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RESUMO

O planeamento de toda e qualquer actividade futura tem como ponto de
partida a previsdo. Nao € possivel atingir objectivos reiais e precisos sem que a
previsao esteja presente na gestéo.

O trabalho que se apresenta centra-se em identificar os fundamentos
tedéricos que sustentam os conteddos sobre modelos de previsdo nas
instituicdes do ensino de p6s graduacao, em Angola.

A pesquisa analisou programas de cinco instituicbes do ensino superior
com cursos de pos graduacao através de um quadro comparativo dos
conteudos por disciplinas. Os resultados obtidos mostram que as instituicdes
convergem no sentido de existirem disciplinas com mesmos conteudos e
mesmas terminologias, e divergem no sentido de algumas disciplinas terem a
mesma terminologia conteudos diferentes, terminologias deferentes mesmos
conteudos e disciplinas como subtema de outras. Os conteldos sobre modelos
de previsao tém o seu sustento nos conteudos das disciplinas como métodos

quantitativos, analise de dados econometria e métodos de investigacao.



ABSTRACT

The planning of any future activity has as its starting point the forecast. It
is not possible to achieve real objectives and precise without the forecast to be
present in the management.

The work presented focuses on identifying the theoretical foundations
underpinning the contents about forecast models in the institutions of post
graduate education in Angola.

The survey examined five programs of higher education institutions with
postgraduate courses through a comparative table of contents by subjects. The
results obtained show that institutions converge towards disciplines exist with
same content and same terminologies, and diverge in same disciplines have
the same terminology different content, different terminologies same contents
and disciplines such as subthemes of others. The contents about forecast
models have their livelihood in the contents of disciplines such as quantitative

methods, data analysis, research methods and econometrics.
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1. INTRODUGAO

O processo de ensino e aprendizagem no mundo encontra-se em uma
etapa de transformacdes, que pretende que os estudantes adquiram uma
concepcdo cientifica no mundo, uma cultura integral e um pensamento
cientifico, e em consequéncia, prepara-lo para a actividade trabalhista e manter
uma atitude comprometida e responsavel perante os problemas sociais,
cientificos e tecnoldgicos no ambito local, nacional, regional e mundial.

Um dos fins que persegue estas novas ideias é que os alunos possam
aplicar os conhecimentos adquiridos a situacbes da vida real e mostrar a
utiidade e o caracter instrumental dos conhecimentos sobre modelos de
previsao.

Quando se analisam os conhecimentos que devem adquirir 0s
estudantes nos cursos de péds-graduacdo de acordo com as exigéncias
anteriores encontram-se nos modelos de previsdo uma interessante relacéo
entre a escola e a vida.

O desenvolvimento do mercado financeiro nacional, a satisfacdo dos
mercados internacionais e a complexidade crescente da gestdo empresarial
conduzem, cada vez mais, a procura de gestores e quadros com uma formacao
sélida em economia e finangas.

Por outro lado, o desempenho dos gestores nao financeiros é
profundamente influenciado pela capacidade de avaliagdo das implicacbes
financeiras e econdémicas das suas decisdes.

Neste contexto, as distintas instituicdes do ensino superior destinam-se
a empresarios e quadros meédios com envolvimento na tomada de decisdes
financeiras, quer no contexto de grandes grupos empresariais, quer
pertencentes a empresas de média dimensao com objectivo de assegurar-lhes
a atualizacdo e aprofundamento, numa perspectiva pratica, dos seus
conhecimentos em economia, financas, contabilidade e gestdo, tendo como
principal vector o reforco de competéncias na area de contabilidade, financas,
economia e gestao.

A gestao precisa de um instrumento que permita a andlise e controlo do
desempenho das atividades de uma forma dindmica através do uso de técnicas



que alertam em antecipacao potenciais crises financeiras. Neste sentido existe
a necessidade de desenvolver técnicas de previsdo que permitam prever
dificuldades financeiras ou de gestao o quanto antes possivel. Da analise feita
permitiu constatar que existe uma série de disparidades em relacdo a
permanéncia deste tema. Neste contexto, com o presente trabalho que tem
como tema modelos de previsdo “uma revisdao de literatura” apresenta-se o
seguinte problema cientifico:

Fazer um estudo comparativo, para identificar os pressupostos tedricos
que sustentam os contetdos sobre modelos de previsdo no ensino dos cursos
de poés-graduacgao.

O objectivo desta investigacdo é: Determinar as premissas que
sustentam o tratamento dos conteldos sobre modelos de previsdo. Para
realizar esta investigacao formulou-se a seguinte pergunta cientifica:

Quais sao os fundamentos teéricos que sustentam os contetdos sobre
modelos de previsdo no ensino dos cursos de pds-graduacao em Angola?

Em relagdo com esta pergunta propus-me realizar as seguintes tarefas:

e Analisar os programas das distintas instituicoes;

e Fazer um estudo comparativo entre as disciplinas das instituices;

e |dentificar as convergéncias e divergéncias dos programas das

instituicdes em termos de disciplinas e conteudos.

Para o desenvolvimento da investigacdo foram empregues 0s seguintes
métodos: analise e sintese da revisao bibliografica e a andlise dos factores que
influem no objeto de estudo, histérico I6gico para a fundamentacéao tedrica que
sustenta a investigacdo e outros métodos do nivel empirico que permite
caracterizar o estado atual da situacao problematica, entre eles a revisao
documentaria e a entrevista.

Este trabalho esta dividido em cinco capitulos. No capitulo 1, é realizada a
introducéo do trabalho, dando a conhecer o problema da pesquisa, o objectivo
geral e os objetivos especificos e os métodos utilizados. O capitulo 2 refere-se
a revisao bibliografica, apresentando o referencial tedrico, que aborda os
assuntos relacionados com a dissertacdo, comegando por um enquadramento
do ensino superior em Angola, definicdo de modelos de previsdo, séries
temporais, também sdo citados alguns trabalhos relacionados com a
dissertacdo. No capitulo 3 demonstra a metodologia aplicada dentro dos

2



objectivos da pesquisa, detalhando os passos na realizagdo da analise
comparativa dos conteudos por disciplinas. O capitulo 4 apresenta e discute os
resultados obtidos dentro da pesquisa realizada. No capitulo 5 sdo tratados os
comentarios finais, sugestées e recomendacdes deste trabalho para trabalhos

futuros.



2. REVISAO BIBLIOGRAFICA

Este capitulo é dedicado ao estudo dos modelos de previsao e de séries
temporais e a sua a aplicabilidade. Sdo introduzidos os conceitos de métodos
de previsado e de séries temporais, classificacdo e descricdo de alguns métodos
de previsdo. Além disso é realizado um histérico sobre o ensino superior em
Angola e de séries temporais, no qual sao citados alguns trabalhos

encontrados na literatura relacionados com o mesmo tema.

2.1. Enquadramento do ensino superior em Angola

O ensino superior em Angola teve o seu surgimento em consequéncia
das convulsdes politico-sociais que atingiram os territérios africanos
portugueses nos anos 60 do século XX. Constata-se neste periodo a crescente
pressao das populagdes de Angola que aspiram pela independéncia do seu
pais, como pressuposto ao direito pelo ensino a todos os niveis, por um lado, e
a crescente populacédo estudantil (colonial e de assimilados) que reclamava
solucdes alternativas em lugar da obrigacdo que tinha de licenciar-se em
Portugal continental, por outro lado (Silva, 2003).

2.1.1. O ensino superior no periodo colonial

A implementacdo e o desenvolvimento do ensino superior em Angola
podem ser analisados, historicamente, a partir do ano de 1962, com a criacao
dos Estudos Gerais Universitarios (EGU), através do decreto-lei 44530, de 21
de Agosto da Administragdo Portuguesa. Desde aquela altura o ensino superior
publico, consubstanciado numa entidade Unica e congregadora, teve varias
designagdes, nomeadamente: Universidade de Luanda (1968), Universidade
de Angola (1976) e Universidade Agostinho Neto UAN (1985). A populacao
escolar no ano lectivo de 1973/74, por exemplo, era de cerca de 2354
estudantes, ensinados por um corpo docente de 274 elementos. O ensino era

virado para a promocao da populacao colonial e para a defesa dos interesses



do regime, com base no desenvolvimento econdémico de Angola, assente nos
pressupostos técnico-cientificos (Costa, 1965 e Ferreira 1974).

O ensino superior no periodo pds-independéncia e da Guerra Interna, as
autoridades da Angola independente, embora tivessem herdado uma
universidade sem o0s quadros necessarios e suficientes para o seu pleno e
devido funcionamento, assim como mais de 90% da populacdo analfabeta,
apostaram na implementacao e desenvolvimento de um sistema de ensino, da
base ao topo da alfabetizacdo ao ensino superior, de abrangéncia nacional,
universal e sem descriminacdo. Nao obstante os constrangimentos provocados
pela guerra, houve igualmente um grande esforco do Governo para a expansao
da UAN Universidade Agostinho Neto (a uUnica instituicdo de ensino superior
publica) a nivel nacional. Assim, a UAN esteve, até 2002, em 7 das 18
provincias de Angola: Luanda, Huambo, Huila, Benguela, Uige, Cabinda e
Kwanza-Sul. Funcionavam, nesse tempo, 31 cursos de licenciatura. A
populacdo académica na UAN, no ano lectivo 2001/2002, era composta por
9.129 estudantes de licenciatura, 869 docentes e 1.129 funcionarios nao
docentes, entre técnicos e pessoal administrativo. A média de formados
(licenciados) por ano, nesse periodo, ndo era superior a 100 graduados, tendo-
se atingido o auge de 176 licenciados no ano lectivo 2001/2002 (Estatisticas
internas do ministério do ensino superior, da ciéncia e da tecnologia MESCT e
Diario da Republica).

Nesse periodo sado criadas e comegam a funcionar as trés primeiras
Instituicdes de ensino superior privado em Angola, nomeadamente e por ordem
de criacao: Universidade Catdlica de Angola (1998), a Universidade Lusiada de
Angola (1999) e a Universidade Jean Piaget de Angola (2000). Segundo dados
que nos foram fornecidos, a populacdo estudantil geral do subsistema do
ensino superior era composta, no ano lectivo 2001/2002, de 9.129 estudantes
na UAN e cerca de 2.000 estudantes nas universidades privadas (Estatisticas
internas do MESCT e Diario da Republica).



2.1.2. O ensino superior no periodo de paz

O alcance da paz em 2002 (4 de Abril) foi o maior ganho do povo
angolano, depois de um periodo de 41 anos de guerras permanentes, isto é, de
1961 a 2002, ndo obstante as sequelas da escravatura e da colonizagéo.
Assim, a partir de 2002 foi possivel expandir o ensino superior a nivel nacional.
A expansao da UAN criou as bases para o aumento do niumero de estudantes
admitidos e do numero de finalistas. Assim, de 2001/2002 para 2008 a procura
anual pelos cursos ministrados na UAN variou de cerca de 5 mil para cerca de
70 mil, enquanto a oferta (humerus clausus) anual variou de 856 para 8.300
vagas; O numero de estudantes inscritos num dado ano lectivo cresceu de 9
mil para cerca de 54 mil estudantes; O numero de finalistas por ano (graduados
e pbs-graduados) aumentou de 172 (2001/02) para 2.557 (2007), entre
mestres, licenciados e bacharéis.

O numero de cursos cresceu de 31 para 83. (Estatisticas internas do
Ministério do Ensino Superior, Ciéncia e Tecnologia, 2011).

Em 2008 o numero total aproximado de graduados e po6s-graduados
pela UAN foi cerca de 3 mil, dos quais 50 mestres. E de sublinhar que os
cursos de pos-graduacdao (mestrados) comecaram a ser implementados
apenas a partir do ano lectivo 2004/2005. Foram igualmente instituidos os
cursos de agregacao pedagodgica para os docentes da UAN, condicao
necessaria para a ascensao na carreira docente.

Presentemente estdo em curso 3 projetos de doutoramento. O
crescimento do ensino superior nao foi apenas quantitativo. Cresceu o nimero
de docentes qualificados nas componentes académicas e pedagdgica. A
investigacao cientifica é hoje um facto, seja através das dissertacbes de
mestrado, como dos projetos de doutoramento, assim como de projetos
especificos de investigacao aplicada.

Segundo o ministério do ensino superior da ciéncia e da tecnologia
(MESCT), no periodo de 2002 a 2007, o numero de docentes cresceu de 988
para 1399, dos quais 206 sado doutores, 427 mestres e 766 licenciados,
enquanto em 2002 o numero de doutores era de 165, 151 mestres e 672
licenciados.



Um pouco mais de 60% dos docentes estdo em tempo integral. Foram
criadas, neste periodo, mais 10 (dez) instituicbes de ensino superior privado.
Assim, o subsistema de ensino superior contou com 1 instituicdo de ensino
superior publico e 13 instituicdes de ensino superior privado. Se tivermos em
conta o desempenho de todas as instituigbes de ensino superior de Angola
(UAN, Outras Instituicbes Privadas de Ensino Superior), os numeros totais
aproximados da procura pelo ensino superior (candidatos), de vagas (N°.
clausus), de estudantes inscritos e de finalistas (Bacharéis, Licenciados e
Mestres) no ensino superior em Angola, em 2008, foi de 80.000, 13.000,
85.000 e 3.300, respectivamente (Estatisticas internas do Ministério do Ensino
Superior, Ciéncia e Tecnologia, 2011)

2.1.3. Desafios e perspectivas

A pressdo permanente sobre 0 ensino superior e a consequente
explosdo escolar, a proliferacdo de instituicbes de ensino superior, a falta de
docentes para estas instituicdes, a magnitude da UAN a nivel nacional e a
notéria dificuldade na sua gestdo, assim como a necessidade de garantir um
minimo de qualidade desejavel e compativel com os desafios da nossa era
levaram o governo de Angola a elaborar as linhas mestras para balizar a
implementagéo e desenvolvimento do ensino superior no Nosso pais.

