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Resumo

Uma grande parte dos dados economico-financeiros podem ser representados em forma de
séries temporais. FEssas séries, que sao caracterizadas por wvalores observados com igqual
espacamento temporal podem ser analisadas e utilizadas para fazer previsoes. Eristem vdrios
métodos usados na andlise e previsao de séries temporais, sendo que a maioria usa valores
historicos da série para criar um modelo usado para a representacdo e previsao da mesma.
O objetivo deste trabalho foi de apresentar alguns desses métodos e aplicar ao Produto
Interno Bruto (PIB) de Cabo Verde. O modelo ARIMA(1, 2, 1) foi o que produziu melhor
resultado, somente ndo consequindo prever com eficiéncia a queda que aconteceu em 2020
em consequéncia da pandemia da COVID-19.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Enquadramento

No setor financeiro, o acesso aos dados para suporte na tomada de decisoes é fundamental
para o sucesso de qualquer empresa ou organizacdo. Os dados devem ser fidedignos e
devem prover informagoes uteis aos decisores. Atualmente, as organizagoes tém dado mais
importancia aos dados do que davam no passado, devido aos diversos métodos desenvolvidos
para andlise de dados, suportados por softwares capazes de processar grande volume de

informagoes em pouco tempo, fornecendo assim informagoes de grande utilidade as empresas.

Um dos problemas que as organizagoes enfrentam é o acesso aos dados no momento certo
para a tomada de decisdes. Se os dados nao estiverem disponiveis no momento exato ela
poderéd deixar de ser relevante para a tomada de determinadas decisoes. Frequentemente,
usam-se dados historicos para analisar o desempenho de determinada organizacao e tirar
ilagoes sobre como melhorar no futuro. As organizagoes,normalmente, sentem necessidade de
recorrer a previsoes para tomarem decisdes com um nivel significativo de confianga. Existem
varios tipos de dados com caracteristicas diferentes e, por isso, a metodologia utilizada nas

previsoes varia consoante as caracteristicas dos dados.

Neste trabalho serao analisados dados em forma de séries temporais, que sao muito

frequentes no setor financeiro. Séries temporais sdo sequéncias de observacoes sobre uma



determinada varidvel, ordenada no tempo, e registadas em periodos regulares [4]. Por
exemplo, temperaturas diarias num determinado local ao longo do ano, vendas mensais de
uma empresa, cotacao diaria de uma determinada acao na bolsa de valores, produto interno

bruto (PIB) anual ou trimestral de um determinado pais, etc.

Para a analise e previsao de séries temporais existem varios métodos ou modelos, mas neste
trabalho o foco incidird na metodologia ARIMA (Modelos Autoregressivos Integrados Médias

Méveis, do inglés, Auto Regressive Integreted Moving Average).

Parte da motivacao para este trabalho reside na utilizacao de dados reais da economia
Cabo-Verdiana como objeto de analise. Assim, na parte pratica do trabalho, serdo utilizados
os valores do PIB de Cabo Verde em volume de 1980 a 2018 para a andlise e previsao
utilizando a metodologia ARIMA. O software R [19] seréd utilizado para a andlise dos dados,

por ser muito potente e de facil utilizacao.

1.2 Objetivos

A necessidade de ter informacoes atualizadas na tomada de decisoes é imperativo para o
sucesso das empresas e organizacoes que operam no setor financeiro. Em Cabo Verde, as
previsoes econémicas sao feitas normalmente pelo Banco de Cabo Verde (BCV), Ministério
das Financas e o Instituto Nacional de Estatisticas (INE), que sdo todas entidades do Estado
ou relacionadas com o Estado. Essas previsoes normalmente sao de um nimero limitado
de indicadores econémicos (normalmente o PIB, a taxa de desemprego, taxa de inflacdo,
etc.), dai a necessidade de ter pesquisas independentes que fornecam outras previssoes que
poderao servir para confrontacdo ou comparagao com aqueles publicados pelas entidades
acima, fornecendo ao publico outras fontes de pesquisa. Pretende-se com esse trabalho

alcancar os seguintes objetivos:

o Apresentar alguns métodos usados para andlise e previsao de séries temporais;
o Aplicar a metodologia ARIMA para a analise e previsao de séries temporais, recorrendo

a dados da economia Cabo-Verdiana.



1.3 Hipodteses de estudo
Para a realizacao desse estudo parte-se do pressuposto que:

o Viarios indicadores econdmico-financeiros da economia Cabo-Verdiana podem ser
representados através de séries temporais;

o A metodologia ARIMA produzird previsoes com alta precisao, do Produto Interno

Bruto de Cabo Verde;

1.4 Motivacao

Os dados do setor financeiro muitas vezes podem ser representados em forma de séries
temporais devido a sua caracteristica referente ao tempo de observagdo ou ocorréncia
(anuais, trimestrais, mensais, didrias, etc.). Devido aos varios métodos de andlise e previsao
desenvolvidos ao longo do tempo e do avanco no dominio computacional, é possivel tentar
obter previsdes das séries temporais com melhor precisdo do que se costumava obter no

passado.

Cabo Verde é um pais que tem se esforcado para disponibilizar a tempo ttil as informagoes
economico-financeiros, para nao perder oportunidades de investimento a nivel nacional e
internacional, assim que a apresentacao de ferramentas adicionais de analise e previsao sera

uma mais valia para atingir esse objetivo.

Uma das razoes para a realizacao deste trabalho, é a de poder contribuir com exemplos de
aplicagoes das séries temporais na analise e previsao dos indicadores econémico-financeiros
de Cabo Verde e despertar assim na comunidade académica e entidades independentes, o
interesse de realizar pesquisas adicionais e produzir informacoes peridédicas sobre a economia

Cabo-Verdiana, que possam ser tteis ao mercado financeiro nacional e internacional.



1.5 Metodologia

Para alcancar os objetivos estabelecidos para este trabalho, sera utilizada uma abordagem
analitica e descritiva na recolha e anélise dos dados. Apds uma apresentacao dos principais
métodos para andlise e previsao de séries temporais, com base numa revisao bibliogréfica,
serd feita uma aplicagdo com dados da economia de Cabo Verde. O foco de interesse sera a
andlise dos dados publicados pelo Banco de Cabo Verde, Instituto Nacional de Estatistica,
Ministério das Financas e outras entidades com publicacoes relevantes. Os dados serao

analisados utilizando o software R com suporte do Rstudio [21].



Capitulo 2

Revisao da literatura

Os métodos de previsao geralmente usam valores do passado para fazer previsoes de valores
futuros. No inicio do século XIX, as previsoes eram feitas recorrendo a extrapolagao simples
de um valor global, ajustado em fun¢ao do tempo [25]. Devido a incapacidade desses métodos
solucionarem problemas mais complexos, foi necessario desenvolver métodos mais eficientes

e capazes de produzir melhores resultados.

As séries temporais estao incluidas no dominio das probabilidades e estatistica, mais
concretamente, no campo dos processos estocasticos. O inicio dos anos 70, foi considerado
como a época de ouro no desenvolvimento do estudo das séries temporais devido aos varios
trabalhos feitos e as metodologias de andlise e previsao desenvolvidas [9]. O trabalho de Box
e Jenkins [4] é considerado como uma obra de referéncia no estudo das séries temporais,
pois ela integra os conhecimentos existentes sobre séries temporais até a data. Os autores
apresentaram modelos estocasticos no dominio de séries temporais discretas com ntimero

minimo de parametros, satisfazendo o principio de parcimonia.

Sao muitos e diversos os trabalhos de investigacao com aplicagdes de séries temporais na
economia e finangas. Numa pesquisa realizada nos Estados Unidos da América por Andrei
et al. [1], foram utilizadas séries temporais para se fazer a previsao do PIB dos EUA. Como
a série encontrada nao era estacionaria, os autores usaram varios métodos estatisticos para
a transformar numa série estacionaria. Depois de aplicar os testes a série foi transformada

numa estacionaria e integrada de ordem 1. Os autores aplicaram a metodologia de



Box-Jenkins para a determinagdo do modelo ARMA (Modelos Auto Regressivos Médias
Moveis). Usando o método dos minimos quadrados na determinagdo dos parametros,

optou-se, nesse caso, pelo modelo ARIMA(1,1,1) devido & melhor performance.

Num outro trabalho similar desenvolvido para a previsao do PIB do Brasil, a precos
correntes [7], os autores usaram os modelos Holt-Winters multiplicativo, SARIMA e
o modelo linear dindmico para a previsdao. Os dados compreendiam observacoes entre
1996 e 2019 (observagoes trimestrais). A observacao da medida de U-Theil mostrou que
os modelos precisavam se ajustar a periodos em que choques econdémicos significativos
afetam o crescimento da economia Brasileira. A série analisada e a previsao dos modelos
apresentavam a necessidade de um crescimento sustentado numa economia de mercado.
Também se verificou que na série analisada, o modelo linear dindmico apresentava melhor

ajuste aos dados e um desempenho preditivo mais eficiente.

Baltac [2], num pequeno artigo, estudou a possibilidade da aplicagdo de séries temporais
para fazer uma andlise econémica e financeira, usando como indicador principal o turnover
(indicador do grau de liquidez dos ativos de uma empresa, ou seja, a capacidade de uma
empresa gerar receitas usando os seus ativos). No trabalho, foi realizado um estudo pratico,
onde foi analisada a evolugao do turnover extraido do balanco de uma empresa da Roménia,
no periodo de 2004 a 2014. Usando séries temporais, a autora determinou a previsao de

crescimento da empresa.

Numa pesquisa sobre a previsao do crescimento econémico na regiao de Shenzhen na China
usando séries temporais [24], o autor aplicou o modelo ARIM A(3,3,5), pois segundo ele, é
o que melhor reflete a lei do desenvolvimento econémico da regiao, e pode ser usado para
previsao a médio e a longo prazo. Chegou-se a conclusao de que, num espaco de 5 anos, a

regiao em estudo experimentaria uma tendéncia de crescimento lento.

Através de uma pesquisa empirica realizada por Zhenwei et al. [15], concluiu-se que o
modelo ARIMA tradicional tem uma varidncia muito grande na previsao de séries temporais
financeiras com alta frequéncia. Com a melhoria da capacidade de computacao, os autores
chegaram a conclusao que juntando o modelo ARIMA tradicional com a tecnologia deep

learning pode-se melhorar as previsoes de tais séries. No seu estudo, o autor usou como série



temporal o indice CSI300 da Bolsa de Valores de Shanghai.

Stock [23] numa pesquisa mais tedrica, apresentou varias especificidades de séries temporais e
a sua aplicacdo na economia. No estudo foram apresentadas as séries temporais univariaveis
e multivariaveis, os detalhes a considerar na escolha de modelos, dificuldades habitualmente

encontrados nas previsoes, instabilidades dos modelos e possiveis falhas nos modelos.

