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Resumo

O presente trabalho tem como principal objetivo estudar séries temporais financei-
ras, nomeadamente as taxas de cambio, e identificar o método que apresenta melhores
resultados nas suas previsoes. Atualmente a andlise das taxas de cambio tem sido um
constante desafio, devido a imprevisibilidade das mesmas. Para contornar este problema
foram escolhidos instrumentos econométricos especificos com a intencao de encontrar o
modelo mais eficiente em prever valores de taxas de cambio.

Neste estudo foram utilizadas as taxas de cambio EUR/CNY e EUR/USD, ambas
com um total de 242 observagoes entre janeiro de 2002 e fevereiro de 2022 e ambas
com frequéncia mensal, e os modelos econométricos ARIMA, ARIMA-GARCH e Ran-
dom Walk, incluindo a utilizacao do algoritmo Prophet. Foram também selecionadas
algumas medidas de erro para comparar as previsoes obtidas com os valores reais das
séries temporais financeiras.

Da anélise feita, concluiu-se que o modelo ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) apresentou as
melhores previsoes in-sample, para ambas as séries originais. As previsoes out-of-sample
para estas séries nao foram as melhores, sendo que o modelo que apresentou a melhor
previsao out-of-sample foi o ARIMA(0,1,1), para ambos os casos.

Em relagao aos retornos, os modelos que apresentaram as melhores previsoes in-sample
para as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD foram o Prophet e o MA(1), respe-
tivamente. Nas previsoes out-of-sample, foi o Prophet que apresentou o menor erro de

previsao, ainda que elevado, para ambos os casos.

Palavras-chave: Taxa de cambio EUR/USD; Taxa de cambio EUR/CNY; Série tem-
poral; Previsao; Modelos ARIMA-GARCH; Prophet

Classificagao JEL: C22; C53; C58; G17
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Abstract

The main objective of this work is to study financial time series, namely exchange
rates, and to identify the method that presents the best results in its forecasts. Currently,
the analysis of exchange rates has been a constant challenge, due to their unpredictability.
To overcome this problem, specific econometric instruments were chosen with the intention
of finding the most efficient model to predict exchange rate values.

In this study, the EUR/CNY and EUR/USD exchange rates were used, both with
a total of 242 observations between January 2002 and February 2022 and both at a
monthly frequency, and the econometric models used were the ARIMA, ARIMA-GARCH
and Random Walk, including the use of the Prophet algorithm. Some error measures
were also selected to compare the forecasts with the actual values of both financial time
series.

From the analysis, it was concluded that the ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) model pre-
sented the best in-sample forecasts, for both original series. The out-of-sample forecasts
for the original series were not the best, but the model that presented the best out-of-
sample forecasts was the ARIMA(0,1,1), for both cases.

Regarding the returns, the models that presented the best in-sample forecasts for the
RetLogEURCNY and RetLogEURUSD series were the Prophet and MA(1), respectively.
In the out-of-sample forecasts, Prophet presented the smallest forecast error, although

high, for both cases.

Keywords: EUR/USD exchange rate; EUR/CNY exchange rate; Time series; Fore-
cast; ARIMA-GARCH models; Prophet

JEL classification: C22; C53; C58; G17
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Introducao

Devido a crescente globalizacao presenciada nas tltimas décadas, a importancia dos
mercados cambiais e das taxas cambiais nas economias mundiais tem crescido exponenci-
almente, ja que os proprios governos sao participantes neste tipo de mercado. No entanto,
o estudo e previsao dos valores cambiais neste mercado tem sido um dificil desafio para
os seus participantes, devido a propria natureza das taxas cambiais.

O objetivo da presente dissertacao ¢ analisar e prever séries temporais, nomeadamente
séries que exprimam valores das taxas de cambio EUR/CNY e EUR/USD. Este estudo
serd feito com o auxilio de instrumentos econométricos, incluindo modelos que conseguem
prever valores de séries temporais. Deste modo, este trabalho dividiu-se em quatro partes.

No Capitulo 1 é realizada uma revisao geral da literatura sobre o tema e sua im-
portancia no mundo atual. Numa primeira fase é explicado o conceito de taxa de cambio
e as suas caracteristicas. De seguida é feito um enquadramento, recorrendo a estudos que
utilizam modelos econométricos para prever valores de séries temporais, incluindo pre-
visoes de taxas de cambio. Por ultimo, é feito um enquadramento tedrico sobre a moeda
Euro, o Délar Americano e o Renminbi Chinés e uma historia sintetizada das mesmas,
inclusive a evolugao didria dos valores das taxas de cambio EUR/CNY e EUR/USD.

O Capitulo 2 é o suporte tedrico da dissertacao e é dividido em trés partes. Numa
primeira fase sao apresentadas as séries temporais e conceitos econométricos como estaci-
onariedade e testes de raiz unitaria. De seguida sao apresentados os modelos que irao ser
utilizados para prever os valores das taxas de cambio em estudo. Por tultimo, é introdu-
zido o conceito de previsao e é explicado o erro de previsao, incluindo as medidas de erro
que irao ser utilizadas para comparar os valores previstos dos modelos escolhidos com os
valores reais das séries temporais.

O Capitulo 3 é reservado exclusivamente para o estudo empirico das taxas de cambio
EUR/CNY e EUR/USD. Neste capitulo serdo aplicados os conhecimentos tedricos pre-
sentes no Capitulo 2, sendo que cada resultado ird ser analisado e interpretado com o
auxilio da linguagem de programacao Python e o Jupyter Notebook.

Por fim, é realizada uma sintese do estudo, onde serd apresentada uma comparacao
entre os valores previstos pelos modelos escolhidos, e onde serd indicado qual dos modelos

¢ o mais adequado para prever as taxas de cambio em estudo.






CAP{TULO 1

Revisao da Literatura

1.1. Enquadramento Tedrico

As taxas de cambio tém vindo a desempenhar funcoes cruciais na estabilidade e no
crescimento econémico de paises, muito devido a globalizacao presenciada nas ultimas
décadas, tendo, assim, uma grande influéncia tanto em economias internas como em eco-
nomias internacionais. Devido a crescente importancia deste tema nos tempos de hoje,
é essencial estudar e tentar prever o comportamento futuro das mesmas, com o auxilio
de determinados modelos econométricos. Contudo, a previsao destes valores tem sido um
constante desafio, ja que as taxas cambiais sao voldteis e os resultados obtidos por esses

modelos poderao nao ser os esperados.

“As taxas de cambio tém protagonizado um tema predominante na dis-
cussao politica entre paises desenvolvidos ao longo dos anos. No mundo
atual, as taxas de cambio referentes aos paises mais bem sucedidos eco-
nomicamente tendem a oscilar ao longo do tempo. Este acontecimento
prende-se com o facto de cada moeda ser afetada pelo mercado cambial,
o que origina valorizagoes e desvalorizacoes, que por sua vez, podem ser
constantes ou momentaneas.

Hoje em dia, as taxas de cambio sao reconhecidas como um vinculo
decisivo entre a economia interna de wm pais e a economia internacional,
onde a teoria por detrds dedica-se, principalmente, a entender o nivel,
ou pelo menos a fator de mudanca, presente nas flutuacoes constantes

das taxas de cambio.”

(Marques, 2017, p. 3)

Em primeiro lugar é necessario introduzir o conceito de taxa de cambio. Uma taxa
de cambio representa o valor de conversao de uma moeda na outra, isto é, uma taxa de
cambio assinala o preco de uma moeda em termos de outra. De acordo com a base de
dados do Banco Central Europeu, no dia 6 de maio de 2022 a taxa de cambio EUR/USD
foi 1.057. Isto significa que, nesse dia, para adquirir 1 Euro seriam necessarios 1.057
Doélares Americanos.

As oscilagoes dos valores das taxas de cambio sao descritas como apreciagoes ou de-
preciacoes de uma moeda em relagao a outra. Utilizando o exemplo anterior, se no dia a
seguir o valor da taxa de cambio EUR/USD for abaixo do valor observado no dia anterior,
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significa que o Euro depreciou em relacao ao Délar Americano, ja que sao necessarias me-
nos unidades de Ddlar Americano para adquirir uma unidade de Euro. Uma depreciacao
monetaria significa que os bens desse pais ficaram mais baratos para os agentes exter-
nos, isto é, com a depreciacao do Euro, os bens europeus ficaram mais baratos para os
agentes norte-americanos, mantendo tudo o resto constante. Caso acontega o inverso, ou
seja, se o valor do dia seguinte for mais elevado do que o valor observado no dia anterior,
significa que o Euro apreciou em relagao ao Délar Americano, pois sao necessarias mais
unidades de Délar Americano para a obtenc¢ao de uma unidade de Euro. Uma apreciagao
também significa que os bens desse pais ficaram mais caros para os agentes externos,
isto é, com a apreciacao do Euro, os bens europeus ficaram mais caros para os agentes
norte-americanos, mantendo tudo o resto constante.

Segundo Mota (2017), as taxas de cambio representam um prego de equilibrio entre a
procura e oferta dessa relagao de troca nos mercados cambiais.

As transacoes entre moedas ocorrem no mercado cambial, ou FOREX. O mercado
cambial nao é um mercado fisico, mas um mercado digital e aberto a qualquer hora do
dia e a qualquer dia da semana. Este mercado é considerado um dos maiores mercados
financeiros a nivel mundial, devido ao volume de transacoes didrias. Existem varias
entidades que participam no mercado cambial, como os governos, bancos e investidores,
tanto institucionais (empresas) como individuais.

A prépria natureza das taxas de cambio torna a previsao das mesmas um grande
desafio. No entanto, ao longo dos anos, foram desenvolvidos modelos econométricos com
o proposito de prever estes valores. E essencial referir que estes modelos tratam as taxas de
cambio como séries temporais. Um dos modelos mais utilizados é o modelo Autoregressivo
Integrado de Médias Médveis (ARIMA), pois apresenta valores precisos no que toca a
previsao de séries temporais. E importante saber que este tipo de modelo assume variancia
constante nos erros (homocedasticidade).

Farhan e Fakhir (2019) utilizaram um modelo ARIMA para o seu estudo da taxa de
cambio do Dinar Iraquiano face ao Délar Americano. Foi observado que as previsoes
da taxa de cambio a partir do modelo ARIMA (1,1,1) foram superiores as previsoes dos
restantes modelos do tipo ARIMA analisados, j4 que apresentaram Mean Absolute Error
(MAE) e Root Mean Squared Error (RMSE) inferiores em comparacdo com os restantes
modelos estudados.

Olakorede, Olanrewaju e Ugbede (2018) estudaram a taxa de cambio entre a Naira
Nigeriana e o Délar Americano. Mais uma vez, foi utilizado um modelo do tipo ARIMA,
neste caso um modelo ARIMA(0,1,1), para prever os préximos valores da taxa de cambio.
Os autores chegaram a conclusao que a Naira Nigeriana iria continuar a depreciar em
relacao ao Délar Americano.

Marques (2017) utiliza os modelos de tipo ARIMA para fazer previsoes da taxa de

cambio EUR/USD. O autor utiliza dados mensais e didrios para fazer a sua comparagao



com outros modelos. Nos dados didrios foi escolhido um modelo ARIMA (2,1,2) e nos da-
dos mensais foi escolhido um modelo ARIMA (1,1,2). Os valores previstos pelos modelos
ARIMA apresentaram erros de previsao e RMSE inferiores quando comparado aos res-
tantes modelos testados, o que significa que os modelos ARIMA escolhidos conseguiram
prever com maior precisao, de acordo com as métricas de erro utilizadas.

Plakandaras, Papadimitriou e Gogas (2015) implementaram vérios tipos de modelos,
incluindo o modelo ARIMA, e produziram previsoes in-sample e out-of-sample para varias
taxas de cambio: EUR/USD, USD/JPY, AUD/NOK, NZD/BRL e ZAR/PHP!. Como
forma de comparagao entre a performance das previsoes foram utilizados dados diarios
e dados mensais. Os autores chegaram a conclusao que as previsoes diarias dos modelos
ARIMA para cada par de divisas apresentaram um erro mais baixo do que as previsoes dos
dados mensais, tanto para as previsoes in-sample como para as previsoes out-of-sample.

Existem outros modelos utilizados com o intuito de prever séries temporais. Os mode-
los ARCH/GARCH sao muitas vezes utilizados ja que, ao contrario do modelo ARIMA,
nao assumem variancia constante ao longo do tempo, conseguindo captar a volatilidade
de séries temporais.

Sharma, Yadav e Jha (2022) utilizaram o modelo GARCH para estudar o impacto da
pandemia do COVID-19 em diversas taxas de cambio: EUR/USD, USD/JPY, GBP/USD,
AUD/USD, USD/CAD, USD/CHF e CHF/JPY?. Os autores conclufram que a pandemia
teve um impacto negativo nas taxas de cambio USD/JPY, AUD/USD e USD/CHF, e um
impacto positivo nos pares de divisas EUR/USD, GBP/USD, USD/CAD e CHF/JPY.

Uma extensao dos modelos anteriormente falados é o modelo ARIMA-GARCH. Como
os modelos ARIMA apresentavam a limitacao de homocedasticidade, era necesséario a
utilizacao de um modelo que contrariasse essa falha e introduzir a hipétese de heteroce-
dasticidade nos residuos do modelo. Para solucionar o problema foi feita a incorporacao
do modelo ARIMA com o modelo GARCH, o que possibilita a integragao da volatilidade
presente nos ativos financeiros. Neste tipo de modelos, a equacao da média é obtida
através do modelo ARIMA e a equacao da variancia é obtida através do modelo GARCH.
As previsoes sao realizadas em ambas as equacoes e depois irao ser somadas, um pro-
cedimento nao muito frequente quando se utilizam modelos hibridos ARIMA-GARCH,
criando a previsao deste modelo.

Um exemplo de aplicagao do modelo ARIMA-GARCH em séries temporais foi feito por
Mustapa e Ismail (2019). O objetivo do estudo era analisar os valores mensais entre 2001
e 2017 do S&P 500 e encontrar o modelo ARIMA-GARCH que melhor se enquadrava com
os dados. Os autores chegaram a conclusao de que o modelo ARIMA(2,1,2)-GARCH(1,1)
foi o que apresentava as melhores previsoes do S&P 500.

