecionadas e que minimize o erro de previsdo. Neste sentido, serdo analisadas as quatro séries
temporais S&P 500, Consumer Price Index, Gross Domestic Product e Unemployment, ambas com
valores registados entre janeiro de 2015 e dezembro de 2022 e frequéncia trimestral, num conjunto
de 60 observacgdes. Todos os valores referentes as variaveis foram retirados da base de dados Federal
Reserve Bank of St. Louis. E importante referir que os outputs, incluindo os graficos e tabelas, neste

capitulo foram obtidos com o auxilio da linguagem de programacao Jupyter Notebook.

3.1. Analise das Séries Temporais

Para perceber melhor o comportamento das séries, é importante analisar graficamente as mesmas.
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Figura 1 - Representacgao grafica da série S&P 500
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Figura 2 - Representacao grafica da série Consumer Price Index
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Figura 3 - Representacdo grafica da série Gross Domestic Product
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Figura 4-Representacgao grafica da série Unemployment Rate
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Ao analisar a figura 1 verifica-se que a série S&P 500 apresenta um padrdo ndo linear, com
deslocagdes irregulares e com média e variancia ndo constantes, um forte indicio de que a série é ndo-
estacionaria. As eleicGes presidenciais de 2016 nos Estados Unidos foram um dos eventos mais
significativos do ano. A vitéria de Donald Trump nas elei¢es em novembro de 2016 teve um impacto
inicial positivo nos mercados, impulsionando as agées. Em 2020, o S&P 500 teve um declinio acentuado
no inicio do ano em resposta a pandemia, o indice experimentou uma forte recupera¢ao no segundo
semestre de 2020, impulsionada por medidas de estimulo e a perspetiva de uma vacina para a COVID-
19.

A série Consumer Price Index na figura 2 transmite um padrao linear, com apenas uma descida no
periodo da pandemia de COVID-19 que teve um impacto significativo nos pregcos em 2020. No inicio
da pandemia, houve uma queda nos precos de combustiveis, passagens aéreas e estadias devido a
reducdo das viagens e da procura por combustiveis. Ao mesmo tempo, houve aumento nos precos de
alimentos e produtos de cuidados pessoais devido a um aumento na procura.

Esta série apresenta uma tendéncia crescente como seria de esperar com a evolugdo da economia.

Na figura 3, a série Gross Domestic Product parece seguir o mesmo padrado da Consumer Index
Price com um crescimento linear e com tendéncia crescente. Apenas o pico negativo precisamente em
2020. O consumo pessoal, que é um dos principais componentes do GDP, diminuiu significativamente
devido a incerteza econdmica e as restricdes a mobilidade. E importante observar que, em resposta a
pandemia, as autoridades dos Estados Unidos adotaram uma série de politicas para mitigar os
impactos econdmicos e promover a recuperacgao. A situagdo econdmica continuou a evoluir apdés 2020,
com varios fatores, incluindo o progresso na vacinagao e as politicas econdmicas, afetando a trajetodria
da economia dos EUA nos anos seguintes.

O Unemployment Rate na figura 4 parece também seguir o comportamento das duas variaveis
anteriores, mas com o sinal contrario uma vez que se trata de uma variavel que se pretende diminuir.
Neste caso, ndo existe linearidade nem uma tendéncia a seguir por se registar o maior valor neste
intervalo: 6,77% aproximadamente. E importante mencionar que a pandemia de COVID-19 atingiu os
Estados Unidos no inicio do ano, levando a lockdowns, encerramento de empresas e restricoes
comerciais para conter a propagacdo do virus. Como resultado das medidas de contencdo da
pandemia, houve um aumento brutal e significativo no desemprego dos Estados Unidos.

Completa-se a anadlise visual das séries temporais com as medidas de estatistica descritiva que

se fazem corresponder a cada uma das varidveis.
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SP500 GDP Unemp CPI

count 32.000000 32.000000 32.000000 32.000000
mean 2980.581314 21193.879219 4.546875 255.449375
std 816.694649 2417446479 0.865990 15.520269
min 1951.224918 18063.529000 3.566667 235.355000
25% 2290.665570 19232407750 3.800000 243.412667
50% 2791.539075 20858.298500 4.350000 253.062500
75% 3628.869545 22168.422750 5.050000 261.717000
max 4602.108906 26408.405000 6.766667 284.893667