Um aspeto a ter em conta na modelagao estacionédria de séries temporais, segundo Lopes
[16], tem a ver com a sazonalidade dos dados. Por exemplo, segundo a autora, para certas
séries mensais os dados relativos a um mesmo més em diferentes anos tém tendéncia a
situar-se de maneira semelhante em relagdo a média anual. Uma maneira de solucionar
esse problema segundo a autora é aplicar a metodologia SARIM A (a letra S vem do temo
sazonal), desenvolvida por Box e Jenkins, capaz de ter em conta a sazonalidade dos dados.
O principio subjacente a esse modelo, é a aplicacdo do modelo ARIM A, apés a eliminacao

da sazonalidade.



Capitulo 3

Analise das séries temporais

3.1 Introducao

As previsoes sao necessarias em varias situagoes para servir como suporte na tomada de
decisdes e muitas vezes com varios anos de antecedéncia. Por exemplo, para uma empresa
decidir se vai investir na construcao de uma nova unidade de producao, nos préximos cinco
anos, requer previsoes sobre a procura dos produtos e sobre o retorno do investimento no
futuro. Para se decidir sobre a implementacao de determinada politica economica-financeira,
as autoridades de um determinado pais precisam de previsoes para analise da viabilidade da

implementagao dessa politica.

Alguns eventos sao mais faceis de prever do que outros. Por exemplo, pode-se prever com
alto grau de precisao, a que horas sera o por do sol daqui a uma semana, mas a previsao de
qual a equipa que irad vencer o proximo campeonato do mundo de futebol nao pode ser feita
com 100% de certeza. Segundo Hyndman [13], a previsibilidade de um evento depende de

varios fatores, tais como:

o Nivel de conhecimento dos factores que afectam o evento;
o Quantidade e qualidade dos dados disponiveis;

« Efeito que o conhecimento da previsdo podera ter no proprio evento.



Por exemplo, a previsao do consumo de eletricidade pode ser feita com alto grau de precisao,
pois as trés condigoes acima sao normalmente satisfeitas. Tém-se ideia dos fatores que
podem afetar o consumo de eletricidade (temperatura, época do ano, condigdes econdmicas
da populacdo, etc.); normalmente tém-se dados do passado relativamente ao consumo de
eletricidade; a previsao determinada normalmente nao influencia o consumo de eletricidade
no futuro [13]. No caso de previsoes de taxas de cAmbio somente a segunda condigao é
satisfeita, visto que se tem conhecimento limitado dos fatores externos que podem afetar as
taxas de cambio e a previsao e publicacao dessas taxas de cambio podem afetar a taxa de

cambio no futuro.

Geralmente, os métodos usados nas previsoes analisam dados do passado para tentar fazer
previsdes sobre valores futuros [25]. O método apropriado a usar nas previsdes depende
muito dos dados disponiveis. Quando nao existem dados disponiveis, ou se os dados nao
sao muito relevantes para a previsao, usam-se métodos de previsoes qualitativas, que
sao métodos bem desenvolvidos estruturados para obter previsoes sem usar dados histéricos

[13].

Os métodos de previsao quantitativos sao aplicados quando as seguintes condigoes sao

satisfeitas:

1. Dados numéricos sobre o passado estao disponiveis;

2. E razoavel assumir que alguns padroes verificados no passado continuarao no futuro.

Existem varios métodos de previsdes quantitativas dos mais simples aos mais complexos,
normalmente desenvolvidos para areas e propositos especificos. Uma grande parte dos
métodos quantitativos usam dados em forma de séries temporais (recolhidos em intervalos
regulares ao longo do tempo) ou dados de corte transversal, também chamados cross-sectional

(relativos a um dado instante ou periodo de tempo).

Em economia ha dois procedimentos predominantes no processo de previsao: modelos
econométricos e modelos de séries temporais. Os modelos econométricos sao modelos
de previsdes que determinam futuros movimentos numa variavel relacionando-a com um

conjunto de outras varidaveis de forma causal. Esses modelos aplicam teorias econémicas



para construir modelos que podem incluir varias variaveis. Por exemplo, um modelo
econométrico para determinar a taxa de juros, pode utilizar dados de variaveis como PIB,
precos, dinheiro em circulacao, etc., através dos métodos de regressao como na equacao
(3.1), onde X;; e X;5 sdo as varidveis explicativas, Sy, 81, B2 sdo os coeficientes da regressao,

€; 0 erro e Y; a variavel a ser estimada.

Y = Bo+ 51 Xa + BaXiz + . (3.1)

Em determinadas situagoes o uso de modelos econométricos pode ser dificil ou impossivel.
Por exemplo, se nao houver dados disponiveis para as variaveis explicativas X;; e X;» que
permitam a determinacao dos coeficientes Sy, B1, B2, ou se os dados disponiveis resultarem

em erros £; muito grandes.

Outros métodos muito utilizados nas previsoes, sao os métodos de séries temporais que
usam dados histéricos da variavel a ser estimada (podem também utilizar outras varidveis).
Modelos de previsao de séries temporais sao muitas vezes caracterizados como método
sofisticado de extrapolagao [18]. O foco desse trabalho é justamente previsdo com método de
séries temporais. Informacao adicional sobre previsao usando métodos econométricos pode

ser consultado em [18].

3.2 Séries temporais

Uma série temporal é um conjunto de observacoes ordenadas no tempo de caracteristica
quantitativa de interesse e que sdo usualmente registadas em intervalos regulares. Como

exemplo de séries temporais temos:

i. Estimativas trimestrais do PIB de um pais;
ii. Valores diarios da temperatura em Cabo Verde;
iii. Cotacgoes diarias das agoes do Banco Comercial do Atlantico na Bolsa de Valores de

Cabo Verde;

iv. Valores mensais de vendas numa determinada empresa;

10



v. Registo de marés na ilha de Santiago - Cabo Verde.

As séries dos exemplos (i) a (iv) sdo séries temporais discretas, enquanto a série do exemplo
(v) é continua [17]. As séries temporais continuas podem ser transformadas em discretas
se for considerado uma amostragem em intervalos de tempos iguais. Dessa forma, para
analisar a série (v) seria preciso usar uma amostra, por exemplo, em intervalos de uma hora,

convertendo a série continua numa discreta com N pontos.

Podemos ver na Figura 3.1, a representacao de dados em forma de série temporal, relativos
ao PIB de Cabo Verde entre 2007 e 2020 (Fonte: INE). Trata-se de uma série discreta, visto
termos informagoes anuais(O gréafico parece ser continua, pois foi feito a unido do pontos,

mas é discreta).

180000~

160000~

140000~

Produto Interno Bruto (PIB) - em Milhdes de escudos

120000 -

2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Ano

Figura 3.1: PIB de Cabo Verde a precos correntes entre 2007 — 2020

3.2.1 Objetivos da analise de séries temporais

Ao analisar uma série temporal, espera-se que exista uma causa relacionada com o tempo,
que influenciou os dados no passado e que continuard a influenciar futuramente [25]. Segundo
Morettin [17] o objetivo da anélise de séries temporais é de construir modelos para as séries,

com propdsitos determinados.

11



Podemos destacar os seguintes objetivos da analise de séries temporais, segundo Xavier [25]:

1. Determinar as propriedades de uma série,tais como, sazonalidades, estacionaridade,
padrao de tendéncia, etc;

2. Desenvolver um modelo estatistico que permita explicar o comportamento da série no
periodo observado;

3. Estimar valores futuros de uma série temporal, com base em dados histéricos;

4. Tomar medidas para controlar determinado processo.

De acordo com Morettin [17], existem dois enfoques usados na analise de séries temporais
para o alcance dos objetivos acima. No primeiro enfoque, a andlise é feita no dominio
temporal e os modelos propostos sdao modelos paramétricos (com nimero finito de
pardmetros). Pode-se destacar nos modelos paramétricos os modelos ARIMA. No segundo
enfoque, a andlise é conduzida no dominio de frequéncias e os modelos propostos sao
modelos ndao paramétricos. No dominio de frequéncias tem-se a andlise espectral, que tem
aplicagoes em ciéncias fisicas e engenharia que consiste em decompor a série inicial em
componentes de frequéncia onde a existéncia de espectro é a caracteristica fundamental.
Para este trabalho nao serd estudado este tipo de andlise, podendo-se consultar [4] para

mais detalhes.

Quer no dominio temporal, quer no dominio de frequéncias, sdo construidos modelos
probabilisticos ou estocdsticos para atingir os objetivos acima. Os modelos construidos devem
ser simples e parcimonicos, ou seja, deve-se ter o menor nimero possivel de parametros,
e sempre que possivel, a utilizacdo dos modelos nao deve apresentar dificuldades na sua

aplicagao [17].

3.3 Processos estocasticos

Os modelos que se utilizam para descrever séries temporais sdo processos estocasticos, ou
seja, processos controlados por leis probabilisticas. Para Chatfield [6], a maioria das séries

temporais sao estocasticas, ou aleatorias, isto é, o futuro é apenas parcialmente determinado

12



por valores passados, sendo o modelo para estas séries muitas vezes chamado processo

estocastico.

Definicao 3.1 (Fenémenos Aleatérios). Sao fendmenos naturais em que se supde a
intervencdo do acaso no sentido em que nao é possivel, a partir do passado prever

deterministicamente o futuro.

Os fenémenos aleatérios que se desenrolam no tempo sao objeto de estudo dos processos
estocdsticos, isto é, os modelos matematicos que descrevem os fenémenos aleatorios que

evoluem ao longo do tempo.

Defini¢ao 3.2 (Processo Estocéstico). Dado um espaco de probabilidade (2, F, P) e um
conjunto T'; processo estocastico ¢ uma fungao X (¢, w) definida no produto cartesiano 7" x €2,

que para cada t € T' é uma variavel aleatéria. Simbolicamente escreve-se:

X ={X,teT}. (3.2)

Assim, um processo estocastico é uma familia de varidveis aleatérias X = {X;,t € T}
definidas num mesmo espago de probabilidade (€2, F, P). Normalmente 7" é tomado como
o conjunto Z ou o conjunto dos nimeros reais R. Para cada wy € Q, X(wo,t) = z(t) é
uma func¢ao nao aleatéria de t com dominio em 7. Assim podemos identificar um processo
estocdstico como sendo um sistema que, a cada ponto wy € €2 faz corresponder uma funcao
de parametro t. Cada uma dessas fun¢des chama-se realizacio ou trajetoria do processo, ou
ainda, uma série temporal [12]. A totalidade das realizagoes Xt(l), Xt(2), ... designa-se por

ensamble.

3.3.1 Classificacao dos processos estocasticos

O conjunto dos valores X;,t € T é chamado espago dos estados, E, do processo estocastico
e os valores de X; sdo chamados estados, ou seja, £ é o conjunto dos possiveis valores das

variaveis aleatorias Xy, t € T
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e Se T' e E forem conjuntos discretos diz-se que X é um processo estocéastico de tempo
discreto com espago de estados discreto;

e Se T for discreto e E continuo, diz-se que X é um processo estocastico de tempo
discreto com espacgo de estados continuo;

e Se T continuo e E discreto, diz-se que X um processo estocastico de tempo continuo
com espago de estados discreto;

o Se T e F sao continuos diz-se que X um processo estocastico de tempo continuo com

espago de estados continuo.

