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Resumo: o presente trabalho desenvolve um modelo de previsdo das importagbes de

automoveis ligeiros para provincia e cidade de Maputo, com base nos dados do periodo de
Janeiro de 2002 a Junho de 2008. Para o efeito, foram aplicados os modelos univariados
desenvolvidos por Box e Jenkins. Foi apresentada uma revisdo da literatura sobre alguns
modelos estatisticos de previsdo, principalmente o modelo ARIMA, com suas
particularidades e aplicabilidades. Durante o periodo em estudo, constatou-se a ndo
estacionariedade da série em nivel, tornando-a através da transformagdo em primeira
diferenca. Dos modelos identificados, 0 ARIMA(0,1,1) sugeriu melhor ajuste aos dados, por
conseguinte, o melhor para a previsdo. As previsdes das importagdes para o periodo de

Julho de 2008 a Marco de 2009 indicam uma tendéncia crescente.

Palavras chaves: Estacionariedade, Importagées de automoveis ligeiros, Modelos ARIMA de

Box e Jenkins, Séries temporais.
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Capitulo I

1. INTRODUCAO

O investimento dos empresdrios na area de importagdo ¢ venda de viaturas, na sua maioria em segunda
mio e provenientes principalmente da Europa, Japdo e dos Emiratos Arabes Unidos (Dubai), sobretudo
na capital pais, influencia no crescimento do parque automovel, revelando um desconforto tanto com
custos econdmicos como ambientais.

O nimero de veiculos no parque automével nacional passou de 240 mil em 2006 para 265 mil em
Junho de 2008. Destes, cerca de 70 porcento sdo importados a partir do sul do pais, particularmente
através das fronteiras com a Africa do Sul e Suazilindia, bem como a partir do Porto de Maputo
(INAV, 2007)".

Para algumas opinides, este fenémeno é reflexo do crescimento econdmico. Inicialmente um objecto de
luxo, quase exclusivo para elites, rapidamente se fez acessivel as massas. Para outros, ha que fazer uma
leitura cautelosa.deste fenémeno que no lugar de ser resultado do almejado desenvolvimento pode vir a
criar sérios problemas, sob ponto de vista ambiental e, consequentemente, de saide publica (USAID?,
2006).

Martins e Laugeni {1999) consideram a previsdo como um processo metodologico para a determinagio
de dados futuros baseados em modelos estatisticos, matematicos ou econométricos, ou ainda em
modelos subjectivos apoiados em uma metodologia de trabalho clara e previamente definida.

Varios modelos e métodos Univariados de previsdes ja tém sido experimentados, com graus variados
de sucesso. Dentre os quais destacam-se os modelos AR (Auto-Regressive), ARMA(Auto-Regressive
Moving Average), ARIMA(Auto-Regressive Integrated Moving Average), SARIMA(Seasonal Auto
Regressive Integrated Moving Average), ARCH(Auto-Regressive Conditional Heteroscedasticity) e
GARCH (Generalized ARCH )

' Afirmou o chefe do Departamento de Veiculos no Instituto Nacional de Viag3o (INAV) -www.zambezia.co.mz-
05/08/2008 :

2 Estudo feito pela Agencia Internacional dos Estados Unidos para Desenvolvimento (USAID) em Dezembro de 2006,
sobre “Politica dos transportes urbanos para o Grande Maputo” encomendado pela confederagio das Associagdes
Empresariais de Mogambique (CTA)
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Segundo MAKRIDAKIS er al.(1983), as técnicas de previsdo auxiliam na tomada de decisdes em
actividades que necessitam de planeamento e redugdo da incerteza, tornando assim os possiveis e
futuros riscos mais visiveis ¢ consequentemente mais controlaveis.

Portanto, a utilizagdo de modelos estatisticos Univariados para previsdio das importagdes de viaturas,
pode constituir uma ferramenta fundamental no processo de tomada de decisdo, uma vez que o
aumento rapido do parque automodvel nacional tem, naturalmente, reflexos na circulagio. Muito
claramente, na cidade de Maputo. Primeiro, devido & falta de espagos de estacionamento em muitas
zonas. Segundo, devido a congestionamentos ¢ engarrafamentos em determinadas artérias e a certas

horas, o que provavelmente tem originado um niimero elevado de acidentes.

A modelagem de séries temporais possibilita descrever um processo estocastico, utilizando valores
passados da varidvel de interesse, baseando-se na ideia de que observacdes passadas cont€ém
informagdes sobre o padric de comportamento da série temporal. Entre as diversas metodologias
utilizadas para este fim, destacam-se os modelos univariados de Box & Jenkins € os modelos de

Amortecimento Exponencial (Morretin e Toloi, 1987).

Silva e Silva (1996) aplicaram o método de Box e Jenkins a série de prego do metro cibico de carvio
vegetal em Minas Gerais, no peri0d6 de Janeiro de 1980 a Dezembro de 1992. Das varias metodologias
estudadas por esses autores, a que forneceu o melhor modelo foi a de Box & Jenkins. Paula (1999)
aplicou o método para modelégem e previsio da populagfio brasileira, Para Slini et al. (2001), a
modelagem de séries temporais ¢ apropriada a previsio da qualidade do ar. Esses autores aplicaram a

metodologia de Box-Jenkins para prever a qualidade do ar na cidade de Atenas, na Grécia.

Com o presente trabalho pretende-se explorar as diversas técnicas oferecidas pela metodologia de Box
e Jerkins (1976) para analisar a evolugdo temporal nas importagbes de automdveis ligeiros na cidade e

provincia de Maputo.
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O trabalho comporta 5 capitulos, a saber:
No capitulo 1 € feita a apresentagio ¢/ou fundamentagio do tema bem como a definigio do problema
do estudo. Sdo também apresentados os objectivos geral e especificos a alcangar ¢ as principais

motivagdes que conduziram na realizagdo da pesquisa.

A revisio da literatura ¢ apresentada no capitulo 2. Neste capitulo sdo introduzidos alguns conceitos
fundamentais tais como séries temporais, estacionariedade, definigio de alguns modelos estatisticos de
previsdo como AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA, bem como os aspectos tedricos sobre as

principais etapas da metodologia de Box & Jenkins.

O capitulo 3 apresenta a metodologia usada para a realizacdo do estudo. E feita uma descrigido dos
dados utilizados ¢ da fonte de dados. Apresenta-se, também, as principais etapas para a aplicagdo dos

modelos ARIMAL: identificagfio, estimagfio, diagnéstico ¢ previsio.

No capitulo 4 sdo apresentados os resultados das estimagdes dos modelos ARIMA propostos neste
estudo e sua respectiva discussido, bem como resultados sobre a previsdo das importagdes de

automoveis ligeiros para o periodo de Julho de 2008 4 Margo de 2009.

- Por dltimo sdo apresentadas, no capitulo S5, as principais conclusGes do estudo e algumas

recomendagdes para futuras pesquisas,
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1.1. DEFINICAO DO PROBLEMA

Os problemas ligados ao aumento do parque automével e do sector dos transportes, impdem que a
sociedade encontre solugBes alternativas claras ¢ adequadas a um ambiente urbano moderno. Em
primeiro lugar, a evolugdo do sector dos transportes estd ligada a um incremento do volume de
emissdes de gases de combustdo. Em segundo, o seu impacto ¢ visivel na qualidade de vida das cidades
¢ as consequéncias nefastas para a populagiio; congestionamentos de trafego, o aumento do tempo de
deslocagio dentro das cidades, o estacionamento abusivo, as dificuldades cin desenvolver e manter as
infra-estruturas necessarias, sdo exemplos claros desses efeitos.

Scgundo a USAID (2006), os lideres empresariais e civicos preconizam o uso de transportes publico de
grande dimensfio como uma das formas de aliviar o congestionamento ¢ o caos produzido pela grande

frota de pequenos autocarros.

Na maioria dos problemas o passado traz informagdes relevantcs sobre o que ird ocorrer no futuro, pois
existe “correlagiio” entrc as varidveis em diversos instantes. E claro que o conhecimento do passado
ndo nos diz exactamente como serd o futuro, e entiio sempre cxiste incerteza associada s nossas
previsdes, mas podemos ter uma boa ideia de quais seriio os valores mais provaveis no futuro, ou seja,
podemos especificar previsdes futuras e limites de confianga (Pires, 2001).

Considerando que as importagdes futuras obedecem um processo aleatério, coloca-se a seguinte
questdo: Como modelar a série das importagdes de automodveis ligeiros tendo em conta apenas a

informagdo dos registos passados?
1.2, JUSTIFICATIVA

Segundo Fava (2000), a metodologia sugerida por Box ¢ Jenkins é uma das mais utilizadas para

- descrever  séries cronolégicas. Ela parte do principio de que cada valor da série (temporal) pode scr

explicado por valores prévios, a partir do uso da estrutura de corrclagio temporal que geralmente ha
entre os valores da série. Para Pires (2001), esta metodologia constréi modelos que descrevem com
precisdo, € de forma parcimoniosa, o processo gerador da série temporal, proporcionando, dessa forma,
previsdes precisas de valores futuros. _

Segundo FONSECA et a/, (1995) a principal vantagem desta metodologia reside no facto de se poder
trabathar com séries temporais, com elevada autocorrelagdo nos residuos. Portanto, o que nas outras

metodologias mais tradicionais (como, por exemplo, nos modelos de regressao) sdo problemas, no
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método Box-Jenkis acaba sendo uma vantagem, pois o padrdo das autocorrelagdes regular e parcial
permite analisar o comportamento intrinseco da varidvel em estudo, possibilitando, dessa forma, um
nivel a mais de explicagdo sobre a prépria varidvel — os Modelos Univariados.

Neste contexto, considerando as vantagens da metodologia desenvolvida por Box e Jenkins, trabalharei
com a série mensal de importagdes de viaturas para estimagdo dum modelo capaz de fazer methores

previsdes.

1.3. OBJECTIVO GERAL

» Desenvolver um modelo de previsdio a partir da série das importagdes de automoéveis ligeiros

referente a provincia e cidade de Maputo no periodo de Janeiro de 2002 a Junho de 2008,

1.3.1. Objectivos especificos

» Fazer uma anilise descritiva da série de registos mensais das importagdes de automoveis

ligeiros para verificar o seu comportamento ao longo do periodo em estudo;

» Identificar e estimar o modelo ARIMA de Box-Jenkis que melhor se ajusta aos dados da

série;

> Utilizar 0 modelo estimado para fazer previsdes das importagdes de automoveis ligeiros
para o periodo de Julho de 2008 a Margo de 2009;
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Capitulo I

2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo aprescnta alguns conceitos fundamentais tais como séries temporais, estacionariedade,
defini¢iio de alguns modelos estatisticos de previsio, como AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA e

abordagem sobre principais aspectos tedricos da metodologia de Box & Jenkins.

2.1. Automével

Segundo DIPLOMA MINISTERIAL N°128/2007, de 26 de Setembro, artigo 1, sdo consideradas as
seguintes definigSes: _

Definicdio 1: Automével! — veiculo de tracgdo mecénica destinada a transitar pelos seus proprios meios
na via publica. ' '
Defini¢iio 2: Automével Ligeiro — veiculo automével cuja a lotagio ou peso bruto ndo excedam
respectivamente, nove (9) lugares ou a 3500 kg.

Definigiio 3: Peso bruto — conjunto da tara e da carga que o veiculo pode transportar.

Definigiio 4: Tara - peso de um veiculo sem carga.
2.2. Importacgio

Pelo DECRETO N° 30/2002,de¢ 2 de Dezembro, artigo 1, consideram-se as scguintes definigdes:
Definigdo 5:/mportagdo — a entrada de mercadorias no territdrio aduaneiro;

Definigdo 6: Territorio Aduaneiro — todo o espago geografico em que a Republica dc Mogambique
exerce a sua soberania;

A entrada ou saida de mercadorias, pessoas ¢ veiculos no ou do territério aduaneiro estd sujeita ao
controlo das Alfindegas e somente poderd realizar-se através dos portos, acroportos e ecstincias
aduaneiras devidamente habilitadas para o efeito ¢ em conformidade com as normas deste decreto,

normas complementares e de regulamentacio da matéria ( DECRETO N° 30/ 2002,de 2 de Dezembro,
artigo 3).
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2.3. Abordagem de Séries Temporais

Defini¢io 7: Uma séric temporal (também chamada por alguns autores série cronoldgica ou séric
historica) ¢ um conjunto de observagdes de uma dada varidvel, ordenadas no tempo (ndo

necessariamente igualmente espagados), ¢ que apresentam como caracteristica central a presenga dc

uma dependéncia serial entre elas, isto ¢, dependéncia entre instantes de tempo ( Ehlers, 2005, Ribeiro

¢ Paula, 2000).