Com base nestas linhas mestras foi elaborado um dispositivo juridico
qgue redimensiona a UAN e cria mais 6 universidades publicas em Angola, com
abrangéncia regional (conjunto de provincias) e cria um quadro regulador para
todas as instituicdes de ensino superior (publicas e privadas).

O maior desafio para os préximos tempos vai ser a implementacao das
universidades publicas e/ou privadas, tendo em conta as linhas mestras e os
seguintes pressupostos: recrutamento de docentes para as novas instituicoes a
altura dos desafios impostos ao ensino superior neste milénio; recrutamento e
formacao académica e pedagdgica de docentes angolanos; realizacdo de
programas curriculares, tendo em conta a idiossincrasia dos angolanos, sem
perder de vista o conhecimento universalmente consagrado sobre esta matéria;
construcdo e apetrechamento de novas infraestruturas de ensino superior

adequadas a qualidade universalmente exigida; financiamento adequado aos
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recursos humanos e matérias existentes. (Estatisticas internas do MESCT e
Diario da Republica).

2.2. A previsao

A previsdo desempenha um papel importante no processo de
planeamento, tomada de decisdo e controlo, em qualquer dominio de
actividade. A incerteza associada a maioria dos fendmenos temporais nao
permite 0 conhecimento exacto do seu comportamento futuro, 0 que nos leva
ter que proceder a previsdes. Por exemplo, a evolugcao da cotagdo das acgdes
na bolsa depende de iniumeros factos desconhecidos, para os quais nao é
possivel construir um modelo deterministico que permita fazer inferéncia
acerca do seu comportamento futuro, (Caiado, et al 2008).

Uma previsdo consiste numa tentativa de extrapolar o comportamento
futuro a partir das condi¢cdes actuais, utilizando dados histéricos do passado.
Neste processo, o0 analista pressupde que as condicdes no presente, mesmo
as que se ignoram, se vao manter inalteradas no futuro. Caso contrario, as
previsdes podem ser muito desastrosas (Caiado, et al 2008).

As previsbes formam o substrato de um projecto de investimento e
baseiam-se, geralmente, na extrapolacdo das variaveis mais importantes em
relacdo ao mercado (Mitha,2009).

As razdes que levam os economistas, gestores e financeiros a fazer
previsdes ligam-se com o planeamento e a tomada de decisdo nos negdcios, 0
planeamento da economia, o controlo da producdo e a otimizacdo de
processos industriais € a avaliacdo de estratégias econdmicas alternativas
(Caiado et al,2008).

Qualquer plano de negbcio depende da previsao de vendas. Os gestores
de marketing e vendas tém de elaborar regularmente planos previsionais de
vendas de cada um dos produtos ou servigcos da empresa (Caiado,2011).

2.2.1. Importancia da previsao de vendas



A previsado de vendas constitui 0 ponto de partida para o planeamento de
toda a actividade futura da empresa. O estabelecimento de previsbes de
vendas e a anadlise antecipada dos seus resultados sao indispensaveis para a
elaboracado dos orcamentos e contas de exploragado, a gestdo de compras, de
pessoal e outros recursos da empresa. Nao é possivel atingir objectivos reais e
precisos sem que a previsao esteja presente na gestao (Caiado,2011).

Na pratica, o responsavel pela area de previsdo deve elaborar as
previsdes de vendas por categoria de produtos e/ou servicos, incluindo clientes
tipificados e apresenta-las aos gestores responsaveis pela definicdo dos planos
operacionais de cada uma das areas funcionais da empresa: marketing e
vendas, contabilidade e financgas, produgédo e compras, e logistica e distribuicao
(Caiado,2011).

No estabelecimento de previsdes de vendas, o gestor de marketing e
vendas necessita de conhecer os planos de marketing para os actuais e novos
produtos a comercializar. As previsdes de vendas devem ter em consideragao
0 preco, as campanhas de marketing e publicidade, a sazonalidade, as
alteragdes no produto e as flutuacdes conjunturais. Em geral, os gestores de
marketing e vendas fixam determinados objetivos de vendas para os seus
produtos e motivam os vendedores para alcangar esses objetivos ou mesmo
excedé-los (Caiado,2011).

O responsavel pela area financeira precisa de conhecer as previsdes de
vendas dos produtos e servicos da empresa de modo a preparar
convenientemente as contas de exploracdo e os orcamentos previsionais de
custos e proveitos. Em geral, os orcamentos sdo anuais mas podem ter
horizontes temporais de 1 até 5 anos (Caiado,2011).

O gestor de compras e producdo é responsavel pelo planeamento e
organizacao de todo o processo de aquisicao de mercadorias, matérias-primas
e equipamentos necessarios a producao e comercializacao. Naturalmente, este
processo vai estar dependente das vendas dos niveis de cada stock keeping
unit ou SKU (artigos, linhas de produto, pacotes, servigcos, taxas, etc.), por
categoria de produto ou por cliente (Caiado,2011).

O departamento de logistica assegura o transporte, a armazenagem e o
processamento de encomendas tendo como principal objetivo satisfazer a

procura dos clientes, pelo que necessita de conhecer as previsdes de vendas
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de cada SKU para otimizar a escolha e as quantidades dos produtos a
disponibilizar e decidir quando e quais os melhores destinos para esses
produtos (Caiado,2011).

2.2.2. Quando e o que prever

Alguns estudos empiricos tém mostrado que a maioria dos gestores e
empresarios sao muito otimistas nas suas previsées e geralmente subestimam
a incerteza em relacdo ao comportamento futuro do negécio da sua empresa.
Este enviesamento tem como consequéncia o desperdicio de recursos valiosos
para a empresa. Dai que a estimagao da incerteza das previsdes de vendas se
reveste de importancia fundamental na gestdo dos stocks de produtos
acabados e das compras. De um modo geral, quanto maior for o numero de
consumidores ou 0 numero de produtos envolvidos, menor sera a incerteza das
previsdes (Caiado,2011).

Por outro lado, as pessoas geralmente sdo muito influenciadas pelas
mas noticias (sobretudo as mais recentes) e acontecimentos exdégenos, como
«crash» na bolsa, crises economicas e politicas, guerras e greves. Em
periodos de recessdao econémica, os empresarios tém receio em langar novos
produtos e fazer novos investimentos e, muitas vezes, estdo dispostos a
vender os actuais produtos a precos muito reduzidos. Nestas condicbes, as
previsdes de vendas podem ser muito imprecisas (Caiado,2011).

Quanto ao horizonte temporal, as previsbes dependem quer dos
objetivos da empresa quer da natureza dos produtos comercializados. Os
horizontes podem ser de curto, médio e longo prazo (Caiado,2011).

As previsoes de curto prazo sao feitas para periodos de tempo até trés
meses (diario, semanal, quinzenal e mensal) e estao associadas a produtos de
grande consumo sujeitos a oscilagées sazonais e conjunturais de procura e de
oferta. Por exemplo: vendas de jornais desportivos, vendas de peixe e produtos
horticolas nos mercados municipais e hipermercados; audiéncia de
telespectadores a anuncios publicitarios. As vendas de produtos sazonais
podem ser previstas com bastante precisdo sempre que as oscilagcdes de

caracter sazonal nao se alterem muito.
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As previsbes de médio prazo sdo normalmente estabelecidas para
horizontes temporais de um ano e desempenham um papel fundamental na
elaboracdo dos planos orcamentais e financeiros da empresa. Uma previsao
incorreta pode afetar fortemente o orcamento da empresa. Se for otimista, a
sobrestimacao das vendas traduz-se em excesso de stocks e desperdicio de
recursos materiais, financeiros e humanos. Se for pessimista, a empresa nao
consegue satisfazer as necessidades do mercado e tem por isso uma perda de
oportunidade, o que naturalmente pode afetar a sua imagem.

No que concerne as previsdes de longo prazo, estas sao feitas para
periodos de trés ou mais anos dependendo do tipo de sector ou industria
envolvida. Por exemplo, a previsdo de vendas de produtos eletrénicos e de
informatica é feita para horizontes temporais de dois ou trés anos, enquanto a
previsdo de vendas de materiais pesados pode ser feita para horizontes
temporais de cinco ou mais anos. Em geral, as previsdes de (ou e) longo prazo
sao Uteis para a orientagcdo da empresa no horizonte temporais mais alargado
no que se refere a escolha dos seus grandes investimentos das suas opcoes

estratégicas.

2.2.3. Etapas da previsao quantitativa

Num qualquer processo de previsdo de séries temporais do ponto de
vista de Caiado (2011), o analista deve seguir um conjunto de etapas
fundamentais, a saber: definicAo do problema, recolha dos dados, analise

exploratoria, explicacdo ou modelacao, e previsao.

e Definicao do problema:

A primeira tarefa da previsdo consiste em definir o problema a ser
analisado. Esta envolve a consulta de profissionais e quadros técnicos da
organizagdo responsaveis pela recolha dos dados, pelo desenvolvimento,
manutencado e gestdo das bases de dados, e pelo manuseamento e utilizacdo
dos dados em previsdo. E importante saber quem faz previsdes, com que
meios e para que fins, e que implicagdes tém para a organizagao.

e Recolha dos dados:
11



A recolha exaustiva e rigorosa de dados histéricos das vendas, por
exemplo, de cada um dos produtos da empresa por categoria, cliente ou
mercado, constitui uma tarefa indispensavel para a constru¢cdo de modelos

matematicos e estatisticos a ser utilizados em previsao.

e Analise exploratoéria:

A descricao dos dados comeca com a inspecao grafica da série e
caracterizacao do seu andamento geral, procurando identificar os movimentos
de tendéncia, sazonalidade, ciclos, os pontos de viragem (mudanca de
estrutura) e eventuais observagdes andmalas (outliers). A andlise gréafica vai
auxiliar o analista na escolha de potenciais modelos candidatos a representar a
série observada.

e Explicacao ou modelacao:
Esta etapa consiste na construcao e selecdo de modelos que permitam
explicar o comportamento da série no periodo observado.

¢ Previsao:

Apébs o ajustamento de modelos aos dados, estamos em condi¢des de
passar para a etapa de previsdo. Nesta, o analista tenta prever a evolucéao
futura da série com base exclusivamente no seu comportamento passado
(modelos univariados ou nao-causais) ou com base no comportamento
passado de outras variaveis (modelos causais ou explicativos). Este processo
nunca € definitivo e requer a avaliagdo prévia da qualidade preditiva dos
modelos para os ultimos instantes observados da série em estudo.

2.2.4. Que métodos de previsoes podem ser utilizados?

Para Sartoris (2003) o0 método mais simples de previsdo de uma variavel

€ aquela em que usamos para a previsao justamente o ultimo valor da variavel.
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Ja Mansfield (2000) escreveu que o mais simples instrumento de previsdo é
fazer inquéritos as empresas e individuos e determinar aquilo que estes
acham que vai acontecer.

Analogamente, segundo Caiado et al. (2008), podemos distinguir quatro
métodos ou técnicas de obter previsdes: os métodos qualitativos, baseados em
juizos subjetivos e especulagcdes; os métodos quantitativos, modelos
estatisticos que utilizam dados presentes e passados quantificados;
0s métodos imprevisiveis, em que pouco ou nenhuma informacao esta
disponivel; e os métodos mistos, combinando técnicas quantitativas e
qualitativas.

Ainda nesse sentido, para Caiado (2011), Os métodos quantitativos de
previsdo dividem-se em métodos nado-causais (ou extrapolativos) e métodos
causais (ou explicativos). Os métodos de previsdo nao-causais podem ser
usados quando esta disponivel a informacéao presente e passada, a informacéao
estd quantificada em dados numéricos e os padrdes de comportamento
passado devem manter-se no futuro. No contexto da previsdo de vendas séo
frequentemente utilizados métodos deterministicos (tendéncia linear e nao
linear, médias moveis, alisamento exponencial) e probabilisticos (metodologia
de Box-Jenkins). Os métodos de previsdo causais sdo baseados em modelos
econométricos com diversas variaveis e fatores, sendo particularmente Uteis
em previsdo de vendas os modelos de regressdao, os modelos de funcéo
transferéncia e os modelos de intervengao.

Na busca continua de Caiado, et al. (2008) segundo a perspectiva
qualitativa, as previsdes resultam principalmente dos julgamentos subjetivos e
especulacbes dos analistas baseados na experiéncia e conhecimento
passados. Podem variar com os custos, objetivos, horizontes temporais,
precisdo, complexidade e valor. Sao usadas para dar conselhos, auxiliar o
gestor no planeamento e complementar as previsdes quantitativas. Em geral,
sao utilizadas em planos de médio e longo prazos (formulagcéo de estratégias
empresarias, lancamento de novos produtos, desenvolvimento de novas
tecnologias, etc.). Se houver alteracées significativos no padrdao de
comportamento passado, as previsdes com os métodos quantitativos deixam

de ter interesse e o julgamento humano pode ser a Unica alternativa viavel.
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Na sua visao a experiéncia tem mostrado que os modelos extrapolativos
ou nao causais, que se baseiam no conhecimento exclusivo dos seus valores
passados para prever o futuro, sdo muitas vezes mais fidveis do que os
modelos com diversas variaveis e fatores (modelos multiplicaveis).