Tabela 2 - Representacdo da Estatistica Descritiva das séries em estudo

3.1.1. Estacionaridade

Como foi referido anteriormente, o estudo da estacionaridade é crucial para a andlise de séries. Para

o estudo da estacionaridade vao ser utilizados 2 tipos de testes, para cada uma das séries: o teste ADF

e o teste KPSS. Os resultados obtidos para ambas as séries estdo presentes nas tabelas seguintes:

Testes | S&P 500 CPI GDP Unemployment Rate
ADF 0.998 | 0.999 | 0.992 0.021
KPSS 0.010 | 0.010 | 0.010 0.100

Tabela 3 - Testes de Estacionaridade

Através da tabela 2, tanto no teste ADF como no KPSS, para as séries S&P 500, CPl e GDP, nao se

rejeita a hipdtese nula uma vez que o p-value é maior que 0.05 (ADF) e se rejeita a hipdtese nula uma

vez que o p-value é menor que 0.05 (KPSS) e por isso as séries sdo ndo-estacionarias.

Ja a série Unemployment Rate apresenta um p-value 0.021 (ADF) e 0.100 (KPSS), o que indica que

a mesma é estacionaria segundo o teste ADF e estaciondaria para o KPSS.

Assumindo que todas as variaveis sdo ndo-estacionarias, é necessario proceder-se a aplicacdo da

diferenca logaritmica para as séries S&P 500, CPl e GDP. Ja a série Unemployment Rate foi aplicada a

diferenca normalizada. Deste modo, foi possivel alcancar os valores da tabela abaixo.
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Testes S&P 500  CPI GDP Unemployment Rate

ADF 0.014 | 0.010| 0.000 0.013
KPSS 0.100 | 0.100 | 0.100 0.100
PP -1.411 | -0.996 N/A -1.440
d 1 1 1 1

Tabela 4 - Valor dos p-values nos testes de estacionaridade

Como é possivel verificar, todas as variaveis a excecdo do S&P 500 ficaram estacionarias apds
a primeira diferencia¢do. Contudo, para as variaveis S&P 500, Consumer Price Index e Unemployment
Rate foi necessdério utilizar o teste do Phillips-Perron para desempatar levando a critical values de -
4.28, -3.56 e -3.22 para niveis de significancia de 1%, 5% e 10%, respetivamente, ja que os valores da
estatistica de teste foram inferiores aos dos valores criticos. Ndo se rejeita a hipétese nula da série ser
estacionaria, garantindo a estacionaridade da série.
Assim, temos que as variaveis sdo todas integradas de ordem I(1), podendo-se proceder a
estimacdo do modelo que se adapta melhor as carateristicas das nossas varidveis e capaz de realizar

uma DFEVi55O com O menor erro.

3.2. Estimac¢ao do Modelo

Para um modelo ser capaz de aprender os padrdes registados pelas variaveis que vai modelar e prever
com o melhor desempenho, é necessario que a informacdo das séries temporais seja dividida em dois
grupos: um de treino, onde o modelo se vai basear; um de teste, para posterior comparagdao com os
resultados gerados pela aplicagdo do mesmo. Deste modo, decidiu-se dividir as séries em 16

observagOes cada um.

3.2.1. Estimagdo dos Modelos Univariados
Garantida a estacionaridade das séries, agora é importante escolher o modelo para continuar o estudo
empirico. Para isso, sera necessario olhar para a representagao grafica da funcdo de autocorrelacdo

(ACF) das séries para tentar perceber a ordem dos modelos univariados.
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Figura 7 - Autocorrelagdo para o GDP Figura 8 - Autocorrelacdo para o Unemployment Rate

Ao analisar as Figuras 5, 6, 7 e 8 percebe-se que sé o primeiro lag é significativo.

Como foi referido em capitulos anteriores, analisar apenas estas fungdes nao é suficiente para
descobrir o modelo 6timo para o conjunto de dados. Para isso, foi utilizada uma funcdo em cédigo
chamada auto.arima, que retorna o modelo ARIMA que minimiza os critérios de informacao AlIC e BIC,

de modo a facilitar e a melhorar a escolha do modelo ideal.