Morettin e Toloi (1987) mostram que, quando se analisa uma série temporal os objectivos basicos sdo:
i) Modelagem do fendémeno sob consideragio;
ii) Obtengdo de conclusdes em termos estatisticos;

it} Avaliagdo da adequagfio do modelo em termos de previsio.

Deste modo, a aplicagdo de séries temporais utiliza a avaliagdo dos dados histéricos para obter modelos
de previsio.

O objecto fundamental da andlise de uma série temporal é determinar suas componentes basicas
buscando identificar um padrdo de comportamento da série que possibilite fazer previsdes (Makridakis

et al., 1998).

Para a andlise de qualquer série temporal, ¢ essencial que, primeiramente, seja feita a representagio
grafica dos dados ao longo do tempo, a fim de obter uma visio qualitativa geral do seu comportamento
(FONSECA et al, 1995). Entretanto, a inspecgiio visual do comportamento da série é apcnas um
~indicador, scndo_ necessdrias, as andlises cstatisticas para uma conclusfo mais verdadeira sobre o

comportamento da série.

Segundo Spicgel (1985), as curvas obtidas pelas séries temporais podem apresentar  quatro
caracteristicas principais:

l. Tendéncia: indica a direc¢do geral dos valores estudados. A principal caracteristica deste
componente ¢ 0 movimento suave registado num periodo longo de tempo, direccionando os dados de
modo constante, crescente ou decrescente. Makridakis et al. (1998), asseguram que um padrio de

tendéncia cxiste quando hd um aumento ou diminuigfio do valor médio dos dados a longo prazo.
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2.4s variagées Ciclicas: referem-se as oscilagdes a longo prazo ou os desvios em torno da recta ou da
curva de tendéncia. Esses ciclos, como sio frequentemente denominados, podem ser ou niio periédicos,
isto €, podem ou ndo seguir exactamente padrdes analogos, depois de intervalos de tempos iguais. para
Makridakis et al. (1998), sfo alteragdes resultante de factores excepcionais, como greves ou catéstrofes
climaticas, que niio podem ser previstos e, portanto, inclusos no modelo.

3. As variagdes sazonais: sdo flutuagbes que se repetem periodicamente, acompanhando um padrio
temporal (relacionadas ao factor tempo), como por exemplo, influéncias climéticas ou a demanda por
algum produto ocorrem somente em determinado periodo do ano, onde se pode verificar a tendéncia de
picos de vendas. A sazonalidade refcre-se s mudangas ou variagdes ciclicas de curto prazo. Sio
bastante parecidos com os ciclicos, com a diferenga de que os fendmenos ciclicos sio caracterizados
por variag3es que oscilam em torno da tendéncia a intervalos aproximadamente regulares de tempo e
em longo prazo. Porém, alguns autores preferem nio fazer diféreng:a entre os ciclos ¢ a sazonalidade

(ex.: Morettin & Toloi, 1995).

4. Aleatoriedade (ou Erro): Também chamado de erro residual possui uma sequéncia de varidveis
aleatérias independentes e identicamente distribuidas (i.i.d), frequentemente com média zer6 e
variancia constante. Sdo caracterizados por sua duragio curta ¢ intensidade variavel; Para Mentzer ¢
Bienstock (1998) csta componente da série temporal ¢ denominada “ruido”. Nestc caso, os dados
passados apresentam variagGes aleatorias. Estas variages, por sua vez, ndo podem ser modeladas pelas
técnicas de previsiio ¢ sdo, de modo geral, tratadas pelas médias e desvios padriio ou varidncias.
Definigiio 8: Segundo Parzen (1972), Um fenémeno aleatério que sugere um processo definido por
uma lei de probabilidade durante um tempo ¢ chamado Processo Estocdstico.

De ponto de vista da teoria matemaética de probabilidade, define-se Processo Estocdstico como um
conjunto {X(), teT} de varidveis aleatorias que descreve a evolugdo no tempo ou espago de um
processo fisico, ondc ¢ representa geralmente o tempo, X(f) ¢ chamado de estado do processo no
instante t, ¢ ¢ uma variavel aleatdria. O conjunto T é o conjunto de indices, ou espago paramétrico do
processo estocastico. Se o conjunto de indice T é um conjunto finito ou contavel, por exerhplo,

T={0,1,2,...} diz-se que o processo estocdstico é um processo de pardmetro discreto. Ao contrério, s¢

o conjunto T ¢ um intervalo (finito ou infinito) de nimeros reais, por excmplo T={t:>20}, o procésso

estocdstico € de parimetros continuo.
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Uma série temporal {X } ¢ a realizagfio de uma familia de varidveis aleatérias {X¢}. De outra maneira,

um modelo de série temporal para dados obscrvados {X,} ¢ uma especificag@io das distribuigSes de

uma scquéncia de varidveis aleatérias {X7} da qual {X,} ¢ denominada uma realizagio (Brockwell &

Davis, 1996).
Para a caracterizagdo da sequéncia de varidveis aleatérias sdo nccessdrios somente os momentos de

primeira ¢ segunda ordem da distribuicdo conjunta (Granger &Newbold, 1986). O momento de
primeira ordem ¢ definido como o valor esperado ou média de X, :

1= EX,). (1)
O momento da segunda ordem ¢ definido como o produlo esperado ou covaridncia entre X, ¢ X h -

yk = COV(XHXH.E) = E[(Xr —:u)(XHk _Ju)] ’ (2)

Define-se também a varidincia de X, como

Vi =¥o =coV(X,. X,) = E[(X, ~ p)(X, - )= E[(X, - )’ | =Var(X,) = 5" )

2.3.1. Estacionaridade
Um pressuposto comum em muitas técnicas lidando com uma séric temporal ¢ que esta ¢ estaciondaria.

Definigiio 9: Segundo Gujarati (2006), diz-se que um processo cslocéstico ¢é estaciondrio quando a sua
média e a sua varidncia sio constante ao longo do tempo e quando o valor da covaridncia entre dois
periodos de tempo depende apenas da distncia, do intervalo ou da defasagem entre os dois periodos de
tempo, ¢ nfo do prdprio tempo em que a covaridncia é calculada. Na literatura sobre sérics temporais,
tal processo estocdstico ¢ conhecido como fracamente estaciondrio, ou estaciondrio em covaridncias,

ou estaciondrio de segunda ordem.

A séric temporal estocdstica (racamente estacionaria tem as seguintes propriedades:

(i) Media: E(X,)=

(i) Variancia: Var(X,) = E(X, - p)* = &*

(i) Covaridncia: y, = E[(X, - u)(X,,, — 1))

Onde y,, representa a covaridncia (ou autbcovan'éncia) na defasagem k, isto & a medida dc

dependéncia entre dois valores X (X, e X,,, ) separados por k periodos.
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Sc¢ uma serie temporal ndo for estaciondria sé poderemos estudar seu comportamento para o periodo
considerado. Cada conjunto dc dados da série temporal serd, portanto, um episddio especifico. Em
consequéncia, ndo ¢ possivel generaliza-lo para outros periodos de tempo. Por conscguinte, para a
finalidade de fazer previsdes, essas sérics temporais (nfo cstaciondrias) tem pouco valor pratico
(Spiegel, 1985). Por tanto, segundo Brockwell & Davis, (1996), Sc a série ndo for estaciondra, é

habitualmente possivel converté-la numa outra estaciondria recorrendo a algumas técnicas apropriadas:

a) Se os dados revelam uma tendéncia (“trend”) crescente ou decrescente, pode tentar-se ajustar uma
curva ¢ subtrai-la aos dados, ficando com uma série de residuos. Como o propésito do ajustamento é
remover a tendéncia de longo prazo, habitualmente um ajustamento de uma recta é suficiente;
b) se a variincia nio é constante, extrair o0 logaritmo ou a raiz quadrada da série pode ajudar a
estabiliza-la.
¢) Em qualquer caso, pode-se diferenciar a série. Isto ¢, dada uma série com elementos X ,» constroi-se
a séric das diferengas Y, tal que:

Y =X -X, (4)
Segundo Morettin & Toloi (1987), a transformagio mais comum consiste em diferenciar
sucessivamente a série original até obter uma série cstaciondria. A primeira diferenga de X, ¢ definida

como 5:

AX, =X, - X, ,t=123. | (5)

- A segunda ¢ dada por 6:

NX, =AAX)=AX,-X,)=X, -2X,_ -X,, | (6)
O operador A ¢ chamado operador de diferenga que segundo Pires (2001), o seu uso visa o

ajustamento do ruido de uma série, com a consequente remogio da tendéncia da série. Generalizando 6,

a n-ésima difcrenga da série ¢ dada por

A"er = AH_IX‘ - An_er_l = Z(—.l)r *(HJ *-X,r—r . Onde(nJ - (7)
¥ ¥ H .

r=0
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Em situagbes normais, ainda segundo os autores acima citados, serd suficiente tomar uma ou duas
difercngas para que a séric se torne estaciondria. Para dados niio sazonais, a primeira diferenga é em
geral suficiente para induzir estacionariedade aproximada.

O numero d de diferengas para tornar a série cstacionaria é denominado ordem de integragfo. Deve-se

notar que n obscrvagdes sdo perdidas ao se calcular a n-ésima diferenga.

O outro operador B denominado operador de defasagem ou de atraso® transforma o valor de um

processo no instante ¢ no valor anterior ¢ -1, ou scja:

(8)

Generalizando (8),

B'x,=x_ ,n=012,.. . (9)

O operador B pode ser utilizado na forma polinomial, de maneira que
x,+dx , +vdx_, +..+d x,_ =k, (10)

4

pode ser escrilo como
(1+d,B+d,B*+..+d B")x, =k, ou d(B)x, =k, (1)
onde d(B)x, =(1+dB+..+d B"). (12)

Para os diferentes tipos de processos estocisticos (ou séries temporais) estaciondrios, existe um tipo

especial de processo puramente aleatério denominado Ruido Branco.

- Definigdo 10: Segundo Gujarati (2006), dizemos que um processo estocéstico & puramente aleatério ou

Ruido branco, quando a sua média € zero, a varidncia o® é constante e ele & serial nio correlacionado
b ¥

2.3.2. Fungiio de autocorrelagiio

Defini¢do 11: Segundo Granger & Newbold (1986), Autocorrelacdo de um processo (série temporal) é
autocovaridncia padronizada, “memdria” de um processo, extensdo para a qual o valor tomado no

tempo ¢, depende daquele tomado no tempo r+k Por outras palavras, a autocorrelagdo mede a

* Conhecido como “Backward shift operator” ( Fava 2000)

11 _ Trabalho de licenciatura em Estatistica




intensidade com que um valor observado no instante £+k & influenciado por aquele obscrvado no tempo

t e é definida como:

Ze | (13)
Yo

Define-se a fungfio de autocovaridncia de uma série temporal estaciondria como

Py =

7, (k) = cov(X, ., X,) s

Segundo Hamilton (1994), o tamanho de y, (k) depende da escala em que X,é medida. Portanto, para
efeito de interpretagdo, ¢ mais Util padronizar a fungdo de autocovariincia dando origem a uma fungdo

de autocorrelagio (4CF) que mede a correlagdo entre X, e X,,, .

Deste modo, a fungfio de autocorrelagio de uma série temporal estaciondria {X,} ¢ definida como

(k)= ;—% - 200 or(X,,,, X)) (15)

Conforme Ehlers (2005), a equagdio 15 cumpre as seguintes propriedades:

L p.(0)=1

2. A correlago entre X, e X,,, éamesmaqueentre X, ¢ X,_,, ouscja p, (k)= p_ (-k).

3. -1<p (k)<1

. As fungdes de autocovariincia e de autocorrelagiio fornecem uma medida util do grau de dependéncia
entre os valores de uma série temporal em diferentes periodos. As autocorrelagdes medem ainda o

tamanho e a forga da “meméria” do processo.

O grafico das autocorrelagbes amostrais versus k é chamado de Correlograma e constitui uma
ferramenta poderosa para identificagio das caracteristicas da série temporal (Enders, 1995). Porém, nio
¢ simples examinar um correlograma e extrair dele as correspondentes propriedades populacionais. O
que sc faz necessério ¢ averiguar alguns modelos plausiveis que provejam correlogramas de formas

reconhecidas.
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As fungdes de autocovaridncia e autocorrelagdo amostrais podem ser calculadas para qualquer conjunto
de dados ¢ ndo estiio restritas a observagdes de sérics temporais estacionarias (Brockwell & Davis,

1996). Para dados contendo tendéncia, a ACF exibira um decaimento lento na medida que ¢ aumenta

2.3.3. O Modeclo auto-regressivo (AR)

Segundo Ehlers (2005), num processo Auto-Regressivo, o valor presente da série temporal X, ¢
€Xpresso lincarmente em termos dos valores passados da série e da perturbagfo aleatéria & ocorrendo

no instante ¢. A ordem deste processo depende do valor mais antigo sobre o qual a regressdo tem lugar.