Os métodos de previsdao, segundo Moreira (citado por Bacci 2007),
podem ser classificados, quanto ao tipo de instrumento utilizado e quanto aos
conceitos que formam a base da previsdo, em métodos qualitativos ou
quantitativos. Os métodos qualitativos sdo aqueles que se apoiam no
julgamento de pessoas, em estimativas ou opinides, sendo, portanto, técnicas
subjetivas e optativas por natureza (Moreira, 2001; Davis et al., 2001). Segundo
Davis et al. (2001), essas técnicas sao utilizadas principalmente quando nao
existem dados disponiveis para se realizar a previsdao. Gaither e Frazier (2001)
citam como principais métodos desse tipo 0s seguintes: suposicdo educativa,
consenso de um comité executivo, método Delphi, inquéritos de consumidores,

analogia historica e pesquisa de mercado.

2.3. Modelos de previsao

Segundo Stevenson (2001), um modelo € uma versao simplificada de
algum problema ou situacao a ilustrar certos aspectos do problema sem levar
em conta todos os detalhes.

Para Souza (2006), um modelo é uma descricdo de uma série temporal e
a forma de utilizacdo deste modelo depende do objetivo da analise. Nem
sempre um modelo conduz a uma boa férmula de previsdo. Muitas vezes os
valores estimados apresentam valores muito distantes da realidade, sendo o
erro de previsdo a quantificacao desta distancia.

Na abordagem dos modelos extrapolativos utilizam-se dados estatisticos
sob a forma de séries temporais ou cronoldgicos para descrigcdo e previsdo do
comportamento de uma variavel. Uma série temporal consiste num conjunto
de observacbes de uma variavel, feita em periodos sucessivos de tempo,
durante um determinado intervalo. Sdo exemplos as cotagdes diarias das
acdes, as vendas semanais de um dado produto financeiro, as taxas de juro
mensais dos bancos, os lucros anuais das instituicbes financeiras. A

representacdo grafica de uma série temporal designa-se por cronograma e
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constitui o ponto de partida para a analise. A analise cuidadosa do cronograma
vai permitir ao analista destacar algumas caracteristicas evidenciadas pela
série de tipo de modelagdo mais adequado ao seu estudo de previsao (Caiado
et el. 2008)

2.3.1. Decomposicao

Na descricao de Mansfield (2000), a abordagem classica da previsao
econémica, idealizada pelos primeiros estaticistas era essencialmente
descritiva. Partia do principio de que uma série temporal podia ser decomposta
em quatro partes: tendéncia, variagdo sazonal, variagao ciclica € movimentos
irregulares. Mas especificamente admitia que o valor de uma variavel
econémica, num dado periodo, podia ser representado como o produto destes
qguatro componentes.

Mas Caiado et al (2008) analisaram que decomposicao consiste em
identificar e isolar cada uma das componente da série, ainda que seja
discutivel por estas serem nao observaveis, Contudo, a decomposicao tem a
vantagem pedagogica de destacar as principais caracteristicas das séries
temporais e constitui 0 ponto de partida para a sistematizagédo do processo de
modelacdo e previsdo. O modelo de decomposicdo pode traduzir-se na

seguinte expressao geral:
Y=f(T,S,C,¢

Onde a série Y, é funcéo da componente de tendéncia L da componente

S . C . &
sazonal "7’ da componente ciclica ~?° e da componente aleatéria "’ as

formas funcionais mais correntemente utilizadas sao:

=T, +5,+C +¢, (modelo aditivo)

Y, =T,x5,xCxe, (modelo multiplicativo)
e:
Y, =TxSxC, +¢,

(modelo misto)
Tendéncia - caracteriza o andamento mais notério da série durante um periodo

longo.
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Sazonalidade - oscilacio em relacdo a tendéncia que ocorre
mensalmente ou trimestralmente no decorrer do ano.

Movimento ciclico - movimento oscilatérios associados as fases de
expansao e recessao dos ciclos econémicos).

Movimentos irregulares ou aleatérios - movimentos da série que nao sao
explicados pelas componentes anteriormente referidas.

A escolha do melhor modelo depende das caracteristicas da série,
sendo que, na perspectiva da decomposi¢cdo, deve o analista ensaiar a
construcao de diferentes modelos até chegar a representacdo mais satisfatoria
da série em estudo (em geral, aquele que minimiza a componente irregular ou

residual).

2.3.1.1. Como calcular uma tendéncia

Quando numa série temporal ndo se detetam movimentos de caracter
oscilatério nem movimento sazonais, pode adotar-se 0 seguinte modelo linear

de avaliacao da tendéncia:

Y =btht+é&),

- A . ., £
Onde by e b, sdo os parametros, t a variavel tempo e ~/ a componente
aleatéria. A estimacao dos parametros pelo método dos minimos quadrados

conduz a:
Zy _Zytzf
b, = n A Y
th _ (Zt)z b :_zy’ _bzz_
n

1
e n n

Outros modelos deterministicos de avaliacdo da tendéncia, nao

— 2 _ roa
Y, b4t +bi" +¢, modelo de tendéncia quadratica, Y, =bibye

—} b a8
modelo de tendéncia exponencial Y. =bte

lineares, sao:

modelo de tendéncia geométrica
e Y =b+hlog+€ modelo de tendéncia logaritmica. Estes modelos podem

também ser facilmente estimados pelo método dos minimos quadrados,
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mediante prévias transformagbes adequadas, como por exemplo a
transformacao logaritmica, que permite transformar modelos multiplicativos em
aditivos e linearizar as fungdes exponenciais € geométricas. Os métodos
apresentados sdo, no entanto, bastante limitados e, em geral, pouco eficientes
na previsdo porguanto nao descrevem a série com base no seu
comportamento passado, ndo conseguem captar alteracées de andamento e

pressupdem comportamentos, lineares de tendéncia.

2.3.1.2. Calculo da variacao Sazonal

O investigador Mansfield (2000), diz que uma maneira de calcular a
variacdo sazonal numa série temporal é usar as técnicas de regressao.
Suponhamos, por exemplo, que um analista econémico tem uma série
temporal composta por valores trimestrais, isto €, cada observacao diz respeito
ao primeiro, segundo, terceiro e quarto trimestres de um ano. Se o analista
achar que a série temporal tem uma tendéncia linear, ele ou ela podem admitir

que o valor da observacdo no momento t é igual a:

Y =A+B,t+B,0, +B,0, + B0, +e,

Onde Qq é igual a 1 se t é o primeiro trimestre e zero nos outros casos,

Q2éigual a 1 se t é o segundo trimestre e zero nos outros casos, e Qs € igual a

1 se té o terceiro trimestre e zero nos outros casos e % & um termo residual. E
importante compreender o significado de B4, B, B3 € B4 na equacao acima; é
claro que B+ é a inclinagdo da tendéncia linear, mas o que sédo B, B; e Bs? A
resposta é que B, é a diferenca entre o valor esperado de uma observagao no
primeiro trimestre e o valor esperado no quarto trimestre, quando sao retirados
os efeitos da tendéncia. O valor esperado de uma observacao é o valor médio
a longo prazo para achar o seu valor esperado, multiplica-se cada valor
possivel da observacdao pela probabilidade deste valor, e somam-se o0s
resultados. Para ver se isto é verdade, note-se que se uma observagéo diz

respeito a um momento t, 0 primeiro trimestre de um determinado ano, o0 seu

valor esperado é igual a: A+B1+B, do acordo com a equacao
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V' =A+B,1+ 8,0, +B,0, +B,0, "¢ Do mesmo modo, se uma observagao

diz respeito ao momento t + 3, o quarto trimestre do mesmo ano, o seu valor

esperado € igual a A+B (1 +3) de acordo com a mesma a equacgao. Assim, a
diferenca entre o valor esperado de uma observacédo no primeiro trimestre e o

valor esperado de uma observacdo no quarto trimestre € igual a:

(A+B,1+B,)—[A+B,(t+3)]=B,3B

E se ignorarmos os efeitos da tendéncia (que é responsavel pelo ultimo
termo a direita, 3B+), esta diferenca é igual a B, que é o que pretendiamos
provar. Quando se ignoram os efeitos da tendéncia, podemos mostrar, da
mesma maneira, que B; é a diferenca entre o valor esperado de uma
observacdo no segundo trimestre e o valor esperado de uma observagao no
quarto trimestre; e B4 € a diferenca entre o valor esperado de uma observacao
no terceiro trimestre e o valor esperado de uma observacdo no quarto

trimestre.
Consequentemente, se a equagdo Y =A+B,ir+B,0, +B,0, +B,0, +¢&, for

vdlida, o analista pode representar a variagcdo sazonal na série temporal pelos
trés niameros B, B3 e B4. Para calcular cada um destes niumeros podem ser
usadas técnicas ordinarias de regressdao multipla. A variavel dependente € Y e
as varidveis independentes sdo t, Qi Qo e Qs. As trés Ultimas variaveis
independentes Q;, Q2 e Q3 sdo variaveis simuladas. Uma variavel simulada é
por definicio uma variavel que s6 pode assumir dois valores, zero ou 1.

Usando os métodos de regressao, as constantes A, By B, e, Bs e B4 na
equacdoY =A+Bt+B,0,+B,0, +B,0,+ €& podem ser calculadas pela técnica
simples dos quadrados minimos.

Quando se usa este processo, o analista admite que os efeitos sazonais sao

adicionados ao valor da tendéncia, como nos mostra a equacgao

Y =A+Bt+B,0 +B,Q,+B,0,+¢,. Isto é diferente do modelo tradicional da

Y =TxS$xC +¢,

equacao "’ , em que os efeitos sazonais se multiplicam ao valor

da tendéncia. O pressuposto anterior € adequado para alguns casos, enquanto
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o ultimo pressuposto é adequado para outros. As técnicas baseadas em ambos

0Ss pressupostos séo uteis.

2.3.2. Modelos de médias moveis

Os modelos de médias méveis sdo adequados para avaliar a tendéncia
de uma série temporal e sdo muito sensiveis as alteracoes recentes do seu
comportamento. Utilizam a informacdo relativa aos termos da série numa
vizinhanca de alguns periodos para estimar o seu nivel corrente, 0 que permite

a filtragem de caracter aleatério associadas ao operador da média.

2.3.2.1. Medias moveis simples, centradas e ponderadas
Para séries com tendéncia localmente estacionaria, a média movel
simples define-se como a média aritmética das k observagdes (com Kk inteiro e

impar) centradas no instante t

+o.+Y +.Y,  +Y., ),

t—m+1 t+m—1 t+m

1
M, =Tt m=K/2.

Este modelo considera um numero impar de observacdes no calculo da
média. Para obter a média movel centrada no momento t a partir de um namero

par de termo da série, tera que utilizar-se a expressao:

M, = L v oy
2K

t—m t—m+1

+..+2Y, +..2Y, +Y. ),

t+m—1 t+m

m=K/?2.

Em ambos os métodos de médias moveis (simples e centradas) as previsdes

sao constantes para todo o horizonte temporal,

A L Y. +Y  +..+Y
A >y ="1—H e h=12,...,
k4= k

OndeY’M € a previsdo da série Y no momento T + h (com t a origem da

Y 4Y, Y,

previsdo e h o horizonte da previsao) e sdao as k

observacgdes incluidas na média movel. A pratica aconselha a escolher um
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periodo médio movel reduzido para que se possa acompanhar as eventuais
oscilacdes do nivel da série.

Outros métodos de médias moéveis atribuem uma maior importancia a
informacdo passada mais recente relativamente a mais antiga. Sdo os
chamados métodos de médias moveis ponderadas cuja funcao de previsao é
igualmente constante para todo o horizonte temporal, isto é:

. 1 &
Y, == Z oY =aY; +af—1YT—l+"'+aF—1YT—K+l, "

(=T—k+1 =1,2,...,

Onde, como se disse atras, os passos a dar a cada observacao sao

normalmente decrescentes e admite-se que a sua soma seja igual a um,
T

Zr=T—k+1 a= 1.

2.3.2.2. Dessazonalizacao dos dados

Quando se pretende ajustar a sazonalidade de série que exibem
movimentos de caracter sazonal (mensal, trimestral) e a amplitude das
oscilagdes aumenta ou diminui com o andamento da série, pode empregar-se
um modelo multiplicativo de médias mdveis. Seja Y; a série dessazonalizada,

0S passos a dar sdo os seguintes:

Passo 1

Obter as medias moveis centradas de Y, através da expressao,

0,5Y, ¢+Y,_s+..+Y,,5+0,5Y, ¢ e

Mensal
M, = Y,
t 0,5Y._,+Y, +Y.+Y. ,+0,5Y
il ) -1 i t+1 42 co Trimestral
Passo 2
R, = L
M

Calcular o racio entre a série original e alisada t

Passo 3
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Estimar os indices sazonais / ; através das media dos termos de R;
correspondentes a cada més ou trimestre. De seguida, calcular os fatores

sazonais S; com base nos quocientes entre os indices sazonais e a sua média

geomeétrica.
_
I.
/ se Mensal
/1 xI 5 x...xI
S, =4
t I; _
’ se Trimestral
| 411Xl x5y

Construir a série dessazonalizada, dividindo os valores da série original

- . Y,
pelos respectivos fatores sazonais, X, ZE'

t
No caso em que 0s movimento sazonais ndo aumentam ou diminuam
com o nivel da série, pode utilizar-se um modelo aditivo de médias méveis para
dessazonalizar os dados das suas observacbes. Este método consiste nos

seguintes passos:

Passo 1
Obter as médias mdveis centradas através da expressao

O’SYI—6 +Yt_5 +"'+Yt+5 +O’5Yt+6 se Mensal

— 12
Mt ) 0,5Y,_,+Y,_ +Y,+Y,,,+0,5Y,,,
se
4

Trimestral

Passo 2

. e : D =Y-M,
Calcular a diferencga entre a série original e alisada,
Passo 3

Estimar os indices sazonais através das médias dos termos

correspondentes a cada més ou trimestre e, de seguida, calcular os fatores
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sazonais com base nas diferencas entre os indices sazonais e a sua media

aritmética,
Ii+1,+..+1
Ij 17 -2 12 e Mensal
S — 12
t I +1,+1,+1
1 i 1 24 3774 g Trimestral
Passo 4

Construir a série dessazonalizada, subtraindo a série original o0s

respectivos fatores sazonais, X, =Y, -3,

2.3.3. Modelos de alisamento exponencial

Os modelos de alisamento exponencial utilizam ponderadores
exponencialmente decrescentes com a antiguidade das observagdes. Sao de
varios tipos: modelos de alisamento exponencial simples, modelos de
alisamento exponencial duplo, método de Holt e método Holt-Winters.