Para cada uma das variaveis em estudo, foi possivel obter os seguintes modelos ARIMA:

Variaveis S&P 500 CPI Unemployment Rate

Model ARIMA(1,1,0) | ARIMA(0,1,1) | ARIMA(1,1,3) ARIMA(1,1,0)

Tabela 5 - Modelos ARIMA obtidos através do auto.arima

Apresentando os seguintes valores previstos, graficamente:
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Figura 12 - Previsdo segundo o ARIMA(1,1,0) para o Unemployment

3.2.1.1. Analise dos Residuos para os Modelos Univariados
Todos os pressupostos dos residuos tém de ser satisfeitos, caso contrario o modelo nao sera valido

para a previsdo das séries em estudo.

O primeiro pressuposto a estudar é se os residuos sdo independentes através do teste de Durbin-

YEREVE Teste de Durbin-Watson

Watson.

S&P 500 2.22
CPI 1.79
GDP 2.08
Unemployment Rate 1.95

Segundo o teste de Durbin-Watson, todas as varidveis sdo independentes uma vez que o valor

esta perto de 2.

O segundo pressuposto a estudar é se os residuos tém valor médio nulo através das estatisticas

Variavel Valor Médio

descritivas das mesmas:

S&P 500 0.00
CPI 0.00
GDP 0.00
Unemployment Rate 0.00
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O terceiro e ultimo pressuposto é verificar se existem efeitos ARCH nos residuos uma vez que
estes indiciam a existéncia de heterocedasticidade: variancia ndo constante. Vamos realizar a

representacdo grafica dos residuos das quatro séries.
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Como constatado, confirmados todos os pressupostos dos residuos, o préximo passo sera verificar
a performance de cada um dos modelos univariados através do auxilio de medidas de erro, como o

MSE.

3.2.1.2. Previsao das variaveis
Uma vez que, graficamente, as previsdes realizadas pelos modelos univariados para as quatro variaveis

nao apresentam a melhor previsdo, devemos ainda assim olhar para o MSE.

VEREVE] MSE
S&P 500 0.00
CPI 0.00
GDP 0.00
Unemployment Rate 0.00
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3.2.2. Estimagdo dos Modelos Multivariados
E também importante utilizar modelos multivariados na previsdo das varidveis em estudo sempre que
pretendemos verificar a relagdo entre uma ou mais variadveis embora ndo haja dependéncia estatistica.
Pode haver contexto em que as duas variaveis estdo relacionadas de forma mais complexa e analises
multivariadas podem ser justificadas. No entanto, nenhuma das varidveis parece apresentar
linearidade nas suas relagdes com as restantes tornando a estima¢do do modelo multivariado
complexa. Contudo, foram realizados varios testes por forma a alcangar uma previsdo credivel e
relevante para o estudo, mas sem sucesso.

Da tentativa de estima¢dao do modelo multivariado, retira-se, para o presente estudo, a analise da

cointegracdo das variaveis, de acordo com o Teste do Engle-Granger.

signals are cointegrated signals are cointegrated signals are cointegrated

— SP500 — SP500 100+ — 5P500
l\ <2 }\ GoP Unemp
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A cointegracdo é uma relagdo estatistica entre duas ou mais séries temporais que tém uma relagao
de longo prazo, mesmo que sejam nao estacionarias individualmente. Isso significa que, embora cada

série temporal possa ser ndo estacionaria e tenha tendéncias individuais, uma combinacdo linear delas

pode ser estacionaria.

Foi realizado o teste de Engle-Granger para os pares de variaveis (S&P 500, CPI), (S&P 500, GDP) e
(S&P 500, Unemployment Rate) uma vez que a variavel “dependente” da movimentacdo das restantes
é a S&P 500, é possivel verificar o acompanhamento ndo-linear por parte desta na evolugdo das
restantes: as variaveis independentes aumentam, o S&P 500 parece aumentar; as variaveis

independentes diminuem, o S&P 500 tem tendéncia para descer.

No entanto, estas relagdes ndao sendo lineares e obtendo spikes na sua curva de movimentacao,

torna complexa a parametrizacdo de um modelo multivariado e que cumpra todos os pressupostos

exigidos.
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CAPITULO 4

Conclusoes

A relagdo entre a inflagdo e o S&P 500 é influenciada por uma série de fatores e pode variar ao longo
do tempo. A inflacdo pode afetar as acGes de empresas que compdem o indice de diferentes maneiras,

dependendo das circunstancias econémicas, das politicas do Fed, e das expectativas do mercado.