3.3.2 Lei de probabilidade de um processo estocastico

Sejam {t1,ts,...,t,} elementos quaisquer do conjunto 7" pode-se determinar a lei de
probabilidade conjunta do vector aleatério (X, Xy,, ..., X, ) de dimensdo finita n, através

da funcao de distribuicao conjunta:

Fix,, XugronXoy) (T1, T2y oy ) = P(Xyy <0y, Xy < 9,00, Xy, <), (3.3)

O conjunto de todas as leis de probabilidade, definida por:
F(le,XtQ,---,th) . (tl,tg, ...,tn c T)

é conhecida como familia de distribuicoes de dimensdo finita do processo estocastico.
Geralmente, quando t é discreto, o conhecimento das fungoes de distribuicao de dimensao
finita permite a determinacao da probabilidade de qualquer acontecimento associado ao

respetivo acontecimento [12].

Definigao 3.3 (Incrementos Independentes). O processo estocastico X = {X;,t € T} diz-se
processo estocdstico com incrementos independentes sse Vn,Vity, to,....t, € T : t1 < ... < t,

as variaveis aleatérias X;, — Xy, ..., Xy, — X¢,_, sao independentes.

1

A defini¢ao anterior é importante do ponto de vista da modelacao, visto que permite descrever

fenémenos cujos resultados sao independentes em intervalos de tempo disjuntos.
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Definicao 3.4 (Incrementos estaciondrios). O processo estocdstico X = {Xy, ¢t € T} diz-se
processo estocdstico com incrementos estaciondrios sse Vs, t € T'(s < t) a distribuigao de

incrementos X; — X, depende apenas da amplitude t — s.

Em outras palavras, a distribuicao de resultados em qualquer intervalo de tempo
depende unicamente da amplitude do intervalo. Quando um processo estocédstico tem
incrementos independentes e estacionarios simultaneamente diz-se processo com incrementos

independentes e estaciondrios.

Definicao 3.5 (Processo de segunda ordem). O processo estocéstico X = {X;,t € T'} diz-se

processo real de sequnda ordem se

Vte T, E(X?) < oco.

Exemplos classicos de um processo de segunda ordem sao:

1. Ruido Branco ou white noise (X;,t € T') define-se por:

. Ve T, B(X,) = 0;
e VLT, V(X;) = 0%
e Vst €T :s#t, Cov(Xs, Xy) =0.

2. Processo Gaussiano (X;,t € T') tal que Vn € N, Vty, ... t, € T, (X4, Xbyy .oy Xt,,) €

vector aleatorio Gaussiano.

3.3.3 Processos estacionarios

Os modelos de séries temporais a serem desenvolvidos nos préximos capitulos sao todos
baseados na suposicdo de que as séries sao geradas por um processo estocastico. Por
outras palavras, assumimos que cada valor X, X,,...,X;, ¢ extraido aleatoriamente de

n

uma distribuicdo de probabilidade. Ao modelar esses processos, tentamos descrever as
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caracteristicas da sua aleatoriedade. Isso nos permite inferir, até certo ponto, sobre as

probabilidades associados aos valores futuros alternativos da série.

Se pudéssemos numericamente especificar a funcao de distribuicao de probabilidade das
séries, poderiamos determinar resultados futuros. Infelizmente, a determinacgao de tal funcao
de distribuicao é, normalmente, impossivel. Entretanto, é possivel construir um modelo
simplificado de séries temporais que explicam a aleatoriedade, de maneira 1til para previsoes.
O modelo simplificado construido nao precisa produzir obrigatoriamente os valores passados
conhecidos, uma vez que a série e o modelo sao estocasticos. Esse modelo deve simplesmente

capturar as caracteristicas da aleatoriedade da série analisada [18].

Segundo Hamilton [12], poderemos ter as seguintes classes de processos:

o Processos estacionarios ou nao estacionarios, consoante a independéncia relativamente
a origem dos tempos;

o Processos normais (Gaussianos) ou nao normais, de acordo com as fungoes de
distribui¢ao de probabilidades (fdp) que caracterizam os processos;

e Processos Markovianos ou nao Markovianos, consoante a independéncia dos valores em

instantes precedentes.

Assim um processo X; é estacionario se desenvolver no tempo de modo que a escolha de uma
origem dos tempos nao seja importante, ou seja, as caracteristicas de X;,4, para todo ¢, sdo

as mesmas de X;.

Em termos gerais, os processos estacionarios traduzem situacoes em que o sistema se
apresenta num estado de equilibrio estatistico em torno de um nivel médio fixo, isto é, tem

propriedades probabilisticas estaveis ou invariantes ao longo do tempo.

Definigao 3.6 (Fungao de covariancia). Uma fungio real

v:TxT—R

(s,8) = (s, 1)

¢ uma funcao de covariancia de um processo estocastico real de segunda ordem sse vy é uma

funcao simétrica e definida positiva.
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Por outras palavras, v é uma funcao de covariancia se satisfazer as seguintes condic¢oes:

« 7(0) > 0;
7(=h) =~(h);
[y (£)] < 7(0)

« 7(t) é positiva definida, no sentido que

Z Z ajapy(t; —tg) > 0,Vn e NVa; e R, j,k=1,...,n. (3.4)
j=1k=1

Definig¢ao 3.7 (Fungao de autocorrelagao). A fungdo de autocorrelagiao é definida por

Cov(Xy, Xewn)  — (h)

SN N IO}

(3.5)

Como usualmente é quase impossivel obter uma descricio completa de um processo
estocastico (isto é, especificar a fungao de distribuigdo de probabilidade correspondente), a
funcao de autocorrelagdo demonstra-se muito util porque ela fornece uma descri¢do parcial
do processo para efeito de modelagdao. A funcao autocorrelacao indica o nivel de correlacao
existente entre pontos vizinhos de uma série e ela é usada normalmente para identificar um

modelo adequado para a série temporal X; [18].

Definicao 3.8 (Estacionaridade forte). Um processo estocastico X = {X;,t € T'} diz-se

fortemente estaciondrio, se Vn € N ty,to, ... ;t, € T 1ty < ... <1,

(Xirs s X0) = (Xiy s ooer Xty ) b > 0, (3.6)

isto é,

P(Xy, <a1,.., Xy, <) = P(Xyy,, <21, Xy, S @), (3.7)

De acordo com Shumway [22], a estacionaridade em (3.7) é muito forte para a maioria das

aplicagoes. Em vez de impor condig¢oes para todas as possiveis distribui¢coes de uma série

17



temporal, pode-se usar uma versao mais “mansa’” que impoe condi¢des somente nos primeiros

dois momentos das séries (momentos de segunda ordem). Teremos entao a seguinte definigao:

Definicao 3.9 (Estacionaridade fraca). Um processo estocastico X = {X;,t € T} diz-se

fracamente estaciondria, se

e Vt€T,E(X?) < oo (processo de segunda ordem);
o Vt €T, E(X;) = p (independente de t);
o Vt,s € T,I'(s,t) = Cov(Xs, Xi) = (|t — s]|).

Daqui em diante usaremos o termo estacionaria em vez de fracamente estacionaria. Se
um processo for fortemente estacionario, usaremos o termo estritamente estacionaria
ou fortemente estacionaria Os processos estacionarios sao apropriados para modelar

fenémenos aleatérios cujo comportamento parece ndo mudar muito com o tempo [22].

Existem varios tipos de nao estacionaridade, mas nos préximos capitulos veremos que
tais processos podem ser transformados em processos estacionarios através de diferencas

sucessivas.

3.4 Tendéncia e sazonalidade das séries temporais

Dois dos principais motivos que causam variagoes na maioria das séries temporais sao a
tendéncia e a sazonalidade. Pode-se definir tendéncia como um comportamento de longo
prazo da série temporal. Normalmente esse tipo de variagdo esta presente quando uma série

apresenta constante crescimento ou declinio, em sucessivos periodos [25].

Na Figura 3.2 temos a representacao da entrada de turistas em Cabo Verde do ano 2000
ao ano 2020 (Fonte: INE). Uma simples andlise visual permite observar uma tendéncia de
crescimento até finais do ano 2019. Em 2020 pode-se ver uma grande queda na entrada de

turistas, devido ao impacto da COVID-19 que assolou o mundo em 2020.

Uma pequena andlise grafica pode dar uma ideia do comportamento dos dados, mas

temos sempre que realizar testes estatisticos especificos para concluir sobre determinado
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comportamento dos dados, nesse caso, a tendéncia. Veremos mais adiante alguns métodos

usados para detetar a existéncia de tendéncia em séries temporais.

800000~
600000~
400000~

200000~

Entrada de Turistas em Cabo Verde de 2000 a 2020

2000 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008 2009 2010 2011 2012 2013 2014 2015 2016 2017 2018 2019 2020
Ano

Figura 3.2: Entrada de turistas em Cabo Verde de 2000 — 2020.

Se considerarmos que a série temporal nao apresenta a componente sazonal, poderemos

escrever o modelo

Xt = 1—;5 + &¢. (38)

onde &; ¢ um ruido branco (uma varidvel aleatéria com média zero e varidncia o?) e T} o
estimador da tendéncia. Existem varios métodos para estimar 7;. Segundo Hamilton [12] os

mais utilizados sdo:

1. Ajustar uma funcao do tempo, como um polinémio, uma exponencial ou outra funcao

suave de t;

2. Suavizar (ou filtrar) os valores da série ao redor de um ponto, para estimar a tendéncia

naquele ponto.

Apos estimada a tendéncia T;, podemos considerar a série ajustada para a tendéncia ou livre

da tendéncia,

Y, =X, -1, (3.9)

Outro procedimento que é também utilizado para eliminar a tendéncia de uma série, consiste

em tomar sucessivas diferencas da série original até encontrar uma estacionaria. Segundo
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Morettin [17], em séries econdmicas, é frequente conseguir a estacionaridade com as primeiras
diferencgas.

AXt - Xt - thl- (310)
O testes mais utilizados para identificar tendéncias sao:

1. Teste de Sequéncias (Wald-Wolfowitz);
2. Teste do Sinal (Cox - Stuart);

3. Teste baseado no coeficiente de correlagio de Spearaman.

Definigao 3.10 (Operador de Diferengas). Define-se operador de diferengas por:

B.It = Tt—1 (311)

e pode ser extendido para outros expoentes B*z; = B(Bx;) = Bx;_; = x;_9, € assim por
diante. Temos entao:

Bfx, = x4, (3.12)
Dado a diferenca de primeira ordem Vzx; = x; — x;_1, a mesma pode ser escrita como:

Va, = (1 — B)xy. (3.13)

Podemos entao estender a notacao para ordens superiores. Por exemplo, o operador de

diferencgas de segunda ordem sera:

V21‘t = (1 — B)Q..'Et = (1 — 2B + BQ)I't

(3.14)
= Tt — ZZEt_l —+ Ty_o.
Defini¢ao 3.11 (Diferencas de ordem d). Sao definidas como:
viz, = (1 - B)* (3.15)

20



Pode-se expandir o operador (1 — B)? algebricamente para avaliar o maior valor inteiro de

d. Quando d = 1 escreve-se simplesmente (1 — B).