Por tltimo, e uma criacdo mais recente, as previsoes podem ser efetuadas com a
utilizacao de um algoritmo chamado de Prophet. O Prophet é um algoritmo de cédigo
1USD: Délar Americano; JPY: Iene Japonés; AUD: Délar Australiano; NOK: Coroa Norueguesa; NZD:

Dolar Neozelandés; BRL: Real Brasileiro; ZAR: Rand Sul-Africano; PHP: Peso Filipino
2GBP: Libra Esterlina; CAD: Délar Canadiano; CHF: Franco Suigo



em linguagem Python langado pela equipa de Core Data Science do Facebook, com o
objetivo de facilitar previsao de séries temporais, conseguindo prever de uma forma rapida
e precisa.

Kolari e Sanz (2022) utilizaram o algoritmo Prophet com o objetivo de prever os
racios de capital bancéario para 19 grandes bancos americanos, usando dados entre marco
de 2005 e dezembro de 2020. Os resultados in-sample mostraram que o modelo estima
com precisao estes racios e os resultados out-of-sample indicaram que os erros de previsao
sao menores nos valores previstos pelo Prophet comparativamente aos modelos ARIMAX,

sendo este um modelo ARIMA que incorpora na sua expressao variaveis exogenas.

1.2. A moeda Euro

A moeda Euro ainda é relativamente recente. O planeamento do langamento de uma
moeda Unica comegou em fevereiro de 1992, com o assinado do Tratado da Uniao Euro-
peia, em Maastricht. Apds quase 7 anos de planeamento cuidado e rigoroso, a moeda foi
lancada no dia 1 de janeiro de 1999, em termos virtuais, utilizada sobretudo em mercados
financeiros e por entidades bancarias, para facilitar a transicao. Em termos fisicos, a mo-
eda Euro s6 foi lancada em circulacao no dia 1 de janeiro de 2002, em 11 paises, chamados
de membros fundadores, entre eles Portugal. Atualmente, a Zona Euro é composta por
19 membros da Uniao Europeia, de 27 possiveis. E importante mencionar que os paises
da Uniao Europeia que decidam aderir a moeda tnica devem cumprir certas condigoes
econdmicas e juridicas vinculativas, chamadas de critérios de convergéncia, presentes no
Tratado de Maastricht.

1.3. Os Estados Unidos da Ameérica e o Délar Americano

O Délar Americano ¢é a referéncia mundial em termos cambiais, isto devido a criagao
do Sistema de Bretton Woods. Este sistema monetério internacional foi implementado em
julho de 1944 por delegados de 44 nacoes com o objetivo de evitar a rigidez dos sistemas
monetarios anteriores, incentivar a cooperacao entre os paises inseridos no sistema e con-
trolar o valor da moeda de cada membro. Os delegados também concordaram em criar o
Fundo Monetério Internacional (FMI) e o agora conhecido como Banco Mundial. O FMI
tinha como objetivo de monitorizar as taxas de cambio de cada pais e emprestar reservas a
paises que apresentassem um déficit na balanga de pagamentos. O Banco Mundial tinha
como principal responsabilidade fornecer assisténcia financeira apds a Segunda Guerra
Mundial e prestar auxilio no desenvolvimento econémico dos paises menos desenvolvidos.
O FMI entrou em funcionamento no final de 1945 e os paises que assinaram os seus Articles
of Agreement acordaram em manter as suas moedas fixas, contudo ajustaveis ao Ddlar
Americano, com ajustamento maximo na faixa do 1%. O Délar Americano também foi
fixado, neste caso ao preco do ouro, em 35 USD por onca. O Ddélar Americano tornou-se
assim num ponto critico deste sistema, j4 que influenciava nao s6 a economia americana
mas também as economias internacionais inseridas neste sistema.
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Mais tarde, em 1971, o Sistema de Bretton Woods foi suspenso pelo entao Presidente
norte-americano Richard Nixon, devido a uma acumulagao de deficits na balanga de pa-
gamentos e também ao esgotamento das reservas de ouro nos EUA. Em 1973, este sistema
foi encerrado e deu-se origem as taxas cambiais flutuantes. Sem o controlo de precos, o

ouro subiu consideravelmente, atingindo o valor de 120 Ddlares Americanos por onga.

1.3.1. A taxa de cambio EUR/USD

A taxa de cambio EUR/USD é considerada uma das taxas de cambio mais importantes,
devido a presenca das duas moedas mais transacionadas em todo o mundo, o Euro e o
Doélar Americano.

A figura seguinte mostra a evolugao dos valores didrios da taxa de cambio EUR/USD
para o periodo entre 04-01-1999 e 28-02-2022.
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F1GUuraA 1.1. Histérico didrio da taxa de cambio EUR/USD entre 1999 a
2022

Ao analisar o histérico didrio da taxa cambial EUR/USD observa-se, apds a imple-
mentacao do Euro, uma quebra no valor da taxa de cambio, ou seja, o Délar Americano
apreciou em relacao ao Euro, sendo que existe um periodo em que este valor fica abaixo de
1 Délar Americano, isto é, o Ddlar Americano tornou-se mais valioso que o Euro. Entre
2000 e 2008 o valor de taxa de cambio cresce de uma forma quase constante e atinge o
seu maximo em 2008, frutos da crise financeira do subprime. Apds a crise de 2008 e até
2022, o valor decresce de uma forma global, com subidas e descidas durante esse periodo.
E também importante referir a existéncia de uma subida neste valor durante o inicio de
2020, face a pandemia do COVID-19.

1.4. A China e o0 Renminbi

A economia chinesa abriu as suas portas ao mundo com uma reforma no final do
ano de 1978. Com isto, o Produto Interno Bruto (PIB) chinés cresceu, em média, quase
10 pontos percentuais por ano durante cerca de 30 anos. Devido a este crescimento,
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cerca de 800 milhoes de pessoas sairam da situacao de pobreza no pais e outros setores
chineses melhoraram significativamente, como a satude e a educacao. Este crescimento
econémico deve-se principalmente ao baixo preco da mao-de-obra, as exportacoes e a
propria produgao com utilizagao intensiva de recursos, o que levou a um desequilibrio
nas areas sociais, econdémicas e ambientais. E importante referir que antes da reforma,
a economia chinesa estava fora das oito maiores economias mundiais. Atualmente é a
segunda maior economia do mundo, apenas atras dos Estados Unidos da América e, a
este ritmo, é esperado que a China ultrapasse os Estados Unidos ainda antes do final deste
século.

Este rapido crescimento econémico também trouxe algumas consequéncias negativas,
nomeadamente no setor ambiental. Atualmente a China é o pais que apresenta a maior
taxa de emissao de gases com efeitos estufa a nivel mundial, com emissoes per capita que
ultrapassam o total da Uniao Europeia.

O Renminbi é a moeda chinesa, no entanto existem dois tipos de Renminbi: o CNY
e o CNH. O CNY é o Renminbi trocado na China continental, enquanto o CNH é o
Renminbi trocado offshore, como por exemplo em Hong Kong. A grande diferenga entre
os dois tipos é que o CNY ¢é controlado pelo governo enquanto o CNH foi criado para
ser negociado livremente e é controlado apenas pelo mercado livre, que determina o seu

valor. A presente dissertacao focar-se-a apenas no tipo CNY.

1.4.1. A taxa de cambio EUR/CNY

A Figura 1.2 mostra a evolugao dos valores didrios da taxa de cambio EUR/CNY para
o periodo entre 13-01-2000 a 28-02-2022. Ao analisar o histérico diario da taxa de cambio
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F1curA 1.2. Historico didrio da taxa de cambio EUR/CNY entre 2000 e
2022

EUR/CNY observa-se uma quebra na mesma, tal como aconteceu na taxa de cambio
EUR/USD, no entanto esta quebra é mais acentuada, sendo que o valor passa de cerca de
8.500 CNY por uma unidade de Euro na data inicial para cerca de 6.800 CNY por 1 EUR
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aproximadamente em 2001, o que implica uma desvalorizacao acentuada da moeda Euro
em relacao ao Renminbi neste periodo. Apos esta quebra, o valor desta taxa de cambio
cresce de uma forma quase constante e atinge o seu maximo aproximadamente em 2005,
na qual o valor desta taxa passa a barreira dos 11.000 Yuan por unidade de Euro. Apds
a crise de 2008, o valor da taxa de cambio decresce acentuadamente e aproximadamente
em 2015, atinge o seu valor mais baixo (cerca de 6.600 Yuan por uma unidade de Euro).
Apés esta data, o valor da taxa de cambio EUR/CNY volta a crescer de uma forma quase

constante. E também importante referir a existéencia de uma quebra neste valor no inicio

da pandemia do COVID-19.






CAP{TULO 2

Metodologia

Antes de analisar e interpretar as abordagens praticas presentes no préximo capitulo,
é importante introduzir alguns conceitos tedricos essenciais com o objetivo de entender os
tépicos em estudo.

Em primeiro lugar serd feita uma introdugao sucinta sobre a defini¢ao e caracteristicas
de uma série temporal.

De seguida ira ser abordado o conceito de estacionariedade e a sua importancia para
o estudo de séries temporais.

Apés isto, serao introduzidos os modelos univariados para as séries temporais, como
o modelo ARMA/ARIMA e o modelo GARCH, incluindo o modelo hibrido ARIMA-
GARCH.

Por 1ltimo serda abordado o conceito de previsao, utilizando os modelos univariados
referidos no ponto acima, e formas de comparacao entre valores previstos pelos modelos
e os valores reais de uma série temporal.

A elaboracao do presente capitulo sera assistida nomeadamente pelos livros de Bro-
oks (2019) e Mills (2019), j4 que ambos apresentam uma excelente base tedrica para o

desenvolvimento deste capitulo.

2.1. Séries Temporais

Uma série temporal é um conjunto de observagoes que aparecem numa forma sequen-
cial, normalmente com um intervalo temporal fixo entre as observagoes. Esses intervalos
temporais podem ser didrios, semanais, mensais, etc., sendo que a ordem das observagoes
é crucial no estudo de séries temporais.

Em termos matematicos, uma série temporal pode ser definida como discreta

Y; (discreta), t = 1,2,....,T
ou pode ser definida como continua
Y (t) (continua), t € T C R.

As séries temporais que apresentam uma tnica observacao para um determinado mo-
mento temporal caracterizam-se como séries temporais univariadas, em contrapartida as
que apresentam duas ou mais observagoes por instante no tempo sao chamadas de séries
temporais multivariadas. Esta dissertacao ira abordar apenas o estudo de séries temporais
univariadas.

Cada série temporal contém 4 componentes/movimentos principais: movimentos ou
variagoes por estagoes (sazonalidade), movimentos ou variagoes ciclicas, movimentos de
tendéncia e movimentos irregulares ou aleatorios.
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Os movimentos de tendéncia sao movimentos que se referem a diregao 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 variacoes ciclicas sao variagoes de longo prazo peridédicos ou nao
periodicos em torno da curva de tendéncias. Um bom exemplo de variacoes ciclicas é
o ciclo dos negocios, pois apresentam periodos de recessao, depressao, prosperidade e
recuperacgao.

Os movimentos ou variacoes por estagoes 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 verao.

Os movimentos irregulares ou aleatoérios referem-se aos desvios esporadicos das séries
temporais, instigados por fatores externos como epidemias ou guerras. FKEstes desvios
provocam variagoes durante um curto intervalo, no entanto estas variacoes poderao ser

tao intensas ao ponto de criar movimentos ciclicos ou de outra natureza.

2.1.1. Descricao de séries temporais

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

Um processo estocéstico é definido por qualquer familia de varidveis aleatérias, Y (t),t €
T, na qual T' corresponde a um periodo de tempo predefinido.

Seja Y(t) um processo estocdstico com variancia finita para todo o t € T, as suas

principais estatisticas definem-se em:

e Média ou Valor Esperado, u(t), em que: u(t) = E[Y(t)]

e Variancia, 0(t), em que: o2(t) = Var[Y (t)] = E[(Y(t) — u(t))?]

e Covariancia, y(t1,t2), em que: y(t1,t2) = cov[Y (t1),Y (t2)] =
E{[Y(t1) — p(t)][Y (t2) — p(t2)]} = E[Y ()Y (t2)] — p(tr)u(t2)

» Comclagio, p(t, fz) em aues pit, ) = iy = el

Assimetria
A assimetria é uma das medidas frequentemente usadas na analise de dados financeiros.
Em termos estatisticos, a assimetria mostra o grau de afastamento que uma determinada

distribuicao apresenta do seu eixo de simetria. Para calcular o coeficiente de simetria, s,

% Z?:l(yi -7)°
VIS s -9

onde n representa o nimero de observagoes da série temporal, y; é o valor observado da

utiliza-se a férmula:

mesma no momento ¢ e y ¢ a média amostral.

Depois de calculado o valor do coeficiente de simetria, existem trés conclusoes possiveis
relativamente a esse valor. Se o coeficiente de simetria for igual a zero, significa que
a distribuicao é simétrica e a Média=Mediana=Moda. Se o coeficiente for positivo, a
distribuigao é assimétrica positiva (a direita), ou seja, Média > Mediana > Moda. Por
12



ultimo, no caso em que o coeficiente é negativo, a distribuigao é assimétrica negativa (a
esquerda), o que significa que Média < Mediana < Moda.

Curtose

Em termos estatisticos, a curtose refere-se ao grau de achatamento da distribuicao
de uma série temporal em relacdo a uma curva normal de referéncia. Para calcular o

coeficiente de curtose (k) utiliza-se a férmula:
% iy — )"
(i i (i — 7))

Apés o cédlculo do coeficiente de curtose, existem 3 classificacoes possiveis: se o coefi-

k:

(2.2)

ciente for igual a 3, a distribuicao é mesocurtica; no caso do coeficiente ser superior a 3,
a distribuicao é leptocurtica; por ultimo, caso o coeficiente for inferior a 3, a distribuicao

é platicurtica.

2.2. Estacionariedade

A andlise da estacionariedade de uma série temporal é um passo fulcral no estudo das
mesmas, ja que é uma condi¢ao essencial para a utilizacao de alguns modelos e para a
previsao das séries temporais.