O objetivo desta dissertagdo passou por tentar relacionar as varidveis que refletem a inflagdo com
o crescimento do S&P 500 e tentar prever, utilizando métodos adequados de modelacgéo.

Para executar as previsGes das nossas séries temporais foi utilizado um tipo de modelo
economeétrico univariado: o modelo ARIMA, dado que as varidveis ndo apresentam comportamentos
lineares que através de um modelo multivariado levariam a um desvio notavel do registado até ao
momento.

Para as séries S&P 500, CPl e GDP foi necessario aplicar as diferencas logaritmizadas para chegar
a estacionaridade e ao Unemployment Rate aplicou-se a diferenciagdo usual. Assim, chegou-se a

estacionaridade apds uma Unica diferenciagdo.
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Anexos

SP500 CPI GDP Unemp

count 32.000000 32.000000 32.000000 32.000000
mean 2980.581314 255.449375 21193.879219 4.546875
std 816.694649 15520269 2417.446479 0.865990
min 1951.224918 235.355000 18063.529000 3.566667
25% 2290.665570 243.412667 19232.407750 3.800000
50% 2791.539075 253.062500 20858.298500 4.350000
75% 3628.869545 261.717000 22168.422750 5.050000
max 4602.108906 284.893667 26408.405000 6.766667

Estatistica descritiva das séries em estudo

Unemployment
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Phillips-Perron Test (Z-tau)

Test Statistic -1.440
P-value 0.849
Lags 10

Trend: Constant and Linear Time Trend

Critical Values: -4.28 (1%), -3.56 (5%), -3.22 (10%)
Null Hypothesis: The process contains a unit root.
Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Teste PP para a série Unemployment
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Teste ADF e KPSS para a série CPI

Phillips-Perron Test (Z-tau)

Test Statistic -9.996
P-value 0.945
Lags 10

Trend: Constant and Linear Time Trend

Critical values: -4.28 (1%), -3.56 (5%), -3.22 (10%)
Null Hypothesis: The process contains a unit root.
Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Teste PP para a série CPI
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Teste ADF e KPSS para a série S&P 500
Phillips-Perron Test (Z-tau)
Test Statistic -1.411
P-value 0.858
Lags 10

Trend: Constant and Linear Time Trend

Critical Values: -4.28 (1%), -3.56 (5%), -3.22 (1e%)
Null Hypothesis: The process contains a unit root.
Alternative Hypothesis: The process is weakly stationary.

Teste PP para a série S&P 500
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Gross Domestic Product
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Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(@,1,0)(0,0,0)[0]
ARIMA(1,1,0)(,0,0)[@]
ARIMA(@,1,1)(,0,08)[0]
ARIMA(@,1,0)(0,0,8)[0]
ARIMA(2,1,0)(0,0,8)[@]
ARIMA(1,1,1)(®,0,0)[@]
ARIMA(2,1,1)(0,0,0)[@]
ARIMA(1,1,0)(,0,0)[@]
ARIMA(2,1,0)(0,0,8)[@]
ARIMA(1,1,1)(©,0,08)[@]
ARIMA(0,1,1)(©,0,0)[0]
ARIMA(2,1,1)(©,0,08)[@]

intercept
intercept
intercept

: AIC=-38.
. AIC=-47.
: AIC=-46.

: AIC=-40

intercept
intercept
intercept

: AIC=-49

: AIC=-48

Best model: ARIMA(1,1,0)(9,0,0)[0]
Total fit time: ©.888 seconds

SARIMAX Results

Dep. Variable:

Model: SARIMAX(1, 1, 0)

y No. Observations:

Date: Tue, 31 Oct 2023

Time: 16:25:11

Sample: 04-01-2015

-01-01-2019

Covariance Type: opg
coef stderr

sigma2 0.0015 0.001 1.951 0.051

Ljung-Box (L1) (Q): 0.85 Jarque-Bera (JB):

Prob(Q): 0.36
Heteroskedasticity (H): 0.82
Prob(H) (two-sided): 0.83

Aplicagdo do pm.autoarima na série S&P 500 no dataset de treino

z P>|z| [0.025 0.975]
arl1 -0.7390 0.162 -4556 0.000

Prob(JB):
Skew:

Kurtosis:

Log Likelihood

8e1,
848,
597,

.799,
: AIC=-47.
: AIC=-46.
: AIC=-45.
.823,
: AIC=-49.
: AIC=-48.