A primeira diferenca, Vr, = x; — x;_1, é um exemplo de filtro linear que pode ser aplicado
para eliminar a tendéncia da série. Outros filtros, formados pela média dos valores perto
de x; podem produzir séries ajustadas que eliminam outros tipos de flutuagoes indesejaveis
[22]. O método da diferenga, foi desenvolvido por Box e Jenkins [4] e é um componente

importante na aplicacdo do modelo ARIMA.

A Sazonalidade é um tipo de variacao onde fenémenos que ocorrem durante o tempo se
repetem a cada periodo idéntico de tempo, por exemplo, o aumento de vendas de uma
loja todos os anos no periodo de Natal. A sazonalidade pode ser dividida em dois tipos,
sazonalidade determinista, quando o padrao sazonal ¢é regular e estavel no tempo, ou

sazonalidade estocdstica quando o padrao sazonal varia como tempo [25].

A Figura 3.3 representa o movimento de passageiros nos aeroportos de Cabo Verde entre
o ano 2006 e o ano 2017 (Fonte: INE). Pode-se observar que o més de julho normalmente
tém maior trafego de passageiros nos aeroportos de Cabo Verde, possivelmente devido ao
periodo de férias escolares e também por coincidir com o inicio do verao, onde aumenta
o fluxo de turistas que visitam Cabo Verde. Trata-se assim de dados que apresentam um

padrao sazonal, pois tem comportamento semelhante em certos periodos (nesse caso no més

de julho).

300000 -

100000 -

Movimento de Passageiros mensais 2008 a 2017

Figura 3.3: Movimento de passageiros nos aeroportos de Cabo Verde de 2006 — 2017.
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Existem varios procedimentos para se estimar a sazonalidade, sendo que as mais utilizadas
sao os métodos de regressio e os métodos de médias moveis. Os métodos de regressao sao
mais apropriados para séries que apresentam sazonalidade deterministica, ou seja, pode ser
prevista normalmente a partir de comportamento dos dados em periodos anteriores [12]. J&
o método de médias moveis é mais apropriado para séries temporais cuja componente sazonal

varia com o tempo, isto é, séries de sazonalidade estocastica.

Os procedimentos mais utilizados para estimar a sazonalidade sao:

1. Teste de Kruskal-Wallis, para varias amostras independentes;
2. Teste de Friedman, para amostras dependentes ou emparelhadas;

3. Teste F para determinar sazonalidade deterministica.

Outra abordagem seria incorporar a variacao sazonal e a tendéncia num modelo ARIMA

(serd estudado no préximo capitulo).

3.4.1 Teste da normalidade

Existem alguns testes utilizados para verificar se os dados de uma série temporal sao
normalmente distribuidos. Entre esses testes podemos destacar o teste de Shapiro-Wilk,
o teste de Doornik-Hansen, o teste de Lillefors e o teste de Jarque-Bera. Nesses testes,
parte-se da hipotese nula de que os dados provém de uma distribui¢ao normal, e a hipétese

alternativa é de que os dados nao provém de uma distribuicao normal.

3.4.2 Teste da raiz unitaria ou teste de estacionaridade

Como explicado anteriormente, uma série temporal em que as propriedades nao se alteram
ao longo do tempo é chamada de série estacionaria. Fazendo a anélise de uma representacao
grafica de uma série temporal, pode-se ter uma ideia se a série é estacionaria ou nao.
Entretanto, somente a visualizacao grafica ¢ insuficiente para concluir sobre a estacionaridade

da série. Assim como para a normalidade, existem alguns testes usados para se estudar a
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existéncia de estacionaridade duma série temporal, sendo que a maioria deles baseiam-se em
encontrar uma raiz unitdria. Alguns testes mais utilizados sdo os testes de Dickley-Fuller

Aumentado, o teste de Phillips-Perron e o teste KPSS [25].

3.4.2.1 Teste de Dickey-Fuller Aumentado

Também é conhecido como teste ADF (Augmented Dickley-Fuller) e tem como base a

seguinte regressao:

Azy = 1+ fat + 0z + ) i Azy g + &; (3.16)

=1

e (31 é o ponto de interceto ou drift da série;
e (35 € o coeficiente da tendéncia;
e 0 é o coeficiente de presenca de raiz unitaria;

e m é o numero de desfasagem tomada na série.
No teste ADF, consideram-se as seguintes hipoteses

o Hy:0 =0 existe pelo menos uma raiz unitaria.

e Hy:0 # 0 a série é estacionaria.

Serd feita entao uma regressao de Az, em Azy_;,...,Axiy,_1, € logo a seguir é calculada a

estatistica T', que é dada por:

, (3.17)

onde 4 é o estimador para d e se((SA) o estimador para o desvio padrao do erro de §. Os valores

criticos de T" sao calculados por Dickley e Fuller através da simulagdo Monte Carlo [25].



3.4.2.2 Teste de Phillips-Perron

Esse teste é a generalizacao do teste de Dickley-Fuller para os casos em que os erros {;},

t € Z sao correlacionados e, possivelmente, heterocedasticos. Baseando-se na regressao

Azy = 1+ fat + 6211 + Y i Awy_y + &y, (3.18)

i=1

a estatistica Z é calculada por:

A

n2o?
2
2s2

Z =nb, — 5 (N2 —5,), onde : (3.19)
e |

* Vinm = 5 Zi=145 TiTi—j>

¢ A= Aon+ 2500 (1= gh) i

2 1 n o2
. sn——n_kzjzlri.

com, 7; o residuo de z; utilizando estimadores de minimos quadrados, £ o ntmero de

covaridveis na regressao e ¢ o nimero de desfasagem utilizadas para calcular A\2.

Quando o processo for ndo correlacionado as covaridncias sio nulas e entdo A2 = 4g,,. Se o

8/\
se(d)’

processo nao for heteroceddstico teremos se(d) = < e Z serd dado por Z = nd = ou

seja, Z transforma-se numa estatistica de Dickley-Fuller, portanto, tera a mesma distribuicao

do teste ADF.

3.4.2.3 Teste KPSS

Esse teste foi criado por Denis Kwiatkowski, Peter C. B. Phillips, Peter Schmidt e Youngcheol
Shin, e tem por objetivo determinar a estacionaridade duma série temporal. As hipdteses

para se determinar a estacionaridade sao:

o Hy: A série é estacionaria;

e Hi: A série apresenta raiz unitaria.
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A estatistica do teste KPSS é definida por:

N 82
LM =% —t (3.20)
t=1

2527
— N262

2

2 o estimador para a variancia dos erros da regressao.

onde s; é a soma parcial dos residuos e &
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Capitulo 4

Alguns modelos para previsao de

séries temporais

Um método de previsao, normalmente, tem associado alguns procedimentos que, conforme
os dados histéricos disponiveis, permite prever o comportamento dos mesmos no futuro. Os
métodos de previsao de séries temporais tém como base a suposicao de que os dados passados

contém as informagoes sobre o padrao de comportamento da série.

De acordo com Chatfield [6], podemos classificar os métodos de previsao em trés tipos:

» As previsdes por julgamento (Judgemental), que se baseia no julgamento subjetivo,
intuicao e na experiéncia sem qualquer outra informacao relevante;

o Métodos univariados, em que as previsoes dependem apenas dos valores passados
de uma tunica variavel, podendo ser auxiliada por uma funcao de tempo ou por uma
tendéncia linear;

o« Métodos multivariados, onde as previsoes de uma variavel dependem dos valores

de uma ou mais variaveis adicionais, chamados varidveis explicativas.

Existem varios métodos dos mais simples aos mais complexos, mas nem sempre 0s mais
complexos produzem os melhores resultados, por isso serd necessario avaliar as vantagens
dos métodos antes de se iniciar a previsao. Ao escolher o método, deve-se ter em atencao

alguns instrumentos para avaliagao do erro.
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o Analise gréfica;

o Diagrama de dispersao;

o Coeficiente de correlacao;

e Erro quadratico acumulado;

« Raiz do erro médio quadratico (RMSE);
« Erro percentual absoluto (MAPE).

Podem-se classificar os modelos para séries temporais em duas classes, de acordo como o

nimero de pardmetros envolvidos [12]:

e Modelos paramétricos, onde o niimero de parametros ¢ finito;

o Modelos nao paramétricos, o niimero de pardmetros ¢ infinito.

Nos modelos paramétricos, a andlise é feita no dominio do tempo. De entre esses modelos,
os mais utilizados sdo os modelos de regressao (ou de erro), os modelos autoregressivos de
médias méveis (ARMA) e os modelos autoregressivos integrados de médias méveis (ARIMA).
Os modelos nao paramétricos mais frequentemente usados sdo a fungao de autocovariancia

(ou autocorrelagao) e sua transformada de Fourier, o espectro.

Pode-se escrever uma série temporal observada na forma
Xt:f(t>+€t,t: 1,...,n, (41)

onde f(t) é denominado sinal e &; o ruido.

De acordo com as hipéteses estabelecidas para (4.1), pode-se ter duas classes de modelos, os

modelos de regressao ou os modelos ARIMA.

4.1 Modelos de erros ou de regressao

Os modelos de regressao sao os mais classicos e provavelmente os primeiros a serem utilizados

[12]. Nesses modelos, o sinal de f(t) em (4.1), é uma funcdo completamente determinada
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(parte sistemdtica deterministica) e e; é uma sequéncia aleatéria, independente de f(t) [12].
Supoe-se que as variaveis aleatorias £; nao sao correlacionadas, tém média zero e variancia
constante, isto é,

E(e;) =0,E(}) = 02, E(gy,e,) = 0, para s # t. (4.2)

Nessas condigoes, a série €; ¢ chamada ruido branco, como mencionado anteriormente.

Desta maneira, qualquer efeito do tempo influencia somente a parte deterministica f(t) e os
modelos onde X; depende funcionalmente de X; 1, X; 5, ... ndo estao incluidos em (4.1) com
estas suposigdes. Seguem-se alguns exemplos desses métodos.

4.1.1 Modelo de tendéncia linear

Xi=a+ft+e, comt=1,...n (4.3)

com f(t) = o+ [t, que é uma fungdo linear dos parametros.

4.1.2 Modelo de regressao:

Xi=a+fx;+e, comt=1,...n (4.4)

com f(t) = a + fx;, sendo z; uma quantidade observavel e f(t) um funcdo linear de
parametros. Nestes casos os parametros podem ser estimados usando o método de minimos

quadrados.

4.1.3 Modelos de curva de crescimento

X, =a+eP ou X, =loga + St + <. (4.5)

Neste caso, f(t) ndo é uma fungdo linear dos pardmetros, embora log(X;) o seja. Segundo

Hamilton [12], normalmente, hé dois tipos diferentes de fungoes para f(t)
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1. Polinémio em ¢, em geral, de grau baixo, da forma

f(t) = Bo+ Pt + ... + Bt™. (4.6)

de modo que a componente sistematica move-se lentamente, suavemente e
progressivamente ao longo do tempo. A fungdo f(t) representa uma tendéncia
polinomial deterministica de grau m. Dail resulta que o processo X; serd nao

estacionario, se m > 0.