Existem dois tipos de estacionariedade: estacionariedade estrita (forte) ou estaci-
onariedade fraca. Um processo estocédstico diz-se estritamente estacionario se as suas
propriedades nao sao afetadas por mudangas no tempo (Mills, 2019).

Quando se prova estacionariedade, geralmente refere-se a estacionariedade fraca, ja
que ¢é dificil achar uma série temporal estritamente estacionaria.

Um processo estocastico {Y(t),t € T'} diz-se fracamente estaciondrio se, ¥t € T, se

tem:

o BY ()] = p
o Var(Y(t)) = 0? < o0
o Cou(Y(t1),Y(t2)) =v(t1,t2) = v(|ta — t1]), t1,t2 € T

Entao, uma série temporal é fracamente estaciondria se a sua média for constante ao
longo do tempo, se a sua variancia 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 nao verifique estes critérios diz-se nao-
estacionaria. Além disso, uma série temporal estritamente estaciondria significa que ela
é automaticamente fracamente estaciondria, no entanto o contrario pode nao se verificar
(Mills, 2019).

Quando nao se verifica estacionariedade numa série temporal existem certos procedi-
mentos que poderao ajudar a estabilizar as mesmas e torna-las estacionarias:

Diferencas Sucessivas

Primeira diferenca: AY; =Y; — Y, (2.3)

Segunda diferenca: A?Y, =Y, —2Y, 1 + Y, (2.4)



Diferengas Logaritmizadas

Alog(Y;) = log(Y;) — log(Yi—1) (2.5)

Se uma série nao-estaciondria 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 esta-
ciondria que nao necessite de ser diferenciada diz-se que é integrada de ordem 0, 1(0).

Ruido Branco

Um processo {e;} define-se como ruido branco se:

L] E[Et] =0
o Varlg,] =0 < 0
o Elgjex] =0, #k

Entao, um processo define-se como ruido branco se tiver média nula, variancia cons-
tante e finita e nao apresentar correlagao serial. Um processo de ruido branco representa-
se por ; ~ WN(0,0?). Para além disso, os erros de modelos devem ser ruidos brancos,
jad que o ideal é nao existir correlagao entre eles. Se os erros forem correlacionados, a
modelizacao e previsao de valores poderao nao ser confidveis.

As séries temporais podem apresentar dois tipos de tendéncia: tendéncia deterministica,
em que existem variacoes aleatérias em torno da curva de tendéncia, nao impactando o
comportamento do processo no longo prazo, ou tendéncia estocastica, em que a compo-
nente aleatéria e, influencia o comportamento da série no longo prazo.

Considera-se o seguinte modelo
Yi = pYio1 + Do+ fit + & (2.6)

e os seguintes cendrios:

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

e Se p=1c¢e B, = 0 entao temos um processo estocastico em diferencas puro,
também denominado por passeio aleatério com drift, logo existe uma tendéncia
estocastica. Neste caso, a série é nao-estacionaria;

e Se p=1¢e Py, f1 # 0, significa que o processo estocastico é um passeio aleatorio
com drift e tendéncia deterministica. A série é nao-estacionaria;

e Se 0 < p < 1, significa que existe correlacao serial em Y, mas nao existe tendéncia

estocastica. A série é estaciondria.

Para sintetizar, o estudo da nao-estacionariedade de uma série é analisar se p = 1.

Caso se verifique, a série apresenta uma raiz unitaria e é nao-estacionaria.

2.2.1. Testes de Raiz Unitaria

Geralmente as séries temporais sao nao-estaciondarias, no entanto esta caracteristica
tem de ser provada. Para este estudo foram usados testes para detetar se a série temporal
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¢é estacionaria ou nao. Se a série nao for estacionaria diz-se que tem uma raiz unitaria.
E entdo testada a hip6tese nula de que série é nao-estacionaria (Hy: p = 1, a série é
nao-estacionéria) versus a hipotese de que a série é estacionéaria (Hy: p # 1, a série é
estaciondria).

Existem varios testes de raiz unitaria, no entanto os mais frequentes sao: 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 ¢ utilizado quando se assume que os erros (g;) sao ruido
branco, isto é, quando os erros sao independentes e nao apresentam autocorrelacao. Ao
utilizar o modelo previamente exemplificado, presente na equagao (2.6), subtrai-se Y;_;

em ambos os lados da equacao:
AY, = (p—1)Yie1 + Bo + Bit + & (2.7)

Para o teste DF, as hipoteses testadas sao as seguintes:

Hy: p =1 (existéncia de uma raiz unitéria)
versus
Hy: p <1 (ndo existéncia de uma raiz unitaria)

A condicao de nao correlacao serial entre os erros nem sempre é verificada, portanto
é necessario um teste que faca a corregao paramétrica. Este teste é chamado de teste
de Dickey-Fuller Aumentado (ADF), onde a regressao é aumentada em AY; ; termos,
ao ponto de garantir erros nao autocorrelacionados. O modelo de exemplo modifica-se
novamente: ,

AY, = (p— )Y+ Y BAY, i +e (2.8)
i=1

As hipéteses referentes ao teste ADF sao idénticas as do teste DF.

O teste de Phillips-Perron é semelhante aos dois testes anteriores, no entanto contém
uma correcao automaética, permitindo aos erros serem autocorrelacionados. As hipoteses
referentes ao teste PP sdo idénticas as do teste ADF.

Por ultimo, o teste de KPSS, chamado de teste de estacionariedade, foi desenvolvido
com o objetivo de ser um contraposto aos testes de raiz unitaria usuais. Este teste
considera as seguintes hipdteses:

Hy: p <1 (a série é estacionaria) versus Hy: p =1 (a série nao é estacionéria)

Seja s; = 25:1 g; e 02 um estimador para a variancia dos erros, a estatistica de teste
¢ dada por:

T 2

St

LM =

(2.9)

t=1 n’o’
Neste teste rejeita-se Hy se a estatistica de teste LMgpgs > valores criticos usuais.
O teste KPSS é geralmente usado como complemento dos testes apresentados anteri-
ormente, 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.
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2.3. Modelos Univariados

Os modelos univariados de séries temporais utilizam unicamente os valores passados
das mesmas para modelizar e prever observacoes futuras. Como foi referido no capitulo
anterior, um desses modelos é o modelo ARMA, usado para modelizar séries estacionarias.
Para séries nao-estacionarias, aplica-se o modelo ARIMA, onde o I é referente ao processo
de integracao de uma série nao estacionaria, com o auxilio de diferencas sucessivas ou
diferengas logaritmizadas.

Os modelos da familia ARMA/ARIMA assumem variancia 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, cap-
tando 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). Neste
tipo de modelos a média é modelizada através do modelo ARIMA e a variancia com o
modelo GARCH. As previsoes obtidas por ambas as equagoes irao ser somadas para criar
a previsao final deste modelo, sendo este um procedimento nao muito frequente no estudo

de séries temporais financeiras com os modelos hibridos ARIMA-GARCH.

2.3.1. Modelos Autoregressivos - AR(p)

Os modelos autoregressivos sao modelos nos quais o valor da variavel dependente Y;
depende apenas do valor dessa mesma varidavel em periodos passados, somado com um
termo de erro. Com isto, o modelo autoregressivo de ordem p - AR(p) - é escrito da

seguinte forma:

p
Y, =ap+ Z a;Y;_; + ¢, com & ~ WN(0,0?) (2.10)
i=1

onde ag, a1, ..., a, sao 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:

d(L)Y; = ag + & (2.11)

onde
p

GL)=1-Y aL (2.12)
i=1
Um processo autoregressivo de ordem p é estacionario caso todas as raizes z = ai do

polinémio
p
$z) =1-) a2 (2.13)
i=1
estao situadas no exterior do circulo unitario, isto é, se |a;| < 1.
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2.3.2. Modelos de Média Mével - M A (q)

Os modelos de média movel sao feitos através de uma combinagao linear de processos
de ruido branco, de modo que a variavel dependente Y; seja influenciada pelos valores
atuais e passados de um termo de distribuicao de ruido branco.

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

q
Yi=e+ ) b (2.14)

i=1

Ao utilizar o operador de desfasamento, o processo modifica-se novamente:
q
Y, = 0;L'e, = 0,(L)e, (2.15)
i=1

onde 0,(L) =1+ Y%  6;L" e 0; sao constantes reais. Um processo MA(q) é fracamente

estaciondrio para a totalidade dos valores de 0,.

2.3.3. Modelos Autoregressivos de Médias Méveis - ARMA (p, q)

Ao combinar o modelo autoregressivo de ordem p, AR(p), com o modelo de média
movel de ordem ¢, MA(q), obtém-se o modelo autoregressivo de médias méveis, ARMA(p, q).
Este modelo afirma que o valor atual de uma variavel Y; depende linearmente dos seus
valores passados (AR), somado a uma combinacao de valores presentes e histéricos de um
termo de erro de ruido branco (MA). Sendo assim, o modelo ARMA(p, q) define-se pela
seguinte equacao: ) ,
Y, =ap+ Z a;Ye—; + Z Orer—r + & (2.16)
i=1 k=1
Este modelo é muito eficaz no que toca a previsao de valores de séries temporais,
no entanto tem certas limitagoes. Uma dessas limitagoes é o modelo assumir que todas
as séries temporais sao estacionarias, o que nao ¢ veridico, ja que a maioria das séries

temporais sao nao-estacionarias.

2.3.4. Modelos Autoregressivos Integrados de Médias Méveis - ARIMA
(p.d,q)

Os modelos do grupo ARMA assumem que todas as séries temporais sao estacionarias,
algo que pode nao ser verificado. Foi entao 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
estacionariedade, o p representa a ordem da AR e o ¢ representa a ordem da componente
MA.

E também importante referir que os modelos univariados previamente apresentados
estao inseridos dentro do modelo ARIM A(p, d, q), isto é:

e ARIMA(p,0,q) = ARMA(p, q)
e ARIMA(p,0,0) = AR(p)
e ARIMA(0,0,q) = MA(q)
17



2.3.5. A Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia de Box-Jenkins foi desenvolvida com o objetivo de estimar modelos do

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

e Passo 1 - Identificacao

Este passo consiste na determinacao da ordem do modelo necessaria para
capturar as caracteristicas dos dados. Para este passo sao utilizadas a fungoes
de autocorrelagdo (ACF) e autocorrelagao parcial (PACF) como auxilio gréfico
e os critérios de informagao, 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 informacao. No entanto,
a adicao de um termo extra sé diminui o valor do critério de informacao se o
decréscimo na soma dos residuos ao quadrado for mais acentuado que o acréscimo
do valor do termo de penalidade. As equacoes para o AIC e BIC sao dadas por,

respetivamente,
2k
AIC = In(3?) + T (2.17)
BIC = In(5%) + %ln(T) (2.18)

onde &2 é a variancia residual, que é equivalente & divisao da soma dos residuos
ao quadrado pelo nimero de observagoes T, e k = p+ ¢+ 1, que é o nimero total
de parametros estimados.
e Passo 2 - Estimacao
Neste passo sao estimados os parametros do modelo previamente escolhido.
Esta estimacao pode ser feita através do Método dos Minimos Quadrados ou de
Maxima Verosimilhanca. A escolha do tipo de método vai depender das carac-
teristicas do modelo.
e Passo 3 - Diagnostico
Neste passo deve-se verificar se o modelo estimado é adequado, sendo ne-
cessaria uma analise aos residuos.
Para que o modelo seja validado, ele tem que verificar os seguintes pressupos-
tos:
(1) E(e¢) = 0: erros tém de ter valor médio nulo;
(2) var(e;) = 0 < oo: variancia dos erros constante e finita (homocedastici-
dade). Caso contrario, os erros do modelo s@o heteroceddasticos;
(3) cov(e;,ej) =0, # j: nao existe qualquer correlagio entre os erros ao longo
do tempo, sendo eles linearmente independentes;

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

2.4. 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,
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algo pouco provavel quando se trata de séries temporais 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 extensao do modelo ARCH foi definida, o chamado modelo
GARCH(p, q) (Generalized Autoregressive Conditional Heteroskedasticity).

2.4.1. 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 equagoes: a equagao da média

Yo = &1+ a1 + - + Ou—k + €0, €0 ~ N(0,07) (2.19)
e a equagao da variancia
2 _ 2 2 2 2
0y = o+ g+ .+, + 5oy + o+ Bpoi, (2.20)

onde o2 ¢ a variancia condicionada, ag é a constante, &ffq ¢ a volatilidade do periodo an-

2
t—p

devem ser nao-negativos.

terior e o; ¢ a variancia do periodo anterior. Para a equacgao da variancia, os coeficientes

E importante referir que um modelo do tipo GARCH(0, ¢) ¢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:

of =g+ el | + Bot (2.21)
onde ¢? ¢ a variancia condicional, ag é a constante, 2 | é a volatilidade do perfodo
anterior e o2 | é a variancia do perfodo anterior.

No modelo GARCH(1,1), a variancia condicional altera-se, mas a variancia nao con-
dicional dos erros (u;) é constante e é dada por

Qg
var(ug) = T a8 ) (2.22)
desde que a; + 8 < 1. Caso a1 + 8 > 1, entao existe nao-estacionariedade em variancia.
Por dltimo, caso a; + 8 = 1, entdao o modelo GARCH ¢ integrado (também chamado de
IGARCH), o que significa que um choque na variancia condicional vai ser importante nao
sO no presente, como também em futuras observagoes.

Como foi discutido anteriormente, modelos do grupo GARCH nao sao lineares, logo
nao ¢é possivel estimar utilizando o Método dos Minimos Quadrados. Para estimar modelos
do tipo GARCH ¢ utilizada a técnica de Maxima Verosimilhanga (MV). Este método
consiste em criar uma funcao log-verosimilhanca e procurar pelos valores dos parametros
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que maximizam a mesma. Esta técnica consegue estimar parametros para modelos nao
lineares e para modelos lineares.

No entanto, os modelos GARCH tém certas limitagoes: eles nao conseguem captar os
efeitos de alavancagem, nao permitem feedback entre média e variancia condicional e as
condigoes nao negativas poderao ser infringidas com a estimacao do modelo.