328,
804,
445,

318,
795,

617,
: AIC=-47.

428,

16

26.911

AIC -49.823

BIC -48.407
HQIC -49.838

-1.057 -0.421
-7.17e-06  0.003

0.62
0.73
0.14
2.05

Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.

o3
o7
10
o3
13
o7
14
24
06
06
06
09

secC
sec
secC
secC
secC
secC
sec
secC
secC
secC
secC
secC



Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(9,1,0)(0,0,0)[0©] intercept : AIC=-113.580,
ARIMA(1,1,0)(0,0,0)[@] intercept : AIC=-112.202,
ARIMA(©,1,1)(0,0,0)[@] intercept : AIC=-116.495,
ARIMA(9,1,0)(0,0,0)[0] : AIC=-115.540,
ARIMA(1,1,1)(0,0,0)[0@] intercept : AIC=-113.371,
ARIMA(9,1,2)(90,0,0)[0] intercept : AIC=-114.700,
ARIMA(1,1,2)(0,0,0)[©] intercept : AIC=-113.841,
ARIMA(9,1,1)(0,0,0)[0] : AIC=-116.247,
Best model: ARIMA(@,1,1)(0,0,0)[0] intercept
Total fit time: 1.180 seconds
SARIMAX Results
Dep. Variable: y No. Observations: 15
Model: SARIMAX(0, 1, 1) Log Likelihood  61.247
Date: Tue, 31 Oct 2023 AIC -116.495
Time: 15:52:54 BIC -114578
Sample: 04-01-2015 HQIC -116.672
- 10-01-2018
Covariance Type: opg
coef stderr z P>|z| [0.025 0.975]
intercept 0.0001 0.000 0591 0.555 -0.000 0.001
ma.L1 -0.9887 6.036 -0.164 0870 -12.818  10.841
sigma2 7.706e-06 46e-05 0167 0867 -8.25e-05 9.79e-05
Ljung-Box (L1) (Q): 054 Jarque-Bera (JB): 0.80
Prob(Q): 0.46 Prob(JB): 0.67
Heteroskedasticity (H): 0.37 Skew: 0.06
Prob(H) (two-sided): 0.30 Kurtosis: 1.83

Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.
Time=0.

Aplicagdo do pm.autoarima na série CPI do set de treino

e8
e9
14
05
20
24
33
06

sec
sec
sec
sec
sec
sec
secC
sec
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Performing stepwise search to minimize aic
: AIC=-114.850, Time=0.10
: AIC=-114.126, Time=08.05

ARIMA(@,1,0)(0,0,0)[@]
ARIMA(1,1,0)(e,0,0)[@]
ARIMA(@,1,1)(0,0,0)[@]
ARIMA(@,1,0)(0,0,0)[0]
ARIMA(1,1,1)(@,0,0)[@]
ARIMA(2,1,1)(@,0,0)[@]
ARIMA(1,1,2)(@,0,0)[@]
ARIMA(@,1,2)(0,0,0)[0]
ARIMA(2,1,2)(@,0,0)[@]
ARIMA(1,1,3)(@,0,0)[e]
ARIMA(@,1,3)(@,0,0)[0]
ARIMA(2,1,3)(0,0,0)[0]
ARIMA(1,1,2)(@,0,0)[@]
ARIMA(9,1,2)(@,0,0)[@]
ARIMA(9,1,1)(@,0,0)[@]
ARIMA(@,1,3)(0,0,0)[0]
ARIMA(1,1,1)(@,0,0)[@]
ARIMA(1,1,3)(@,0,0)[@]
ARIMA(2,1,3)(@,0,0)[@]
ARIMA(1,1,4)(0,0,0)[0]
ARIMA(@,1,4)(0,0,0)[0]
ARIMA(2,1,2)(@,0,0)[@]
ARIMA(2,1,4)(@,0,0)[@]

Best model:

intercept
intercept
intercept

intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept
intercept

ARIMA(1,1,3)(e,0,0)[@]

Total fit time: 4.3@9 seconds

SARIMAX Results

: AIC=inf,

Time=0.14 sec

: AIC=-116.624, Time=0.03
: AIC=-116.815, Time=0.13
: AIC=-115.227, Time=0.20
: AIC=-116.951, Time=0.28