2. Polinébmio harmoénico, ou seja, uma combinagao linear de senos e cossenos com

coeficientes constantes, da forma
p
F(@) = (ancoshyt + Byseni,t), (4.7)
n=1
com \, = 2”7”, se f(t) tem periodo p.

O modelo de erro é classico para andlise de séries econdmicas, onde f(t) é composta da
adigdo ou multiplicagdo de ambos os tipos de fungdo, onde (4.6) representara a tendéncia e

(4.7) representara as variagoes sazonais, isto ¢, f(t) = T; + S, donde

Xt :E+St+€t. (48)

Normalmente, 7; é a componente da tendéncia, enquanto S; é a componente sazonal.

Segundo Morettin [17], algumas vezes, o sinal de f(¢) no modelo (4.1), ndo pode ser
aproximado por uma fungao simples do tempo, como em (4.6). Nesse caso para a estimacao
da tendéncia tem de se utilizar procedimentos nao paramétricos de suavizacao. Suavizagao
ou alisamento é um processo que transforma a série X;, no instante ¢ numa outra série

dada por

X; = > bXip, onde, t=n+1,..,N —n. (4.9)

k=—n
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Usamos 2n + 1 observagoes ao redor do instante ¢ para estimar a tendéncia naquele instante.
Nesse caso perdemos n observagdes no inicio da série e outras n no final da série (4.9)

chama-se um filtro linear e normalmente tem-se que > ;'__, by = 1.

4.2 Modelos ARIMA

A hipétese de que os erros nao sao correlacionados introduz limitagoes quanto a validade
e aplicabilidade dos modelos do tipo (4.1), para descrever o comportamento de séries
econémicas, onde os erros normalmente sao autocorrelacionados e influenciam a evolucao

do processo [12].

Nessas situagoes, os modelos ARIMA sdo muito tteis para a previsdo. Os modelos
Autoregressivos Integrados de Médias Moveis (ARIMA) sao modelos fundamentais para

séries univariaveis. O modelo ARIMA é composto por trés componentes chave:

o Componente autoregressivo que é a relagao entre a variavel dependente atual e a variavel
dependente em periodos de tempo defasados;

o Componente integrado que se refere a transformacao dos dados, subtraindo os valores
anteriores de uma variavel dos valores atuais da mesma variavel de modo a tornar os
dados estacionarios;

o Componente Média Movel, que se refere a dependéncia entre a variavel dependente e

os valores anteriores de um termo estocastico.
Podem-se descrever duas classes de processos pelo método ARIMA:
e Processos lineares estacionarios.

Os processos lineares estaciondrios podem ser representados na forma

Xt —m = € + (ﬁlgtfl -+ ¢28t,2 + ... = Z (bkgtfka com ¢0 =1. (410)
k=0
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Na expressao (4.10), como mencionado anteriormente, ¢; é ruido branco e m = E(X;); e

¢1, ¢a, .... a sequéncia de parametros tal que

oo
> ¢r < . (4.11)
k=0

o Processos lineares nao estacionarios homogéneos.

Os processos lineares nao estacionarios constituem uma generalizagdo dos processos
lineares estacionarios, que pressupoem que o mecanismo gerador da série produz erros
autocorrelacionados e que as séries sao nao estacionarias. Entretanto, estas séries podem se

tornar estacionarias através de um nimero finito de diferencas.

Esses processos sao descritos de maneira adequada pelos métodos autoregressivos integrados
de médias méveis de ordem p, d, e ¢ ARIMA(p,d,q) que podem ser generalizados pela

inclusao de um operador sazonal.

4.2.1 Modelos autoregressivos

Num modelo autoregressivo, faz-se a previsao da variavel de interesse usando combinacao
linear dos valores passados dessa variavel. O termo autoregressivo indica que é uma regressao
da varidvel contra ela mesma [13]. Assim um modelo autoregressivo de ordem p pode ser

escrito como:

Ty = Po + Q1741 + PaTp o + .. + OpTy_p + & (4.12)

com &; ruido branco e ¢, ¢1, ..., ¢, parametros reais. Refere-se a (4.12) como modelo AR(p)

e 1é-se modelo autoregressivo de ordem p.

Para um modelo AR(1), modelo autoregressivo de ordem 1, temos os seguintes casos:

o para ¢; = 0, x; é equivalente a um ruido branco;

e para ¢ =1 e ¢y = 0, x; é equivalente a um caminho aleatério( Random Walk);
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e para ¢; =1 e ¢g # 0, x; é equivalente a um caminho aleatério com deriva;

e para ¢ < 0, x; tende a oscilar a volta da média.

Normalmente restringem-se modelos autoregressivos aos dados estacionarios, implicando

algumas restrigdes nos valores dos pardmetros requeridos [13].

« para um modelo AR(1): —1 < ¢y < 1;
o para um modelo AR(2): —1 < ¢o < 1, 91+ o < 1 e ¢y + ¢ < 1, quando p > 3, as

restrigcoes tornam-se muito mais complexas.

AR(1) AR(2)

250~

~n
'
n
n
n

2500 =
PALRY

15.0-
! ! ' ' i ' ] ' ' '
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo Tempo

Figura 4.1: Dados de modelos autoregressivos com parametros diferentes

A figura 4.1 representa séries de um modelo AR(1) e AR(2) (Fonte: [13]). Alterando os
parametros ¢, ..., ¢,, altera o padrao da série. A varidncia do termo de erro &, somente
ird mudar a escala das séries, nao o padrao. No exemplo da figura 4.1 para AR(1) tém-se
x; = 18 — 0.8x,_1 + 4 enquanto para o modelo AR(2) tém-se x; = 8+ 1.3z, 1 — 0.724_o + &;.
Em ambos os casos, ¢; ¢ um ruido branco normalmente distribuido com média 0 e variancia

1.

4.2.2 Modelos médias moveis

Ao contrario dos modelos autoregressivos que usam valores passados da varidvel a ser
determinada a previsao, os modelos médias mdveis usam erro de previsoes anteriores num

modelo semelhante a uma regressao
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Ty = Qo + €t + Q1641 + G2Tp_o + ... + PgTi_q (4.13)

onde ¢; é um ruido branco. Denomina-se modelo M A(g), ou seja, modelo média mével de
ordem ¢. Cada valor de x; pode ser pensado como uma média moével ponderada dos ultimos

erros da previsao.

MA(1) MA(2)
22 25
00 -
20 0
25-
18-
5 D.
0 20 40 60 80 100 0 20 40 60 80 100

Tempo Tempo

Figura 4.2: Dados de modelos médias méveis com parametros diferentes

A Figura 4.2, mostra dados de um modelo M A(1) e de um modelo M A(2) (Fonte: [13]).
Alterando os parametros ¢y, ..., ¢, resulta em diferentes padroes da série. Semelhantemente
aos modelos autoregressivos, a variancia do termo de erro ¢; somente mudara a escala das
séries, nao o padrao. Na Figura 4.2 para M A(1) tem-se x; = 20+, +0.8¢;_1, e para M A(2)
tem-se x; = &, — ;-1 +0.8¢,_5. Nos dois casos ¢; é um ruido branco normalmente distribuido

com média zero e variancia um.

E possivel escrever qualquer modelo estacionario AR(p) como um modelo M A(co) [13].

Pode-se demonstrar isso para um modelo AR(1) usando substituigao.
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Ty = Q101 &
= ¢1(1m 0+ 1) + &y
= ¢l o+ P11 + &
= @izis + Gimi_a + P11 + &

ete...

Dado —1 < ¢ < 1, o valor de ¢! vai ficando menor quando k for aumentando. Finalmente
teremos

Ty = & + (b1€t,1 + ¢%€t72 + ¢?5t73 =+ ... (414)

um processo M A(oco).

4.2.3 Funcgao de autocorrelagao parcial (FACP)

Um dos problemas na construcao de modelos autoregressivos é a identificacdo da ordem
do respetivo processo. Para modelos M A(q) isso ndo é um problema relevante pois, se o
processo for de ordem ¢, as fungoes de autocorrelagao apresentarao valores proximos de
zero para desfasamentos superiores a ¢. Embora algumas informacoes sobre a ordem de um
processo autoregressivo possam ser obtidas a partir do comportamento oscilatério das fungoes

de autocorrelagao, mais informagdes podem ser obtidas a partir da fun¢do de autocorrelagio

parcial (FACP) [18]

Para entender o que é uma funcao de autorrelagdo parcial e como pode ser usada, vamos
primeiro considerar as fungoes de covaridncia e autocorrelagao para o processo autoregressivo

de ordem p. Primeiro notamos que a covariancia com desfasamento k£ é determinado por:

Ve = Ely—r(d19i—1 + day—2 + ... + Opyi—p + &1)]- (4.15)
Seja k = 0,1, ..., p, obtém-se as seguintes p+1 equacoes de diferencas que podem ser resolvidas
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simultaneamente para 7o, V1, ..., Vp:

Yo = 171+ Pava + oo + PpYp + 02

M =917 + P+ DPpYp1 (4.16)

Vp = P1Vp—1 + P2Yp—2 + ... + OpY0-

Para k > p as covariancias sao determinadas por

Yo = P1Vk—1 + P2Vk—2 + - + OpVi—p- (4.17)

Dividindo as equagoes em (4.16) por 7y, pode-se derivar um conjunto de p equagdes que

juntos determinam os primeiros p valores da funcao de autocorrelacao:

p1 = ¢1+ Gapr + ... + Pppp_1

(4.18)
Pp = P1Pp—1 + P2pp—2 + ... + Pp.
Para k > p, da equacao (4.17), temos que:
Pe = P1Pk—1 + P2pr—2 + - + PpPr—p- (4.19)

As equagbes em (4.18) sdo chamadas Equacoes de Yule-Walker. Se py, po, ..., p, forem

conhecidos, as equagoes podem ser resolvidas por ¢i, ¢, ..., @p.

Resolvem-se as equagoes de Yule-walker, iniciando em p = 0 e determinando a respetiva
estimativa de ¢;,7 = 1, ..., p, digamos a,;. Assim para p = 1,2, ... obteremos a série aq, as, ...

que é a fungdo de autocorrelagio parcial (FACP).
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4.2.4 Modelos autoregressivos de médias méveis (ARMA)

Os modelos autoregressivos e de médias méveis sao representados por ARMA(p,q), e é

composto pela juncao dos modelos autoregressivos (AR) e dos modelos de médias méveis

(MA).

Definicao 4.1 (Modelos ARMA). Uma série temporal x; com ¢t € Z é um ARMA (p,q) se

for estaciondria e se

Ty = ¢1$t_1 + ¢2$t_2 + "'gbpxt—p ‘I— + Wt + elwt_l + + qut—qa (420)

com ¢, # 0,0, # 0 e 02 > 0. Os pardmetros p e ¢ denotam a ordem da componente

autoregressiva e a ordem da componente de média movel, respetivamente. Se x; tiver média

nao nula pu, estabelecemos av = p(1 — ¢y — ... — ¢,,) e escrevemos o modelo como:

Ty =+ Q101 + GaTi—o + . PpTi_p + . W + Orwg + .+ Oy, (4.21)

onde w; sera considerado um ruido branco Gaussiano, a menos que seja especificado de outra

forma.