Mais especificamente o modclo auto-regressivo de ordem p AR(p) pode escreve-se como

X, =ct@ X +d X, +.. 44, X, +& =c+i¢ij. +&, (16)
. =

onde a séric {£,} é um processo puramente aleatério ou ruido branco com média zero e variancia 0';2 €
os virios ¢ sdo constantes reais ou parimetros que descreve como X , s¢ relaciona com X, do para
i=L2,,..,p.

O modelo 4R(p)dado pecla equagdo 16 pode ser reescrito conforme aprescntado na equagio 17

utilizando o polinémio do operador de defasagem
HB)X, =c+¢,. (17)

O polinémio ¢(B) de ordem p ¢é chamado de polinémio AR e tem-se que

$(B)=1-$B~$,B ~..~¢ B, (18)

Segundo Murteira ef a/ (1993), Para que a condicdo de estacionariedade para modelos AR(p) seja
satisfeita € necessdrio que as raizes do polinémio ¢(B) estejam fora do circulo unitario (no plano
complexo).

Para um modclo auto-regressivo de¢ ordem 1 ou AR(I) que ¢ a versio mais simples dessa classe de
modelos, cuja sua representagdo algébrica € dada pela equagio 19:

X, =c+4X,, +¢ | (19)
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a condigio de estacionariedade ¢ satisfeita quando |#| <1 ¢ que as autocovaridncias (7,) sejam

independentes. No caso do modelo AR (1), as autocovaridncia sio dadas por:
Ve = ¢1k7 0 (20)
¢ as autocorrelagdio p, sdo dadas pela equagdo 21 |

== @)
Yo

A fungdo de autocorrelagio decai exponencialmente quando ¢ é positivo; quando #, € negativo, a
funglio de autocorrelagdo também decai exponencialmente, mas apresenta alternincia de sinais
positivos e negativos.

Assumindo que a condigfo de estacionariedade estd satisfeita, a media do processo AR(p) ¢ obtida

tomando os valores esperados em (16)
H =C+¢|ﬂ+¢2#+---+¢pﬂ: (22)
ou ainda, -

c

=44 -p,)

H (23)

As autocovarifncias sdo calculadas multiplicando-se ambos os lados de (22) por (X,_, — 1) e tomando

os valores esperados,

¢|}’k,| +...+ ¢p7k_p,k =12,..
J/ =
¢ ¢y +ot gy, +o k=0

~ A autocorrelagio ¢ obtida dividindo-se a equagio acima por Yo

pk = ¢lpk—l +... +¢ppk-p’k = 1,2,..‘ (25)

O comportamento da fungiio de autocorrelagio de um processo auto-regressivo ¢ uma mistura de

decaimento exponencial e/ou decaimento senoidal. S as raizes da equagio auto-regressiva forem reais,
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entdio as autocorrclagdes decairdo cxponencialmente. Caso as raizes sejam complexas, o dccaimento

sera na forma senoidal (Granger & Newbold, 1986).

233.1L.F ﬁng:ﬁo de autocorrelagiio parcial

A autocorrelagdo entre duas observagbes seriais X, ¢ X,,, eliminando a dependéncia dos termos

intermedidrios X, ,X,,;,...X,,,, ¢ chamada de Autocorrela¢do Parcial (Mills, 1990) e ¢

representada por:
B = cor(X,, X | X o1 Xiasr) . (26)

Define-se a fungdo de autocorrelagdo parcial (PACF) como a sequéncia de corrclagdes entre (X, e
X)X e X)), (X,e X,_,) cassim por diante, desde que os cleitos de defasagens anteriores sobre

X, permanegam constantes (Hill, Griffiths & Judge, 1999).

Segundo Pires (2001), A fungdio de autocorrelagio parcial, {g,,;k € N,},de uma série cstacioniria
{X,;teZ} de média nula ¢ tal que o seu coeficiente de ordem k, ¢ » representa o cocficiente de
correlagio parcial entre X, e X, uma vez climinado o efeito das varidveis aleatorias
{Xis1s Xpszr-X, 4t} » 0 qual € 0 valor ¢, no modelo de regressiio linear com erros normais:

Xk 0K + 00X gy + B, X, + &, \ 27)
onde £, € ruido branco e £,,, independente de (X7 > 1.

Multiplicando ambos os membros da equagdo de regressio (27) por X o COM j=L2, Lk e

tomando valores esperados, obtém-se:

‘ E[X.'+k *Xr+k—j] = ¢k1EIX:+k—l *Xr+k—j]+ ¢k2E[X:+k-—2 *X:+k—j]+“‘+¢kkE[Xt *X.r+k—j]+E[§:+k *Xl+k—j] =

Yi=0a¥a +é.7 tet Bl J7L2 LK . (28)

Dividindo cada uma das equagdes por ,, obtém-se o seguinte sistema de cquagdes lineares:
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P [ Po P2
P 2 2o 2
20 P 2 2N

Pl LPra Pea Pry

Usando a regra de Cramer, conclui-se ento que:

1

2
1

2

P0 =L ¢=pP, & =|

e, em geral:

P

P Py - P
Assim, para um processo AR () ndo hé correlagio entre X; e X, para K> p (Mills, 1990). Entdo, todos
os valores de ¢, para k> p sdo zero ¢ a PACF para um processo AR (p) puro apresenta um “corte”

para defaségcns maiores que p (Ender, 1995).

- Assim, pode-se resumir que um processo AR (p) ¢ descrito por:

— Possuir uma fung¢io de autocorrelagio, ACF, que ¢ uma combinagdo de decaimentos exponenciais e

scnoidais ¢ tamanho finito; ¢

— Possuir uma {ungio de autocorrelagdo parcial, PACF, que ¢é zero para defasagens maiores que P.
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2.3.4. O Modclo de médias méveis (MA)
Num processo dito de média movel, o valor presente da série expressa-se em fungio dos valores

presente e passados das perturbagdes alcatérias, que formam uma série de ruido branco (Ehlers, 2005).
A ordem dcste processo depende do valor mais antigo da série de ruido branco considerado; para wm

processo de média movel de ordem q, MA (g) a séric cxprime-se como
X =pu+g,-05 —.-0¢ _ = ;zuiaje;,-_f,oo =], (31)
. . J=0

onde {Z,} ¢ ruido branco. De um modo alternativo, recorrendo ao operador de defasagem, a equagdo 31
pode ser reescrita na forma
X, =0(B),,,onde6(B)=1-6,B~...-0 B*, : (32)
6(8) ¢ o polinémio do operador de defasagem B.
Um processo MA (q) estaciondria é considerado invertivel se as raizes de
1-6,B-0,B* ~.m0,B" =0
se encontrarem fora do circulo unitario, ou seja.
{X,.1 €2} éinvertivel & [0(B)=0=>B|>1].
Para um modelo de média mdvel de ordem 1 ou MA(1) que € a versdo mais simples dessa classe de
modelos, cuja sua representagdo algébrica é dada pela equagio 33:
X, =¢ -0 ,,teZ (33)
onde {:f,. 3t € Z} ~ RuidoBranco(0,0%) entiio a série ¢ cstaciondria para todo o @ real ¢ invertivel se e
sé se ~1< @ <1. Alem disso,
(1+6%0? k=0 1,
7i ={-0c* k=1, p = =1 4, = ~0*(1-6%)
0 k>1 1-6*(k+1)’

Dessa maneira, para um processo M4 (q) a ACF apresenta um “corte” para zero para defasagens
maiores que q (k> g) (Mills, 1990).
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Pode-se resumir que um processo MA (g) é descrito por:

- Possuir uma ACF que ¢ zero para defasagens maiores que q; €
- Possuir uma PACF que é uma combinagio de decaimentos cxponenciais ¢ senoidais e tamanho
infinito.

2.3.5. O modelo auto-regressivo de média méveis (ARMA)
Sggundo'Ehicrs (2005), em alguns casos, pode ser necessdrio utilizar um grande niimero de parametros

em modelos puramente AR ou puramente MA. Nesses casos, ¢ vantajoso misturar os componentes de
um modelo AR como os componentes de um modelo MA, gerando, assim, um modelo ARMA.
O modelo ARMA (p,q) de ordem (p,q), que ¢ uma generalizagio dos modelos AR (p) ¢ MA (u),

exigird um niimero menor de termos e pode ser expresso conforme a equagdo (35).

X, = c+¢|Xz—l +¢2Xr—2 +“'+¢pX£—p +&, _glgr-l 6,50 ——0 ‘fx-q

7

ouX,=c+Y4X, +E -~ ez (36)

J=l i=1

com {&,;f € Z} ~ RuidoBranco(0, agl),para algum 0{: €(0,0) e com ¢(B):l—¢jB—@B’—...—¢pB°

¢ 0(B)=1-6B-6,8"-..-6,8°

Os polinémios ¢(B) ¢ #(B) sio respectivamente, o polindmio auto-regressivo € o polindmio de média
moveis da série {X,;! € Z} e niio possuem raizes comuns. Entiio:
» Asérie {X,;teZ} domodelo ARMA (p,q) € estaciondria se e s6 0 polindmio #(B) ndo possuir
raizes no circulo unitério; i.e., |
{X,it e Z} éestaciondria <> [¢(B) =0 = || > 1.
» Asérie {X,;te Z} do modelo ARMA (p,q) ¢é invertivel sc e sé o polinémio ¢(B) nio po-s'suir
raizes no circulo unitério; i.e.,

{X,;t € Z} dinvertivel < [0(B)=0=>|8|>1).

Trabatho de licenciatura em Estatistica




As séries ARMA (1,1) sio especificagdes mais simples dentre as séries ARIMA (p,q), € tém a seguinte

representagdo:
X, =c+gX, +& -0, teZ (37

onde {£,} ¢ ruido branco, entiio:

> {X,;teZ} ¢ estaciondria se € s6 —1< @ <1, sendo nessc caso a representagdo de médias
moveis do modelo dado por:
X, =5 +(9-0)).¢77'¢_,, teZ (38)
J=l .
> {X,;teZ} éinvertivel se ¢80 ~1 <8 <1, sendo nesse caso a representagiio auto-regressiva do

modelo dado por:
- (¢—9)Z€f"Xt_j +¢&, teZ ' (39)
i=l

Assumindo que {X,;f € Z} é estaciondria e invertivel (-1<¢,0 <1), tem-se:

(40)

_(@-8)1-¢9)
1-2¢0 + 0

k

ke N C3))

¢ a fungdo de autocorrelagdo parcial decai para zero através da combinacdo de séries geométricas e/ou

sinusoidais amortecidas a partir da ordem 0.

3.6. O modclo auto-regressivo integrado de médias méveis (ARIMA)

Os processos definidos anteriormente sio apropriados para séries temporais estacionarias. Significa
isto que a média da série temporal ¢ as covaridncias entrc as suas observagdes ndo variam com o
tempo. S¢ o processo ndo for estaciondrio, como foi referido anteriormente, tcrd que sc proceder 4 sua

‘ cstamonanza(;ao A estacionarizagio de uma série temporal recomendada por Box ¢ Jenkins, consegue
obter-se com operagdes de diferenciagio, mesmo que aplicada sucessivas vezes.

Segundo Eblers (2005), um processo ARMA no qual X, ¢é substituido pela sua d-ésima diferenga

A’ X, & capaz de descrever alguns tipos de séries nio estacionérias. Denotando a série diferenciada por
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W,=AX,=(1-B)X, (42)
A série W, ¢ denominada um processo auto-regressivo intcgrado de medias méveis ou seja ARIMA
(p,d,q) dado por

W,=aW_+.+a W _ +&+68 +..+8¢ 43)
ou, equivalentemente ' : '
#(BY1-B)' X, = 0(B)¢, (44)
Da equagdo 44 acima pode-se notar que o modelo para X, ¢ claramente niio estacionario ja que o
polinémio auto-regressivo  ¢(B)(1- B)? tem exactamentc d raizes sobre o circulo unitdrio. Um
processo que sc torna estacionério apds d diferengas ¢ dito ndo estaciondrio homogéneo.

Segundo Morettin & Toloi (1987), Altas correlagdes em multiplos do periodo s podem indicar
sazonalidade estocdstica. As s€ries temporais que apresentam esse comportamento podem ser

rcprescnfadas pelo modelo ARIMA sazonal { conhecido por SARIMA) da seguinte forma

O(BNA X, = O(BS)E, (45)
em que:
o O(B*)=1-® B°-®,B* —..-®_B™ ¢ o opcrador auto-regressivo sazonal de ordem P,
estacionanio;
O(B°)=1-0,B° -0,B* ~...-0,B% é o operador de médias méveis sazonal de ordem
Q, invertivel;

- Ay =1-B* éo operador difercnga sazonal, tal que
AgX,=X,-X,_s cA;” =(1-B%)", emque D é o nimero de diferengas sazonais.