Para combater estas limitacoes, foram desenvolvidas varias versoes do modelo GARCH,
como o IGARCH ou o EGARCH, com o propdsito de ganhar habilidade em modelizar
os diferentes efeitos e caracteristicas das séries temporais financeiras. Estas extensoes do

modelo GARCH nao serao abordadas na presente dissertagao.

2.5. Random Walk sem drift

O modelo de Random Walk sem drift afirma que uma série realiza um passo aleatoério
em relagao ao ultimo valor observado, sendo que estes passos tém média zero. As previsoes

realizadas por modelos de Random Walk sem drift podem ser representadas por
Y, =Y, (2.23)

na qual Y; representa o valor esperado de uma série no momento t e Y;_; indica o valor da
série no periodo t — 1. Isto significa que o histérico de uma série nao podera ser utilizado

para prever os seus valores futuros.

2.6. Previsao

A 1ltima fase deste processo é a previsao de valores a partir dos modelos escolhidos.
A fase de previsao estd dividida em duas partes: a parte da previsao de valores futuros
de uma série temporal e da comparacao destes valores previstos com os valores reais da
série temporal.

Numa primeira fase, serd avaliada a capacidade de ajustamento dos modelos selecio-
nados para as séries originais e para os retornos. A segunda fase passa por uma previsao
im-sample, ou seja, é uma previsao dentro do intervalo da amostra. Geralmente as pre-
visoes in-sample tém uma qualidade bastante elevada, por essa mesma razao.

Numa ultima fase e se as previsoes in-sample para as séries em estudo forem perfor-
mantes, vai-se avancar com as previsoes out-of-sample, que sao previsoes fora do intervalo

de observacoes.

2.6.1. Erro de Previsao

O erro de previsao de uma observacao no momento de tempo t é dado pela diferenca

entre o valor atual observado e o valor previsto em t, isto é
=Y, - Y, (2.24)

onde e; ¢ o erro de previsao observado no momento de tempo t.

Para avaliar o desempenho global de previsoes foram selecionadas algumas medidas
de erro, nomeadamente o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), o Erro Absoluto
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Médio (MAE) e a Raiz do Erro Quadratico Médio (RMSE). Estas medidas sao dadas

pelas seguintes formulas
n

1 |€t|
MAPE = - — 2.25
" ; Y, (2.25)
MAE = 2zl (2.26)
n

n 9
RMSE = | ==L (2.27)
n

Com isto, quanto menores forem os erros de previsao, melhores serao as previsoes pelo
modelo escolhido. E também importante referir que as previsoes ficam cada vez menos

eficazes caso se aumente a janela de previsao.
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CAPIiTULO 3
Analise Empirica

Neste capitulo serao 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 previsao.

Neste sentido, serao analisadas duas séries temporais representantes das taxas de
cambio EUR/CNY e EUR/USD, ambas com valores registados entre janeiro de 2002
e fevereiro de 2022 e frequéncia mensal, num total de 242 observagoes.

Todos os valores observados referentes as séries temporais foram retirados da base de
dados do Banco Central Europeu.

Os outputs neste capitulo, incluindo os graficos e tabelas, foram obtidos com o auxilio
da linguagem de programacao Python e o Jupyter Notebook.

3.1. Analise das Séries Temporais

As duas séries em estudo s@o as taxas de cambio EUR/CNY e EUR/USD. Para per-
ceber melhor o comportamento das séries temporais, é importante analisar graficamente

as mesias.

EUR/CNY

11

10

2004 2008 012 016 2020

FI1GUurA 3.1. Representacao gréfica da série EUR/CNY

Ao analisar a Figura 3.1 verifica-se que a série temporal EUR/CNY apresenta um
padrao nao linear, com deslocacoes irregulares e com média e variancia nao constantes,
um forte indicio de que a série é nao-estacionaria. Observa-se um aumento no valor desta
série temporal entre 2002 até aproximadamente 2005, o que significa uma desvalorizagao
da moeda CNY em relacao a moeda EUR. Em 2008 existe uma quebra acentuada, o que

indica uma valorizacao da moeda chinesa em relacao ao Euro, em consequéncia da crise
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FIGURA 3.2. Representacao grafica da série EUR/USD

financeira. Durante a pandemia de 2020 houve um aumento ligeiro neste valor, seguido de
mais uma queda, o que significa que o CNY valorizou em relacao ao EUR neste intervalo.

Em relacao a Figura 3.2, a série temporal EUR/USD também apresenta um padrao
nao linear, as movimentacoes sao irregulares e a sua média e variancia também nao sao
constantes. Mais uma vez, a série em estudo aparenta ser nao-estacionaria. Entre 2002
e 2008 nota-se um crescimento global desta série, o que indica uma desvalorizacao do
USD em relagao ao EUR. Tal como a série EUR/CNY, presente na Figura 3.1, a série
EUR/USD apresenta quebras acentuadas a partir de 2008, ou seja, o Délar Americano
valorizou durante este intervalo em relacao ao Euro. Apds o inicio da pandemia do
COVID-19, é importante referir um crescimento no valor da série temporal, o que significa
uma desvalorizacao do USD em relagao ao EUR.

Completa-se a andlise visual das séries temporais com as medidas de estatistica des-

critiva que se fazem corresponder a cada uma das variaveis.

Estatisticas Descritivas  EUR/CNY EUR/USD

Observagoes 242 242

Média 8.65187 1.23349
Desvio-Padrao 1.15497 0.13486
Minimo 6.68620 0.87000
Q25 7.75870 1.13058
Q50 8.29020 1.22590
Q75 9.68363 1.32765
Maéaximo 11.09670 1.57700
Curtose -1.07372 -0.00373
Simetria 0.43395 0.02967

TABELA 3.1. Estatisticas Descritivas das séries EUR/CNY e EUR/USD
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Teste Jarque-Bera ~ EUR/CNY  EUR/USD

P-value 6.82950 x 1079 0.97864

TABELA 3.2. Teste de Normalidade de Jarque-Bera para as séries
EUR/CNY e EUR/USD

Ao analisar as estatisticas descritivas da série temporal EUR/CNY, é importante
assinalar um coeficiente de curtose inferior a 3, o que significa que a série tem uma
distribuicao platicirtica. O coeficiente de simetria desta série é superior a 0, indicando
uma distribuicao positiva, ou seja, Média > Mediana > Moda. Em relagao ao teste de
normalidade Jarque-Bera presente na Tabela 3.2, o p-value é inferior a 0.05, logo rejeita-se
a hipdtese nula e conclui-se que a série EUR/CNY nao segue uma distribuigdo normal.

Em relacao as estatisticas descritivas da série EUR/USD, o coeficiente de curtose desta
série também € inferior a 3, indicando novamente uma distribuicao platicirtica. O coefi-
ciente de simetria é ligeiramente superior a 0, nao existindo uma assimetria significativa.
Na Tabela 3.2, o p-value do teste de Jarque-Bera para esta série temporal é superior a
0.05, logo nao se rejeita a hipdtese nula e ha confirmagao de que a série EUR/USD segue

uma distribuigao normal.

3.1.1. Estacionariedade

Como foi referido anteriormente, o estudo da estacionariedade é crucial para a analise
de séries temporais. Para o estudo da estacionariedade vao ser utilizados trés tipos de
testes de raiz unitaria, para cada uma das séries: o teste ADF, o teste PP e o teste KPSS.

Os resultados obtidos para ambas as séries estao presentes nas tabelas seguintes:

Testes - EUR/CNY  P-value

Teste ADF 0.40904
Teste PP 0.546
Teste KPSS 0.01

TABELA 3.3. Testes de Estacionariedade para a série EUR/CNY

Testes - EUR/USD  P-value

Teste ADF 0.03070
Teste PP 0.076
Teste KPSS 0.04545

TABELA 3.4. Testes de Estacionariedade para a série EUR/USD

Ao analisar a Tabela 3.3, tanto no teste ADF como no teste PP, para a série EUR/CNY,
nao se rejeita a hipdtese nula, pois o p-value em ambos os testes é superior aos niveis de
significancia usuais, o que significa que a série é nao-estacionaria e tem raiz unitaria. O
teste KPSS foi também realizado para esta série e esta de acordo com os outros dois,
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j& que rejeita a estacionariedade da série. Conclui-se, entao, que a série EUR/CNY é
nao-estacionaria em niveis.

Em relacao a Tabela 3.4, o teste ADF apresenta um p-value inferior a 0.05, logo
rejeita-se a hipdtese nula da série apresentar uma raiz unitaria, sendo a série estacionaria.
No entanto, o teste PP afirma que a série é nao-estacionaria, pois o seu p-value > 0.05.
Ora, nestes casos € necessario fazer o teste KPSS, que é o teste utilizado para desempatar
os testes anteriores, para deixarem de existir incertezas. O teste KPSS conclui que a série
¢é nao-estaciondria, ja que o seu p-value é inferior a 0.05, rejeitando a hipdtese nula.

Conclui-se que as séries EUR/CNY e EUR/USD sao ambas nao-estaciondrias, sendo
necessario integrar as mesmas pelo menos uma vez, usando as diferencgas logaritmicas, na

tentativa de estabilizacao das séries para prosseguir com a analise.

3.2. Analise das Séries - Retornos Logaritmicos

Na tentativa de estacionarizar as duas séries temporais, aplicou-se o processo das dife-

rengas logaritmizadas a ambas as séries, conseguindo as seguintes representacoes graficas:
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F1GURA 3.3. Representacao grafica dos retornos da série EUR/CNY (Re-
tLogEURCNY)
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FIGURA 3.4. Representagao gréfica dos retornos da série EUR/USD (Re-
tLogEURUSD)
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Ao analisar as Figuras 3.3 e 3.4, observa-se que as séries, nos seus retornos, parecem
ter estabilizado, com um valor médio préximo do 0. A volatilidade também aparenta ter
diminuido (em ambas as séries), um indicador de que as séries se tornaram estacionarias.
No entanto é importante estudar de um modo mais aprofundado os retornos, comecando
pelas estatisticas descritivas.

Estatisticas Descritivas RetLogEURCNY RetLogEURUSD

Observagoes 241 241

Média -0.00007 0.00104
Desvio-Padrao 0.02118 0.02170
Minimo -0.07590 -0.07566
Q25 -0.01215 -0.01137
Q50 0.00032 0.00125
Q75 0.01279 0.01385
Maximo 0.06548 0.06547
Curtose 0.92094 0.92195
Simetria -0.10881 -0.15061

TABELA 3.5. Estatisticas Descritivas para os retornos das séries
EUR/CNY e EUR/USD

Teste Jarque-Bera RetLogEURCNY RetLogEURUSD

P-value 0.01661 0.01328

TABELA 3.6. Teste de Normalidade de Jarque-Bera para os retornos das
séries EUR/CNY e EUR/USD

Ao analisar as estatisticas descritivas para a série dos retornos EUR/CNY é importante
referir que a conclusao sobre o nivel de curtose mantém-se a mesma, ja que os retornos
continuam a seguir uma distribuicao platicurtica, tal como a série original. Em relacao
a simetria, a conclusao nos retornos é diferente, pois o seu coeficiente é ligeiramente
inferior a 0, logo é ligeiramente enviesada. Em relacao ao teste de Jarque-Bera presente
na Tabela 3.6, o p-value é inferior aos niveis de significancia, logo rejeita-se a hipdtese
nula e conclui-se que a série RetLogEEURCNY nao apresenta normalidade.

Em relacao as estatisticas para os retornos da série EUR/USD, conclui-se que a mesma
segue uma distribuicao platicturtica em relacao a curtose, ja que o coeficiente observado é
inferior a 3, e é ligeiramente enviesada, no que toca a simetria. Na Tabela 3.6 esta presente
o teste de Jarque-Bera para esta série e conclui-se que a série nao apresenta normalidade,
ja que o seu p-value é inferior aos niveis de significancia, rejeitando a hipdtese nula da

série RetLogEURUSD apresentar normalidade.
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3.2.1. Estacionariedade das séries dos retornos logaritmicos

Foram novamente aplicados os trés testes de raiz unitaria, o teste ADF, o teste PP e

o teste KPSS, para analisar a estacionariedade dos retornos:

Testes - RetLogEURCNY P-value

Teste ADF 4.22843 x 10721
Teste PP 0.000
Teste KPSS 0.1

TABELA 3.7. Testes de Estacionariedade para a série RetLogEURCNY

Testes - RetLogEURUSD P-value

Teste ADF 1.38687 x 10=20
Teste PP 0.000
Teste KPSS 0.1

TABELA 3.8. Testes de Estacionariedade para a série RetLogEURUSD

Ao analisar a Tabela 3.7 percebe-se que os testes ADF e PP estao de acordo, ou seja,
em ambos os testes rejeita-se para os niveis de significancia usuais a hipotese nula da
presenca de uma raiz unitaria na série, concluindo que a série RetLogEURCNY ¢é esta-
cionaria. O teste KPSS esta simultaneamente de acordo com os outros dois, garantindo
a estacionariedade da série RetLogEURCNY.

Em relagao aos testes para a série RetLogEURUSD presentes na Tabela 3.8, os testes
ADF e PP estao novamente de acordo e rejeitam a hipotese nula da série apresentar uma
raiz unitaria, logo a série é estacionaria. O teste KPSS estd mais uma vez de acordo com
o teste ADF e PP, ja que o seu valor da estatistica de teste é inferior aos valores criticos,
logo nao se rejeita a hipdtese nula da série ser estacionaria, garantindo a estacionariedade
da série RetLogEURUSD.

Como as séries foram diferenciadas apenas uma vez para atingir estacionariedade,

conclui-se que ambas as séries sao integradas de ordem 1 (I(1)).

3.3. Estimacao dos Modelos Univariados

Garantida a estacionariedade em ambas as séries, agora é importante escolher o modelo
para continuar o estudo empirico. Para isso, serd necessario analisar a representacao
grafica da fungao de autocorrelagao (ACF) e fungao de autocorrelagao parcial (PACF),
de ambas as séries, para tentar perceber a ordem dos modelos univariados.

Ao analisar as Figuras 3.5 e 3.6 percebe-se que s6 o primeiro lag é significativo, para
ambas as funcgoes e séries.