Quando ¢ = 0, o modelo é chamado autoregressivo de ordem p, AR(p) e quando p = 0 o
modelo é chamado média mével de ordem ¢, M A(q). Usando as notagoes dos modelos AR

e M A, podemos escrever (4.20) na seguinte forma:

O(B)a, = 0(B)uw, (4.22)

4.2.5 Modelos autoregressivos integrados e de médias moéveis

(ARIMA)

Na pratica, a maioria das séries temporais em economia sdo ndo estaciondrios. Nesse caso

os modelos ARIMA apresentam-se como modelos muito uteis para esses tipos de séries.
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Os modelos ARIMA(p,d,q) sdo uma generalizagdo de modelos ARM A usados para a
previsao de séries temporais que nao sendo estacionarias, podem ser transformadas em séries

estacionarias por diferenciagoes, com p, d, q > 0 onde:

e p é o numero de termos autoregressivos;
e d é o numero de diferenciagoes para que a série se torne estacionaria;

e ¢ é o niumero de termos de médias moveis

Definigédo 4.2 (Modelos ARIMA). Um processo z; ¢ um modelo ARIM A(p, d, q) se Vix, =

(1 — B)4x; for um modelo ARM A(p, q). Em geral, escreveremos o modelo como:

#(B)(1 — B) 'z, = 6(B)wy. (4.23)

Se E(Vix;) = p, escrevemos o modelo como:

#(B)(1 — B)?z; = a + 0(B)wy, (4.24)
onde o = p(l — 1 — ... — ).

4.2.5.1 Estimacao de modelos ARIMA

Usando as fungoes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial determina-se a ordem d do
modelo, ou seja, o numero de vezes que a série precisa de ser diferenciada. Uma vez

determinada a ordem do modelo, os parametros podem ser determinados utilizando:

e Método dos momentos;
o Estimadores de minimos quadrados;

o Estimadores de maxima verosimilhanca.

4.2.5.2 Diagnoéstico de modelos ARIMA

Uma vez determinado o grau d e feita a estimacao dos parametros, deve-se verificar se o

modelo estd adequado aos dados da série. Essa adequacao é verificada recorrendo a analise
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de residuos.

Seja o modelo ajustado

¢(B)w = 0(B)ey, (4.25)

onde w; = Vér; com d diferengas nas séries, ¢(B) e 6(B) polinémios do operador B. Os

residuos sao descritos por:

g = ¢ 1 (B)p(B)wy. (4.26)

O modelo serd considerado adequado aos dados se os residuos &; apresentarem um
comportamento aleatério, com média zero e varidncia constante, compativel com uma
distribuigao N(0,1). Para se verificar se os residuos estimados sao ndo correlacionados
podemos utilizar os testes de Box — Pierce ou o teste de Ljung — Box. Para a escolha do

modelo ARIMA podem ser utilizados os critérios AIC, BIC e HDC.

4.2.5.2.1 Testes de Box-Pierce e Ljung-Box Os testes de Box — Pierce e Ljung —
Box sao usados para testar o ajustamento de um modelo aos dados de uma série temporal.
Sao testes aplicados aos residuos de uma série temporal, apos o ajustamento de um modelo.
Sao analisadas m autocorrelagoes dos residuos e quanto menor for esse valor melhor o

ajustamento do modelo escolhido [25].

A estatistica de Box — Pierce pode ser definida por:

Q=N)>_ 7, (4.27)
k=1

onde, N é o tamanho da amostra, m a duracao da desfasagem e 7, a autocorrelagdo estimada

da série.

Para amostras grandes, a estatistica () serda uma distribuicao qui-quadrado com m graus de

liberdade (gl).
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O teste de Ljung — Box é uma generalizagao do teste de Box — Pierce e apresenta melhores

resultados [25].

LB:N(N+2)I§1<N71’%K>. (4.28)

Para os dois testes acima, a hipétese nula considera a nao existéncia de autocorrelacao
conjunta dos residuos. Hj sera rejeitada se o valor da estatistica de teste for superior ao
valor critico da distribuicao qui-quadrado para um determinado nivel de significancia « e
graus de liberdade gl = m, isto é, as autocorrela¢oes para um determinado nimero de lags
(passos) poderao ser significativamente diferentes de zero, mostrando que os valores nao sao

aleatorios e independentes ao longo do tempo.

4.2.5.3 Critério de escolha dos modelos

Existem varios critérios utilizados na escolha do modelo que melhor se ajusta aos dados.
Vamos destacar neste trabalho dois desses critérios, o critério de informacao de Akaike e o

critério de informagao Bayesiano.

4.2.5.3.1 Critério de Informacdo de Akaike (AIC) O critério de AIC baseia-se
na existéncia de um modelo “real” que é desconhecido, mas que permite descrever os
dados. A estimativa do AIC para um modelo é dado por AIC = —2L + 2K, onde L é
a log-verosimilhanca maxima e K é o nimero de pardmetros do modelo. O modelo com

menor valor de AIC ¢ considerado o modelo de melhor ajuste [25].

4.2.5.3.2 Critério de Informacgao Bayesiano (BIC) O critério BIC é definido como
a estatistica que maximiza a probabilidade de se identificar o melhor modelo entre um
grupo de modelos em estudo. A estimativa do BIC para um determinado modelo é dado por
BIC = —2L+2KlIn(n), onde L é a log-verosimilhan¢a maxima, K é o nimero de pardmetros
do modelo e n o nimero de observagdes. O modelo com menor BIC' é considerado o que

melhor se ajusta aos dados.
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4.2.5.4 Previsao com modelos ARIMA

Apéds ser estimado e escolhido o modelo, este pode ser utilizado para fazer previsdes de
valores futuros da série temporal. Dado o modelo ARIMA pretende-se obter a previsao de
y; para o periodo T + h, h > 1. Denotamos essa previsao por §r(h), designada por previsio

de origem T e horizonte h [18].

As previsoes podem ser calculadas seguindo os seguintes passos [13]:

1. Expandir a equacao ARIMA tal que y; fique do lado esquerdo da equacao e todos os
restantes termos do lado direito;

2. Substituir na equagao t por 1"+ h;

3. No lado direito da equacao, substituir as observagoes futuras pelas respetivas previsoes,

erros futuros por zero e erros passados pelos residuos correspondentes.

Iniciando com h = 1, esses passos sao repetidos para h = 2,3, ... até todas as previsoes forem

calculadas.

Uma vez determinado o modelo ARIM A(p, d, q), estacionario, invertivel e com pardmetros

conhecidos, pode-se utilizar uma das seguintes férmulas para fazer a previsao.

1. Féormula de equacao de diferencas

Xiyn = ¢Xipn1+ oo + OpraXith—p-d — Ohepn1— ... — 9q€t+h—q + Etth- (4-29)

2. Féormula de choques aleatorios

t+h o0
Xeen = D Yron_jej = > WVerin_ (4.30)
j=—o00 §=0
com ¢y = 1 e os outros pesos obtidos pela resolugdo do sistema de operadores 6(B) =

¢(B)Y(B).
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3. Férmula invertida

Xt+h = Z 7Tth+h7j + Et+h (431)
j=1

com os m; obtidos pela resolucao do sistema de operadores ¢(B) = 6(B)m(B).

No ajustamento de um modelo ARIMA a um conjunto de dados em forma de série temporal

(ndo sazonal), podemos entao utilizar os seguintes passos [13]:

1. Representar graficamente os dados e identificar observagdes nao usuais e identificar o
comportamento dos dados;

2. Se necessério, transformar os dados (usando a transformagao Box-Cox) para estabilizar
a variancia;

3. Se as séries forem nao estacionarios, tomar as primeiras diferencas até que se tornem
estacionarias;

4. Examinar a funcdo de autocorrelacao e autocorrelagao parcial e identificar se um
modelo ARIM A(p,q,0) ou ARIM A(0,d, q) sao apropriados;

5. Testar o modelo(s) escolhido(s), e usar o critério AIC para procurar o melhor modelo;

6. Verificar os residuos do modelo escolhido representando graficamente a funcao de
autocorrelagdo dos residuos e fazer teste aos residuos. Se nao aparecerem como um
ruido branco, tentar um modelo modificado;

7. Quando os residuos aparecerem como um ruido branco, calcular as previsoes.

4.2.6 Modelos ARIMA sazonais (SARIMA)

Os modelos ARIMA também sao capazes de modelar dados sazonais. Um modelo ARIMA
sazonal (SARIMA) é formado pela inclusio de termos sazonais no modelo ARIMA. E
representado como SARIMA(p,d,q)(P,D,Q)m,, onde (p,d,q) é a parte ndo sazonal do

modelo, (P, D, Q),, a parte sazonal e m o nimero de observagoes por ano.
Definigao 4.3 (Modelos SARIMA). Os modelos SARIMA sao dados por:
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6(B)B(B*)W, = 0(B)O(B*)e, (4.32)
com W; = V?VdXt e com os seguintes operadores

 Autoregressivo nao sazonal - ¢(B) = (1 — ;B — ... — a,, B?);
« Autoregressivo sazonal - ®(B*) = (1 — ¢,B* — ... — ¢,B"*;

» Média mével nao sazonal - 0(B) = (1 + 1B + ... + 5,B9);

« Média mével sazonal - O(B®) = (1 + 0,B° — ... — §,B%);

« v - operador diferenca nio sazonal de ordem d;

« v - operador diferenca sazonal de ordem D.
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Capitulo 5

Uma aplicacao a dados da economia

Cabo-Verdiana

5.1 Produto interno bruto de Cabo Verde

O produto interno bruto (PIB) representa a soma em unidades monetérias de todos os bens
e servigos produzidos num determinado pais ou regiao, durante um determinado periodo. O
PIB é um indicador macroeconémico muito utilizado na economia, para analisar a “satude
economica” de um pais ou regiao. O PIB é composto de bens e servicos produzidos para
venda no mercado e também inclui producao nao destinada ao mercado, tais como educacao
ou servicos da defesa de um pais fornecidos pelo governo. Um conceito alternativo é o
produto nacional bruto (PNB), que soma toda a produgao dos residentes de um pais. Por
exemplo, se uma empresa com dono Cabo-Verdiano tiver uma fabrica no Senegal, a produgao

dessa fabrica sera contabilizada como PIB do Senegal e como PNB de Cabo Verde [5].

5.1.1 Breve enquadramento da economia Cabo-Verdiana

A Economia Cabo-Verdiana é norteada pelo turismo, que representa cerca de 25% do

PIB. Apesar dos desafios relacionados com a pequena economia insular, Cabo Verde tem
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tido um progresso econdémico notavel desde 1990, influenciado principalmente pelo rapido

desenvolvimento do turismo.