Uma diferenga para o modelo ARIMA usual ¢ que os pardmetros @,,«,,,,... ndo sio ruido brancos.
Relacionando-os com o ruido branco tem-se

¢(B)A @, = O(B)E, (46)
substituindo a equagdo 46 na equagio 45 resulta
HBYO(B)AN' D" X, = O(BYO(B)E,, (47)

chamado de modelo sazonal multiplicativo de ordem (p,d,9)x(P,D,Q);, ou de
SARIMA(p,d,q)x(P,D, (), . Significa que se deve tomar d diferengas simples ¢ D diferengas sazonais
da série X, para se obter o processo estaciondrio '
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2.4. Testes da estacionaridade
2.4.1.Teste de Anilise Grifica e Correlograma

Segundo Gujarat (2006), antes de fazer testes formais, é sempre bom representar graficamente as séries
temporais em estudo. Os graficos ddo uma ideia inicial da provével naturcza da série temporal, sendo

percepgdo intuitiva o ponto de partida de testes de estacionariedade mais formais.

Um outro teste simples de estacionaridade é o de Correlograma amostral bascado na fingio de
autocorrelagdo. Para sérics temporais estaclonarlas, o correlograma cnfraquece rapidamente, enquanto

para séries temporais ndo estaciondrias ele enfraquece gradualmente, ou seja, os coeficientes de

autocorrelagdo nas varias defasagens siio muito altos.

O correlograma de um processo puramente de rujdo branco apresenta coeficientes de autocorrelagio
em tormo de zcro em varias defasagens. Essa é a imagem de um correlograma de uma séric temporal
estaciondria. Assim, se o correlograma de uma série temporal cfectiva se assemelha ao correlograma de

uma seric temporal de ruido branco, podemos dizer que essa séric temporal provavelmente é

estacionaria

(Gujarat, 2006).

2.4.2, O Teste de Raiz Unitéria

No nivel formal, a cstacionariedade pode ser testada descobrindo se a séric tem ou ndo uma raiz
unitaria. O primeiro tipo de teste de raiz unitdria foi desenvolvido por DICKEY e FULLER (1979 ¢

1981). Estes autores consideraram um processo auto-regressivo de ordem 1 (AR (1)), conforme descrito

a seguit:

X, +& 1=12,.. —1<p<]
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onde X;: valor inicial fixo, & sequéncias de varidveis aleatérias identicamente e independentemente
distribuidas, i.c. & ~ID(0,0,’).

A hipdtese nula ¢ de que X, ¢ ndo estacionaria, ou seja, é uma varidvel aleatéria sem um termo
constante (ou intercepto, também denominado driff), contra a hipétese alternativa de que X, é um

processo AR (I). Portanto, tem-se que: /7 ,: p =1 contra H, :]pl <1, Para a realizagio deste teste de

hipdtese utiliza-se no processo de estimagfio o modelo de minimos quadrados ordindrios. No entanto,
0s testes para detec¢do de raiz unitéria e/ou de estacionaridade ndo utilizam a distribui¢do padrio ¢ de

Student, mas sim os valores das distribui¢es denominadas 7 (tau) € que foram tabeladas por FULLER
(1996) '

Outra forma de conduzir o teste de raiz unitdria é manipular a cquagdo (49) da seguinte forma: deve-se
subtrair X, ; de ambos os lados dessa equagfio para obter a equacio (50).
AX, =(p-1DX,_ +¢& ' (50)

“que pode ser escrita alternativamente como:
AX, =48X,, +¢,
onde: 5= p - 1.

Nesse caso, a hipétese nula é de que ha raiz unitaria se § = 0, enquanto que a hipétese alternativa & de
que & <0. Portanto, o teste de raiz unitiria pode ser realizado com as equagdes (49), (50) ou (51), pois

todas sfio equivalentes, o que muda em cada caso é a hipétese nula.

Segundo Mills (1990), para se iniciar o teste de raiz unitiria & necessério tomar a variavel em nivel e
ndo diferenciada, porque algumas séries podem ser estaciondrias em nivel. Sc fosse aplicada uma

diferenca sobre uma varidvel j4 estaciondria isso implicaria sobre diferencis-la, consequentemente,

obteriam-se modelos com especificagio enviesada.
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Segundo Hill at al. (1994), na equagio 51, pode ser incorporados termos relacionados com a presenca

de intercepto £, ¢ tendéncia deterministica ( £,¢) quando o termo de residuo for ZID. Logo, o modelo

com intercepto fica representado da seguinte maneira:

AX, =B, +8X, +&, t=12,. (52

¢ 0 modelo com intercepto ¢ tendéncia assume o seguinte formato:

AX, =B+ Bt +8X, +&,0=12,.. ' (53)
No caso da existéncia de intercepto a estatistica utilizada ¢ denominada + » ©para sc testar a presenga

de intercepto e de tendéncia deve-se utilizar a estatistica 7, . DICKEY e FULLER (1981), apresentaram
valores criticos para testar de maneira conjunta a presenga de um termo de intercepto e/ou tendéncia ¢
de raiz unitria. Esses testes sdo denominados testes ¢ ¢ correspondem ao teste F padrio. No caso do
testc denominado ¢,, testa-se a hipétese nula (8y,P)=(0,]) contra a hipétese alternativa
(BysP) % (0,1). O teste ¢, tem como hipétese nula (55, 5,,p)=(0,0,1) contra a hipétese alterativa
(By, B, p) # (0,0,1) Finalmente, a estatistica ¢ 3> onde a hipétese nula € (5,, 8, p) = (8,.0,1) versus a

hipétese alternativa (83, §,, p) # (5,,0,1).

Ainda com relagfio aos valores criticos, ao invés de utilizar nos testes de raiz unitéria os valores criticos
claborados por Dickey & Fuller (1979 ¢ 1981) e Fuller (1996), pode-se usar os valores criﬁcos
construidos por MACKINNON (1991), pois sfo obtidos de forma directa (sem a necessidade dc
cdlculos adicionais), eles tém como base simulagdes ¢ sdo suficientemente exactos para os propdsitos
praticos. |

Segundo Gujarat (2006), ao fazer o teste de DICKEY-FULLER para 51,52 ¢ 53, a pressuposi¢do foi
de que o termo de erro &, cra nfio correlacionado. Mas no caso de ¢, apresentar correlagiio, DICKEY e

FULLER desenvolveram um teste conhecido como Teste de Dickey-Fuller aumentado que consiste

em estimar a scguinte regressio:

AX, =B+ Bt + X, +iy,.AX,_, +&,,t=12;.. (54)

i=i

onde £, € um termo de erro de ruido branco puro e AX =X~ X W AX,, = (X, - X,,) elc.
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O numero de termos de diferengas defasados ser incluido é muitas vezes, determinado empiricamente,

sendo que a ideia incluir um nimero suficiente de defasagens no termo Vy,; para eliminar a

correlagdo scrial dos residuos e tornd-los ruido branco (white noise). No teste de Dickey-Fuller
aumentado, continua-se testando a hipétese nula & = 0 e segue 2 mesma distribuigio assimptéticz-l'que

a estatistica de Dickey-Fuller, de modo que podem ser usados os mesmos valores criticos.

A principal vantagem desse teste € que ele pode ser aplicado nio somente em modelos com erros de
Médias Moveis (MA), mas também, em modelos tipicos, nos quais as ordens dos polindmios Auto-

regressivos (AR) e de Médias Moéveis (MA) sdo desconhecidas.

2.5. Etapas da metodologia de Box-Jenkins

A construgdo do modelo, segundo a abordagem classica, segue um ciclo iterativo formado pelas fases
de identificagdo, estimativa e verificagdo. A-fase de previsio é considerada um passo adicional,

quando o modeclo ja se encontra ajustado { Tran, 2002).

- 2.5.1. Identificagiio do modelo
A fase de identificagdo consiste em descobrir qual dentre as varias versdes dos modelos de Box-Jenkins,

sejam eles sazonais ou nfo, descreve o comportamento da série. Determina-se a estrutura do modelo, o
nimero de observagbes passadas e ruidos brancos passados que apresentam uma correlagio
significante com a observagdo actual. Esta fase sc baseia na anilise de autocorrelagdes e

autocorrelagdes parciais,

Segundo Mills (1990), no processo de identificagio de um modclo ARIMA ( também chamado .de
identificagdo estrutural) procura-se encontrar procedimento que permitem identificar a cstrutura do
modclo, isto é, conhecer os valores “p”, “d” ¢ “g” que caracterizam a estrutura do modelo ARIMA para

a série ¢m estudo.

Um ponto importante na identificagio do modelo ARIMA ¢ parciménia, ou seja, deve-se buscar o
modelo com melhor ajuste ¢ melhor nimero possivel de pardmetros. Em outras palavras, dados dois
modelos com ajustes igualmente bons, escolhe-se aquele com menor numero de parimetros. Existem

duas justificativas para isso: i) simplicidade na estrutura identificada, o que permite uma methor
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compreensdo do processo subjacente e i) em geral os modelos super estimados sdo maus em termos
preditivos, pois se ajustam bem ao que acontece dentro da amostra mas nfio conseguem generalizar o

comportamento da série (Brockwell & Davis, 1996)

O primeiro passo na identificagfio de um modelo ARIMA para representar uma séric temporal é a

escolha da ordem de diferenciagiio, ou seja, quantas difercngas sdo necessdrias para transformar a série

original numa outra estacionaria.

Em geral, o nimero correcto de diferengas (d) ¢ a menor ordem de diferenciagdo tal que a série
resultante flutue ao redor de um valor “médio” bem definido e cuja fungdo de autocorrelagio decai a
zero rapidamente. Se, apés a diferenciagdo, o grafico da ACF da série ainda exibe valores significantes

em defasagens altas, é necessario diferenciar a série mais vezes.

Gujarat (2006) apresentou a Tabela 1 que resume como usar a ACF ¢ PACF para identificagfio

modelos ARIMA.

* Tabela 1. Padrdes tedricos das Fungdes de autocorrelagio e autocorrelagio parcial

Tipos de Modelos | Padrio tipico da ACF Padrdo tipico da PACF

AR(p) Declina exponencialmente ou com um padrio | Apresenta picos significativos

de onda sendide amortecida, ou ambos At¢é p defasagens.

MA(g) Apresenta picos significativos até ¢ defasagens | Declina exponencialmente

ARIMA(p,q) Diminui exponencialmente Diminui exponencialmente

Fonte. (Gujarat, 2006)

2.5.2. Estimacgiio dos parimetros do modelo

Apos a identificagiio do numero de diferenca (d) e dos graus dos polindmio AR e MA ( p e q,

respectivamente), o proximo passo € estimar os parimetros desconhecidos do modelo, isto €, encontrar

os ¢g'sed's.
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Segundo Ehlers (2005), na estimagio dos parfimetros desconhecidos procuramos minimizar a soma do
quadrado dos erros, ou seja, no caso de uma ARIMA (p,d,q) buscamos minimizar: _

r * - ’

SE =3¢’ : (55)

=]
onde &, =07 (B).4(B).A" X, e T é tamanho da série.
Por causa das defasagens presentes nos polindmios ¢(B)e O(B) ¢ frequente impossivel calcular a
soma do quadrado dos erros como descrita acima, pois cla dependeria de observagdes inexist;ntes

(Xy, X, X ,,..). Box e Jenkins (1976) sugerem um procedimento conhecido como

“backforecasting”, que gera previsdes para estes valores iniciais desconhecidos. Assumindo a
normalidade dos erros pode-se escrever a fungiio de verosimilhanga sem muita dificuldade, e proceder
4 estimagdo dos parimetros por méxima verosimilhanga. Os resultados obtidos pela aplicagiio deste
método sdo equivalentes aos encontrados pela minimizagiio da soma do quadrado dos erros (equagdo
55). A estimagio por méxima verosimilhanga possui uma grande vantagem: a distribui¢fio assintdtica
(quando T tende a infinito) ¢ conhecida ¢ pode-se encontrar facilmente o erro padrio destes

estimadores, o que permite cstabelecer a significancia dos pardmetros.

2.5.3. verificagiio de diagnéstico

Uma vez identificada a ordem e estimadas eficientemente os parimetros de um modelo, procede-se a
verificagfio da sua adequagéio antes de utiliza-lo por exemplo para fazer previsdes. Pode-se fazer testes
de sobreajustamento, que consistem em incluir parimetros extras no modclo ¢ verificar sua

significincia estatistica.