2.3.3.1. Alisamento exponencial simples

O modelo de alisamento exponencial simples € um modelo adequado
para séries com tendéncias localmente estacionarias e sem movimentos
sazonais. Para prever os valores futuros da série utilizam-se as estimativas

mais atualizadas do nivel da série, através da expressao:

M=oV +1-aM,, - - 0<a<1

Onde M é a estimativa do nivel da série no momentot e & constante
de amortecimento ou alisamento. Para inicializar o processo de previsdo deve
escolher-se um valor inicial para M; (em geral, utiliza-se a média das primeiras
observacdes da série) e um valor para a constante de alisamento. A escolha
deve ser feita de modo a minimizar a soma dos quadrados dos erros de
previsdo. Dado que este método de alisamento utiliza apenas o ultimo valor
observado e valor alisado do momento anterior, as previsdes a h passos séo

. Y=Y
constantes para todo o horizonte, isto é: T+h T h=1,2,...
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2.3.3.2. Alisamento exponencial duplo

O modelo de alisamento exponencial duplo é apropriado para séries
temporais que apresentam tendéncia linear e consiste na aplicacdo do método
de alisamento exponencial simples duas vezes, utilizando a mesma constante
de alisamento (Caiado et al,2008). Para proceder ao alisamento duplo de uma
série utiliza-se as seguintes equacoes de atualizacao:

M,=aY,+(1-a)M,_,

M,=oM,+(1-a)D,_,

M, iy . . D . .
Onde "7 é a série de alisamento exponencial simples, ~*é a serie de

alisamento exponencial duplo e & ¢ a constante de alisamento. As previsdes
de h passos s&o obtidas através da expressao: ?t+h =a)+bwh, h=1.2,...

onde =MD, bt)=M, -D)e/1-a)]

do declive da série, respectivamente. A inicializacdo do processo de previsao

sdo as estimativas do nivel e

exige a atribuigdo de valores iniciais ao nivel da tendéncia da série. Na pratica,

sao frequentemente utilizados os seguintes procedimentos:

- Estimar o declive da série através da expressao, b=, -Y)/k

Y, Y.

onde consiste na média das primeiras k observacbes da série e “2a

média das k observacdes seguintes, e utilizar esta para obter a estimativa do

Y ~b(e)k+1)/2

nivel da série usando a expressao alt)=
- Efetuar a regressdo linear das primeiras observacoes da série,
utilizando como variavel independente o tempo (t), 0 que equivale a ajustar a
equacao da recta, Y=al)+hoy.
Com base nestes, estimam-se os valores iniciais dos niveis da série
alisada simples e dupla, M, =a()-b|1-a)/ o e D =a()-b1-a)/ a]

respectivamente.
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2.3.3.3. Méetodo de Holt

O modelo de Holt-Winters sem sazonalidade é adequado a séries com
tendéncia linear e sem movimentos de caracter sazonal e constitui uma
alternativa ao método de alisamento exponencial duplo para estimar o nivel e o

declive de tendéncia da série (Caiado et al,2008). O modelo de Holt-Winters

utiliza as seguintes expressoes: a)=at, +(l_0‘)[a(t_l)+b(t_l)]’ O0<a<l1 ¢

o) = Ala)—a=1)]+1- A1), 0<p =<1
Onde a (t) e b (1) sdo as equacdes de atualizacdo do nivel e do declive da

série, respectivamente & ¢ B sao as constantes de alisamento. As previsdes

_ ) . Y =aT)+b(T)h,
a h passos sdo obtidas através da fungdo: 7+% an+b) h=1,2,...

Na aplicacdao pratica deste modelo deve utilizar-se 0s mesmos
procedimentos do modelo de alisamento duplo para obter as estimativas

iniciais do nivel e do declive da série.

2.3.3.4. Método de Holt-Winters

O modelo de Holt-Winters com sazonalidade é apropriado para séries
gue apresenta tendéncia linear e movimentos sazonais. Na forma multiplicativa,
o modelo de Holt-Winters é de definido pelas seguintes equacbes de

atualizacdo:

alt)=a SY' +(1-a)|a(t -1 +b(r-1)],

s 0<a=<1
W) =Ha(t)-a@-D+A-Pb-D, o< p=<1
S, =Y, —a@]+1-7S,., 0<y<1

Onde 4(®) gb(®) representam as equacdes de atualizacdo do nivel e do

declive, respectivamente, §; o0 indice sazonal e, 05, B e y sao as
constantes de alisamento. A funcdo de previsdo a h passos assume a

expressao:

Yoy =a(T)+B(D+S,,, o h=12,..
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O modelo aditivo de Holt-Winters baseia-se nas seguintes equacdes de
atualizagao:

at)=afY, =S, )+(-dat=D+bt =D}, 0~ g<1
nt)=Aad)+at-) [+1-Bbt-1),  o0<p<1
S, =AY —a@®) |+1-pS..,, 0<y<1

As previsdes a h passos do modelo de sazonalidade aditiva sdo obtidas
por:

Y,,,=Q(T)+b(T)h+S,,, . h=12..

Tal como os outros métodos de alisamento exponencial, é necessario

o 7 A ) S
obter os valores iniciais de al), KT) e também de "’ para arrancar com o
algoritmo de Holt-Winters. Assim, para inicializar o nivel calcula-se a média das
N l <
I . as)==3 Y, i :
primeiras s observacoes, s . Para obter o valor inicial do declive

utiliza-se a expressao,

X 1 o ;
@)= 5 XL -TLn

E por ultimo, os valores iniciais dos indices sazonais sdo obtidos por,
, o_ b

geeey

a(s) (modelo multiplicativo) e

§, =Y =a(),8, =Y, =(5),...8, =¥, =4(5) (modelo aditivo)

2.3.4. Metodologia de Box-Jenkins

A metodologia Box-Jenkins € um dos trabalhos de maior importancia e
reconhecimento na area de Previsdo de Séries Temporais. O estudo feito pelos
investigadores George Box e Gwilyn Jenkins (1970) é baseado no importante
resultado de Wold (1954) que provou que qualquer série temporal pode ser
representada por uma estrutura de médias méveis infinitas (Chaves 1991),
(citado por Souza 2006). A metodologia proposta consiste em ajustar modelos
Auto- Regressivos e de Médias Mébveis, ARMA a série temporal. Quando
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comparada aos demais métodos de previsdo, a metodologia Box-Jenkins

apresenta resultados mais precisos e 0s modelos contém um ndamero pequeno

de parametros.

Uma desvantagem da utilizacdo deste método é que sua aplicagao

requer um conhecimento que vai além do uso de um pacote computacional

(Morettin; Toloi, 2004), ou seja, tona-se necessario a intervencdo de um

analista especializado.

Na construcdo de um modelo ARMA, deve-se seguir os passos da

metodologia Box-Jenkins, que sado (Morettin; Toloi,2004), (citado por Souza
2006):

Identificacdo do modelo ARMA a ser ajustado aos dados - esta escolha é
feita com base nas autocorrelacbes e autocorrelacbes parciais
estimadas. E considerada a fase mais critica do método. A partir de 1970
foram propostos procedimentos para identificacdo do modelo dentre os
quais se pode citar: o Critério de Informacédo de Akaike (AIC) (Akaike,
1973, 1974) e o Critério Bayesiano (BIC) (Akaike 1977) (Rissanen &
Schwarz, 1978). Estes critérios visam identificar a ordem do modelo
ARMA a ser utilizado, minimizando uma funcao que penaliza o ajuste de
modelos nao parcimoniosos, Ou seja, que possuem uma grande
quantidade de parametros;
Estimacédo dos parametros — tendo sido identificado o modelo provisério
para a série temporal, o passo seguinte € estimacao de seus parametros.
Para fazer a estimativa por Minimos Quadrados Nao Lineares ou Maxima
Verossimilhanga, utiliza-se o algoritmo de Marquardt (Chaves1991),
(citado por Sousa 2006);
Verificacdo da adequabilidade do modelo — ap6s a estimacdo dos
parametros, deve-se verificar se 0 modelo se ajusta bem aos dados, para
isto é feita uma analise nos residuos. Uma técnica que pode ser utilizada,
caso o modelo se mostre inadequado é o super-ajustamento, no qual séo
adicionados parametros e o modelo € estimado. Examina-se entdo se
estes parametros sao significativos no ajuste (teste “1”);
Previsdo — Na fase final, apds se ter selecionado o melhor modelo para a
série temporal e se o modelo escolhido for considerado adequado, ele
sera usado para fazer previsdes de valores futuros da série.
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Os modelos ARMA (autorregressive and moving average) foram
introduzidos por Boxe Jenkins (1970, 1976) para modelar e prever séries
temporais estacionarias através de uma representacdo autorregressiva e de
médias moveis, esta classe de modelos desempenha um papel fundamental na
caracterizagdo da estrutura da maioria das séries econémicas e financeiras.
Nesta seccdo, introduz-se os conceitos e as estatisticas fundamentais de
analise de séries temporais univariadas e apresentam-se os modelos ARMA
mais utilizados na pratica (Caiado et al. 2008)

2.3.4.1. Estacionaridade e funcoes de autocorrelacao

Se o comportamento de uma série temporal for estavel ou invariante ao
longo do tempo, esta diz-se estacionaria. Formalmente, a estacionaridade de

uma série temporal Y; implica média e variancia constantes, E (Yt) = p v,

covariancia independente de t, cov (Yt, Yik) = Y, Vi,

Na pratica, a
estacionaridade de uma’ série observa-se quando os dados nao apresentam
tendéncia crescente ou decrescente e flutuam em torno de uma média
constante, independente do tempo, e a variancia das flutuacdes ndo se altera
ao longo do tempo.

Na abordagem dos modelos lineares univariados de séries temporais,
tem-se a preocupacao de descrever o comportamento de uma variavel com
base no conhecimento exclusivo dos seus valores passados, dai que a
principal estatistica de analise seja a funcao de autocorrelacao (FAC), pois esta
mede a correlacdo entre pares de valores da série desfasados em 1, 2 e mais

periodos. A sua expressdao matematica é dada por:

Ly w-na, -n

— N g1

k ’

>, -1y

k=0,12,...
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Para além de analisar a correlacdo total entre Y; e Yk interessa também
investigar a correlacao simples entre Y; e Yk depois de eliminar o efeito que
sobre elas exercem os valores intermédios Y1, Yi2,..., Yi—k 1 iSto é:

Corr (Yt, Yt-k/ Yt-1, Yt—k+1)-

Esta correlagdo condicional na andlise temporal designa-se por
autocorrelacado parcial. A estimacdo da funcdo de autocorrelacdo parcial
(FACP) pode ser feita através de um método recursivo, através da expressao:

k-1
rk _Zpk—l’j’"k—j
j=1

k-1
1=2 Py,
=]

P =

2

Com P4y = (inicializacéo) e F,=F_,— BB, ;-

2.3.4.2. Modelos de séries estacionarias

Box e Jenkins (1970) introduziram os modelos lineares de séries
estacionarias ndao sazonais, designados por modelos ARMA (p,q), através da
representacao genérica:

Y=Y  +.+9)Y  +€ -6, —.-0¢_,
Onde a série Y; é funcado dos seus valores passados e da combinacao
. . - EE sk 30,0,y -
linear de uma sucessdo de choques aleatérios, oo ooty S0 0s

parametros autorregressivos e p a ordem da componente autorregressiva;

o.0,,..,6 ~ A . L.
12 7, que sao os parametros de médias moveis e g a ordem da

componente de médias moveis. Na modelacdo empirica de séries
estacionarias sdo frequentemente utilizados modelos parcimoniosos do tipo
ARMA (p,q), p,g = 0,1,2.
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2.3.4.2.1. Modelo AR (1)

O modelo auto regressivo de 12 ordem ou AR (1) tem a representacao,
Y =Y +¢€,

£, ] - :
Onde ' é um ruido branco e o coeficiente auto regressivo ¢ tem que

satisfazer a condigéo —1=¢ <1.

A FAC do modelo AR (1) apresenta um decaimento exponencial para

0<¢g <1

e um decaimento

—1<¢ <0

zero quando tem autocorrelagcbes positivas

0]
Comportamento da FACP traduz-se por uma autocorrelacdo positiva (ou

sinusoidal para zero quando tem autocorrelacbes negativas

negativa) no log k=1, quando o sinal de 4 for positivo (ou negativo) e, a partir
de K = 2, tem um decaimento brusco para zero.