: AIC=inf,

Time=0.20 sec

: AIC=-115.363, Time=0.27
: AIC=-115.290, Time=0.34

: AIC=inf,
: AIC=-107.997,
: AIC=-118.205,
: AIC=-118.765,
: AIC=-118.637,
: AIC=inf,
: AIC=-117.209,
: AIC=-120.568,
: AIC=-106.625,
: AIC=-106.624,
: AIC=-114.306,
: AIC=-117.235,
: AIC=-113.576,

Time=0.16 sec

Time=0.30
Time=0.14
Time=0.12
Time=0.07
Time=0.12 sec

Time=0.06
Time=0.23
Time=0.23
Time=0.24
Time=0.27
Time=0.31
Time=0.29

Dep. Variable: y No. Observations: 15
Model: SARIMAX(1, 1, 3) Log Likelihood 65284
Date: Tue, 31 Oct 2023 AIC -120.568
Time: 15:53:00 BIC -117.372
Sample: 04-01-2015 HQIC -120.863

- 10-01-2018

Covariance Type: opg
coef stderr z P>|z| [0.025 0.975)
ar.L1 0.04085 0.737 0.087 0.946 -1.204 1.404
ma.L1 0.8051 2187 02388 07123 -3.481 5.002
ma.l2 -0.02589 3.837 -0.244 0.807 -8.457 6.583
ma.l3 -0.8053 1895 -0.425 0.671 -4.510 2.908
sigma2 2.485e-06 8.18e-08 0426 0670 -1.26e-05 1.05e-05

Ljung-Box (L1) (Q): 0.00
Prob(Q): 0.8
Heteroskedasticity (H): 0.85
Prob(H) (two-sided): 0.86

Jarque-Bera (JB): 1.12

Prob(JB): 0.57

Skew: -0.08

Kurtosis: 1.62

Aplicagao do pm.autoarima na série GDP do set de treino

sec
sec

sec
sec
sec
sec

sec
sec

sec
sec
sec
sec

sec
sec
SEC
sec
sec
sec
sec



Performing stepwise search to minimize aic

ARIMA(@,1,0)(0,0,0)[@] intercept : AIC=-10.971, Time=0.04
ARIMA(1,1,0)(e,0,0)[@] intercept : AIC=-14.742, Time=0.06
ARIMA(Q,1,1)(0,0,0)[@] intercept : AIC=inf, Time=0.18 sec
ARIMA(Q,1,0)(e,0,0)[@] 1 AIC=-12.872, Time=0.02
ARIMA(2,1,0)(@,0,0)[@] intercept : AIC=-12.742, Time=0.@7
ARIMA(1,1,1)(@,8,0)[@] intercept : AIC=-12.742, Time=0.09
ARIMA(2,1,1)(0,0,0)[@] intercept : AIC=-13.101, Time=0.14
ARIMA(1,1,0)(e,0,0)[@] : AIC=-16.285, Time=0.07
ARIMA(2,1,0)(e,8,0)[@] : AIC=-14.286, Time=0.05
ARIMA(1,1,1)(e,0,0)[0] : AIC=-14.286, Time=0.05
ARIMA(@,1,1)(e,0,0)[@] : AIC=inf, Time=0.06 sec
ARIMA(2,1,1)(e,0,0)[@] : AIC=inf, Time=0.13 sec
Best model: ARIMA(1,1,8)(e,0,0)[@]

Total fit time: ©.962 seconds

SARIMAX Results

Dep. Variable:
Model:

SARIMAX(1, 1,0)

y No. Observations: 15

Date: Tue, 31 Oct 2023

Time: 15:52:05

Sample: 04-01-2015

- 10-01-2018

Covariance Type: opg
coef stderr z P>|z] [0.025

arl1 -06671 0271 -2.462 0.014 -1.198

sigma2 0.0132 0.009

Ljung-Box (L1) (Q): 0.01
Prob(Q): 0.91
Heteroskedasticity (H): 0.62
Prob(H) (two-sided): 0.61

Aplicagao do pm.autoarima na série de Unemployment do set de treino

1.540 0.121 -0.003

Jarque-Bera (JB):
Prob(JB):
Skew:

Kurtosis:

Log Likelihood

10.143
AIC -16.285
BIC -15.007

HQIC -16.403

0.975)
-0.128
0.020

0.91
0.62
-0.08
1.76

Sec
SeC

sec
sec
sec
sec
Sec
sec
Sec
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