Segundo Brockwell & Davis, (1996), Nesta ctapa procura-se responder a seguinte questdo: O modelo
identificado ¢ adequado e capaz de bem representar a série observada? Existem diversos testes para
tentar responder a esta pergunta. A grande maioria dos testes baseia-se nos residuos dos modelos.
Para o mesmo autor, acima citado, considera que geralmente um bom modelo deve:
* produzir previsdes suficientemente préximas da realidade (mas ndio cxactamente iguaié aos
valores observados);
Ter residuos independentes com média zero ¢ varidncia constante (ruido branco), e entio o

correlograma dos residuos nfo deve revelar a existéncia de dependéncia serial;
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* Ser parcimonioso, isto ¢, apresentar um modelo relativamente pequeno de parimetros.

2.5.3.1. Andlise dos residuos do modelo

Conforme ja mencionado, num “bom” modelo, os residuos ndo devem exibir qualquer cslrutura de
dependéncia. Em particular, a média dos residuos deve scr zero e a varidncia deve ser constantc
Também, a ACF nfo deve ser significante em qualquer “lag” (defasagem). A existéncia de
autocorrelagGes sugere que o modelo ndo foi correctamente especificado.

Ao invés de olhar para as autocorrelagdes residuais individualmente pode-se testar se um grupo de
autocorrelagdes € significativamente diferente de zero através das chamadas estatisticas Q. Segundo
Box ¢ Jenkins (1976), Um teste muito usado para verificar a existéncia de autocorrelagdes nos residuos

¢ o teste de Ljung e Box ou teste Portmanteau, descrito a seguir.

No teste de Ljung ¢ Box deseja-sc testar a hipétese nula de que as k primeiras autocorrelgdes dos

residuos sio nulas, isto & H,: p@ = P, == 2.4 =0 onde os 2, sio as autocorrclagdes dos

residuos. A estatistica do teste &:

A

& p(:)’
Q= T(T+2)Z ' 5

(56)
Onde T ¢ o tamanho da série. A regra de decisdo deste teste é: se o valor da estatistica Q for grande
rejeita-se a hipétese de que as k primeiras autocorrelgdes dos residuos scjam nulas. O valor da
estatistica Q, Deve-se comparé-lo aos pontos percentuais de uma varidvel Qui-Quadrado com k-
(ptq+1) graus de liberdade, onde k ¢ o numero de autocorrel¢des sendo testadas e p € q sfo os graus
dos polinémios AR € MA respectivamente.

A escolha usual de quantas autocorrelgSes devem scr testadas em conjunto ¢ fazer k aproximada[ﬁentc

igual a /7 (Makridakis et a/., 1998).
2.6. Critério de selec¢iio de Modelos.

Segundo Ehlers (2005), Em muitas aplicagbes virios modelos podem ser Julgados adequados em

termos do comportamento dos residuos. Uma forma de “discriminar” entre estes modelos competidores
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¢ utilizar os chamados critérios de informagdo que levam em conta ndo apenas a qualidade do ajuste
ou sgja, que minimizam a varifincia dos residuos mas também penalizam a inclusido de parimetros
extras. Assim, um modelo com mais parimetros pode ter um ajuste melhor mas ndo necessariamentc
ser a preferivel em termos de critério de informagdo. A regra bésica consiste em scleccionar o modelo

cujo critério de informagio calculado seja minimo.

A regra mais utilizada em sérics temporais € o chamado critério de informag¢io de Akaike, denotado
~ por AIC. A definigfio mais comummente utilizada é: '

AIC=-2log verosimilhanga maximizada+2m 7

Onde m € o nimero de parimetros (em modelos ARIMA (p,q), m=p+g+1). Para dados normalmente

distribuidos ¢ usando-se estimativas de maxima verosimilhanga para os parimetros pode se mostrar que

A

AIC=T *{log(o’; )} +2m (58)

onde o,” =(1/T)*D &7

O critério AIC tende a super estimar a ordem do polindmio 4R, o que motivou a criagfo dc outros
critérios de informagdes que ¢ basicamente modificagdes do AIC na forma de penalizar a inclusiio de
pardmetros extras. O mais famoso deles ¢ o critério de informagiio Bayesiano, denotado por BIC é
dado por

BIC = -2*log verosimilhanga maximizada + m + m*(logT)

Ou ainda,

a

- BIC = T(log(, ")) - (T — m).log(l —-'?2) +m.log(T) +m.log

! J

De referir que estas medidas nfo tém nenhum significado quando olhadas individualmente, i.e.
considerando-sc um nico modelo. Assim, tanto o AIC quanto o BIC podem assumir valores

quaisquer, inclusive valores negativos, ja que cles dependem da forma da fungio de verosimilhanga.
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Vale salientar também que ao usar tais critérios para comparar modelos,a estimago precisa ser feita no

- mesmo periodo amostral de modo que os modclos sejam compardveis

Um outro critério denominado por Critério de Schwartz (SBC Criterion) foi sugerido por Schwartz

em 1978, e ¢ uma simplificagdo do critério BIC acima, que a mesma eficiéncia no que diz respeito 2

super-cstimagdo de p pelo critério AIC. E dado por:

A

SBC = T*(log[ajnm*log(r) (61)

Nem sempre os trés critérios irdo concordar quanto ao melhor modelo dentro de uma classe de modelos
em consideracdo, mas em geral as diferengas entre os resultados dos trés critérios serdo pequenas. -
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Capitulo III

3. METODOLOGIA

Neste capitulo ¢ apresentado o material € métodos necessarios para efectivagdo do estudo tendo em
conta os scus objectivos. Sio apresentadas as etapas principais da aplicagdo da metodologia de Box-
Jenkins.

. 3.1. Material ¢ Métodos

3.1.1. Dados usados

Para a realizagio do estudo foram utilizados os dados mensais das importagdes de automéveis ligeiros
registados nas terminais das Alfandegas de Mogambique referente a provincia ¢ cidade de Maputo, no
periodo de Janeiro de 2002 a Junho de 2008. Portanto, a séric de dados contém 78 observagdes.

A andlise de dados foi feita com auxilio dos pacotes estatisticos tais como: Eviews Versdo 4.0, SPSS
V.13.0 e Excel Versio 2003.

3.1.2. Fonte de dados

A base de dados usada ¢ secundiria e foi fornecida pela dirccgdo da tecnologia de informagdio ¢
comunicagio da Autoridade Tributiria de Mogambique na cidade de Maputo. A inslilui;?io é
responsével na conservagio dos dados registados em todo territério Aduaneiro. Portanto, a partir desta,

foi adquirida a base de dados das importagdes registadas na terminal da provincia de Maputo.

3.1.3. Andlise de dados

3.1.3.1. Técnicas descritivas

A representagdo grifica da série de IAL constituiu o primeiro passo de todas as analises feitas no
estudo. O gréfico temporal serviu como base na revelagdo de padrdes de comportamento importantes,
isto ¢, foi a partir do gréfico que verificou-se indicio da nio estacionaridade ¢ a sua consequente

tendéncia.
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. 3.1.3.2. Al_uilisc de sazonalidade

Para venficagfio da componente sazonal na série das importagdes, foi testada a significincia estatistica
das importagSes médias mensais. Para tal, foi usado o teste F de Snedecor da andlise de varidncia

(ANOVA) cuja sua estatistica, scgundo Pestana & Gageiro (2005), é:

k e —
an (Y, - Yg!obal)z
i=l
F variagio entre os k grupos/(k -1) . k-1

(k=Lak) = - "

— k
variagdo dentro de cada grupo/(n - k) 33, -

7y
i=1 jel

n—k

onde,

n, = nimero de elementos do grupo i

i
)7,. = média do grupo i;

Ii,m, = média global;

Y, =a observag:ﬁoj dogrupoi;com j=1,2,3,...,n;

k = nimero de categorias do factor.

Sendo y, a x, as médias das importagdes em k meses (k=1,2,... 12), as hipéteses a testar sio:

Hy py=p, == p,

H 3 = py,i#

Portanto, se a hipotese nula for rejeitada, podemos afirmar que existe pelo menos um més que difere

significativamente dos outros quanto ao nimero médio das importagdes, ou seja, a séric em estudo

apresenta indicio da sazonalidade.
A fungdo da autocorrelagio também ajuda na identificagfio da componente sazonal na série. Uma série

com sazonalidade, a sua ACF exibe um comportamento similar nos respectivos periodos.

Segundo os autores acima citados, antes da aplicagio do teste F, € necessdrio verificar previamente os

seguintes pressupostos:
1. As observagGes devem scr independentes entre si.
2. As observagdes dentro de cada grupo devem ter distribui¢do normal.

3. As variancias de cada grupo devem ser iguais entre si, ou seja, deve haver homocedasticidade.
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A normalidade ¢ inferida através dos testes Kolmogorov-Smirnov ou Shapiro Wilk, cuja as hipotéses
sdo:
Hy: A distribuigdo das importagdes no grupo i é normal

Ha: A distribuicGo das importagées no grupo i ndo é normal, i = ( Janeiro, Fevereiro, ..., Dezembro)

Para se nferir a homogeneidade das varidncias dos grupos, usa-se o teste de Levene, cujas hipoteses
sao:

2 2 2
Hy.o =0, =..=0,

H, 3G, o’ =cliz)

Regra de decisio:
Para todos os testes utilizados no trabalho, sc o valor do erro tipo 1 escolhido (e = 0.05) for maior ou

igual ao erro do tipo I associado ao teste (sig), rejcita-se a hipétese nula (Ho). Sc o for menor que

sig, ndo se rejeita a hipotese nula.

3.1.4. Testes de estacionaridade

3.1.4.1. Analise grifica _

A estacionaridade é primciramente analisada a partir da representagio grifica da série em nivel. Com
base no grifico, muitas vezes sio facilmente identificados os padrdcs como, tendéncia, padres
ciclicas, sazonalidade, etc. Obviamente, ndo ¢ ficil dizer que uma série ¢ estaciondria ou nfio, apénas
pela andlise do grafico. Por isso, ¢ também analisado o correlograma da fungdo de autocorrelagio para
verificagdo do comportamento dos seus respectivos coeficientes nas vérias defasagens.

Segundo Gujarati (2006), a escolha de niimero de defasagens ¢ basicamente uma questdo empirica. Um
método empirico é calcular a fungdo de autocorrelagio até um terco ou um quarto do tamanho da série.

Portanto, como a série de IAL contem 78 observagdes mensais, segundo essa regra, consideramos

defasagens de 26 meses.
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3.1.4.2. Teste de raiz unitaria
A andlise das estatisticas do teste dc raiz unitdria é fundamental para uma conclusio mais verdadeira

sobre o comportamento da série, no diz respeito a sua estacionariedade.

Neste trabalho foi usado a cstatistica de Dickey-Fuller aumentado (ADF) para testar a presenga ou nio

de raiz unitdria na série de [IAL.

O teste de ADF consistiu em estimar a regressdo apresentada na equagiio (54):

AX, =B, +Bt+6X, +iyt.AX‘_,. +&,,t=1,2,..

i=]
onde £, ¢ um termo de erro de ruido branco puro ¢ AX, = (X, - X_,).
- Os parimetros a serem estimados sio f,,/,,6. A cstatistica utilizada para testar a existéncia de
intercepto € denominada r,. Enquanto que para se testar a presenga de intercepto ¢ de tendéncia foi
utilizada a estatistica .
As hipéteses testadas nos modelos sdo:
Hy: 6 =0, istoé, X, ndo é estaciondria
Ha: 6 <0, ouseja, X, é1(0)

Se o valor absoluto calculado da estatistica tau(|r[) exceder o valor critico nas estatisticas tau de

Mackinnon, rejeitamos a hipétese nula de que 6 =0 e, nesse caso a série de IAL ¢ estaciondria. Por

outro lado, se o valor absoluto calculado |r| ndo exceder o valor critico de tau, nfo rejeitamos a

hipétese nula, o que significa que a série de IAL niio é estacionaria ou integrada.

Trabalho de licenciatura em Estatistica




3.1.5. Identificagiio dos parimetros _

A etapa da identificagio consistiv em analisar os correlogramas das fungdes de autocorrelagio ¢
autocorrelagdo parcial de modo a avaliar o seu comportamento nas diversas defasagens. Segundo as
constatagdes, foi identificado um modelo ARIMA(0,1,26). Devido a complcxidade da etapa, sugeriu-se

a identificagio dos modelos ARIMA(0,1,25) e ARIMA(0,1,1) para comparagdo dos seus resultados.

As fungdes de autocorrelagdes (ACF) e autocorrelagGes parcial (PACF) sdo dadas pelas seguintes

equagdes:

H‘,,k=l

T
2 X, - X)X, - X)
ACF: 7, = i=kt] PACF: ¢, =J z¢k VS,

T _ Jk>1
g(X, - X) l_z¢k—11

3.1.6. Estimaciio
A estimagdo dos pardmetros dos modelos foi feita pelo método da méxima verosimilhanga, tendo se

recorrido a fung¢do de densidade de probabilidade da distribuigio de Gumbel (f.d.p), da varidvel

aleatéria x, associada aos valores de TAL ¢ ¢ dada por:

S5 0) = exp Hx;ﬂ o Hx_;ﬁﬂ}

onde x € a varidvel associada aos valores de IAL no periodo em andlise, # ¢ denominado parametro de
posicdo e a ¢é o parimetro de deslocamento.