Antes da pandemia da COVID-19, Cabo Verde experimentava um crescimento econémico
robusto direcionado por um forte setor turistico e por reformas estruturais firmes. Entre
2016 e 2019 o crescimento médio do PIB foi de 4.7%. Condigoes globais favoraveis e fortes
reformas estruturais, principalmente no setor das empresas do estado, contribuiram para o
crescimento. O crescimento robusto e sustentavel levou a uma diminuicdo da pobreza de

24.5% em 2015 para 11.5% em 2019 [3)].

Devido a paralisagao do turismo, o PIB contraiu 14,8% em 2020 (15,7% em termos per
capita) - a maior reducao ja registada no pais e uma das maiores de Africa em 2020. O pafs
depende muito do turismo, setor que representa 25% do PIB e movimenta quase 40% de
toda a atividade econdmica. A crise reverteu o progresso na reducdo da pobreza atingida
desde 2015. A divida global aumentou de 1.8% em 2019 para 2.9% em 2020, alavancada

principalmente pelo impacto da crise na receita fiscal[3].

5.1.2 Andalise descritiva dos dados

Na Figura 5.1 podemos verificar a tendéncia de crescimento do PIB de Cabo Verde e a queda
de 2020 referida acima. Entretanto, neste trabalho usaremos dados do PIB de 1980 a 2018,

para analise e faremos previsao de 2019 a 2029, comparando assim com valores reais de 2019

e 2020.

100000 -

Montante em Milhdes de CVE

50000 -

1980 1990 2000 2010 2020
Ano

Figura 5.1: Evolucdo do PIB(em volume) de Cabo Verde de 1980-2020 (Fonte: INE).
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No R, usando o package fBasics, podemos determinar rapidamente algumas estatisticas

basicas dos dados. Na Tabela 5.1 apresentam-se esses valores. A grande evolucao nos
valores do PIB durante os anos observados esta patente nos valores da amplitude amostral
e também da amplitude inter-quartis. O valor da mediana mostra que em metade dos anos
observados o valor do PIB excedeu os 74595.34 unidades e a assimetria negativa revela haver
mais concentracao de anos com valores de PIB mais elevados, comparativamente com valores

mais baixos.

Tabela 5.1: Anélise descritiva dos dados.

nobs 39.00
NAs 0.00
Minimum 22360.47
Maximum 159239.55
1. Quartile 38743.66
3. Quartile 129259.29
Mean 80766.96
Median 74595.34
Sum 3149911.25
SE Mean 7254.05
LCL Mean 66081.89
UCL Mean 95452.02
Variance 2052230316.03
Stdev 45301.55
Skewness 0.24
Kurtosis -1.54
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5.1.3 Normalidade dos dados

Tendo em atencao que muitos dos resultados na modelacao de dados dependem das
caracteristicas distribucionais dos dados, é importante perceber o seu comportamento,

nomeadamente, se sao compativeis com a proveniéncia de uma distribuicao Normal.

A representagao dos dados num histograma (Figura 5.2) ndo estd de acordo com aquilo que
seria de esperar se os dados fossem oriundos de uma distribuicao Normal. Desta feita vamos
aplicar o teste de Shapiro-Wilk para analise da normalidade dos dados. Usando a funcao
shapiro.test no R obtemos um p-value p = 0.001746 < 0.05, ou seja, rejeitamos a hipdtese

inicial de que os dados sdo normalmente distribuidos, considerando um nivel de significincia

de 0.05.

Histograma do PIB em Volume - Cabo Verde
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Figura 5.2: Histograma PIB(em volume) de Cabo Verde de 1980-2018 (Fonte: INE).

5.1.4 Teste da estacionaridade

Antes de iniciar qualquer analise é necessario verificar a estacionaridade dos dados, para
podermos aplicar o modelo ARIMA. Caso a série nao seja estaciondria, iremos aplicar a

diferenciacao para a transformar numa série estacionaria.

Na Figura 5.1, pode-se identificar uma tendéncia, o que traduz a nao estacionaridade da
série. Realizaremos ainda alguns testes para concluirmos sobre a estacionaridade ou nao da

série.
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Vamos primeiramente verificar se a série original é estacionaria ou nao, aplicando o teste
Augmented Dickey-Fuller [8], através da fungao adf .test no package tseries (valores de
1980 a 2018). Ao aplicar o teste ADF encontramos um p-value p = 0.4082 > 0.05, ou seja,
com um nivel de significancia de 0.05 nao rejeitamos a hipétese inicial de que a série é nao

estacionaria, isto é, ela tem uma raiz unitaria.

A fungao de autocorrelagio(ACF) e autocorrelagio parcial (PACF), podem também nos
ajudar na analise da estacionaridade. Como podemos verificar na Figura 5.3, a ACF decresce
lentamente para zero a cada passo (lag), enquanto que o PACF “cai” rapidamente para zero
no primeiro lag, indicando que a série é nao estacionaria, ou seja, precisa ser diferenciada

pelo menos uma vez (d = 1).

Funcoes ACF e PACF

Figura 5.3: ACF e PACF do PIB de Cabo Verde de 1980 a 2018

Sendo que a série nao é estaciondria, teremos de aplicar a diferenciacao para a transformar

numa série estaciondria.

Para séries econémicas e financeiras, é comum o uso do retorno, ou taxa de crescimento
em vez dos valores “brutos” [22]. Dada uma série X;, a taxa de crescimento é
aproximadamente In(x;) — In(x;_1), onde x; é um ponto qualquer da série e z;_; o
ponto anterior. Normalmente usando a taxa de crescimento em vez dos dados brutos
pode-se transformar a série numa série estacionéria, sendo que (n(X;) estabiliza a varidncia

e a diferenga elimina a tendéncia [22]. No R, usando o comando diff(log())pode-se
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determinar facilmente essa diferenciacao.

Na Figura 5.4, encontra-se a representagao grafica da diferenca do logaritmo natural da nossa
série. Vamos aplicar o Augmented Dickey-Fuller test, para verificarmos se a nova série é ou

nao estacionaria.

0.100-
0.075-

0.050-

0.000-
1980 1990 2000 2010

Figura 5.4: Serie log(PIB) aplicado a diferenca de ordem 1

Aplicando o teste adf, encontramos um p-value p = 0.48 > 0.05, isto é, com um nivel
de significancia de 0.05 continuamos a nao rejeitar a hipotese inicial de que a série é nao
estacionaria, ou seja a primeira diferenca nao foi suficiente para transformar a série numa

estaciondria.

Ao aplicar mais uma diferenga a nossa série (d = 2), e repetindo o teste ADF encontramos
um p-value p = 0.01 < 0.05, ou seja, com um nivel de significincia de 0.05, rejeitamos a

hipétese inicial de que a série é nao estacionaria.

No R, o package forecast dispoe da funcao ndiffs() que permite identificar qual a ordem
de diferenciacao necessaria para aplicar numa determinada série, para a transformar numa
série estaciondria. No nosso caso ao aplicar o ndiffs() encontramos 2, ou seja, a nossa série

precisa de duas diferenciacoes para ser transformada numa série estacionaria.
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5.1.5 Identificacao do Modelo

Uma vez que d = 2, o nosso modelo serd do tipo ARIMA(p,2,q). Assim teremos de
substituir valores para p e ¢ e escolher o melhor modelo através do critério de informagdo
de Akaike(AIC) e o critério de informagio Bayesiano(BIC) [10], onde o melhor modelo é o

que apresentar menor valor de AIC e BIC.

Na Tabela 5.2 temos os modelos para diferentes valores de p e ¢. O modelo ARIMA(1,2,1)
que apresenta menores valores para o AIC, mesmo sendo o BIC' ligeiramente superior ao
do modelo ARIMA(0,2,0). No R esses valores sao encontrados usando o package astsa e a
funcdo Arima. A tarefa de experimentar varios modelos para determinar qual o melhor, com
base nos valores de AIC' e BIC, fica facilitada no R, com a fun¢do auto.arima do package

forecast.

Tabela 5.2: Comparacao dos modelos.

Modelo AIC BIC Posi¢ao

ARIMA(1,2,1) 682.15 686.98
ARIMA(0,2,0) 684.45 686.06
ARIMA(1,2,0) 685.19 688.41
ARIMA(0,2,1) 684.14 687.36
ARIMA(2,2,2) 685.74 693.80
ARIMA(2,2,1) 684.02 690.46

(1,2.2)

ARIMA(1,2,2) 684.03 690.47

W N I = o ot =

Assim o modelo ARIM A(1,2,1) e os seus respetivos parametros encontram-se resumidos na
Tabela 5.3. Podemos também observar que os valores do p — value realtivo a significincia
dos coeficientes AR(1) e M A(1) sdo pequenos (menores do que o nivel de significAncia de

0.05), ou seja, os coeficientes sao significativamente diferentes de zero.

Assim sendo, teremos agora de analisar se os residuos sao correlacionados ou nédo, antes de

usar o modelo para fazer previsoes.

49



Tabela 5.3: Estimativas com modelo ARIMA(1,2,1).

Variavel Coeficiente Std. Error  t-stat p-value

AR(1) 0.5361 0.1903 2.8165 0.00790
MA(1) -0.9239 0.1182 -7.8174 0.00001

5.1.6 Analise dos residuos

Uma vez identificado o melhor modelo, o préximo passo sera a verificacao das fungdes AC'F
e PACF dos residuos. Na Figura 5.5, encontra-se a representacao grafica dos residuos.
Para que o modelo produza bons resultados, temos de confirmar que os residuos sdo nao

correlacionados.

Residuos
0 2000
| | | |

-4000
|

-8000

T T T T
1980 1990 2000 2010
Time

Figura 5.5: Representagao grafica dos residuos

Na Figura 5.6 encontra-se a representagao das fungoes AC'F e PACF dos residuos. Pode-se
ver que nao existe autocorrelacao dos residuos, dado que se encontram dentro dos limites
de confiabilidade (linha tracejada azul). Além disso, aplicando o teste de Bozx-Pierce ou
Ljung-Box encontrou-se um p = 0.9581 , o que indica que os residuos se comportam como

ruido branco. Conclui-se entao que o nosso modelo é apropriado para fazer as previsoes.
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ACF e PACF dos residuos
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Figura 5.6: Fungdes ACF e PACF dos residuos

5.1.7 Previsao

Dado que a anélise dos residuos se mostrou adequada para validacdo do modelo, este pode
ser usado para realizar previsoes com base na amostra. Na Figura 5.7 estao representados
os valores efetivos de 1980 a 2018 e os valores obtidos através do nosso modelo no mesmo

periodo. Pode-se observar que o modelo ajustado converge para a série original.
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Figura 5.7: Representagao grafica da série original e série ajustada

A Figura 5.8 apresenta os dados reais de 1980 a 2020 e as previsoes de 2019 a 2029, usando
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o modelo ARIMA. Nas previsdes, podemos ainda ver os limites de confianca maximo e

minimo dos valores previstos.
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Figura 5.8: Representacgao grafica da série original e série ajustada

Na Tabela 5.4, esta representada a variagao entre o valor previsto e o valor real. Podemos

observar que para todos os anos apresentados, os valores previstos estao préximos dos valores

reais com excecao do ano 2020, que como explicado anteriormente, foi um ano atipico devido

a pandemia da COVID-19 que afetou todas as projecoes de crescimento das economias

mundiais, desafiando praticamente todos os métodos de previsao.