Como foi referido em capitulos anteriores, analisar estas fungoes nao é suficiente para
descobrir o modelo 6timo para o conjunto de dados. Para isso, foi utilizada uma funcao
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Ficura 3.5. Fungoes ACF e PACF para a série RetLogEURCNY
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F1cURA 3.6. Funcoes ACF e PACF para a série RetLogEURUSD

em codigo chamada de auto.arima, que retorna o modelo ARMA que minimiza os critérios
de informagao AIC e BIC, de modo a facilitar e a melhorar a escolha do modelo ideal.
Para as duas séries, o modelo que minimiza estes dois critérios de informacao é o
modelo MA(1)".
E importante assinalar que o p-value no coeficiente MA(1) para ambos os modelos
¢ muito préximo do 0, o que significa que o termo de média médvel é estatisticamente
significativo. Para validar os modelos é necessario fazer uma analise aos residuos de cada

um dos modelos escolhidos.

3.4. Analise dos Residuos

Todos os pressupostos dos residuos tém de ser satisfeitos, caso contrario o modelo nao
sera valido para a previsao das séries em estudo.

O primeiro pressuposto a estudar é se os residuos de cada modelo apresentam valor
médio nulo. Foi novamente necessario analisar as estatisticas descritivas, para observar o

valor médio dos residuos:

10s outputs dos modelos Gtimos para as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD estdo presentes no
Anexo A e Anexo B, respetivamente
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Valor Médio

RetLogEURCNY
RetLogEURUSD

TABELA 3.9. Primeiro Pressuposto dos Residuos — Valor Médio Nulo

De acordo com a Tabela 3.9, os residuos em ambos os casos apresentam valor médio

muito proximo de zero, logo o primeiro pressuposto dos residuos estd cumprido, para

ambas as séries.

O préximo pressuposto a analisar é a independéncia dos residuos. Para a validacao

deste pressuposto foi utilizado o teste de Ljung-Boz, até a ordem 10. A hipdtese nula

0.00
0.00

deste teste é a auséencia de correlagao dos residuos dos modelos escolhidos.

RetLogEURCNY

Ordem Valor

P-value

RetLogEURUSD
Valor

P-value

0.02098
0.06302
0.11996
4.51343
5.13678
5.30205
8.87490
8.93321
9.57590
9.61722

©O© 00 J O U = W N =

—_
o

0.88483
0.96898
0.98934
0.34096
0.39942
0.50570
0.26176
0.34796
0.38590
0.47469

0.05015
0.26745
0.31042
3.50894
3.72801
4.28864
8.71746
8.71768
9.45345
9.45507

0.82280
0.87483
0.95806
0.47652
0.58920
0.63768
0.27358
0.36667
0.39651
0.48953

TABELA 3.10. Resultados do Teste de Ljung-Boz

Os p-values do teste de Ljung-Box sao todos superiores aos niveis de significancia usu-

ais, em ambas as séries, logo nao se rejeita a hipotese nula, sendo os residuos independentes

entre si até ao lag de ordem 10.

O terceiro pressuposto a ser analisado é o da heterocedasticidade dos residuos, ou seja,
da variancia dos residuos nao ser constante ao longo do tempo. Para testar a presenca de

heterocedasticidade, foi feito o teste ARCH nos residuos de ambos os modelos. O teste

ARCH tem como hipdtese nula variancia constante (homocedasticidade).

Teste ARCH

Valor P-value

Residuos RetLogEURCNY 31.66427  0.00
Residuos RetLogEURUSD  30.79522  0.00

TABELA 3.11. Resultados do Teste ARCH

Ao analisar a Tabela 3.11, conclui-se que ambos os p-values sao muito préximos do 0,

o que significa que existem efeitos ARCH nos residuos de ambos os modelos. A existéncia
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de efeitos ARCH significa que a variancia nos residuos nao é constante ao longo do tempo,
confirmado a heterocedasticidade nos residuos, em ambos os casos. B importante referir
que o pressuposto da normalidade nao deve ser verificado, pois a variancia dos residuos
é heteroscedastica e o erro tedrico dos modelos ARIMA é um processo de ruido branco
(nao necessariamente Gaussiano).

Confirmada a presenca de heterocedasticidade nos residuos, o proximo passo seria
introduzir modelos que nao assumissem variancia constante ao longo do tempo, como os
modelos da familia ARCH/GARCH. No entanto, a anélise com ambos os modelos MA(1)
ird continuar, pois o objetivo da presente dissertagao é encontrar o modelo que apresente

o menor erro de previsao.

3.5. Previsao

Por fim e para concluir o estudo dos modelos univariados, vai ser abordado o processo
de previsao de valores por parte dos modelos selecionados.

A performance de cada previsao ira ser comparada entre os modelos selecionados com
o auxilio de medidas de erro, como o MAPE, o MAE e o RMSE.

3.5.1. Previsoes das séries originais

A previsao de cada série utilizando modelos do tipo ARMA/ARIMA vai ser dividida
em trés partes: numa primeira parte vai ser avaliado a capacidade de ajustamento do
modelo ARIMA(0,1,1) utilizando o conjunto de treino, que é composto pelas primeiras
200 observagoes, para as séries EUR/CNY e EUR/USD. De seguida ¢ feita a previsao
im-sample, isto é, é feita uma previsao dentro da janela temporal amostral de cada série,
sendo que os valores previstos irao ser comparados com os valores reais presentes no
conjunto de teste, através das medidas de erro selecionadas. Por tltimo, é feita uma
previsao out-of-sample, que é uma previsao fora do intervalo temporal de ambas as séries.

Para recapitular, o modelo 6timo foi um modelo MA(1) para as duas séries em dife-
rengas logaritmizadas ou, por equivaléncia, o modelo ARIMA(0,1,1) para as séries origi-
nais.

Assim sendo, este processo comega com os valores ajustados pelo modelo ARIMA(0,1,1)
para as séries EUR/CNY e EUR/USD:

Pela andlise das Figuras 3.7 e 3.8, percebe-se que, tanto para a série EUR/CNY
como para a série EUR/USD, o ajustamento apresenta bons resultados. No entanto, esta
analise nao é suficiente, sendo necessaria uma analise mais aprofundada, com o auxilios
das medidas de erro. A Tabela 3.12 contém os valores para cada uma das medidas de
erro, tendo em conta o valor previsto e o valor real observado para ambas as séries.
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FIGURA 3.7. Valores ajustados do modelo ARIMA(0,1,1) para o conjunto
de treino da série EUR/CNY
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F1GurA 3.8. Valores ajustados do modelo ARIMA(0,1,1) para o conjunto
de treino da série EUR/USD

Medidas de Erro Valores ajustados - EUR/CNY Valores ajustados - EUR/USD

MAE 0.18253 0.02588
MAPE 0.02137 0.02206
RMSE 0.55149 0.06841

TABELA 3.12. Valores das Medidas de Erro para os valores ajustados
pelo modelo ARIMA(0,1,1) do conjunto de treino das séries EUR/CNY
e EUR/USD

De acordo com a Tabela 3.12, conclui-se que estes modelos téem boa capacidade de
aprendizagem, ja que os valores observados em cada medida de erro sao relativamente
pequenos.
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3.5.2. Previsoes in-sample para as séries originais

Confirmada uma boa capacidade de aprendizagem dos modelos ARIMA selecionados,
o proximo passo no estudo de previsoes utilizando este tipo de modelos passa pela previsao
in-sample, onde sao previstos valores dentro do intervalo de observagoes. Como forma de
comparagao entre os valores previstos e os valores reais de cada série, vao ser utilizadas
as medidas de erro previamente abordadas?.

Foram escolhidos quatro tipos de modelos diferentes para efetuar previsoes: o mo-
delo ARIMA(0,1,1), para ambas as séries, onde sera feita uma previsdo ponto a ponto,
isto é, serd feita uma previsao apenas de um ponto futuro, sendo que esse ponto sera
adicionado ao conjunto de treino para fazer previsao do ponto seguinte (Ezpanding Win-
dow Forecast®); o modelo hibrido ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1)*, para ambas as séries,
onde serao somadas as previsoes obtidas pelo modelo ARIMA com as previsées do mo-
delo GARCH para os residuos do modelo ARIMA, considerando, assim, a volatilidade
das séries temporais financeiras; o modelo de Random Walk, onde serao simulados pon-
tos futuros sem qualquer relacao com observagoes passadas; por tltimo, serd utilizado o
algoritmo Prophet, onde as previsoes serao automatizadas por esta biblioteca em cédigo.

Todos os valores previstos por estes modelos foram extraidos do Python e trabalhados
em Fzcel.

A figura seguinte mostra os valores previstos por estes modelos para a série EUR/CNY,,
incluindo o conjunto de teste, onde estao presentes os valores reais para esta série tempo-

ral®:

20s outputs dos modelos ARIMA(0,1,1) dos conjuntos de treino para as séries EUR/CNY e EUR/USD
estao presentes no Anexo C.

30 modelo ARIMA(0,1,1) tem fraca capacidade de previsdo, sendo necessdrio a utilizacao deste método
para contrariar esse obstaculo

40s outputs dos modelos GARCH(1,1) para os residuos dos modelos ARIMA para as séries EUR/CNY
e EUR/USD estao presentes no Anexo D.

50s valores previstos por cada modelo para a série EUR/CNY estao presentes no Anexo E.
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FIGURA 3.9. Previsao de valores da série EUR/CNY com vérios modelos
econométricos

Ao analisar a Figura 3.9 observa-se que, em termos visuais, o Prophet é o modelo
que apresenta a pior capacidade de previsao, comparativamente aos restantes modelos.
A razao pela qual isto acontece é devido a propria natureza do Prophet, ja que a sua
especialidade é trabalhar com séries que apresentam sazonalidade, algo que nao acontece
com as séries em estudo na presente dissertacao. Pela figura, percebe-se que os modelos
que apresentam melhor capacidade de previsao sao o modelo recursivo ARIMA(0,1,1) e o
modelo hibrido ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1).

No entanto, a andlise visual do comportamento de cada previsao nao é suficiente,
sendo necessario um estudo mais aprofundado. Para isso, serao utilizadas as medidas de
avaliacao da performance de previsao e ira ser feita uma comparacao entre os modelos,
para descobrir qual dos modelos tem o menor erro de previsao. A tabela seguinte contém

os valores de erro para cada um dos modelos estudados:

EUR/CNY ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

MAE 0.23462 0.09943 0.24543 0.25332
MAPE 0.03060 0.01284 0.03239 0.03256
RMSE 0.30891 0.11220 0.30597 0.29114

TABELA 3.13. Valores das medidas de erros das previsoes para a série
EUR/CNY

Ao analisar a Tabela 3.13 verifica-se que o modelo ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) apre-
senta o menor valor para todas as medidas de erro, logo é o modelo que tem melhor
capacidade de previsao para a série EUR/CNY, dentro dos modelos escolhidos.
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A figura seguinte mostra os valores previstos por estes modelos para a série EUR/USD,
incluindo o conjunto de teste, onde estao presentes os valores reais para esta série tempo-

ral®:

1.4
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ARIMA(0,1,1)  emmm=ARIMA(O,1,1)+GARCH(1,1) Random Walk Prophet  emmmmValor Real

FIGURA 3.10. Previsao de valores da série EUR/USD com vérios modelos
econométricos

Ao analisar a Figura 3.10 percebe-se que, mais uma vez, o Prophet nao apresenta
uma previsao muito eficaz desta série temporal. Visualmente, os modelos ARIMA(0,1,1)
e ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) apresentam a melhor previsao entre os modelos escolhidos,
no entanto é necessario analisar os valores das medidas de erro para cada um dos modelos,

que estao presentes na Tabela 3.14:

EUR/USD ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

MAE 0.04340 0.01138 0.05792 0.10663
MAPE 0.03775 0.00991 0.05090 0.09151
RMSE 0.05384 0.01429 0.06772 0.12374

TABELA 3.14. Valores das medidas de erros das previsoes para a série
EUR/USD

Ao analisar a Tabela 3.14 constata-se que, tal como nos valores previstos para a série
EUR/CNY, o modelo hibrido ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) apresenta o menor valor em
todas as medidas de erro, sendo assim o modelo com melhor capacidade de previsao para
a série EUR/USD, dos modelos selecionados para anélise.

Chegou-se a conclusao que o modelo hibrido ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) é o que

apresenta melhor capacidade de previsao in-sample para ambas as séries originais, ja que,

60s valores previstos por cada modelo para a série EUR/USD estao presentes no Anexo F.
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em ambos o0s casos, apresenta o menor erro de previsao comparativamente aos restantes
modelos estudados, de acordo com as medidas de erro utilizadas. Conclui-se também
que os valores das medidas de erro para a série EUR/USD sao inferiores aos valores
das medidas de erro para a série EUR/CNY, indicando uma menor volatilidade na série
EUR/USD.

E importante sublinhar o desempenho das previsoes obtidas através do modelo de
passeio aleatério, que foi bastante semelhante aos desempenhos dos restantes modelos.
Um resultado interessante, sabendo que as previsoes do modelo de Random Walk sao
independentes entre si, enquanto as previsoes obtidas pelos restantes modelos tém em

conta o histérico das séries temporais.

3.5.3. Previsoes out-of-sample para as séries originais

Feitas as previsoes in-sample, passamos agora para as previsoes out-of-sample das
séries EUR/CNY e EUR/USD. A previsao out-of-sample consiste na previsao de valores
fora do intervalo de observacoes. Neste caso e para ambas as séries, vai ser apenas prevista
a préoxima observagao, referente ao més seguinte (més de margo de 2022). Apés a realizagao
destas previsoes, ira ser calculado o erro de previsao para cada modelo, na tentativa de
descobrir qual dos modelos selecionados apresenta melhor capacidade de previsao out-of-
sample.

Para o més de margo de 2022, o valor observado para a série temporal EUR/CNY foi
6.9916.