A fungdo de distribuicio acumulada da varidvel x, para os valores de IAL é dada por:

Flx, B,@)= jf(xfi,a)dx"e"f’{“e""[ ( = H}

A probabilidade de que ocorra um numero de importagGes maior que um certo valor x ¢ dada por:

P=1-F(x,f,a)
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Os estimadores dos pardmetros f;ea pelo método da maxima verosimilhanca sdo obtidos a partir da

f.d.p conjunta da distribui¢iio de Gumbel ¢ respectivamente representados pelas seguintes equagdes:

~

f=-aln —I-Zexp —2L
njcl a

3.1.7. Verificagiio de diagnéstico

Para sabermos se 0s modclos identificados se ajustam razoavelmente aos dados da série de IAL, foram
obtidos 0s seus residuos com suas respectivas fungGes de autocorrelagio e de autocorrelagdo parcial. O
objectivo ¢ verificar se os residuos obtidos estio normalmente distribuidos com média igual a zero e
varifincia constante, ou seja, sdo ruido branco.

Foi usado o teste de Ljung ¢ Box para testar a hipétese nula de que as k primeiras autocorrelgdes dos

residuos sdo nulas, isto & Hy: 9, = p,¥ == p,© =0 onde 0s p© sio as autocorrelagdes dos

residuds. A estatistica do teste € apresentada na equagdo (56).

Para testar a normalidade dos residuos, foi usado o teste de K-8, cujas hipdteses sio:
Hy: Os residuos tém distribuicdo normal

Ha: Os residuos néo estéo normalmente distribuidos

Para verificar se¢ a média dos residuos ¢ i gual ou ndo a zero, foi usado o teste (-Student, cujas hipdteses
sdo:

Hy:p, =0

H, o p#0

Xe— U,

St
A

A estatistica do teste &; ¢ =
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Quanto a verificagcdo da varidncia constante dos residuos entre os meses, foi usado o teste Levene,
cujas hipéteses sdo as mesmas apresentadas para andlise da sazonalidade.
Ainda para 0 mesmo propdsito, foi também o teste LM de modo a detectar a existéncia ou ndo de um

efeito ARCH nos modelos. Segundo Masih(2002), o teste baseia-se na equagédo seguinte:

3 )
gr :C+§ r—1+.y

e 2, [ 2
onde: £," ¢ a varidncia do erro (4,” ) no tempo t

~

£, ¢é avaridncia do erro (h,_lz) no tempo -/
¥y €oerro
O objectivo € testar a significAncia estatistica do «, tal como:

H, : a = 0,ha homoscedasticidade dos residuos

H, : a # 0,ha heterocedasticidade dos residuos

O teste das hipdteses acima baseia-se numa distribui¢do Qui-Quadrado, com P graus de liberdade, dado
por R**n~X,’
onde: P € o numero de defasagens em !,2,2

n é niumero de observagfes

R? ¢ o coeficiente de determinagéo da equagdio estimada.

3.1.8. Critério de selec¢iio do modelo

Para a selec¢do do modelo (entré os trés propostos) que se ajusta razoavelmente aos dados sobre
importages de automoveis, foram usados critérios de informagdo de Akaike e Schwartz que levam em
conta nfio apenas a qualidade do ajuste ou seja, que minimizam a varincia dos residuos mas também
penalizam a inclusdo de parﬁfnetros extras. A regra basica consistiu em seleccionar o modelo cujo

critério de informagdo calculado seja minimo.

O desempenho na previsdo, para os trés modelos identificados, pode ser avaliado a partir das seguintes

estatisticas ou medidas (Issler, 1999)
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s+h "
Raiz do erro quadritico médio (REQM) = \/"ix_:fz (%, -x.)

onde /1 € o nimero de periodos dc previsio, S ¢ o tamanho da amostra, X, ¢ o nimero de importagdes

previstas ¢ X, nimcro de importagGes actuais.

s+h
Erro absoluto médio (EAM) = ;l—-}r—l-z X, -X ,,

(=5

" X, -x
Erro absoluto médio percentual (EAMP) = 100 x ; ! 1 > L lX ‘ll
s

!

REQM

1 sth ] sth
szl‘ +\/ ZXf

s h+14

Coeficiente de desigualdade de Theil (CDT) =

As duas primeiras estatisticas dependem da cscala de medida da variavel dependente. Sio usadas como
medidas relativas para comparar a qualidade da previsdo (ou ajuste) para a mesma série cm diferentes

modelos; quanto menor o erro, melhor a habilidade preditiva do modelo.

As duas ultimas sdo invariantes em relagdo a escala de medida da variavel dependente. O cocficiente de

desigualdade de Theil sempre situa-se entre 0 ¢ 1, onde 0 indica um perfeito ajuste.
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Capitulo IV

4. ANALISE E DISCUSSAO DOS RESULTADOS

4.1. Analise exploratdria de dados

A represcntagio grifica dos dados constitui o passo fundamental na identificagio do comportarhento
da série ao longo do tempo. A Figura I apresenta a andlise grafica da série das importagdes de
automéveis ligeiros no periodo de Janeiro de 2002 & Junho de 2008. Durante este periodo, as
importagdes observam um comportamento que pode ser dividido em trés estdgios diferentes. O
primeiro - estigio corresponde 20 periodo de Janeiro de 2002 a Julho de 2005, que sugercm'uma
tendéncia crescente das importagSes. O segundo pertence ao periodo de Agosto de 2005 a Dezembro
de 2006, com uma cstabilizagdo das importa¢cdes mensais em tomo de um valor médio de
aproximadamente 600 automoéveis, O ultimo estagio corresponde ao periodo de Janeiro de 2007 a

Junho de 2008, cuja as importagdes retornam a uma tendé€ncia crescente.

2002 2003 2004 2005 2006 2007

[ —— Importagido de automaodbveis ligeiros I

Figura 1. Representagiio grifica das importagdes de automéveis ligeiros no periodo de Janeiro de 2002 a Junho

de 2008
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O numero médio anual das importagdes tende a crescer rapidamente, conforme se pode observar a

 partir da Tabela | em Anexo A. Segundo USAID (2006), este crescimento pode ser resultado de uma

politica governamental, que permite a importagdo, aparcntemente, sem qualquer tipo de controlo de
qualidade, de viaturas usadas ¢ recondicionadas. Apesar da mesma politica facilitar muitos

mog¢ambicanos, em ter acesso a transporte proprio.

As estatisticas da Tabela 2 mostram que o nimcro médio mensal de importagdes de automdveis
ligeiros durante o periodo em andlise foi cerca de 615, com desvio médio em relagdo a média de
aproximadamente 269 viaturas. Em Outubro de 2007 houve maior nimero de importagGes com 1499
automéveis, enquanto que Janeiro de 2002 foi o pericdo com menor quantidade das importagdes,

tendo se registado apenas 153 viaturas.

Tabela 2. Estatisticas descritiva da séric de IAL no periodo de Janeiro de 2002 a Junho de 2008
%
' . N Minimum Maximum Mean 5td. Daviation
1AL 78 153 1499 614.31 268.594
Valid N (listwise) 78
%

Em meédia, regista-sc maior importagiio de viaturas no més de Junho ¢ queda nos primeiros dois meses
do ano (Figura 2 ¢ Tabela 1 em anexo B). Entretanto, a autoridade tributéria de Mogambique justifica
este acontecimento pelo facto da maior parte da populagiio, nos tltimos meses do ano, preocupar-s¢ ¢cm
acumular as suas rendas para épocas das festas, pelo que, no principio do ano normalmente, regista-se
pouca possibilidade da procura deste bem, provavelmente devido a insuficiéneia de fundos.

A presenga da componente sazonal na série de IAL é averiguada empiricamente efectuando-se um teste

F, com o objectivo de identificar a significAncia cstatistica das médias entre 0s meses. Na Figura 2

- nota-se que as diferengas observadas entre os meses parecem ndo significativas.
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Figura 2. Gréfico de barra do erro de IAL e os respectivos intervalos de confianga

Em relagdo aos pressupostos para aplicagio do teste F, o teste de Levenc apresentado na Tabela 3,
permite afirmar que nfio se rejeita a hipdtese nula da homocedasticidade, ou seja, as diferengas de
dispersfes (desvios padrdes) observadas nas importagSes consoante os mgescs, nio sdo consideradas

estatisticamente significativas.

Tabela 3. Teste de homogencidade das varidncias

1AL
e ——————— e ——

Levene
Statistic

395

A Tabela 4 infere a normalidade através dos testes Kolmogorov-Smirnov ou Shapiro Wilk, onde niio se
rejeita a hip6tese nula da normalidade, podendo se afirmar que a distribuigdo das importagdes dentro de

cada més é normal,
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Tabela 4. Teste de normalidade nas importagdes mensais

o e —— ]

Kolmogorov-Smirnov * Shapiro-Wilk
Mes Statistic df Sig. df
Jan 125
Feb 225
Mar 207
Apr 239
May 215
Jun 91
Jul .256
Aug 233
Sep .290
Cct .268
Nov .254
Dec 239 6
*. This is a lower bound of the true significance.

L . R N R T R
DD DO O D N N~~~

a. Lilliefors Significance Correction

O teste F da Tabela 5 da a confirmagdo da ndo existéncia de diferengas significativas entre as médias

mensais dc IAL, dado que ndo se rejeita a hipotese nula de igualdade das médias entre os meses.

Tabela 5. Teste de igualdade das médias mensais de IAL

AL
—_———————

Sum of
Squares df Mean Square F

Between Groups  455589.6 11 41417.233
Within Groups 5099409 66 77263.773

Total 5554999 77
—%

Com base nas andliscs feitas ¢ tomando em conta a representagio da Figura 3, pode se concluir que a
séric de IAL ndo apresenta a componente sazonal, uma vez que ndo foram detectadas diferengas
significativas entre as importagdes médias mensais ¢ a fungo de autocorrelagdo nio apresenta padrio

duma série sazonal,
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4.2. Testes de estacionaridade
Para analisar a estactonaridade da série de IAL, recorremos primeiramente a representagfo gréfica da

Figura 1. Duma forma geral, pode-se notar que a séric parcce ter uma tendéncia’ crescente, o que dé
indicios de se estar perante uma séric ndo estacionaria em nivel. O mesmo se pode afirmar examinando
o correlograma das fun¢des de autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial onde o coeficiente de
autocorrelagdo comega com um valor muito alto ¢ tende muito lentamente a zero a3 medida que as
defasagens aumentam (Figura 3). Mas como no ¢ suficiente identificar se a série é ou ndo estacionaria
apenas na analise da figura [ ¢ as fungdes de Autocorrelago (ACF) e Autocorrelagio parcial (PACF),

ela é submetida a um teste de raiz unitaria para a devida confirmacio.

B Cocficiente
——— Limite superior

—— Limite inferior

0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Nimero de defasagem

Figura 3. Correlograma da fungao de autocorrelagio da série JAL em nivel

B Coeficiente
——Limite superior

= Limite infcrior

Nimero de defasagem

Figura 4. Correlograma da fungdo de autocorrelagdo parcial da série IAL em nivel

* A linha da tendéncia (crescente) pode ser observada na figura | em anexo A
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4.2.1. Testes de raiz unitaria _ '
Tendo se constatado que a s€rie parece ndo estaciondria em nivel, utilizou-se um teste de raiz unitiria

de Dickey-Fuller Aumentado para a confrontagiio da hipdtese.

A Tabela 6 apresenta a estatistica de teste de raiz unitria para regressio estimada na Tabela 6.1. O
valor da estatistica de ADF ¢ (-3.283628) ¢ associada a probabilidade de 0.0768. Comparando-o com
os valores criticos da cstatistica sugerida por MacKinnon (1996), a niveis de 1% e 5% de significincia,
este em termo absoluto ¢ menor, pélo quc nio sc rejeita a hipotese nula de que a regressdo estimada

possui raiz unitdria, podendo se concluir que, de facto a séric de TAL ndio € estacionéria cm nivel.

Tabela 6. Estatistica de teste de raiz unitaria de ADF
Estatistica ¢

Estatistica do teste de Dickey-Fuller Aumentado -3.283628
1% level -4.083355
5% level -3.470032
10% level -3.161982

*MacKinnon (1996)

Tabela 6.1. Estatistica de teste para Regressio dec ADF
Varidvel Dependente: D (IAL)
Varidvel Coeficiente  Erro Padriio Estatistica t Prob.