Tabela 5.4: Previsoes com o modelo ARIMA(1,2,1).

Ano

Valores reais (Mesc)

Valores previstos(Mesc)

Var. Prev./Real

2015
2016
2017
2018
2019
2020
2021
2022

140296.6
146898.7
152336.9
159239.5
168264.9
143389.6

NA

NA

92

140897.1
142548.0
152271.5
157091.2
164942.7
170002.9
174718.4
179249.1

0.42%
-2.96%
-0.04%
-1.35%
-1.97%
18.56%
NA
NA



Ano Valores reais (Mesc) Valores previstos(Mesc) Var. Prev./Real

2023 NA 183680.8 NA
2024 NA 188059.4 NA

5.1.8 Consideracgoes finais

Dos resultados obtidos, é percetivel que o modelo ARIM A mostrou-se muito potente
na previsao do PIB de Cabo Verde, obtendo valores muito préximos dos valores reais.
Também identificamos que uma das fraquezas no modelo ARIMA é a previsao de outliers,
principalmente quando nao houver um histérico frequente de outliers nos dados. Na nossa
aplicagdo notamos que o modelo nao foi capaz de prever a queda do PIB que aconteceu em
2020, devido a pandemia da COVID-19 (pode-se ver na Figura 5.9 que a variacao do PIB
em 2020, claramente é um outlier). De um modo geral, o modelo é muito potente e capaz
de oferecer boas previsoes para dados em forma de séries temporais, quando nao ocorrerem

acontecimentos raros que podem afetar significativamente os outcomes futuros.

005 010

-0.05

-0.15

Figura 5.9: Boxplot do PIB real de Cabo Verde 1980 a 2020

Por definicao, outliers ou observagoes atipicas, sao observacgoes incomuns que se afastam

significativamente das observagdes normalmente observadas. A predicao da ocorréncia futura
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de outliers é muito desafiadora, pois sdo valores que nao se observam frequentemente [20].
Com o desenvolvimento da ciéncia computacional, existem agora alguns métodos aplicados
para a previsao de ocorréncia de outiliers. Modelos que usam o Machine Learning, tém sido
aplicados com o objetivo de prever outliers, mas é desafiador também para esses modelos,
pois normalmente nao existem dados suficientes para treinar esses modelos de forma a
identificarem os ouliers. Para mais informacoes sobre métodos de previsao que tratam de

outliers consultar Reunanen [20] ou Gerogiadis [11].
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Capitulo 6

Conclusao

Uma grande parte das observagoes de fenémenos econdémico-financeiros podem ser
representados em forma de séries temporais. Essas séries, caracterizadas por pontos
observados com igual espagamento temporal podem ser analisadas e utilizadas para fazer
previsoes sobre valores futuros. Existem varios métodos usados na andlise e previsao de
séries temporais, sendo que a maioria usa valores passados da série para criar um modelo

usado para representacao e previsao da série.

De entre os métodos utilizados na analise de séries temporais, destaca-se o ARIM A(p,d, q),
que é a combinagao dos modelos autoregressivos de ordem p (AR(p)) e dos modelos de médias
moveis de ordem g (M A(q)) onde é aplicada a diferenciagdo de ordem d na série original
para a transformar numa série estacionaria. Esse método é muito utilizado na andlise de

séries econdmicas e financeiras.

Neste trabalho, o modelo ARIMA(1,2,1) mostrou-se o melhor (entre os modelos
ARIMA(p,d, q)) para a anélise e previsdo do Produto Interno Bruto (PIB) de Cabo Verde
com dados de 1980 a 2018. A série ajustada obtida produziu valores muito préximas dos
valores reais e conseguiu obter previsdoes muito préoximos dos valores reais para o ano 2019.
Entretanto, a previsao obtida para o ano 2020 ficou muito longe dos valores efetivos. O
ano 2020 foi marcado pela queda da economia mundial devido a pandemia da COVID-19,
fazendo com que o PIB da maioria dos paises caissem para valores pouco frequentes.

Em 2019 a previsao feita pelo Fundo Monetério Internacional[l4] era de que o PIB de
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Cabo Verde cresceria em torno dos 5% em 2020, entretanto houve uma recessao de 14,8%),

contrariando todas as previsoes feitas, incluindo as produzidas pelo modelo ARIM A.

Um dos pontos fracos do modelo ARIMA e da maioria dos métodos de previsao é justamente a

previsao de outliers quando nao forem frequentemente observados nos dados histéricos (como

foi o caso do PIB de Cabo Verde em 2020).

Pela aplicacao pratica, verifica-se que o modelo ARIM A(1,2,1) ajusta-se de forma muito
eficientes a dados econdémico-financeiros, produzindo previsdes robustos e podendo ser
aplicado a outros dados financeiros da economia Cabo-Verdiana, obtendo assim previsoes
uteis na tomada de decisao, mas com a ressalva de que a mesma nao é muito eficiente na

previsao de outliers que afastam muito dos valores histéricos.

Para mitigar esse problema ha que investigar, procurando modelos que, por um lado
traduzam fidedignamente a realidade das restantes observagoes, modelos robustos, mas que,
por outro lado, sejam capazes de prever a ocorréncia de tais observagoes, eventualmente,

passando pela aplicacao da inteligéncia artificial aos dados.

Neste trabalho foi possivel constatar que o modelo ARIMA se ajusta de forma muito
adequada aos dados econémico-financeiros analisados, podendo ser aplicado nas previsoes.
A possibilidade de ser aplicado a outros dados financeiros da economia Cabo-Verdiana,
obtendo assim previsoes uteis na tomada de decisdo, constitui uma das direcoes possiveis
para trabalho futuro. A previsivel ocorréncia de futuras observacoes atipicas cujas causas
sao multiplas e variadas é alvo de preocupacao na comunidade académica e profissional.

Motiva, por isso, o interesse e a procura de modelos mais apropriados.
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Apéndice

Cédigos Utilizados

PIB de Cabo Verde a precos correntes entre 2007 - 2020 (Figura 3.1)

library(ggplot2)

library(readxl)

pib <- read_excel("dados.x1ls")

ggplot (pib, aes( pib$Ano, pib$” ) o+
geom_line() +

scale_x_continuous( as.character(pib$Ano), pib$Ano) +

labs( "Produto Interno Bruto (PIB)- em Milh&des de escudos", "Ano")
Entrada de Turistas em Cabo Verde de 2000 a 2020 (Figura 3.2)

library(ggplot2)
library(readxl)

turi <- read_excel("dados.xlsx")

ggplot (turi, aes( turi$ano, turi$” )+
geom_line( 1L, "#CC6666") +
scale x_continuous( as.character (turi$ano), turi$ano) +
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scale_y_continuous(labels=function(n){format(n, scientific = FALSE)}) +

labs(y= "Entrada de Turistas em Cabo Verde de 2000 a 2020", x = "Ano")

Movimento de Passageiros mensais 2006 a 2017 (Figura 3.3)

library(ggplot2)
library(scales)
library(lubridate)
library(readxl)

entrada<- read_excel("R_codes_examples/entrada_ turistas.xlsx",

sheet = "mensal", col types = c("date", "numeric"))
ggplot (entrada, aes(x ="mes_ano”, y = ‘movimento_de_passageiros~)) +
geom_line(colour = "#0c4c8a") +

scale_x_datetime(date _breaks = "6 months",date labels = "}b-%Y",

limits = c(as.P0SIXct("2006-08-01"), as.P0SIXct("2017-12-01"))) +
scale_y_continuous(labels=function(n){format(n, scientific = FALSE)}) +
labs(y= "Movimento de Passageiros mensais 2006 a 2017 ", x = "Més/Ano") +
xlab("") +

theme (axis.text.x=element_text(angle=60, hjust=1))

Evolugao do PIB(em volume) de Cabo Verde de 1980-2020 (Figura 5.1).

library(readxl)

library(ggfortify)

require(ggfortify)

library(xts)

pib <- read_excel("dados.x1ls")

pib_1 =pib[ ,2]

pib_tsl <- ts(pib_1, frequency = 1, start = c(1980))
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autoplot(as.xts(pib_tsl), 'blue’,

"Ano", "Montante em Milhdes de CVE")

Anélise descritiva dos dados (Tabela 5.1)

library(readxl)
suppressMessages (library(timeSeries))

library(fBasics)

pib <- read_excel("dados.x1ls", "PIB em volume",

pib_1 =pib[ ,2]

pib_ts <- ts(pib_1, 1, c(1980,1),
Resumo_pib = data.frame(round(basicStats(pib_ts),
colnames (Resumo_pib)<- NULL

knitr::kable(Resumo_pib, 'pipe’, TRUE,

' Andlise descritiva dos dados.'

Histograma do PIB(em volume) de 1980-2018 (Figura 5.2)

Teste de Shapiro-Wilk para a normalidade

library(stats)

SH=shapiro.test(pib_ts)

c("numeric"))

c(2018,1))
2))

TRUE,

Teste Augmented Dickey-Fuller (ADF), ACF e PACF para a estacionaridade

(Figura 5.3)
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# Teste adf

adf .test(pib_ts)

# Teste ACF e PACF
acf2(pib_ts, "Fungdes ACF e PACF")

Serie log(PIB) aplicado a diferenca de ordem 1 (Figura 5.4)

dif_log pib_ts <- diff(log(pib_ts))

autoplot(as.xts(dif log pib_ts), 'blue')

Identificagcao da ordem de diferenciacao

library(forecast)

ndiffs(pib_ts)

Identificagao da modelo ARIMA

# Escolha do modelo com base mos valores de AIC e BIC
library(astsa)

a = Arima(pib_ts, c(1,2,1), TRUE, TRUE)
# Escolha automatica do modelo

library(forecast)

auto.arima(pib_ts, FALSE)
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Analise dos residuos (Figura 5.5)

# Grafico dos residuos

plot(a$residuals, ylab= "Residuos")

# Grafico AIC e BIC dos residuos

acf2(a$residuals, main = "ACF e PACF dos residuos")

# Teste Ljung—-Boxz para ruido branco

Box.test (a$residuals)

Previsao usando modelo ARIMA(1,2,1) (Figura 5.7)

# Grafico dos wvalors efetivos vs valores obtidos

# pelo através do modelo ARIMA (1,2,1)

library(psych)

ts.plot(fitted(a), type = "1", xlab = "Tempo",

ylab ="PIB em Milh&es de CVE", lwd =2.5, col ="blue")
lines(pib_ts, col="red", type = "1", lwd = 3)
legend("topleft", c("Série prevista","Série original"),

fill=c("blue","red"))

# Previsdes de 2019 a 2029
library(forecast)

forecast(a)
# Representacdo graficas das previsdes
plot(forecast(a, h= 10), include = 80)

lines(pib_ts1, col=2)
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