A tabela seguinte apresenta os valores previstos out-of-sample por cada modelo para

a série EUR/CNY, incluindo o erro de previsdo para cada um dos valores previstos:

EUR/CNY ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

Valor Previsto 7.195701 7.210686 7.206962 7.76119
Erro de Previsao 0.204101 0.21909 0.215362 0.769587

TABELA 3.15. Performance das previsoes out-of-sample para a série
EUR/CNY

Ao analisar a Tabela 3.15 percebe-se que as previsoes out-of-sample nao sao as melho-
res, j4 que os erros de previsao observados para todos os modelos sao altos. No entanto,
estes valores altos devem-se a uma quebra grande do valor real desta série temporal, entre
o mes de fevereiro e o més de margo, em que o valor real passa de 7.1957 para 6.9916. Esta
quebra podera estar relacionada com os problemas mundiais atuais, mais precisamente
da invasao da Ucrania pelas tropas russas, criando instabilidade econémica mundial e
influenciando o valor das taxas cambiais.

O modelo que apresentou o menor erro de previsao foi o modelo ARIMA(0,1,1). Dos
restantes modelos, o Prophet foi o que apresentou a pior previsao, ja que apresenta um
erro de previsao bastante mais elevado comparativamente aos restantes modelos.
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Feita a previsao out-of-sample para a série EUR/CNY, passamos agora para a previsao
out-of-sample para a outra série original, a série EUR/USD.

Para o més de margo de 2022, o valor observado para a série temporal EUR/USD foi
1.1019.

A tabela seguinte apresenta os valores previstos out-of-sample por cada modelo para

a série EUR/USD, incluindo o erro de previsao para cada um dos valores previstos:

EUR/USD ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

Valor Previsto 1.134767 1.135208 1.145462 1.1433
Erro de Previsao 0.032867 0.033308 0.043562 0.041414

TABELA 3.16. Performance das previsoes out-of-sample para a série
EUR/USD

Ao analisar a Tabela 3.16 percebe-se que, mais uma vez, as previsoes out-of-sample nao
sao as melhores, ja que apresentam um erro de previsao moderado. O valor observado
para o meés de fevereiro de 2022 para esta série foi 1.1342, ocorrendo novamente uma
quebra para o més de marco de 2022, onde o valor observado foi 1.1019. Mais uma vez,
esta quebra podera estar relacionada com a invasao do territério ucraniano por tropas
russas, ja que estes meses coincidem com o inicio do conflito, criando uma instabilidade
econémica a nivel mundial e afetando os valores da taxa de cambio EUR/USD.

Dos modelos selecionados, o que apresentou menor erro de previsao foi o modelo
ARIMA(0,1,1), j& que a previsao out-of-sample é a mais proxima do valor real.

Conclui-se que, devido a instabilidade econémica criada pelos eventos atuais, as pre-
visoes out-of-sample nao foram as melhores, tanto para a série EUR/CNY como para a
série EUR/USD, ja que apresentaram um erro de previsao relativamente elevado. Para
ambas as séries temporais, o modelo que apresentou o menor erro de previsao foi o modelo
ARIMA(0,1,1), visto que as previsoes obtidas por este modelo foram as mais préximas do

valor real para cada série, dos modelos selecionados para anélise.

3.5.4. Previsoes das séries em diferengas logaritmizadas

Nas subseccoes anteriores as previsoes foram realizadas a partir das séries originais das
taxas de cambio, no entanto seria interessante também estudar e prever os retornos. Os
valores ajustados pelo modelo MA(1) para as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD
estao presentes nas Figuras 3.11 e 3.12, respetivamente.

Através da observacao das Figuras 3.11 e 3.12, percebe-se que estes modelos tém
uma boa capacidade de aprendizagem, ja que conseguem captar relativamente bem o
comportamento das séries em estudo, contudo nao conseguem captar os periodos de maior
oscilagao, tanto na série RetLogEURCNY como na série RetLogEURUSD.

A Tabela 3.17 contém os valores das medidas de erro para os valores ajustados das
séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD.
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—— Ajustamento para a serie RetLogEURCNY
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FI1GURA 3.11. Valores ajustados do modelo MA(1) para o conjunto de
treino da série RetLogEURCNY

—— Ajustamento para a serie RetLogEURUSD
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FiGura 3.12. Valores ajustados do modelo MA(1) para o conjunto de
treino da série RetLogEURUSD

Medidas Valores ajustados - RetLogEURCNY Valores ajustados - RetLogEURUSD

MAE 0.01646 0.01714
MAPE 1.70916 —
RMSE 0.02151 0.02199

TABELA 3.17. Valores das Medidas de Erro para os valores ajustados do
conjunto de treino das séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD

Ao fazer uma anélise & Tabela 3.177 observa-se um desempenho mediano na capacidade
de aprendizagem, ja que os valores das medidas de erro para as previsoes sao relativamente
elevados para retornos. E também importante referir que o modelo MA(1) tem uma
melhor capacidade de aprendizagem para os retornos da série EUR/CNY do que para os

retornos da série EUR/USD, o que ndo acontece com as séries originais, ja que o modelo

"Nao foi possivel calcular o MAPE para os valores ajustados da série RetLogEURUSD (divisor ndo pode
ser igual a 0)
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ARIMA(0,1,1) tem melhor capacidade de aprendizagem para a série EUR/USD do que
para a série EUR/CNY.

Mesmo com um desempenho mediano na capacidade de aprendizagem, vamos avancar
com as previsoes in-sample para estas séries, com o objetivo de encontrar o modelo que

apresente menor erro de previsao, dos modelos selecionados.

3.5.5. Previsoes in-sample para as séries em diferencas logaritmizadas

Para prever as proximas observagoes das séries em diferengas logaritmizadas irao ser
utilizados os mesmos modelos que foram usados para prever as séries originais, porém o
modelo ARIMA passa para um modelo ARIMA(0,0,1) (ou MA(1))?, visto que estamos a
tratar de séries em diferencas logaritmizadas®.

A figura seguinte mostra os valores previstos pelos modelos selecionados para a série
RetLogEURCNY, incluindo o conjunto de teste, onde estao presentes os valores reais para

esta série temporal'”:
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e ARIMA(0,0,1) e ARIMA(0,0,1)+GARCH(1,1) Random Walk Prophet — emmV/alor Real

FIGURA 3.13. Previsao de valores da série RetLogEURCNY com vérios
modelos econométricos

Ao fazer uma anélise a Figura 3.13 percebe-se que os modelos ARIMA(0,0,1), ARIMA(0,0,1)-
GARCH(1,1) e Prophet apresentam as melhores previsoes, no entanto nao conseguem

captar os momentos de maior oscilagao desta série temporal. Para estudar melhor estas

80s outputs dos modelos MA(1) dos conjuntos de treino para as séries RetLogEURCNY e RetLogEU-
RUSD estao presentes no Anexo G.

90s outputs dos modelos GARCH(1,1) para os residuos dos modelos MA(1) para as séries RetLo-
gEURCNY e RetLogEURUSD estao presentes no Anexo H.

1005 valores previstos por cada modelo para a série RetLogEURCNY estao presentes no Anexo I
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previsoes, € novamente necessario utilizar as medidas de erro, com o intuito de desco-
brir qual o modelo (dos escolhidos) é o melhor para fazer previsoes da série temporal em
analise.

A tabela seguinte mostra os valores das medidas de erro para as previsoes da série
RetLogEURCNY:

RetLogEURCNY MA(1) MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

MAE 0.01084 0.01073 0.02099 0.00918
MAPE 1.30004 1.12980 4.33530 1.28654
RMSE 0.01291 0.01271 0.02493 0.01165

TABELA 3.18. Valores das medidas de erro das previsoes para a série Re-
tLogEURCNY

Ao fazer uma analise a Tabela 3.18 observa-se que o Prophet apresenta as melhores
previsoes para as medidas de erro MAE e RMSE, ja que o valor destas medidas é inferior
nos valores previstos pelo Prophet do que nos restantes modelos. No entanto, para a
medida de erro MAPE, o modelo que apresenta o menor valor para esta medida é o modelo
MA(1)-GARCH(1,1). Neste caso, como Prophet apresenta o menor valor nas medidas de
erro MAE e RMSE, conclui-se que é o modelo que apresenta a melhor previsao in-sample,
dos modelos selecionados para analise.

A figura seguinte mostra os valores previstos pelos modelos escolhidos para a série
RetLogEURUSD, incluindo o conjunto de teste, onde estao os valores reais para a série

temporal'!:
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FIGURA 3.14. Previsao de valores da série RetLogEURUSD com vérios
modelos econométricos

H0s valores previstos por cada modelo para a série RetLogEURUSD estao presentes no Anexo J
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Ao analisar a Figura 3.14, os modelos que visualmente conseguem obter as melho-
res previsoes sao os modelos ARIMA(0,0,1), ARIMA(0,0,1)-GARCH(1,1) e Prophet, no
entanto estes modelos nao conseguem captar os momentos de maior volatilidade.

A tabela seguinte mostra os valores das medidas de erro selecionadas para as previsoes
da série RetLogEURUSD:

RetLogEURUSD MA(1) MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

MAE 0.01117 0.01016 0.01217 0.01010
MAPE 1.32352 4.50315 7.45654 6.18896
RMSE 0.01312 0.01262 0.01529 0.01351

TABELA 3.19. Valores das medidas de erro das previsoes para a série Re-

tLogEURUSD

Ao analisar a Tabela 3.19, verifica-se que o Prophet é o que apresenta o valor mais
baixo para a medida MAE, em relacao a medida MAPE o valor mais baixo pertence ao
modelo MA(1) e, por ultimo, o modelo que apresenta o valor mais baixo para a medida
RMSE é o modelo MA(1)-GARCH(1,1). Conclui-se que o modelo MA(1) é o modelo que
apresenta melhor previsao in-sample para a série RetLogEURUSD, ja que apresenta um
MAPE muito mais baixo que os restantes modelos e apresenta apenas um RMSE e MAE

ligeiramente superior aos restantes modelos.

3.5.6. Previsoes out-of-sample para as séries em diferencas logaritmizadas

Para completar este estudo, foram efetuadas as previsoes out-of-sample para os retor-
nos. Mais uma vez, ira ser prevista a proxima observacao para cada série temporal, com
o objetivo de encontrar o modelo que apresenta menor erro de previsao.

Para o més de marco de 2022, o valor observado para a série temporal RetLogEURCNY
foi -0.02877.

A tabela seguinte apresenta os valores previstos out-of-sample por cada modelo para

a série RetLogEURCNY | incluindo o erro de previsao para cada um dos valores previstos:

RetLogEURCNY  MA(1) MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

Valor Previsto  -0.000051 0.000116 0.002851 -0.002013
Erro de Previsao  0.02872 0.02889 0.03163 0.02676

TABELA 3.20. Performance da previsao out-of-sample para a série RetLo-
gEURCNY

Ao analisar a Tabela 3.20 observa-se que os erros de previsao sao bastante elevados
para retornos. Isto acontece devido a quebra do valor observado para a série EUR/CNY,
afetando também os retornos. A quebra deste valor é devido a fatores externos e é algo
que estes modelos nao conseguem prever, o que leva a erros de previsao altos. Dos modelos
analisados, o que apresenta o menor erro de previsao out-of-sample é o Prophet.
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Para o més de marco de 2022, o valor observado para a série temporal RetLogEURUSD
foi -0.02889.
A tabela seguinte apresenta os valores previstos out-of-sample por cada modelo para

a série RetLogEURUSD, incluindo o erro de previsao para cada um dos valores previstos:

RetLogEURUSD MA(1) MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet

Valor Previsto  0.001275 0.0015 0.004837 -0.003242
Erro de Previsao 0.03017 0.03039 0.03373 0.02565

TABELA 3.21. Performance da previsao out-of-sample para a série RetLo-
gEURUSD

Ao analisar a Tabela 3.21 constata-se que, mais uma vez, as previsoes out-of-sample
nao sao as melhores, pois os erros de previsao sao bastante elevados para retornos. No-
vamente, isto deve-se a instabilidade econdmica criada pelos eventos atuais, afetando
negativamente as nossas previsoes, ja que estes modelos nao conseguem prever este tipo
de quebras. O Prophet é mais uma vez o modelo que apresenta o menor erro de previsao,
neste caso para a série RetLogEURUSD.

Ao analisar estes resultados, chega-se a conclusao que ambos os retornos cairam sensi-
velmente da mesma forma, ja que o valor real observado da série RetLogEURCNY para o
meés de marco de 2022 foi -0.02877 e o valor real observado da série RetLogEURUSD para
a mesma observagao foi -0.02889. Isto significa que a moeda Euro depreciou em relagao
ao Renminbi Chinés e ao Délar Americano sensivelmente da mesma forma. Esta quebra
podera estar relacionada com os eventos atuais presenciados na Ucrania, que coincidem
com as datas de ambas as observacoes, criando esta queda nas séries temporais.

Ao fazer as previsoes out-of-sample com os modelos selecionados, conclui-se que os
mesmos nao conseguem captar esta queda nos retornos. No entanto, dos modelos sele-
cionados para o estudo, o modelo que apresentou menor erro de previsao foi o Prophet,
tanto para a série RetLogEURCNY como para a série RetLogEEURUSD.
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Conclusoes

A importancia das taxas de cambio nas economias nacionais e mundiais tem crescido
exponencialmente, muito por culpa da globalizacao presenciada nas tultimas décadas, ja
que a maioria dos paises tém relagoes internacionais com outros paises.

O objetivo da presente dissertacao foi tentar analisar e prever séries temporais fi-
nanceiras, neste caso as taxas de cambio EUR/CNY e EUR/USD, ambas em frequéncia
mensal, num total de 242 observagoes para cada.

Para executar previsoes de séries temporais foram utilizados quatro modelos eco-
nométricos: o modelo ARIMA, o modelo hibrido ARIMA-GARCH, o modelo de Random
Walk e o algoritmo Prophet.

Numa primeira fase foram analisadas ambas as séries originais (EUR/CNY e EUR/
USD), através da observagao grafica e das estatisticas descritivas de cada série tempo-
ral. As séries EUR/CNY e EUR/USD aparentavam ser nao-estaciondrias, sendo que
foram realizados os testes de raiz unitaria e concluiu-se que ambas as séries eram, efeti-
vamente, nao-estacionarias. Na tentativa de estabilizacao de ambas as séries recorreu-se
as diferencas logaritmizadas para ambos os casos, criando as séries RetLogEURCNY e
RetLogEURUSD.