IAL(-1) 40394545 0.120155  -3.283628 0.0016
D(IAL(-1)) -0.293757  0.114511  -2.565320 0.0124
C 123.5311 50.72549  2.435286 0.0174
TREND 3384611 1316571 2.570778 0.0122

Confirmado a niio estacionaridade da série, cfectuou-se a transformacio da mesn{a em primeira
diferenga, Conforme mostra a representagfo grafica da Figura 5, durante o periodo em andlise a série se
estabiliza em torno de um valor constante zero ¢ com base nos testes de raiz unitéria apresentados nas
Tabelas 7 ¢ 7.1, uma vez que o valor absoluto calculado da estatistica de ADF ¢ maior quc os absolutos

criticos de MacKinnon para todos niveis de significéncia, rejeita-se a hipdtese nula de que a regressio

estimada possui raiz unitaria e conclui-se que a série de IAL ¢ estacionaria em primeira diferenga, ou

seja, € integrada de ordem 1, I(1).
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Figura 5. Representagio grifica da série de IAL em primeira diferenga

Tabela 7. Estatistica de teste de raiz unitéria de ADF para a séric de IAL em primeira diferenga

Estatistica t Prob.*
Estatistica do teste de Dickey-Fuller Aumentado -14.55207 0.0001
Teste de valores criticos: 1% level -4.083355

5% level -3.470032
10% level -3.161982

*MacKinnon (1996)

Tabela 7.1. Estatistica de teste para Regressdo de ADF para a série de IAL em primeira diferenga
Varidvel Dependente: D(IAL,2)

Varidvel Coeficiente Emo Padrio Estatistica t Prob.

D(IAL(-1)) -1.495993 0.102803 -14.55207 0.0000
C . 14.33152 40.78883 0.351359 0.7263
TREND 0.076950 0.902757 0.085239 0.9323

4.3. Identificagiio dos parimetros do modelo

Apos ser garantida a condigdio basica para aplicagdo da metodologia de Box-Jenkins, scgue-sc 0 passo
de identificagfio dos valores de p, d e ¢. Para tornar a série de IAL estaciondria, foi necessério processar
uma transformagio de primeira diferenca, ou seja, a série foi diferenciada uma vez, portanto, d=1. Da
Figura 6 permite visualizar que as autocorrelagdes com picos nas defasagens 1, 25, ¢ 26 parecem

estatisticamente significativas, uma vez quc 0s seus respectivos valores estio fora de intervalo de 95%
de confianga.
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H Coeficiente
~— Limite superior
— Limite inferior

Numero de defasagem

Figura 6. Correlograma da fungiio de autocorrelagdo da série IAL em primeira diferenca

A funglio autocorrelagdo parcial (PACF) decai cxponencialmente com padrio senoidal amortecido.
Portanto, pode se propor um processo que seja no méximo MA(26), mas nfio scndo necessirio a
inclusdo de todos os termos MA até 26, pois a partir do correlograma de ACF sabemos que apenas os

termos MA das defasagens 1, 25, 26 sio significativas.

B Cocficiente
—— Limite superior

—=Limite inferor

1T
0 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26

Numero de defasagem

Figura 7. Correlograma da fungio de autocorrelacio parcial da série IAL em primeira diferenga

Como ja foi referido no capitulo 2, o ponto importante na identificagio do modelo ARIMA é
parciménia, ou seja, deve-se buscar o modelo com methor ajuste ¢ mecthor nimero possivél de
pardmetros. Sendo assim, para além do modelo contendo os termos MA(1), MA(25) e MA(26), sera
estimado um modclo que contenha apenas o termo MA(1) e outro com os termos MA(1) ¢ MA(25)

para comparag&o dos seus resultados. Uma vez que nfio cxistem regras fixas estabelecidas para escolha

-dos pardmetro, sendo apenas feita com auxilio das fungdes de ACF ¢ PACF,
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4.4. Estimagiio dos modclos

As Tabelas 1C, 2C e 3C em anexo, mostram a cstimag:ﬁo dos pardmetros dos modelos ARIMA(0,1,26),
ARIMA(0,1,25) e ARIMA(G,1,1) incluindo os seus respectivos interceptos. Nota-se que a um nivel de
5% de significancia ndo se rejeitam as hipéteses nulas de que os verdadeiros interceptos sdio iguais a

zero, o que justificaria a estimag@o dos mesmos sem os termos constante.

A seguir sio aprescntadas as cstimagdes dos modelos acima referidos sem inclusio dos interceptos.

~ Como se podc ver a partir das Tabelas §, 9 ¢ 10, os coeficicntes de médias méveis estimados em todos

modelos sdo estatisticamente significativos a qualquer nivel de significincia. Portanto, os trés modelos

serfio submetidos na etapa de verificagio de diagnostico.

Tabela 8. Estimagio do modelo ARIMA(0,1,26) sem o termo intercepto

Variavel Dependente D(IAL)
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.

MA(1) -0.404713 0.074874 -5.405240 0.0000
MA(25) 0.374328 0.065129 5.747514 0.0000
MA(26) -0.850376  0.028858 -29.46770 0.0000

R-quadrado . 0.245611 Varidncia média dependente 11.14286
R-quadrado ajustado 0.245611 S.D. Varidncia dependente 194.4036
S.E. da regressdo 168.8503 Critério de informagdo de Akaike  13.10880
S. dos quadrados dos erros ~ 2166792. Critério de Schwarz 13.13924
‘ig mdxima-verossimilhanga -503.6890 Estatistica de Durbin-Watson 2.023751

Tabela 9. Estimagio do modelo ARIMA(0,1,25) sem intercepto

Varidvel Dependente: D{IAL)
Variable Coefficient Std, Error  t-Statistic Prob.

MA(1) -0.555450 0.090679 -6.125486 0.0000
MA(25) - 0.406295 0.082430 4.928950 0.0000

R-quadrado 0.334692 Varidincia média dependente 11.14286
R-quadrado ajustado 0.325821 S.D. Variincia dependente 194.4036
S.E. da regressdo 159.6217 Critétio de informagio de Akaike  13.00912
S. dos quadrados dos erros 1910932, Critério de Schwarz 13.07000

Log maxima-verossimilhanga -498.8512 Estatistica de Durbin-Watson 2.099704
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Tabela 10. Estima¢io do modelo ARIMA(0,1,1) sem intercepto

Varidvel Dependente: D(IAL)
Variable Coefficient Std. Error  t-Statistic Prob.
MA(1) -0.581461 0.093119 -6.244274 0.0000

R-quadrado 0.535166 Varidncia média dependente 11.14286
R-quadrado ajustado 0.522603 S.D. Varidncia dependente 194.4036
S.E. da regressio 134.3211 Critério de informagdo de Akaike  12.67652
S, dos quadrados dos erros 1335119, Critério de Schwarz 12.76784
Log mixima-verossimithanga -485.0462 Estatistica de Durbin-Watson 1.979963

4.5. Verificagiio de diagnéstico

Depois de identificados ¢ estimados os pardmetros dos trés modelos, procede-se a verificagdo da sua
adcquagiio antes de utiliza-los para fazer previsdes. Nesta etapa procurar-se-a verificar se os residuos
dos modelos estimados sio ou ndo independentes com média igual a zero e varidncia constante, ou
seja, sdo ruidos brancos,

Analisando as Figuras 8, 9 ¢ 10, pode sc afirmar que a séric dos residuos gerada por modelo
ARIMA(0,1,26) sc estabiliza em torno de um valor médio constante zero e que as func;('iés de

autocorrelagdo e autocorrelagdo parcial dos residuos nio revelam a existéncia de dependéncia serial,

- ou seja, elas nlio sio significante em qualquer defasagem

~ A A A
— AN

2004 @ =Zoos

| ~———— RESIDUO _MA(ZS) |

Figura 8. Representagdo grafica dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,26)
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Figura 9. Correlograma da fungdo de autocorrelagio dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,26)
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Figura 10.Corrclograma da fungiio de autocorrelagdo parcial dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,26)

O teste de Ljung e Box apresentado na Tabela 11 ndo rejeita a hipétese nula das 16 primeiras

autocorrelagdes dos residuos ndo diferem estatisticamente de zero.

Tabela 11. Estatisticas de testc de Box-Ljung para residuos do modclo ARIMA(0,1,26)
Serles: RESIDUO MA‘?G)

Autocorrel Box-Ljung Statistic
ation df
=033 . 087
049 . 279
-175 . 2798
=230 . 7.213
=023 . 7.258
052 . 7.493
=027 . 7.556
-015 . 7.576
132 A24 29137
-130 126 10.672
187 127 13.888
-.007 .131 13.892
086 A3 14.300
-160 A K 16.783
-108 134 17.920
082 135 18.586

. B
a.  The underlying process assumead is MA with the order equal to
the lag number minus one. The Bartlatt approximation Is used.

b.  Based on the asymptotic chi-square approximation.
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Os resultados dos testes mostrados pelas Tabelas 12,13 e 14 abaixo confirmam que a média dos
residuos ndo diferc estatisticamente de zero ¢ a variincia dos mesmos ndo varia consoantc o més, isto
¢, € constante. O teste de ARCH também ndo rejeita a hipdtese nula da insignificincia do modelo

estimado, ou seja, os residuos ndo apresentam o efeito ARCH.

Tabela 12. Teste de hipétese da média dos residuos de ARIMA(0,1,26) ser igual a zero

Teste de Hipotese Media = 0

Intervalo de 95% de

Diferenca confianca da diferenca

t Sig. (2-tailed) media Lower Upper

RESIDUO_MA(26) . 76 671 6.4239501 -23.6235 36.471449
_— e

Tabela 13. Teste de igualdade de vartdncias dos residuos ARIMA(0,1,26)

Levene
Statistic df1 df2 Sig.

RESIDUQ_MA(26 732 11 65 104

Tabela 14. Teste ARCH dos residuos do ARIMA(0,1,26)
ARCH Test:

F-statistic 0.776930 0.735596
Probability

.Obs*R-squared 23.30781 0.615481
Probability
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A normalidade dos residuos € testada a partir da Figura 11 ¢ Tabela 15 abaixo. O valor da estatistica de

Kolmogorov-Smirnov ¢ de 0.058 associado a uma probabilidade de 0.2, pelo que nfo se rejeita a

hipétesc nula da normalidade ¢ conclui-se que a séric dos residuos esta normalmente distribuida.

-300.0000 -200.0000 -100.0000 0.0000 100.0000  200.0000
Residuo_MA(26)
Figura 11. Histograma dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,26)

Tabela 15. Teste de normalidade para os residuos do modelo ARIMA(0,1,26)

Kolmogorov-Smimov? Shapiro-Wilk

Statistic df Sig. Statistic df

Sig.

RESIDUO_MA(26) 058 77 200 991 77

*. This is a lower bound of the true significance.
a. Lilliefors Significance Correction

.860

Portanto, as andlises feitas revelam que os residuos estimados a partir do modclo ARIMA(O; 1,26),

estéo normalmente distribuidos com média zero e varidncia constante, ou seja, sio ruido branco.
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A seguir foram também verificados os diagnosticos dos residuos obtidos a partir dos modelos
ARIMA(0,1,25) ¢ ARIMA(0,1,1) tendo se chegado as mesmas conclusdes obtidas para o modelo
ARIMA(0,1,26), isto quer dizer que os residuos destes modelos também sio normalmente distribuidos
com média zero e varifincia constante, conforme se pode confirmar a partir dos resultados abaixo

apresentados.

FRESSS ITDOICS DA CZ S |

Figura 12. Representagio grafica dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,25)

Coeficicnie
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9 10 11 12 13 14 15 18
‘ Nimero de defasagem
Figural3. Corrclograma da fungfio de autocorrelacio dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,25)
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Figura 14.Correlograma da fungdo de autocorrelagio dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,25)
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Figura 15. Histograma dos residuos obtidos do modelo ARIMA(O,1,25)
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Figura 16. Representacio grafica dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,1)
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Figura 17. Correlograma da fungio de autocorrelagio dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,1)
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Figura 18.Correlograma da fungdo de autocorrclagiio parcial dos residuos obtidos do modelo ARIMA(0,1,1)
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Figura 19. Histograma dos residuos oblidos do modelo ARIMA(0,1,1)

Com estes resultados conclui-s¢ que os trés modelos obtidos podem ser adequados para descrever a
série de IAL.

4.5.1. Selecgio do modelo
O diagnéstico feito revela a adequagdo dos trés modelos estimados i serie das importagdes. Contudo,

para fins de previsio, apenas um modelo serd escolhido com base nos critérios selecgdo. A Tabela 16

apresenta as cstatisticas do desempenho da previsdo dentro da amostra para cada um dos modelos.