2.3.4.2.2. Modelo MA (1)

O modelo de médias méveis de 12 ordem ou MA (1) descreve a série Yf,
. - )
através de um choque aleatério, ~*, e também do seu valor desfasado um

] £ . ) -
periodo, "1, Define-se através da relacao,

Yz =& _018

t-1°

g, ] .
Onde "7, € um ruido branco e assume-se que o coeficiente auto

-1<6 <1

regressivo 0, satisfaz a condicao . A FAC do modelo MA (1) tem

uma queda brusca para zero a partir do log(k = 2), enquanto a FACP tem um
decaimento exponencial ou sinusoidal amortecido para zero quando k

aumenta.
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2.3.4.2.3. Modelo AR (2)

O modelo auto regressivo de 22 ordem ou AR (2) tem a forma,

Y= ¢1Y’—1+¢2Yf—2 +€”. Onde & & um ruido branco e os coeficientes auto

regressivos ¢1e ¢, tém que satisfazer as condicdes ¢+4<1g g <1 e

—1=¢ '<1. A FAC do modelo AR (2) tem um decaimento lento para zero,

enquanto a FACP tem uma queda brusca para zero a seguir ao logk= 2.

2.3.4.2.4. Modelo MA (2)

O modelo de médias moveis de 22 ordem ou MA (2) assume a

Yz :gz_elgt—l —926}_2,

< £ ] -
expressao, .Onde "' é um ruido branco e os coeficientes

de médias moveis 6, e 6, tém que satisfazer as condicdes

6 +6 <1,6,-6 <1 e -1=6 <l A FAC do modelo MA (2) tem uma queda

brusca para zero a seguir ao logk=2, enquanto a FACP tem um decréscimo

exponencial ou sinusoidal amortecido para zero.

2.3.4.2.5. Modelo arma (1,1)

O modelo ARMA (1,1) inclui um factor autorregressivo de 12 ordem e um
factor de médias moveis de 1% ordem e tem a representacao,

Y=Y _ + ] ] A
=0Y. 8[—018[_1,. Onde €, € um ruido branco e os parametros 2 e &)

devem satisfazer as condicdes —1=g =<1 e —1<4 '<1. Quer a FAC quer a
FACP do modelo ARMA (1,1) tem um decréscimo gradual para zero a medida

que k aumenta.

2.3.4.2.6. Modelos Arma Sazonais

Algumas séries econOmicas e financeiras exibem, por vezes,
movimentos periddicos que se repetem regularmente num periodo curto de

tempo. Nestas situagdes, a correlacdo existente entre as observacoes
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desfasadas em s periodos, Yi, Yis, Yios,..., revela-se significativa o que nos
leva a ter que adoptar modelos com uma componente sazonal.
O modelo misto autorregressivo e de médias mdveis estritamente

sazonal de ordens P e Q, ou simplesmente modelo SARMA (P, Q)s tem a

forma,
(1-¢B°—..—¢,B")Y, =(1-0,B° —...—@QBQS)Q
Ou
Yt :¢1Yt—s +“‘+®th—pA‘ +gt _®18t—x _"'_®Q€I—Qs’
_ s _ ps
Onde -8 -..-9,8 € o polindbmio autorregressivo sazonal de grau P

1-0,B’ -..—0,B% , o - Lo .
! 27 ¢ o polinbmio de médias moveis sazonal de grau Q, S é o

operador atraso tal que BY=Y, e & € um ruido branco. Quer a FAC quer a

FACP do modelo SARMA (P, Q)s apresentam um comportamento do tipo
exponencial ou sinusoidal amortecido sobre os logs multiplos de s, mantendo-
se nulas nos restantes logs.

Os modelos autorregressivo estritamente sazonais de ordem P e os
modelos de médias mdveis estritamente sazonais de ordem Q designam-se
geralmente por SAR (P)s e SMA (Q)s, respectivamente. A FAC do modelo SAR
(P)s tem um decaimento exponencial ou sinusoidal amortecido sobre os logs
multiplos de s, anulando-se nos restantes, e a FACP tem uma queda brusca
para zero a partir do P-ésimo log multiplo de s. A FAC do SMA (Q)s tem uma
queda brusca para zero a partir do Q-ésimo log multiplo de s, por enquanto a

FACP tem uma queda lenta para zero sobre os logs multiplos de s.

2.3.4.2.7. Modelos arma multiplicativos

A combinacao do modelo ARMA (p, q) e SARMA (P, Q)s permite obter o
modelo multiplicativo, com componente sazonal e nao sazonal, SARMA
(p,9)(P,Q)s, através da expressao,

(1-¢B—..—¢,B")1-$B’ —..—¢,B")Y, _
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= (I_QB_”'_%BQ)(l_@lBS _-'-_@)QBQS)&.

Para simplificar a notacdo, considere-se 0s seguintes modelos ARMA

multiplicativos:
SARMA  (1,0).(1,0).12 : (1= 0,7).(1+ 0,25B").Y, = ¢, .....

SARMA  (1,0)(0,2)., : (1-0,65B)Y, = (1-0,5B)(1-0,4B* —0.1B%)¢,

Os comportamentos das FAC e FACP podem caracterizar-se pela
combinacdo das caracteristicas anteriormente descritas para os modelos
ARMA (p,q) e SARMA (P,Q)s.

2.3.5. Como usar modelos econométricos

Em anos recentes, os gestores e analistas tém baseado cada vez mais
as suas previsdoes em técnicas de regressao multipla e modelos de equacdes
multiplas. Tem sido posta mais énfase na construgdo e calculo de uma
equacao ou sistemas de equacdes para mostrar os efeitos das diversas
variaveis independentes na variavel ou variaveis que se pretendem prever
(Mansfield, 2000). Ainda para este autor, um modelo econométrico € um
sistema de equacdes (ou uma simples equacéo) calculado a partir de dados do
passado que é usado para prever variaveis econémicas e empresariais. A
esséncia de qualquer modelo econométrico é que ele combina as teorias

econdmicas com métodos estatisticos modernos.

2.3.5.1. Modelos de regressao

Actualmente, muitos dos métodos econométricos utilizados em estudos
empiricos de gestdao, marketing, economia e outras ciéncias empresariais séo
baseados em técnicas de regressao. A regressao estuda a relagdo entre uma
variavel, chamada variavel dependente (ou explicada), e uma ou mais variaveis

designadas por variaveis independentes (ou explicativas) (Caiado, 2011).
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2.3.5.1.1. Forma Funcional e Hipoteses

O modelo de regressao linear simples descreve a relacdo entre a
variavel independente (X) e a variavel dependente (Y) através da seguinte
forma funcional,

Yi =B1 + BgXi + Ui, i= 1,2.,..., n,

De Y, é a i-ésima observacao da variavel dependente Y; X; é a i-ésima
observacdo da variavel independente X; B; e B, sdo os parametros ou
coeficientes de regressao; Ui é o erro ou perturbacao aleatéria (ndo observavel)
associada ao valor observado e Y; representa os outros factores
(desconhecidos) que podem influenciar a variavel em estudo. Este modelo
consiste assim numa soma de duas partes: uma componente deterministica, B+
+ BoXj, e uma componente aleatéria, U;.

O modelo de regressao linear simples assenta num conjunto de
hipéteses fundamentais:

Hy: A variavel explicativa X assume valores conhecidos na amostra (ndo

todos iguais), ndo tendo caracter de variavel aleatéria;

H.: O valor esperado da perturbacgao aleatéria é nulo, E (Ui) = O, vi ;

Hs: A varidancia das perturbagbes aleatérias € constante ao longo das

observacodes (hipétese de homoscedasticidade), Var (Uj) = © 2, vi ;

H.: A covaridncia entre as perturbagdes aleatérias U; e U; (i Z ) é nula

(hipétese de auséncia de autocorrelagéo), Cov (UiUj) = 0, vf’f', i 7 ;

Hs: Os erros aleatérios tém uma distribuicdo aproximadamente Normal,
Ui~ N (0, 7).

Como se disse atras, a andlise de regressao estuda a relacéo entre uma
variavel dependente e uma ou mais variaveis independentes. Contudo, isto nao
implica necessariamente que as variaveis independentes sejam a causa e a
variavel dependente o efeito. Se existir uma relacdo de causalidade entre as
variaveis, esta relacdo tera de ser justificada com base na teoria econémica do

fendmeno em estudo.
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2.3.5.1.2. Estimacao do modelo

A partir de uma amostra de n observacoes das variaveis Y e X, podem
estimar-se coeficientes de regressdo B e B, através do método dos minimos
quadrados (OLS) e obter-se uma estimativa da variancia dos erros. Como U;
ndao € observavel e By e B, sdo parametros desconhecidos, sao obtidas
estimativas by e b, desses paradmetros, o que permite escrever a funcao de
regressao da amostra,

Y. =bl+b2Xi

Onde Yié o valor estimado para Y; correspondente a i-ésima
observagdo, b1 e b, sdo as estimativas dos parametros By e By

respetivamente. Para esta i-ésima observagao, designa-se ¢ como o residuo
de estimacao do modelo e escreve-se
e, =Y, + IA’,-
0 que permite escrever o0 modelo na forma
Y, = )A’,-+ ei
ou ainda,

Y =b,+b,X; +ei

Os residuos estandardizados (%¢i) sao obtidos através de uma

operacao de estandardizacdo ou normalizacdo que consiste em subtrair aos

, . _— . . ~
residuos a sua média, = ¢, e dividir o resultado obtido pelo seu desvio padrao,

S. , isto é:

Com a estandardizacao, os residuos passam a ter média zero e

variancia unitaria, o que permite identificar mais facilmente qualquer grande

diferenca entre os valores actuais (Y;) e os valores previstos (¥ ).
O principio do método dos minimos quadrados consiste em determinar o

par de valores b1 (estimativa do nivel) e b2 (estimativa do declive ou
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coeficiente angular) que minimizam o quadrado dos desvios entre os valores

observados e os valores estimados da funcao de regressdo da amostra,

Y=Y -Y)Y =D (Y, b —bX,).
i=l i=l i=1
As condicoes de regularidade para minimizar esta funcdo obtém-se
derivando a fungdo em ordem a cada um dos valores b1 e b, e igualando a zero
cada uma das expressoes,
a 1 2
—> (¥, —b—-bX,)* =0
a 1 i=1
e
0 < 2
— > (Y- -b,X,* =0

ao, i

O que equivale a ter,

-2> (Y, -h—bX,)’ =0
i=1
e
-2> (Y,-h—bX,)’ =0
i=2

Ou, simplificando,

SY, —nh—b,Y X, =0
i=2 i=l

e

iX,-Yl —bliXi —bzixf =0
i=2 i=1 i=1

Resolvendo a primeira equacao em ordem a by e substituindo o valor
obtido na segunda equacéo e rearranjando os termos chega-se finalmente aos
estimadores de minimos quadrados,



n

ZXiYI_lZXi 3 Y, niXiYI_iXiiYi

bz — _i=l ni i=1 PN b2 — i=111 i=rj i=;
Zth_(ZXij
i=1 i=1

2
X? 1(2 X,
i=1
Uma vez que a segunda equacdo vem dada somente em termos de

2.z
i=1 n

médias, soma de quadrados e produtos cruzados, a estimagdo de b, é
independente de b;.

2.3.5.1.3. Inferéncia estatistica

Depois de ajustar a funcdo de regressdo aos dados das variaveis,
podemos estar interessados em testar estatisticamente o efeito da variavel
independente sobre a variavel dependente ou construir intervalos de confianca
para os verdadeiros (e desconhecidos) parametros com base nas distribuicées

de probabilidade dos seus estimadores. Sobre a hipétese de normalidade dos

- 2, V. :
erros aleatérios, U; ~N (0,9 ), "’pode facilmente demonstrar-se que o0s

estimadores by e b, tém distribuicdo normal com médias B¢ e B, e variancias

2 2
o, . O, : L
e ", respectivamente, isto é:

2

bs ~ N(B1, 7)),
e
0_2
b1 ~ N(Ba, 72),

Se as variancias  ° das perturbacoes aleatérias forem conhecidas, o
intervalo de confianga a 100 (1 - a) % para o coeficiente B; (j = 1,2), conforme &
tratado o parametro By ou do parametro B,, € dado por:

o, <B; Sbj+zCX ob;)= 1.

Prob (b; — Z¢ x a

Em que Z. é obtido da equacgéo de probabilidade

b, —B,
~7Z, <21 —1<7 |=
Prob @, 1-a
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Onde 1=0¢ o nivel de confianca (ou de probabilidade) do intervalo e a
o nivel de significancia.
. 2 , ‘A . .
O desconhecimento de ¢ no célculo das variancias dos estimadores b4

AZ

e by levam-nos a procurar uma sua estimativa, O . Nestas condicdes, 0s
estimadores by e b, passam a ter uma distribuicao t-Student com n - 2 graus

de liberdade, ou seja

A partir destas distribuicbes podem construir-se intervalos de confianca

para os verdadeiros, parametros By e By:

A

A
Prob (b1 - t(n-g) (0/2) XObi<Bi<b+ t(n.g)( 0/2) X O'b1)=1 -a
e

A A

Prob (b2 —tn2) (@/2) x Obp < By by + tno(a/2) x Oby-1-a

Onde t(n2) (a/2) € valor percentual de uma distribuicdo t-Student com n -
2 de liberdade.