Os retornos foram analisados graficamente, recorreu-se a andlise das estatisticas des-
critivas dos mesmos e foram novamente realizados os testes de raiz unitaria. Concluiu-se
que as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD eram integradas de ordem 1 (I(1)),
atingindo estacionariedade depois de terem sido diferenciadas uma vez.

De seguida foi procurado o modelo ARIMA que minimizava os critérios de informacao
AIC e BIC. Observou-se que o modelo ARIMA(0,1,1) era o modelo ideal para as séries
originais (EUR/CNY e EUR/USD), equivalente a um modelo MA(1) para os retornos,
em ambos 0s casos.

Para os modelos serem validos para previsao, foi necessario fazer uma andlise aos
residuos de cada um dos modelos. Verificou-se que os residuos de ambos os modelos eram
heteroscedasticos, o que significa que a variancia dos mesmos nao era constante ao longo
do tempo. Como o objetivo do presente trabalho era encontrar o modelo que previa com
menor erro, continuou-se o estudo com os modelos em causa.

Antes de realizar as previsoes in-sample com os modelos selecionados, foi feita uma
avaliagdo na capacidade de ajustamento do modelo ARIMA(0,1,1), onde se separou a
amostra em conjunto de treino e conjunto de teste, para as séries EUR/CNY e EUR/USD.

Feito o ajustamento, observou-se que ambos os modelos para as séries originais tinham
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boa capacidade de aprendizagem, ja que apresentaram valores baixos nas medidas de erro
utilizadas.

Seguiu-se a previsao in-sample das séries EUR/CNY e EUR/USD e concluiu-se que os
modelos ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) apresentavam o menor valor para todas as medidas
de erro utilizadas, para ambas as séries originais, dentro dos modelos selecionados. As
previsoes in-sample para as séries originais apresentaram resultados muito bons, portanto
prosseguiu-se com as previsoes, neste caso com as previsoes out-of-sample, para as séries
EUR/CNY e EUR/USD.

No que toca a previsao out-of-sample, o modelo que apresentou menor erro de previsao
para as séries EUR/CNY e EUR/USD foi o modelo ARIMA(0,1,1). As previsoes out-of-
sample nao foram as melhores, devido a uma quebra no valor real observado para ambas
as séries, derivado da instabilidade politica criada pelos eventos atuais, afetando o erro
de previsao de forma negativa.

Como também seria interessante estudar e prever os retornos, foram realizados ajus-
tamentos do modelo MA (1), realizaram-se as previsoes in-sample e também as previsoes
out-of-sample, para as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD.

Através da andlise dos ajustamentos, para as séries RetLogEURCNY e RetLogEU-
RUSD, percebeu-se que o modelo MA(1), para ambos os casos, conseguia captar relativa-
mente bem o comportamento dos retornos mas nao conseguia captar os periodos de maior
oscilacao.

Foram novamente realizadas as previsoes in-sample, neste caso para os retornos, e
concluiu-se que o Prophet apresentou a melhor performance para a série RetLogEURCNY.
No que toca a previsao in-sample para a série RetLogEURUSD, o modelo que apresentou
a melhor previsao in-sample foi o modelo MA(1).

Feita a previsao in-sample, seguiu-se com a previsao out-of-sample para os retornos.
Verificou-se que, para as séries RetLogEURCNY e RetLogEURUSD, o modelo que apre-
sentou menor erro de previsao foi o Prophet. Mais uma vez, as previsoes out-of-sample
nao foram as melhores, muito devido as quebras que ocorreram nas taxas de cambio, o

que influenciou negativamente as nossas previsoes dos retornos.
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Anexos

Anexo A

SARIMAX Results

Dep. varilable: EUR/CHNY

Model: ARIMA(®, 0, 1)
Date: Tue, 20 Sep 2022
Time: 03:03:47
Sample: 02-28-2002
- B2-28-2022
Covariance Type: opg
coet std err
const -9,089%e-05 0.002
ma.L1 B.2918 B.0565
sigma2 D.00B4  3.03e-05

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob{Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob{H) (two-sided):

Ho. Observations: 241
Log Likelihood 597.958
AIC -1189.916
BIC -1179.461
HQIC -1185.704
z P>|z| [@.025 0.975]
254 0.957 -0.003 D.003
459 0,000 B.164 0.420
5601 0. 000 0. 000 0. 000
82  Jarque-Bera (JB): 108.55
88 Prob(JB): 0.01
47 Skew: 0.03
00 Kurtosis: 4.02

F1GUurA 3.15. Modelo MA(1) para a série RetLogEURCNY
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Anexo B

SARIMAX Results

Mo. Observations:
Log Likelihood

241
593.271
-1188.541
-1179.087
-1176.330

Dep. Variable: EUR/USD
Model: ARIMA(D, @, 1)
Date: Tue, 20 Sep 2022
Time: 03:06:50
Sample: 02-28-2002
- B2-28-2022
Covariance Type: opg
coef std err
const 0.0010 0.002
ma.L1 2.3046 0,068
sigmaz 0.0804  3.19e-05

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob{(Q):
Heteroskedasticity (H):
Prob(H) (two-sided):

ATC
BIC
HQIC

z P>|z| [@.025
584 &.559 -9.002
466 9. 000 8.171
351 0. 6000 0. 6000
@5  Jarque-Bera (JB):
82 Prob(3JB):
46 Skew:
99 Kurtosis:

F1GUurA 3.16. Modelo MA(1) para a série RetLogEURUSD
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Anexo C

Dep. Variable: EUR/CNY Neo. Observations: 200
Model: ARIMALD, 1, 1) Log Likelihood 45427
Date: Sun, 16 Oct 2022 AIC _BF 853
Time: 17:08:40 BIC -80.266
Sample: 01-31-2002 HQIC -B4 187
- 08-31-2018
Covariance Type: opg
coef std err 2 Px|z|] [0.025 08975]
mal1 03278 (0074 4438 0000 0183 0473
sigma2 (00371 0003 12174 0000 0031 0.043

Ljung-Bex (L1} (@): 001 Jarque-Bera{JB): B80F

Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):

Prob{H] {two-sided):

FI1GUura 3.17. Modelo ARIMA(0,1,1) para o conjunto de treino da série

EUR/CNY

Dep. Variable: EUR/USD Me. Observations:
Model: ARIMAD, 1, 1) Log Likelihood
Date: Sun, 16 Oct 2022 AlC
Time: 17:08:52 BIC
Sample: 01-31-2002 HQlc

- 08-31-2018

Covariance Type: opg

coef  std err 2 Px|z|] [0.025 08975]

mal1 03122 0.0V 4083 D000 D062 0462
sigma2 (0008 E.38e-05 12250 0000 Q0001 0.001

Ljung-Box (L1) (Q):
Prob(Q):
Heteroskedasticity (H):

Prob{H) {two-sided):

F1GUrA 3.18. Modelo ARIMA(0,1,1) para o conjunto de treino da série

EUR/USD

0483 Prob{JB): 002
050 Skew: 003
0.01 Kurtesis: 358

0.03 Jarque-Bera (JB): 10.08

0.85 Prob(JB): 0.1
0.0 Skew: -[.18
036 Kurtesis: 404

200
4244.281
-854.562
-B47.875
-B51.8496
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Anexo D

Dep. Variable: Mone R-squared: .00

Mean Model: Constant Mean Adj. R-squared: .00

Vol Model: GARCH Log-Likelihood: 250330

Distribution: MNarmal AlC: -42.1858

Method: Maximum Likelihood BIC: -23.49727

No. Observations: 200

Date: Wed, Oct 18 2022 Df Residuals: 195

Time: 15:29:08 Df Model: 1

Mean Model

coef std err t P>t 95.0% Conf. Int.

mu  55815e-05 1411e-02 3857e-03 0997 [-2.759e-02,2.770e-07]

valatility Model
coef std err t Px|t] 95.0% Conf. Int.
omega 0.0183 4.897e-03 3.122 1.798e-03  [5.689e-03,2.488e-02]
alpha[1] 4.7241e-10 2.289e-02 2.064e-08 1.000 [-4.486e-02 4 486e-02]
beta[1] 0.5886 0.137 4284 1.838e-05 [0.319, 0.858]

FIiGUurAa 3.19. Modelo GARCH(1,1) para os residuos do modelo
ARIMA(0,1,1) da série EUR/CNY (conjunto de treino)

Dep. Variable: Mone R-squared: .00
Mean Model: Constant Mean Adj. R-squared: .00
Vol Model: GARCH Log-Likelihood: 3333853
Distribution: MNarmal AlC: -789.777
Method: Maximum Likelihood BIC: -776.583
No. Observations: 200
Date: Wed, Oct 18 2022 Df Residuals: 195
Time: 15:29:06 Df Model: 1

Mean Model
coef std err t P>t 95.0% Conf. Int.

mu  5.8193e-04 1.704e-03 0576 0565 [-2.358e-034.322e-03]

valatility Model

coef std err t Px|t] 95.0% Conf. Int.
omega 9.1518e-05 4541e-05 2015 4.387e-02 [2.515e-06,1.808e-04]
alpha[1] 0.1957 0108  1.804 7.118e-02 [-1.688e-02, 0.408]

beta[1] 0.7631 4664e-02 16360 3.631e-60 [0.672,0.854]

FI1GURA 3.20. Modelo GARCH(1,1) para os residuos do modelo
ARIMA(0,1,1) da série EUR/USD (conjunto de treino)
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Anexo E

EUR/CNY ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1) Random Walk Prophet Valor Real

30/09/2018
31/10/2018
30/11/2018
31/12/2018
31/01/2019
28,/02/2019
31/03/2019
30,/04,/2019
31/05/2019
30,/06,/2019
31/07/2019
31,/08/2019
30,/09/2019
31/10/2019
30/11/2019
31/12/2019
31,/01,/2020
29/02,/2020
31,/03/2020
30,/04,/2020
31,/05,/2020
30,/06,/2020
31,/07/2020
31,/08,/2020
30,09,/2020
31,/10/2020
30,/11,/2020
31/12/2020
31/01/2021
28,/02/2021
31,/03,/2021
30,/04/2021
31,/05/2021
30,06,/2021
31/07/2021
31,/08,/2021
30,/09,/2021
31/10,/2021
30/11/2021
31/12/2021
31/01,/2022
28,/02/2022

7.89923437
8.02359658
7.92355791
7.87642167
7.82785726
7.72511929
7.62345848
7.57480908
7.54042112
7.71714555
7.81876786
7.68112021
7.91564757
7.80545482
7.85734666
7.7248379
7.82065814
7.63935204
7.6272847
7.81240047
7.64553638
7.7806189
8.03492469
8.03528764
8.24649848
7.96632313
7.90873932
7.78564221
8.01495644
7.82906335
7.8088087
7.72712853
7.82928189
7.80520517
7.71858026
7.63340674
7.62068302
7.59448744
7.40503396
7.25762588
7.18103677
7.19569639

7.944055216
8.072904599
7.971674478
7.923276605
7.873754017
7.7709743
7.668818978
7.619154572
7.5841021
7.761057086
7.861843405
7.723512912
7.959353747
7.849640396
7.900648353
7.767256392
7.862772412
7.680897286
7.668544343
7.853114987
7.687048164
7.821448929
8.075070302
8.075052666
8.285983963
8.005354235
7.94748548
7.824165793
8.053230047
7.867002259
7.846439292
7.765084168
7.866686474
7.842230991
7.757588555
7.672117516
7.659268959
7.632659405
7.442695914
7.29924'7289
7.223122821
7.242819759

7.9092
7.894735
7.891731
7.875431
7.897543
7.853629

7.84251
7.897093
7.908731
7.925643
7.950774
7.952062
7.958204

7.97221
7.993288
7.969073

7.96589
7.955457
7.967206
7.962467

7.93211
7.939098
7.941692
7.942448
7.972749

7.99826

8.00816
8.045081
8.037667
8.004828
8.037481

8.03814
8.030512
8.010365
8.000045
7.968211
7.973191
7.939279
7.926101
7.927882
7.915843
7.940901

7.47423
7.5301
7.50408
7.56718
7.54375
7.4123
7.453
7.53393
7.62677
7.58087
7.5652
7.54293
7.44134
7.56992
7.55132
7.5778
7.61469
7.5757
7.58896
7.55126
7.50603
7.52625
7.60723
7.60807
7.61668
7.52896
7.48425
7.62049
7.474
7.54712
7.56774
7.56874
7.57048
7.57021
7.61916
7.61197
7.58232
7.56607
7.53134
7.63102
7.54646
7.51744

7.993
7.9481
7.888
7.8398
7.7504
7.6485
7.5868
7.5489
7.6736
7.7937
7.7151
7.8581
7.8323
7.8447
7.7571
7.7974
7.6832
7.6302
7.7675
7.6858
7.7482
7.9734
8.0352
8.1954
8.0333
7.9225
7.8152
7.9602
7.873
7.8136
7.7465
7.8051
7.8109
7.7391
7.6536
7.6237
7.6007
7.45
7.2927
7.1993
7.1922
7.1957

TABELA 3.22. Valores previstos por cada modelo para a série EUR/CNY
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Anexo F

Random Walk

EUR/USD

30/09/2018
31/10/2018
30/11/2018
31/12/2018
31/01/2019
28,/02/2019
31/03/2019
30,/04,/2019
31/05/2019
30,/06,/2019
31/07/2019
31,/08/2019
30,/09/2019
31/10/2019
30/11/2019
31/12/2019
31,/01,/2020
29/02,/2020
31,/03/2020
30,/04,/2020
31,/05,/2020
30,/06,/2020
31,/07/2020
31,/08,/2020
30,09,/2020
31,/10/2020
30,/11,/2020
31/12/2020
31/01/2021
28,/02/2021
31,/03,/2021
30,/04/2021
31,/05/2021
30,06,/2021
31/07/2021
31,/08,/2021
30,/09,/2021
31/10,/2021
30/11/2021
31/12/2021
31/01,/2022
28,/02/2022
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1.15056262
1.17066882
1.14153393
1.13520944
1.13938817
1.14228512
1.13287466
1.12937158
1.12207389
1.1173926
1.13298902
1.11834476
1.11082392
1.09717248
1.10781207
1.10426225
1.11347311
1.10892838
1.08480143
1.11290037
1.07811598
1.09382369
1.13514835
1.14971066
1.1929722
1.17502023
1.17825385
1.18549138
1.22662737
1.21421689
1.20845747
1.18425134
1.20202927
1.21841811
1.20053227
1.17660974
1.17737997
1.17688399
1.154974
1.13724496
1.12830081
1.13235052