Tabela 16. Estatisticas do desempenho nas previses dos modelos estimados

Estatistica de désempenho

Modelo REQM EAM EAMP CDT | AIC SIC
ARIMA(O,1,1) | 131.6784 | 103.9263 | 18.0880 | 0.0985 | 12.6765 12.7678
ARIMA(0,1,25) | 157.5351 | 120.9157 | 21.01927 [0.1190 | 13.0091 | 13.0700
ARIMA(0,1,26) | 167.7503 | 127.2951 | 20.6438 [ 0.1282 | 13.1088 | 13.1392

As estatisticas do modelo ARIMA(0,1,1) mostram valores menores em relagio as dos outros, sugerindo

assim, melhor desempenho. Por isso, este modelo foi usado para previsdo das importagdes de

automoveis ligeiros nos proximos meses.
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4.6. Pre-visfio

Uma das razdes para popularidade da metodologia de Box & Jenkins é o sucesso na previsio (Gujarati,
2006).

Com base no modelo ARIMA(0,1,1) procedeu-se a previsdo das importagdes de automéveis ligeiros
para o periodo de Julho de 2008 a Margo de 2009, como mostra a2 Tabela 17, onde sio apreseniados
valores das importagGes com seus respectivos limites inferiores e superiores  de intervalos de 95% de

confianga.

Tabela 17. Previsdo das importagdes de automdveis ligeiros para o periodo de Julho de 2008 4 Margo de 2009

Més

Limite inferior

Previsio

Limite superior

Julho/2008

744.91799

1010

1417.92629

Agosto/2008

715.01311

1038

1447.83117

Setembro/2008

687.37125

1066

1475.47303

Qutubro/2008

661.54521

1081

1501.29907

Novembro/2008

637.21817

1081

1525.62611

Dezembro/2008

614.15595

1081

1548.68833

Janeiro/2009

592.17964

1177

1570.66464

Fevereiro/2009

571.14892

1135

1591.69536

Marco/2009

550.95132

1182

1611.89296
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CAPITULO V

5. CONCLUSOES

O trabalho teve como objectivo desenvolver um modelo de previsdo sobre a série das importagdes de
automoveis ligeiros ao nivel da cidade e provincia de Maputo. A utilizagdo da metodologia Box &
Jenkins possibilitou a identifica¢fio da estrutura do modelo em causa.

Ao longo do periodo, as importagdes de automdveis registaram um crescimento médio anual

significativo. Em média, o nimero das importagdes € mais alto em Junho e mais baixo em Janeiro.

Dentre os modelos identificados, o ARIMA(0,1,1) evidenciou melhor desempenho estatistico,
apresentando melhores resultados de previsdo, tanto dentro como fora da amostra. Por isso, a
metodologia de Box & Jenkins pode ser aplicada para descrever a serie a das importagdes de viaturas
nos proximos periodos.

As previsdes revelam um crescimento gradual das importagdes de viaturas para o periodo de Julho de
2008 a Marco de 2009, com estabilidade nos meses de Oﬁtubro, Novembro e Dezembro de 2008 em

torno de 1081 viaturas. A tendéncia do aumento de viaturas foi também constatada pela USAID(2006).

Trabalhe de licenciatura em Estatistica




5.1. Recomendacdes.

A metodologia sugerida pelo Box & Jenkins revela uma adequagio 4 série das importagdes dc
automoveis ligeiros. Portanto, ¢ rccomendada a sua aplicagio para anilise das importagdes de
automoveis pesados, principalmente para os mini-buses. Segundo a USAID(2006), estes autocarros. sio
considerados os transportes publicos que presta servico 4 maioria da populag¢do ao nivel das duas
cidades. '
Para além dos modelos univariados analisados, propde-se que sejam feitas as analises multivariadas
para inclusfio das varidveis que influenciam na importacio de viatura, Por exemplo, taxas aduaneiras,
pregos de combustiveis.

Algumaé. das formas para fazer face ao aumento de viaturas, recomenda-se a construgdo de mais
parques dc estacionamento comuns € a implémentag:z’io de medidas que incentivam o uso do transporte

pitblico como alternativa do transporte individual

5.2. Limitag¢des do estudo

As principais limitagdes encontradas durante a realizagdo do estudo foram:
> Dificuldades no acesso as fontes bibliograficas primérias o que levou a que se recorresse
constantemente a fontes bibliogrificas secunddrias;
» A insuficiéncia da informagdo dos dados sobre as importagdes de automdveis pesados, fez com
que o estudo analisasse apenas a serie de importagdes dc automdveis ligeiros.

> Dificuldade na obtengfio de informagdo adicional de interesse, por parte das ATM.
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ANEXOS

ANEXO A: Dados de importagdes de automdveis ligeiros

. Tabela 1A. Dados mensais de importagdes de antoméveis ligeiros na provincia e cidade de Maputo

Meses 2002 2003 2004 | 2005 2006 2007 | 2008
Jan 153 248 396 772 482 548 655
Feb 223 332 359 686 479 487 887
Mar 229 343 592 829 636 604 177
Apr 224 324 435 659 529 633 1164
May 293 478 680 576 592 765 1226
305 536 646 1066 630 917 1011
282 600 889 622 603 1129
Aug 260 587 605 897 610 940
Sep 257 693 653 432 329 1499
Oct 362 683 521 454 503 901
Nov 500 449 660 783 493 1011

Dec 295 549 781 650 794 834
Meédias | 281.9167 | 485.1667 | 601.4167 | 702.1667 | 556.6667 | 855.6667
Fonte: Autoridade Tributiria de Mogambique
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ANEXO B: Analise exploratoria de dados

2002 2003 2004 @ 2005 2006 & 2007

[ — AL -———taL_T|

Figura 1B. Representagio gréifica da série das importagdes de automéveis ligeiros e a sua tendéncia

» | Tabela 1B. Numero médio mensal de TAL e seus respectivos intervalos de confianga

1AL
M
95% Cl para media das .
Importacoes

Mean Sid. Deviation Std. Eror  Lower Bound UpperBound  Minimum  Maximum
464.86 218.602 82.624 . 262.68 667.03 183 772

493.29 227.117 85.842 283.24 703.33 223 887
630.00 312,019 117.932 341.43 918.57 229 17T
566.86 306.810 115.963 283.11 850.61 224 1164
658.57 291,807 110.331 388.60 928.54 293 1226
730.14 277.532 104.897 473.47 986.82 305 1066
687.50 289.497 118.187 383.69 991.31 282 1129
649.83 246.902 100.797 390.73 908.94 260 940
643.83 453.309 185.063 168.11 1119.55 257 1489
570.67 192.841 78.727 368.29 773.04 362 801
649.33 217.098 88.630 421.50 877.16 449 1011
650.50 203.950 83.262 436.47 864.53 295 834
614.31 268.594 30.412 553.75 674.87 153 1499

9
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ANEXO C: Estimacio dos modelos com interceptos

Tabela 1C. Estimagdo do modelo ARIMA(0,1,26) com intercepto

Varidvel Dependente: D(IAL)
Variable Coefficient  Std. Error t-Statistic

I 7272517 9.509091 0.764796
MA(1) -0.414178  0.073775 -5.614082
MA(25) 0.385632  0.064096 6.016497
MA(26) -0.847487 0029641 -28.59155

Tabela 2C. Estimagio do modelo ARIMA(0,1,25) com intercepto
Varidvel Dependente: D{TAL)
Variable Coefficient  Std. Error 1-Statistic

C 11.66764 16.03455 0.727657
MA(1) -0.566065  0.089492 -6.325316
MA(25) 0.403328 0.083037 4.857184

Tabela 3C. Estimagdo do modelo ARIMA(0,1,1) com intercepto
Variavel Dependente; D{TAL)
Variable Ceefficient  Std. Error t-Statistic

~C 11.60770 6.852465 1.653945
MA(1) -0.650453  0.087650 -7.421043
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ANEXO D: Anilise residual dos modelos ARIMA(0,1,25) e ARIMA(0,1,1)

Tabela 1D. Estatisticas de teste de Box-Ljung para residuos do modelo ARIMA(0,1,25)

Serias: RESIDUO MA{25)

Tabela 2D. Estatisticas de teste de Box-Ljung para residuos do modelo ARIMA(0,1,1)

Lag

Autocorrel
ation

$td Error °

Box-Ljung Statistic

Value

df

Sig. b

Qo N W; WA =

T T S S Gy
DN s W=D

-.063
.034
- 140
-.185
02
.052
-.054
.019
.153
-078
157
-.030
-.061
-172
-034
126

112
A1
A10
110
109
JA08
407
107
106
106
104
103
102
.102
AN
100

313
409
2.018
4.854
4.866
5.095
5.352
5.383
7.472
8.037
10.314
10.396
10.750
13,613
13.729
15.314

W oo Nd N AW =

- = % ok mk aa o
@D kW - O

noise).

- The underlying process assumed is independence {white

. Based on the asymplolic chi-square approximation,

Seres: RESIDUO MA(1)
T

-
-]
L=}

576
815
569
.303
.432
532
617
716
588
.625
502
.581
632
479
546
.502

Autocorrel
ation

Box-Ljung Statistic

Std.Error

df

sig. ®

O D~ S bW N -

- o
WA - O

-.023
104
~151
- 196
-048
-.039
-028
.028
.128
=093
136
003

-.044
085

12
AN
A10
110
109
.108
107
107
106
105
A04
103
103
102
Ryl

100

043
816
2,788
6.002
5.194
6.323
6.389
6.456
7.923
8.705
10.410
10.411
10.464
11.618
11.808
12,525

© @ ~N oMW b WOAN o

i T e S
DN od W N e D

835
623
425
199

388
495
596
542
560
494
.580
.656

694
707

noisa),

- Based on the asymptotlc chi-square approximation.

- The underlying process assumed Is indlependence {whita
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Tabela 3D. Teste de hipdtese da média dos residuos de ARIMA(0,1,25) ¢ ARIMA(0,1,1) ser igual a zero

Tesle de Hipotese: Media=0

Intervalo de 95% de

, a medi
Diferenca confianca da media

t df Sig. (2-tailed)  media Lower Upper
RESIDUO_MA(25) 473 76 638  8.5280292 -27.4097  44.46579

RESIDUO_MA(1) 1.469 146 27.880 -9.91 65.67

Tabela 4D, Teste de normalidade para os residuos dos modclos ARIMA(0,1,25) ¢ ARIMA(0,1,1)
*““'--——"'——mﬁw
Kalmogorov-Smimov® Shapiro-Wilk
Statistic df Sig. Statistic df Sig.
RESIDUO_MA(25) .065 77 .200* .881 77 297

RESIDUO_MA(1) .067 77 200" .985 77 514
—_—eeeeeeeeee———— e
- This is a fower bound of the true significance.

a. Lilliefors Significance Correction

Tabceta 5D. Teste de iguaidade de variincias dos rcs;iduos dos modelos ARIMA(0,1,25) ¢ ARIMA(0,1,1)
e
Levene
Statistic df1 df2 Sig.
RESIDUO_MA(25) 1.358 11 65

RESIDUO_MA(1) 1.805 11 65 .
——— e

Tabela 6D.Teste ARCH dos residuos do ARIMA(0,1,25)
ARCH Test;

F-statistic 0.776930  Probability 0.735596

Obs*R-squared 2330781  Probability 0.615481

Tabela 7D.Teste ARCH dos residuos do ARIMA(0,1,1)

ARCH Test:

F-statistic 0.234814 0.629409
Probability

Obs*R-squared 0.240397 0.623919
_Probability
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ANEXO E: Previsio dentro da amostra

Foracast: IALF

Actual: IAL

Forecast sample: 2002:01 2008:06
.-\,N\ Adjusted sample: 2002:02 2008:06

,f""‘-’, - -."‘\,..,--\_f\_. tncluded observations: 77

/

;\‘\ /’ Root Mean Squared Error 167.7503
. B Mean Absolute Emor 127.2951
iy Mean Abs. Percent Error 20.64381

~ ,/‘-‘-/ LY AN i Theil Inequality Coefficient 0.128215
ho - Bias Proportion 0.027621
Varlance Proportion 0.046552
Covariance Proportion 0.925827

2002 2003 = 2004 @ 2005 @ 2006 | 2007

Figura 1E. Previsdo dentro da amostra, limites de confianga e estatisticas de desempenho do ARIMA(O,1,26)
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Figura 2E. Previsio dentro da amostra, limites de confianga ¢ estatisticas de descmpenho do ARIMA(0,1,25)
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Actual: 1AL

Forecast sample: 2002:01 2008:06
Adjusted sample: 2002:02 2008:08
included observations: 77
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Covariance Proportion 0.989829
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Figura 3E. Previsdo dentro da amostra, limites de confianga e cstatisticas de desempenho do ARIMA(0,1,1)
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