O teste de significancia mais comum consiste em testar a hipétese nula
(Ho) do parametro B; (j =1,2) ser estatisticamente nulo, Ho: B; = 0 contra a
hip6tese- tese alternativa (H{) do parametro ser significativamente diferente de
zero, Hy: Bj+ 0, e que se designa por teste bilateral. Outras formas do teste de
significancia, tendo em conta o sinal esperado para o respetivo coeficiente B;,
consistem em confrontar a hipotese nula Ho : B; < 0 contra a alternativa Hy : B; >
O (teste unilateral a direita) e Ho: Bj 2 0 contra Hy : B; <O (teste unilateral a

esquerda). Em qualquer dos casos, a estatistica do teste a utilizar é dada por:
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Que sobre a hipdtese nula Hy tem distribuicdo t-Student com n - 2 graus
de liberdade. A regido de rejeicao (ou regiao critica) depende do tipo de teste a
utilizar. Para o teste bilateral, deve considerar-se a regidao critica, RC = ]

—oo1,, 5, (012) JUlt,,0) (@) 2) 4o

[0y (@) 2) 7404,

Para o, teste unilateral a direita, RC =

J_ R (a)l _

e para o teste unilateral a esquerda, RC =

2.3.5.1.4. Modelo de tendéncia linear

Um caso interessante de aplicacdo do modelo de regressao linear
simples em previsao de séries temporais surge quando a variavel independente
€ a variavel tempo (t). Quando numa série temporal (Yt) se ndo detetarem
movimentos de caracter oscilatério nem movimentos sazonais, pode adoptar-se
o seguinte modelo linear de avaliacao da tendéncia:

Yt = B1 + Bgt + Ut, t= 1,2, .y Ny

Onde B1 é a constante (intercept), B, é o declive (slope), t € a variavel

tempo (trend), e U; é a perturbacao aleatéria (random error). Suponha que Y;

sdo as vendas de um certo produto no momento t. Para obter as estimativas

das vendas, seja ¥* em funcéo da variavel tempo, utiliza-se a fungéo ajustada

Y=b+b,t
onde as estimativas i e b2 sdo calculados pelo ja conhecido método dos

minimos quadrados, através das expressoes

n 1 n n n n n
IRAEEORONENEDR LR IW
— =1 n = t=1 =1

t=1 ¢ =1 ¢

2 - 2
th—i(th th—i(th
=1 =1 =1 =1

1 n 1 — —
b =;ZY, —bzx;Zt—Y—bzxt
t=1 t=1
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2.3.5.2. Regressao linear multipla

2.3.5.2.1. Forma funcional e hipdoteses

O modelo de regressao linear multipla descreve a relacédo entre duas ou
mais variaveis independentes e uma variavel dependente através da forma

funcional,
Yi = B1 + Bngi + B3X3i + ...+ Bka’i + Ui’ i= 1,2..., n,

Onde Y é a variavel dependente, X, Xs..., Xk sdo as k - 1 variaveis
independentes, B Bo,..., Bx sdo os parametros ou coeficientes de regressao, e
Ui é o erro aleatério. Este modelo pode ser apresentado na seguinte forma

compactada (assinala-se a sombreado os termos representados por vetores ou

matrizes):
Y=XB+U
ou, termos matriciais
Y 1 X, X5 . Xy |[ B, U,
Y, 1 X, X;, ..X,, B, U,
Y, 1 X,, X3n X || Bk U

Onde Y é o vector-coluna (n x 1) das observacées da variavel
dependente; X é a matriz (n x k) das observagdes das k -1 variaveis
independentes; B é o vector--coluna (k x 1) dos parametros ou coeficientes de
regressao; e U é o vector-coluna (n x 1) dos erros aleatorios.

Tal como a regressao simples, a aplicacdo do modelo de regressao
linear multipla assenta num conjunto de hipéteses fundamentais:

Hip.1: Os valores das variaveis independentes Xi,Xa. . Xki1 Sa0
conhecidos na amostra, em que a matriz X é ndo aleatéria;

Hip. 2: O valor esperado das perturbacoes aleatérias € nulo, E (Ui) = 0,
V.

j .

b
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Hip. 3: Os erros sdo homoscedasticos, isto é, sdo constantes ao longo
_ o>V,

Hip.4: Nao existe autocorrelagdo nos erros aleatérios, isto é, a

das observagdes, Var (U;)

covariancia entre dois quaisquer erros aleatérios Uie U; (i # j) € nula, Cov (U; U))

=0, Vipt# ; Sobre as hipéteses de homoscedasticidade (H3) e auséncia de

autocorrelacao (H4), Var (U) = E (UUT) = 021, onde | é a matriz identidade.

Hip. 5: Nao existe multicolineariedade perfeita, isto é, ndo existe uma
relagao linear perfeita entre as variaveis X, Xs,.., Xk, 0 que equivale a pedir que
a caracteristica da matriz X seja igual a k (nimero de colunas de X ) e inferior a
n (numero de observacgdes);

Hip. 6: Os erros aleatérios tém uma distribuicdo aproximadamente

Normal multivariada, U ~ N (0,9°1),onde | é a matriz identidade.

2.3.5.2.2. Estimacao do modelo
A estimacao dos coeficientes By B...., Bk pelo método dos minimos
quadrados conduz a:
); =b +b,X, +b;X;, +..+b, X,
Ou, em notacao matricial,

Y =Xb
Onde

Y=(X"X)"'X"Y

Este vetor b resulta assim do produto de duas matrizes: a inversa da
matriz de produtos cruzados de X, (X" X)™!, em que

n zxzi ZXy Zin |
ZXZi zxzzi ZXZiX3i ZXZiin
DXy DX, X2 Y XL Y XX,

(XTX)z _Zin sziXZi ZX](,'X3,- ZXZ
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E a matriz de produto cruzado dos elementos de X com os elementos de

Y,
vy
D> XY,
2. XY,
(XT X) — _ZinYi_
2.3.5.2.3. Inferéncia estatistica

Assumindo a hip6tese de normalidade dos erros aleatérios, pode testar
Significancia estatistica de qualquer variavel independente associada a um
para outro B, j = 2 ,..., k, através de um teste de hipoteses de Hy : Bj =0, H; : B;
# 0. Sob a hipoétese nula, a estatistica do teste, definida por

t:bj B,

A 2

obj

Segue uma distribuicao t-Student com n - k graus de liberdade. A regiao
de rejeicdo da hipotese nula corresponde ao intervalo RC =] -«, - {n.(a/2)] U [
tin_k(a/2,+ [. Para testar as hipoteses Hy : Bj=0 contraHi: Bj>0e Hyo:B;j=0
contra Hi: Bj<0 devem considerar-se como regides criticas os intervalos RC =
[tk (@); + [ € RC = ] - 0, - th(a)], respectivamente.

O intervalo de confianga para o parametro B; corresponde a equagéo e
com probabilidade:

Prob (b, — ti (/2) X %) < Bj<bj +t (n (0/2) x %) =1-a
Se pretender testar a significancia global da regressao, deve testar-se a
tese conjunta Hp : B, = B3 = ... = Bx = 0 contra a hip6tese alternativa de nem

todos os coeficientes sdo simultaneamente iguais a zero, isto &, contra a

. dB. #0,j=23,....k : -
hipétese Hy: J J (existe pelo menos um coeficiente de
regressao estatisticamente nao nulo). O teste estatistico correspondente é

dado por:
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SQE/(K —1)
F=——— (k—1.n—k)
SOR/(n—K) ’
=2
Onde SQE = b' (XY) - nY & a soma de quadrados da regressao (ou
explicada), SQR= Y'Y - b" (X"Y) é a soma de quadrados residual (ou néo
explicada), F-1,n-k € 0 valor percentual de uma distribuicdo F comk-1en-Kk
graus de liberdade no numerador e no denominador, respectivamente.
Para implementar o teste de significancia global € comum construir-se a

seguinte tabela de andlise de variancia (ou ANOVA):

Tabela de analise de variancia ou ANOVA

Fonte de Soma de quadrados Graus de Quadrados

variagao liberdade médios
Regressdo | SQE=b"(X"Y)—nY K-1 QME = SQE/ (k-1)
Residual SQE=Y"Y-b"(X"V) N -k QMR = SQR/ (n-k)

T 2
Tl SQT =SQE + SQR=Y'Y - nY N-1

Para avaliar a percentagem das variacbes da variavel dependente Y’
explicadas pelas variagcoes das variaveis independentes X, deve calcular-se o

coeficiente de determinagdo multiplo (R?), definido por:

2

_SQE _b"(X"Y)—nY

RZ
SOT -2
0 Y'Y —-nY
Ou

_2

T yvTyy _
Rzzl_iQizl_b (X'Y) _nZY

Q Y'Y —nY

O coeficiente de determinagédo pode igualmente ser utilizado para testar
a hipétese nula Ho : Bo=Bs= ... =Bk = 0 (ou Ho: R?= O) de que os coeficientes

de regressao associados as variaveis independentes sao globalmente nulos. A

42



relagdo entre o valor da estatistica F e o R? permite expressar o teste na

seguinte forma:

R* (k-1
= 2( ) mEk—Ln—l)
(I-R)/(n—k)
R =1-(1-gH=!
( )n—k

_2
Desta relacdo é facil deduzir que R < R? para k > 1. A introducédo de
_2 _2
variaveis explicativas no modelo faz aumentar menos o R do que R%. O R |

pode até assumir um valor negativo, ao passo que o R? é sempre positivo

(como se disse anteriormente, varia entre 0 e 1).
2.3.5.2.4. Previsao com o modelo de regressao multipla

Um dos objetivos da anélise de regressao consiste em prever os valores
da variavel dependente Y para valores hipotéticos ou observados de X. Por
exemplo, podemos ter interesse em prever o numero de pedidos de cartées de
crédito num banco com base na evolucao dos saldos de depdsitos a ordem dos
seus clientes e na taxa de juro do crédito ao consumo.

Uma previsdo pontual de Y obtém-se substituindo no modelo de
regressdo multipla as variaveis explicativas por valores observados ou

hipotéticos Xzp, Xap, ..., Xkp COMO Se segue:

Y,=b+bX,, +b,X;, +..+D X,,

€ dado por:
O intervalo de confianga condicionado para o valor esperado de Yy, E (Yy),é
dado por.

Y_t‘”’k’o-\/XIT’(XTX)_IXp§Yp+l‘(zsz)o'\/XZ(XTX)_lXp .

€ o desvio padrao dos residuos de estimagao; t -
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O valor percentual de uma distribuicao t-Student com n - k graus de liberdade
e Xp = [1 Xzp, Xap, ... Xip]" € 0 vector de valores das variaveis explicativas.

2.3.5.3. Validacao do Modelo

O modelo de regressao linear classico, apesar de ser muito facil de
implementar, assenta num conjunto de hipéteses fundamentais que nem
sempre se verificam na pratica, como sejam a homoscedasticidade e a
auséncia de autocorrelacdo nos erros. Em seguida, analisam-se a natureza e
as consequéncias praticas da nao verificacao destes pressupostos e apontam-

se formas para a sua detencédo e medidas correctivas a tomar.

2.3.5.3.1. Heteroscedasticidade

O problema da heteroscedasticidade surge quando as variancias dos
erros nao sao constantes ao longo das observacoes, isto &, variam de
observacgao para observacdo. Uma das principais razdes que levam um modelo
a sofrer de heteroscedasticidade prende-se com a alteracdo da ordem de
grandeza das variaveis ao longo das observagdes. Por exemplo, as grandes
empresas revelam maior variabilidade na producdo e nas vendas dos seus
produtos do que as empresas de menor dimensdo. Outros motivos sdo a
presenca de observagdes andmalas (outliers) na amonstra erros de medida
nas observacoes das variaveis e incorreta especificacdo do modelo.

Na presenca de heteroscedasticidade nos erros, os estimadores dos
minimos quadrados, apesar de se manterem lineares e ndo enviesados,
deixam de ser estimadores de variancia minima, o que se traduz na
subestimacdo ou sobrestimacao das verdadeiras variancias dos estimadores,
Esta perda de eficiéncia tem consequéncia a nao validacao da inferéncia
estatistica baseada nos testeste F.

Como alternativa a estes métodos informais, pode fazer-se um
adequado teste de heteroscedasticidade. Um dos mais utilizados é o teste de
heteroscedasticidade de White, que assenta nos seguintes passos:

e Passo1
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Estima-se pelo método dos minimos quadrados o modelo original.
Admitindo-se simplicidade de exposicao, que este tem 4 varidveis explicativas
(como é o nosso exemplo), tem-se

Yi = By X BoXoi + B3Xs + BaXsi + BsXs, + U

Em seguida, obtém-se os residuos de estimacgdo, e = Y;- ¥ .

e Passo2
Estimar a regressdo auxiliar do quadrado dos residuos sobre as

variaveis pendentes e os seus quadrados (e com termo auténomo),
el =A+AX, +.+AX, +AX: +.+AX+V,

No caso de termos muitas observacbes, podemos incluir nesta
regressao também os produtos cruzados, XoiXsi, XoiX4i ,..., € X4iXs. Em seguida,

calcula-se respectivo coeficiente de determinacéo (R?).

e Passo3

Testar a hip6tese nula, Hyp : A2 = Az = ... = Ag = 0, de auséncia de
heteroscedasticidade, com base na estatistica nR? que apresenta uma
distribuicdo do quadrado com m - 1 graus de liberdade (neste caso, temos m —
1 =9 — 1=8 regressores) isto &, NR? ~ X _1).

Na presenca de heteroscedasticidade, deve estimar-se o modelo através
do método dos minimos quadrados ponderados. Para o exemplificar, suponha
que tem o modelo Y; = By + BoX; + Ui. Nao conhecendo o padréo de
heteroscedasticidade, pode experimentar as seguintes transformacoées (e, em
seqguida, efectuar a regressao pelo método dos minimos quadrados):

Y, .