ARIMA(0,1,1) ARIMA(0,1,1)-GARCH(1,1)

1.151216888
1.171388841
1.142234069
1.135900992
1.140068744
1.142964515
1.133547613
1.130030568
1.12272294
1.118043575
1.133628162
1.118975388
1.112513966
1.097828304
1.108455059
1.104892432
1.114503383
1.110474889
1.085414985
1.114460819
1.078734593
1.094433568
1.136119023
1.150306683
1.19438067
1.176376227
1.17888088
1.186942864
1.228143224
1.215515165
1.21002691
1.185860477
1.203546437
1.21982142
1.201183689
1.177252841
1.178022909
1.178595318
1.15560156
1.137978827
1.129115936
1.136752175

1.1549
1.140435
1.137431
1.121131
1.143243
1.099329
1.08821
1.142793
1.154431
1.171343
1.196474
1.197762
1.203904
1.21791
1.238988
1.214773
1.21159
1.201157
1.212906
1.208167
1.17781
1.184798
1.187392
1.188148
1.218449
1.24396
1.25386
1.290781
1.283367
1.250528
1.283181
1.28384
1.276212
1.256065
1.245745
1.213911
1.218891
1.184979
1.171801
1.173582
1.161543
1.186601

1.09448
1.1
1.0923
1.09451
1.08823
1.07158
1.07041
1.07934
1.08996
1.08193
1.07593
1.0681
1.05088
1.06811
1.06284
1.05886
1.06053
1.05258
1.05474
1.04968
1.03537
1.0333
1.0402
1.04105
1.04352
1.02598
1.0128
1.02733
1.00487
1.01293
1.01375
1.01317
1.00727
1.00346
1.00614
1.00407
0.99972
0.99364
0.9833
0.99169
0.97736
0.9731

Prophet Valor Real

1.1659
1.1484
1.1367
1.1384
1.1416
1.1351
1.1302
1.1238
1.1185
1.1293
1.1218
1.1126
1.1004
1.1053
1.1051
1.1113
1.11
1.0905
1.1063
1.0862
1.0902
1.1255
1.1463
1.1828
1.1792
1.1775
1.1838
1.217
1.2171
1.2098
1.1899
1.1979
1.2146
1.2047
1.1822
1.1772
1.177
1.1601
1.1414
1.1304
1.1314
1.1342

TABELA 3.23. Valores previstos por cada modelo para a série EUR/USD



Anexo G

Dep. Variable: EURICHMY  MNe. Observations: 1589
Model: ARIMA(D, 0, 1) Log Likelihood 481656
Date: Thu, 20 Oct 2022 AlC 95731
Time: 00:58:19 BIC -947.431
Sample: 02-28-2002 HQIC -853.313
- 08-31-2018
Covariance Type: apg
coef  std err z P»|z| [0.025 0.975]
const 0.0004 0.002 0182 0855 -0.004 0.004
ma.L1 03076 0.0 4125 0000 O0.161 0454
sigma2 00005 3.84e-05 11733 0.000 0000 0.001
Ljung-Box (L1} (@Q): 0.01 Jarque-Bera (JB): 4.93
Prob{Q): 092 Prob(JB): 0.09
Heteroskedasticity (H): 0.81 Skew: -00Y
Prob{H) (two-sided): 039 Kurtesis: 377

Ficura 3.21. Modelo MA(1) para o conjunto de treino da série RetLo-

¢EURCNY
Dep. Variable: EURMISD  Meo. Observations: 1589
Model: ARIMA(D, 0, 1) Log Likelihood 477.218
Date: Thu, 20 Oct 2022 AlC -848.436
Time: 01:01:07 BIC -338.556
Sample: 02-28-2002 HQIC -844.437
- 08-31-2018
Covariance Type: apg
coef std err z P»|z| [0.025 0.975]
const 00013 0002 0833 0527 -0003 0.005
mal1 03110 0078 3870 0000 0.157 0465
sigma2 00005 42e-05 11496 0.000 0000 0.001
Ljung-Box (L1} (@Q): 0.05 Jarque-Bera (JB): 3.91
Prob{Q): 0.82 Prob(JB): 0.14
Heteroskedasticity (H): 0.81 Skew: -008
Prob{H) (two-sided): 040 Kurtesis: 367

F1curA 3.22. Modelo MA(1) para o conjunto de treino da série RetLo-
¢EURUSD



Anexo H

Dep. Variable: Mone R-squared: .00
Mean Model: Constant Mean Adj. R-squared: 0.0oo
Vol Model: GARCH Log-Likelihood: 484 497
Distribution: MNarmal AlC: 950995
Method: Maximurm Likelihood BIC: -847 821
No. Observations: 199
Date:  ‘Wed, Oct 18 2022 Df Residuals: 198
Time: 15:29:10 Df Model: 1
Mean Model
coef std err t P>t 95.0% Conf. Int.
mu  51534e-04 1442e-03 0357 0721 [-2.310e-03,3.341e-03]
valatility Model
coef std err t Px|t] 95.0% Conf. Int.
omega 55034e-05 1.078e-05 5107 3270e-07 [3.391e-05,7.615e-05]
alpha[1] 0.0766 4946e-02 1.549 0.121 [-2.031e-02,0.174]
beta[1] 0.8036 4.401e-02 18253 1.751e-74 [0.717, 0.890]

Ficura 3.23. Modelo GARCH(1,1) para os residuos do modelo MA(1) da
série RetLogEURCNY (conjunto de treino)

Dep. Variable: Mone R-squared: .00
Mean Model: Constant Mean Adj. R-squared: 0.0oo
Vol Model: GARCH Log-Likelihood: 4738804
Distribution: MNarmal AlC: -849 607
Method: Maximurm Likelihood BIC: -936434
No. Observations: 199
Date:  ‘Wed, Oct 18 2022 Df Residuals: 198
Time: 19:29:11 Df Model: 1

Mean Model
coef std err t P>t 95.0% Conf. Int.

mu  2.4936e-04 1.517e-03 0185 0868 [-2.723e-033.223e-03]

valatility Model
coef std err t Px|t] 95.0% Conf. Int.
omega 52420e-05 7.208e-06 7.276 3451e-13 [3.830e-05,6.654e-05]
alpha[1] 0.0464 3456e-02 1.344 0.179 [-2.130e-02, 0.114]
beta[1] 0.8440 3.030e-02 27.852 1.005e-170 [0.785, 0.903]

FI1GURA 3.24. Modelo GARCH(1,1) para os residuos do modelo MA(1) da
série RetLogEURUSD (conjunto de treino)
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Anexo I

RetLogEURCNY

30/09/2018
31/10/2018
30/11/2018
31/12/2018
31/01/2019
28,/02/2019
31/03/2019
30,04,/2019
31/05/2019
30/06/2019
31/07/2019
31,/08/2019
30/09/2019
31/10/2019
30/11,/2019
31/12/2019
31/01,/2020
29/02,/2020
31,/03/2020
30,04,/2020
31,/05,/2020
30,06,/2020
31,/07/2020
31,/08,/2020
30,09,/2020
31,/10/2020
30,/11,/2020
31,/12/2020
31/01/2021
28,/02,/2021
31/03/2021
30,04,/2021
31,/05/2021
30,/06,/2021
31,/07/2021
31,/08/2021
30,09/2021
31/10/2021

MA(1)
-0.00079996
0.00388384
-0.00250857
-0.00120382
-0.00119199
-0.00288988
-0.00298276
-0.00142071
-0.00097699
0.00553168
0.00335173
-0.00392709
0.00709983
-0.00282971
0.00162928
-0.00361746
0.00290262
-0.00504606
-0.00038461
0.0056924
-0.00460762
0.00395352
0.00770316
0.00040322
0.00622789
-0.00723957
-0.00160868
-0.00326651
0.00665162
-0.00475697
-0.00054142
-0.00210117
0.00302496
-0.00038975
-0.00232182
-0.00236025
-0.00029158
-0.00064215

-0.000225293
0.004409377
-0.00200359

-0.000711499
-0.00069919

-0.002401867

-0.002505993

-0.000960766

-0.000513601
0.005986766
0.003799943

-0.003469491
0.007561765
-0.00237638
0.002074341

-0.003174664
0.003340777

-0.004611681
4.40479E-05
0.006128367

-0.004178505
0.004376038
0.008023795
0.000715673
0.006554896

-0.006849274

-0.001213596

-0.002875539

0.00703788

-0.004375371

-0.000156689

-0.001722625
0.003399392

-7.81574E-05

-0.001934084

-0.001973106
9.07685E-05

-0.000266411

MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk

0.007462153
0.004424414
0.003793732
0.000370701
0.005014274
-0.00420773
-0.00654274
0.004919709
0.007363759
0.010915094
0.016192766
0.016463132
0.017752899
0.020694307
0.025120528
0.020035493
0.019367028
0.0171761
0.019643318
0.018648272
0.012273354
0.013740825
0.014285577
0.014444211
0.02080741
0.026164649
0.028243739
0.035997136
0.034440241
0.027544041
0.034401085
0.034539644
0.032937646
0.028706794
0.026539649
0.019854477
0.020900337
0.013778731

Prophet
-0.00548
-0.00136
-0.00823
0.005583
-0.00639
-0.0061
-0.0012
-0.00042
0.000884
-0.00368
0.000624
-0.00331
-0.00581
-0.00136
-0.00845
0.005138
-0.00669
-0.00626
-0.00139
-0.00098
0.000209
-0.00372
0.000659
-0.00341
-0.00589
-0.00245
-0.00891
0.005365
-0.00688
-0.00657
-0.00169
-0.00116
0.000077
-0.00407
0.000288
-0.00374
-0.00623
-0.00245
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26

30,/11,/2021
31/12/2021
31/01/2022
28,/02/2022

TABELA 3.24.
gEURCNY

-0.00553967 -0.00513437 0.011011347  -0.00911
-0.00462249 -0.004201663 0.01138534  0.004936
-0.00250017 -0.001728101 0.008857241  -0.00718
0.00035211 0.001066917 0.01411928  -0.00688

Valores previstos por cada modelo para a série RetLo-



Anexo J

RetLogEURUSD

30/09/2018
31/10/2018
30/11/2018
31/12/2018
31/01/2019
28,/02,/2019
31,/03,/2019
30,04,/2019
31,/05,/2019
30/06/2019
31/07/2019
31,/08,/2019
30,09/2019
31/10/2019
30/11/2019
31/12/2019
31/01/2020
29/02,/2020
31,/03,/2020
30,04,/2020
31,/05,/2020
30,06,/2020
31,/07/2020
31,08,/2020
30,09,/2020
31/10/2020
30,/11,/2020
31/12/2020
31/01/2021
28,/02,/2021
31/03/2021
30/04,/2021
31/05/2021
30,/06/2021
31/07/2021
31/08/2021
30,09/2021
31/10/2021

MA(1)
-0.00274198
0.00513829
-0.00493745
-0.00040952
0.00180494
0.00153462

-0.00104254

0.00015394

-0.00066577

-0.00015005
0.00415655
-0.00221505
-0.00078545
-0.002148
0.00305136
2.1665E-05
0.00275125
-0.00017732
-0.00446334
0.0067565
-0.00660111
0.00397025
0.00948796
0.00382044
0.0096693
-0.00255609
0.00158531
0.00239985
0.00902248
-0.00129583
-7.3505E-05
-0.00370871
0.00440697
0.00418154
-0.00241369
-0.00374726
0.00104596
0.00082076

-0.002169283
0.005659009
-0.004427734
8.94013E-05
0.002302303
0.002026532
-0.000562823
0.000626326
-0.000192651
0.00030724
0.004607565
-0.001746546
-0.000317195
-0.001693724
0.003497541
0.00046332
0.003187336
0.000257053
-0.004033415
0.007191363
-0.00617232
0.004392373
0.009905874
0.004133828
0.010011312
-0.002165533
0.001872534
0.002721567
0.009373436
0.008981076
0.000317562
-0.003320871
0.004789087
0.004600315
-0.001999667
-0.003334629
0.00138669
0.001132527

MA(1)-GARCH(1,1) Random Walk

-0.01179269
-0.01483043
-0.01546111
-0.01888414
-0.01424057
-0.02346257
-0.02579759
-0.01433514
-0.01189108
-0.00833975
-0.00306208
-0.00279171
-0.00150195
0.001439463
0.005865684
0.000780649
0.000112184
-0.00207874
0.000388474
-0.00060657
-0.00698149
-0.00551402
-0.00496927
-0.00481063
0.001552566
0.006909805
0.008988895
0.016742292
0.015185397
0.008289198
0.015146241
0.0152848
0.013682802
0.00945195
0.007284805
0.000599633
0.001645494
-0.00547611

Prophet
-0.00596
-0.00309
-0.01071
0.001895
-0.00639
-0.00761
-0.004
-0.00186
-0.00262
-0.00706
-0.00312
-0.00598
-0.0067
-0.00362
-0.01134
0.001078
-0.00718
-0.00831
-0.00465
-0.00281
-0.00362
-0.00769
-0.00366
-0.0064
-0.00731
-0.0049
-0.0123
0.000649
-0.00767
-0.00903
-0.00539
-0.00345
-0.00424
-0.00843
-0.00443
-0.00721
-0.00806
-0.00542
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30/11,/2021
31/12/2021
31/01/2022
28,/02,/2022

TABELA 3.25.
RUSD

-0.00350466
-0.00281997
-0.00108508
0.00160394

-0.003059835

-0.002370389

-0.000495088
0.00219657

-0.0082435

-0.0078695

-0.0103976
-0.00513556

-0.01293
-0.00015
-0.00846
-0.00975

Valores previstos por cada modelo para a série RetLogEU-