—l=i +B, +Z

X, X X (variancia do erro proporcional a X;)
Yi Bl BZ Ui

Y owiy o2

X X X X

i (variacao do erro proporcional a X;)
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B U |
Y, Y Y,

i

i (variancia do erro proporcional a Y1)

logYi = By + BalogX; + U; (modelo logaritmico)

Em qualquer dos casos, deve analisar-se o grafico do quadrado dos
residuos e certificar-se de que o padrao de heteroscedasticidade foi removido
com a transformacdo levada a cabo. Deve igualmente ter-se em atencao a
interpretacdo econdmica dos coeficientes estimados. Por exemplo, no modelo
log-linear, logY = By + Bz log X; + Uj, o coeficiente B, mede a elasticidade de Y
em relagdo a X, enquanto no modelo original Y{ = By + BoX; + U, este

coeficiente mede a variagao absoluta de Y por variacdo absoluta em X.
2.3.5.3.2. Autocorrelacao

A existéncia de autocorrelagcdo nos erros do modelo é um problema
comum em amostras de dados temporais. Por exemplo, se pretendermos
estimar as vendas futuras de bilhetes de cinema de um filme estreado um més
atras, é provavel que obtenhamos uma estimativa correlacionada com as
estimativas ou em momentos imediatamente anteriores (um dia antes, dois dias
antes, ou mesmo trés dias antes). Uma das principais causas da
autocorrelacao é a inércia, traduzida pelos movimentos de tendéncia ao longo
do tempo conjugados com alguns momentos ciclicos ou oscilatorios resultantes
de recessdes ou medidas expansionistas.

A autocorrelacao faz com que os estimadores dos minimos quadrados
deixem de ser eficientes, ainda que se mantenham ndo enviesados e, em
geral, consistentes em casos de autocorrelacdo positiva, a variancia dos
estimadores € normalmente subestimada o que provoca a sobrestimacdo da
estatistica t e, consequentemente deixa de ser valida toda a inferéncia
estatistica sobre os parametros do modelo.

Uma forma simples de detetar o problema da autocorrelagdo nos erros
do modelo € através do método grafico. Para isso, devemos construir o grafico
de dispersdao dos residuos estimados versus o0s residuos estimados
desfasados em 1, 2 ou mais periodos ou, simplesmente, os residuos estimados
versus a variavel tempo e averiguar a existéncia de padrées de correlacao

entre as duas variaveis.
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Para determinar o padrao de autocorrelacdo, considere que 0s erros sao
dados através de um processo do tipo, Ut = pU1 + E, com -1 <p <1, 0nde p
€ coeficiente de autocorrelacéo e E; , € uma variavel aleatéria com média nula,
variancia da constante e covariancia entre pares de valores nula. Esta equacao
tem a designacao de processo auto regressivo de 12 ordem ou simplesmente
processo AR (1).

2

2
O termo Uy, tem E (Uy)) =0, Var (Uy) = ¥ -0x /(i - p?) e Cov (UiUi_s)
S= 1, £2,.. O coeficiente de autocorrelagdo de ordem S, ps ‘ vem definido por

o

Cov(U,U._)

t— t=s

P JVar(UVar(U))

Nos casos de autocorrelacdo de ordem p, 0 processo designa-se
autorregressivos de ordem p ou AR (p), Ui = p1Uw1 +... + ppUi —p + Et.

Breusch (1978) e Godfrey (1978) propuseram um teste formal,
conhecido por teste de autocorrelacdo de Breusch-Godfrey (ou teste LM), para
detetar a autocorrelacdo nos erros do modelo, que consiste nos seguintes

passos:

e Passo1l
Estimar pelo método dos minimos quadrados o modelo de regressao,

Y =B +B,X,, +.+BX, +U..

Calcular os residuos de estimacdo, ¢ =Y~V

e Passo?

Estimar pelo método dos minimos quadrados a regressao
e =A+AX, +.+AX, +pe_ +pe,+..+ Pye, +V
Calcular o coeficiente de determinacéao, R?
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e Passo 3

Testar a hipotese Hp : p1 = p2 =... = pp=o de auséncia de autocorrelagcéo
com base na estatistica TR? (onde T = n - p é o nimero de observacdes
utilizadas na regressao efectuada no passo 2), que tem distribuicdo do Qui-
quadrado com p graus de liberdade. Se TR? for claramente superior ao limite
critico X?(, deve rejeitar-se a hipétese nula e concluir-se pela existéncia de pelo
menos um coeficiente de autocorrelacao significativamente diferente de zero.

Na presencga de auto correlagdo os estimadores dos minimos quadrados
sao ineficientes pelo que ha necessidade de proceder a sua correcgao. Uma
vez que a estrutura de autocorrelacdo é, geralmente, desconhecida deve
implementar-se um método de estimacao que permita identificar em padrao de
autocorrelacdo, p, e obter estimadores de minimos quadrados com as
propriedades desejaveis. Supondo, por simplicidade de exposicao, que se tem
um modelo de regressao linear simples, Y; = By + B2X; + U; Durbin (1960)
propbs o0 seguinte método bi-etapico de estimacdo do padrdao de
autocorrelacao

e 12 Etapa

Estimar pelo método dos minimos quadrados a seguinte equacao:

Yt = A1 + AgXt + A3Xt-1 + th-1 + Ui
Utilizar o coeficiente estimado de p, como estimativa do padrdao de
autocorrelacao de | ordem. Embora enviesado, para grandes amostras € um

estimador consistente de p.

e 22 Etapa

Usar a estimativa para transformar as variaveis dependente e

independente em diferencas generalizadas de 12 ordem, isto &, ¥+ =X =P ¥.)

X =(X,-pX,,

e ). Em seguida, estimar pelo método dos minimos quadrados

Y, =A+AX +Y,

a equacao, Como o termo erro Vi nado sofre de
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autocorrelacao, os estimadores de minimos quadrados dos coeficientes A e

4 sao eficientes.

2.3.5.4. Regressao nao Linear

Alguns modelos deterministicos de avaliacdo da tendéncia sdo nao
lineares, mas as mais comuns sao os de tendéncia exponencial, geométrica e
logaritmica. Estes modelos podem ser facilmente estimados pelo método dos
minimos quadrados mediante prévias transformacdes adequadas, como por
exemplo a transformacado logaritmica, que permite transformar modelos
multiplicativos em aditivos e une as func¢des exponenciais e geométricas. Em

seguida, descreve-se a especificacao de cada um destes modelos.

2.3.5.4.1. Modelo de tendéncia exponencial

O modelo de tendéncia exponencial descreve a série Y através de uma

exponencial da forma:

Y, :blbé

Aplicando logaritmos naturais vem,

A
InY+ =Inby + t x Inby
A -
Fazendo Yi=InY: xb’; = In by, obtém-se a funcao linear:

A

Yio by + bt
A fungdo exponencial tem taxa de variagdo constante pois
A
din¥: b —b, A 4
t e by é o valor médio de Y= InY: lo quando t for nulo. Os

coeficientes by e bt sdo obtidos pelo método dos minimos quadrados,

recorrendo as expressoes:
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n 1 n
-

; n[zl ]

1 1L
b; =;;1ny, —bﬁ;;t

Por ultimo, depois de obter os valores de b’y e b, deve fazer as
substituicdes, b1 = exp b’y e b2 = exp b », para ajustar a curva exponencial aos
dados, Y1 = b1bt2_

Depois da linearizacdo toda a inferéncia estatistica é feita como no
modelo linear, tendo em atencdo que ao voltar ao modelo original se devem

inverter as operacoes efectuadas aquando da linearizacao.

2.3.5.4.2. Modelo de tendéncia geométrica

O modelo de tendéncia geométrica pode expressar-se pela seguinte
curva poténcia,
Y =b;t™

Ou, aplicando logaritmos naturais,
InY; = Inby + balnt

Fazendo y; = InYy, t' = Int, b’y = Inby e b’s = by, reduz-se a funcao linear:

Yt = b’1 + b’g t
A funcéao poténcia tem elasticidade (relacao entre as variacées relativas
da variavel dependente e da variavel independente) constante para todo o t,
dlnY, b

pois dInt "’ Tem-se ainda que In b; é o valor médio de InY; quando t = 1.

Aplicando o ja conhecido método dos minimos quadrados, chega-se as

seguintes expressoes:
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anln(Yt)lnt—lanlnY,ilnt
_ =l n = =1

bé = n 1 n 2
Z:(lnt)2 —(Zlntj
=1 n\ =

e

b; =lilnYt —bélilnt
=]

no

b

b.=e" ? . -
1 para voltar a funcéao

b,=e

Por dltimo, faz-se as substituicdes e

poténcia.

2.3.5.4.3. Modelo log-lin

O modelo log-lin € um modelo semi-logaritmico pois apenas uma das
variaveis (neste caso, a variavel dependente) aparece na forma logaritmica. A
forma funcional do modelo log-lin € dada por:

InYt = B1 + Bgt + Ut

A sua funcao ajustada assume a expressao,

InYt = b1 + bgt
Onde

, ln(Y)t—l , InY y t
PALCAEED RIS
b ==L n = =1

) n [ 2

Se-(3)
=1 n\ =

e
1< I3
by ==Y InY,—b,=> Int
noe no—
Este modelo permite o ajustamento de uma curva aos dados de uma
série ndo linear e a determinacdo da sua taxa de crescimento no periodo em

estudo. O coeficiente b, mede a variacao relativa de Y por variacao absoluta de

b
t. Tem-se ainda que as quantidades b, x 100 e (e DA 0C sao
respectivamente a taxa instantanea e a taxa composta de crescimento de Y no

periodo t.
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Para ajustar este modelo, primeiro, deve efectuar-se a regressao do
logaritmo de Y; sobre t, 0 que vai resultar numa linha recta. Em seguida,
transformam-se os logaritmos nos valores originais de Y através da
transformacao inversa (neste caso, a transformagdo exponencial) para obter a

curva ajustada.

2.3.5.4.4. Modelo lin-log

O modelo lin-log (ou de tendéncia logaritmica) € uma linha curva que se
ajusta bem a séries em que a taxa de variagdo aumenta ou diminui
rapidamente nos primeiros instantes do tempo e depois estabiliza. Este modelo
€ representado pela expressao,

Y: = by + balnt + U

O ajustamento pelo método dos minimos quadrados conduz a,
Yi = bq + balnt

Onde

Zn:Yr lnt—linilnt
— =1 n = t=1
- 2
Z:(lnt)2 —1(21nt]
=1 n\ =

b2

e

b, =%Zn:lnYt -b, %anlnt
=1 t=1

2.3.5.5. Regressao com variaveis qualitativas

Nos modelos de regressdo estudados anteriormente, apenas foram
consideradas variaveis de natureza numérica ou quantitativa. Contudo, na
pratica, por vezes, temos a necessidade de incluir no modelo atributos como a
categoria profissional, o estado civil, a nacionalidade, a religido, ou variaveis
que representem a religido ou acontecimentos exdégenos, como guerras,
greves, decisdes politicas, campanhas publicitarias, alteracdes legislativas, ou
ainda, variaveis de carater sazonal (fim de semana, més, trimestre). Estas

variaveis designam-se por nominais categéricas (ou variaveis dummies) e
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assumem os valores 1 ou 0, conforme indicam a presenga a ou auséncia do
atributo.
Considere que o salario dos licenciados empregados no setor financeiro

pode ser representado através do seguinte modelo:

Y, =B, +B,D, +U,

D, é uma variavel

Onde i ¢ o salario mensal do i-ésimo empregado e
dummy que toma o valor 1 se for homem e o valor O se for mulher. Neste
exemplo, pretende-se saber se 0 sexo determina a diferenca salarial dos
licenciados, mantendo-se todas outras variaveis (ndo incluidas no modelo),
como a experiéncia profissional, a acdo do desempenho e a idade constantes.
Assumindo as hipoteses classicas do modelo de regressao linear e tomando os
valores esperados da equacao anterior para casos em que o licenciado é do
sexo feminino e em que é do sexo masculino obtém-se:

E (Yi/ Di = 0) = By (mulher)
E (Y/ Di=1) = By + B2 (homem)

O termo independente B¢ representa o salario médio dos licenciados do
sexo feminino, o coeficiente B, indica o quanto o salario médio de um
licenciado do sexo masculino difere de um licenciado do sexo feminino, e by +
b, representa o salario médio dos homens licenciados. Um teste a hipotese
nula Ho : B2 = 0, de que nao existe discriminagdo sexual entre os salarios dos
licenciados do sector financeiro, consiste em testar a significancia individual do
parametro B2 através da estatistica do teste t.

A utilizacdo de variaveis dummies pode estender-se a outros modelos
mais gerais que envolvem uma mistura de varidveis quantitativas, e
qualitativas, nalguns casos, com mais do que uma categoria. Os casos mais

comuns sao:

2.3.5.5.1. Modelo com uma variavel quantitativa e uma variavel
qualitativa

Como exemplo, considere-se 0 modelo, Y; By + BoD; + BsXi + U, onde Y;
sdo as vendas de um determinado produto bancario na agéncia 1, X € o

namero de funcionarios da agéncia i, e D; = 1 se a agéncia se situa no litoral e
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Di = 0 se a agéncia se situa no interior. Nesta equacao, assumindo que E (U;) =
O tem-se:
E (Yi/D; = 0) = By + B3X; (interior)
E (Yi/Di=1) = (B1 + By) + B3X (litoral)
As vendas do produto bancario diferem pela localizagdo geogréfica
(litoral/interior) com uma magnitude de By, mas a taxa de variagcdo das vendas
em relagdo ao numero de funciondrios € a mesma em qualquer um das

agéncias.

2.3.5.5.2. Modelo com uma variavel qualitativa, uma variavel

quantitativa e uma variavel multiplicativa

Retomando o exemplo anterior, considere-se o modelo, Y;= B; + B2D; +
BsXi + B4 (Di Xi) + U;. Assumindo que E (U;) = 0 vem:

E (Yi/Di=0) =By + B3X;
E (Yi/Di=1) = (B + By) + (Bs + Bsg) X
Se a variavel X se mantiver constante, o valor esperado das vendas no
interior é igual a By, enquanto no litoral o valor esperado das vendas é de By +
B.. O coeficiente da variavel multiplicativa DX, representado pelo coeficiente
B4, indica o quanto a taxa de variacdo das vendas do produto bancario no
litoral em relagdo ao numero de funcionarios (Bs + B4) difere da taxa de
variacdo das vendas do produto bancario no interior em relagdo ao numero de

funcionarios (B3).

2.3.5.5.3. Modelo com uma variavel qualitativa com mais de
duas categorias

Por exemplo, considere-se 0 modelo Y;= B¢ + BoD+i + B3Dyj + B4Dg; + U,
onde Yi representa o nivel de produtividade cientifica do investigador i, D+ = 1
se o investigador é doutor e Dy; = 0 caso contrario, Dy = 1 se o investigador é
mestre e Dy = 0 caso contrario, D3 = 1 se o investigador é licenciado e D3 = 0
caso contrario. A categoria de comparacdo em cada uma das variaveis
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dummies € assim o grau de qualificagdo académica. Assumindo que E (U;j) = O
, sai que:
E (Yi/ D4 =0, Dy = 0, D3 = 0) = B4
E(Yi/Dyi=1,D=0,D3=0)=By + B>
E (Yi/D4i=0,Dz=1,D3=0)=B¢ +Bgs
E(Yi/D4=0,Ds=1,D3=1) =B + By
A produtividade média de um investigador com o doutoramento é By +
B,, com o mestrado € By + B3, com a licenciatura é B1 + B4 e com outras
qualificacdes € B4. Sob as hipoteses classicas do modelo de regressao, todas
as questdes de inferéncia estatistica (testes de hipdteses e intervalos de
confiangca) abordadas anteriormente sdo validas para os modelos com variaveis

explicativas qualitativas ou mistas.

2.3.6. Erros de previsao

Qual o melhor método de previsao? Se o futuro é desconhecido, s6 e
possivel dar resposta a esta questao depois de conhecer os resultados futuros.
A escolha de um adequado método de previsdo depende se os analistas
pretendem apenas estabelecer previsées ou se pretende também influenciar o
comportamento dos acontecimentos futuros. Devem ter-se em conta fatores
como as caracteristicas das séries temporais (tendéncia, movimentos ciclicos,
sazonalidade, movimentos irregulares), o horizonte temporal de previsdes
(curto, médio ou longo prazo) e o numero de previsao requerida. O analista
pode até encontrar varios métodos adequados para descrever o fenémeno em
estudo, o que torna dificil a tarefa de escolher o melhor (Anibal Caiado e Jorge
Caiado,2008).

Assim sendo, no processo de selecdo de um bom modelo, deve tomar-
se em consideragao os erros de previsao obtidos com os diferentes métodos
através da previsdo e um passo sobre as ultimas observacbes conhecidas
série observada. Os critérios dos erros de previsdo mais utilizados sao
baseados nas seguintes fungdes:

_ m 2
EQM =(1/m)}." e (erro quadratico médio)

EAM =(1/m)Y" sdi
armp.7 lel (erro absoluto médio)
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e EPAM =(1/m)Y." |e, /Y,]x100 (erro percentual absoluto médio)

Onde o erro de previsao (e;) é igual a diferenca entre o valor observado

no momento t (yt) e o seu valor previsto (f ).

2.4. Breve historico sobre os modelos de previsao de
séries temporais

Segundo a enciclopédia livre, em estatistica, econometria, matematica
aplicada e processamento de sinais, uma série temporal é uma colegao de
observacdes feitas sequencialmente ao longo do tempo. Em modelos de
regressao linear com dados em secgao transversal a ordem das observagdes €
irrelevante para a anadlise, ja em séries temporais a ordem dos dados é
fundamental. Uma caracteristica muito importante deste tipo de dados é que as
observacgdes vizinhas sdo dependentes e o interesse é analisar e modelar esta
dependéncia.

As séries temporais existem nas mais variadas areas de aplicacao,
como: finangas, marketing, ciéncias econémicas, seguros, demografia ciéncias
sociais, meteorologia, energia, epidemiologia, etc.

Uma série temporal € uma sequéncia de realizagdes (observacdes) de
uma variavel ao longo do tempo. Dito de outra forma, € uma sequéncia de
pontos (dados numéricos) em ordem sucessiva, geralmente ocorrendo em
intervalos uniformes. Portanto, uma série de tempo é simplesmente uma
sequéncia de numeros recolhidos em intervalos regulares durante um periodo
de tempo. Na ciéncia econémica o trabalho de Trygve Haavelmo, tem sido uma
abordagem padrao para visualizar séries temporais econdmicas como
realizacbes de processos estocasticos. Esta abordagem permite que o
construtor do modelo econdémico use a inferéncia estatistica para construir e
testar equacbes que caracterizam as relagdes entre variaveis econoémicas.
Note-se que esta definicdo pressupde que a série temporal contenha um
componente estocastico, o que é verdade na vasta maioria dos casos praticos.

As séries temporais sao muitas vezes representadas por meio de

fungcdes matematicas, ou seja, assume-se que o valor obtido é funcao de
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alguma outra variavel (ou de diversas variaveis), ou, 0 que € a mesma coisa,
que existe uma lei de fungédo que determina esta série temporal.

A funcao que determina a série temporal nao precisa ser sempre linear.
Na verdade, ela pode ter qualquer formato (quadratica, exponencial ou outras)
e pode depender de mais de uma variavel. No entanto, uma boa parte da (mas
ndo toda a) econometria trata apenas de funcdes lineares, que sao mais faceis
de modelar. Uma série temporal pode ter dois componentes: um deterministico
e outro estocastico.

Quando os valores da série podem ser escritos através de uma funcao
matematica perfeitamente determinada por uma ou mais variaveis, diz-se que
ela contém apenas o componente deterministico.

Tome-se a seguinte funcéao linear, Y= f (x). Nesta funcao, a variavel Y;
depende ou é determinada pela variavel X

A convencao utilizada nesta série temporal é a seguinte: y representa o
dado obtido, x representa a variavel que determina y, o subscrito "t" indica o
periodo a qual o dado se refere.

Além dos componentes normais de uma funcao matematica
perfeitamente determinada, a representacdao de uma série temporal pode incluir

um componente aleatério (estocastico), normalmente representado por ¢: ou

“+ ou Ut As séries temporais podem ser estacionarias ou nao estacionarias

(ttm ou nao raiz unitaria). Além disso, podem ser estocasticas ou
deterministicas.

Quando os valores da série podem ser escritos através de uma funcao
matematica Y=f(tempo) diz-se que a série é deterministica. Quando a série

envolve, além de uma funcdo matematica do tempo, também um termo

aleatorio Y=f(tempo, € ) a série € chamada estocéstica. Normalmente as
séries temporais sdo analisadas a partir dos seus principais movimentos
descritivos: tendéncia, ciclo, sazonalidade e variacoes aleatérias.

Uma série estacionaria € o que em matematica costuma se chamar serie
convergente, ou seja, aquela como que flutua em torno de uma mesma média
ao longo do tempo.

Para garantir que o componente estocastico também flutue ao redor de

uma mesma média, assume-se, por exemplo que ele seja um componente
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aleatério idéntico e independentemente extraido de uma distribuicdo normal.
Digamos que existem duas formas de estudar séries temporais. Uma analise
da série temporal é um método para tentar entender a série temporal, de forma
a entender a estrutura que gerou a série. Uma previsdo a partir da série
temporal procura construir um modelo matematico a partir do qual seja possivel
prever valores futuros da série. Os modelos para estudar as séries temporais
sdo muito conhecidos por seus acrénimos em inglés, montados a partir de AR
(modelos auto-regressivos), 'I' (modelos integrados) e MA (modelos de média
moével). Por exemplo, 0 modelo ARIMA é um modelo auto-regressivo, integrado
e de média movel.

Para Stevenson (2001), uma série temporal € um conjunto cronoldgico
(ordenado no tempo) de observagdes. A analise de tais dados tem por objetivo
determinar se eles apresentam algum padrao nao aleatério. Por vezes, o que
se deseja é, realmente, localizar esses padrbes néo aleatorios, que podem
entdo ser usados para predi¢cdes quanto ao futuro. Para este autor as séries
temporais em que ha algum relacionamento histérico entre as observagodes, a
finalidade da analise é determinar qual é o relacionamento, a fim de que
possamos utiliza-lo em planeamento ou previsées.

De acordo com Caiado et al. (2008), na analise de séries temporais

devem ter-se em conta 0s seguintes objetivos fundamentais:

e Descricdo. Construcao do cronograma da série e caracterizacao do seu
andamento geral, procurando identificar os pontos de viragem (mudanga
de estrutura) e eventuais observacdes anémalas (outliers).

e Explicacdo ou modelacdo. Construcdo de modelos que permitem
explicar o comportamento da série no periodo observado.

e Previsdo. Tentar prever a evolucdo futura da série com base
exclusivamente no seu passado (modelos univariados) ou com base no
comportamento passado de outras variaveis (modelos multivariado).

e Controlo. Procurar modificar o comportamento futuro do processo

através do ajustamento de variaveis controlaveis.

Segundo Sousa (2006), a classe de fendmenos cujo processo
observacional e consequente quantificacdo numérica gera uma sequéncia de

dados distribuidos no tempo € denominada série temporal.
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As séries temporais consistem em observacgdes feitas durante um lapso
de tempo. A finalidade da analise de tais dados é determinar se podem
identificar padrdes histdricos, padrées que possam ser uteis, seja para explicar
ocorréncias passadas, seja para prever ocorréncias futuras. Para este autor a
analise das series temporais é tanto uma arte como uma ciéncia, e eficiéncia
da analise inclui habilidade e também um pouco de sorte (Stevenson 2001).

O principal objetivo da analise de séries é prever valores futuros da
série, que podem ser: a curto prazo, como no caso das vendas e producao ou
stock a longo prazo, como para series populacionais de produtividade e outros
(Morettin; toloi, 1985), (citado por Souza, 2006). A tomada de decisdes
baseadas em previsdes abrange varias areas de gestdo tais como: marting,
producao, area financeira, gestao empresarial e recursos humanos (makridaki,
Wheel wright,1989) (citado por Souza, 2006).

Uma das consideragcdes mais frequentes a respeito de uma série
temporal € a de que ela seja estacionaria, ou seja, ela se desenvolve no tempo
aleatoriamente ao redor de uma média e varidncia constantes, refletindo
alguma forma de equilibrio estavel (morettin; toloi,1985) (citado por Souza
2006).

A previsdo de series temporais é somente o estabelecimento de valores
futuros para a série, isto é, feita com base tanto na informacao atual quanto na
passada. O horizonte de previsao é o comprimento do tempo, contado a partir
de uma origem predeterminada (origem da previsao) (Junior, 2007).

Alguns dos métodos estatisticos para analise ou previsdo de séries
temporais exige que a série seja estacionaria, caso contrario (Cortez 2002),
(citado por Souza, 2006) diz: “o desejo de compreender o passado e prever o
futuro impulsiona a procura por leis que expliquem o comportamento de
fendbmenos ou acontecimentos. Se as equagdes que os determinam sao
conhecidas, é possivel utilizar as mesmas para prever o resultado de uma
determinada experimentacdo, desde que sejam conhecidas as condicdes
iniciais. Na auséncia de regras que definam o comportamento de um sistema,
procura-se determinar o seu comportamento futuro a partir de observacdes
concretizadas no passado.”

Em geral os métodos de previsdo partem de valores passados para
prever valores futuros. Até 1920, a previsdo era efetuada através de
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extrapolacédo simples de um valor global, ajustado em funcdo do tempo. Sé em
1927, Yule criou o0 modelo auto-regressivo (ar), onde o valor previsto dependia
de valores passados (Sousa 2006).

Corroborando essa teoria, o periddico mais importante da area de
modelagem para a previsdo futura é o International Journal of Foresting, sendo
respeitado na comunidade académica como um jornal de referéncia exceléncia
na area. Em 2006, Gooijer e Hyndman (2006, p.443) lancaram um artigo
comemorativo de 25 anos de analise e previsao de séries temporais, onde
fizeram uma analise das publicacdes deste periddico, cobrindo o periodo 1982
a 2005, onde selecionaram 340 artigos publicados no periédico e tiraram
conclusbes importantes sobre do passado da producdo cientifica e
principalmente sobre o futuro desta area. A conclusao geral a que chegaram foi
de que foram realizadas progressos enormes em muitas areas onde foram
realizadas previsdes, mas acreditam que ainda ha um grande numero de
tépicos que precisam de um desenvolvimento dos modelos de previsao (Lima,
2011).

Uma das técnicas mais comuns para efetuar previsdes cronolbgicas é
aquela baseada em observacdes cronologicamente ordenadas da variavel em
questao (Chatfild 2000) (citado por Souza, 2006).

Os métodos de alisamento exponencial foram introduzidos por Robert G.
Brow em 1944, no campo das operacdes militares da Il Guerra Mundial,
quando este foi contratado como especialista em investigacdo operacional para
desenvolver modelos matematicos de controlo de incéndio em submarinos.
Sao métodos estatisticos de previsdo que utilizam combinagdes ponderadas
das observacbes passadas para prever os valores futuros. O termo
«alisamento  exponencial»  significa que o0s ponderadores  sdo
exponencialmente decrescentes com antiguidade das observagdes (Caiado
2011).

A partir de 1950, novos estudos foram realizados na area da previsdo de
séries temporais. Nesta época foi criada a técnica do alisamento exponencial,
que exigia poucos calculos e era de facil utilizacdo. Com o advento do
computador nos anos 50, houve uma revolucao nos métodos de previsao
(Souza, 2006).
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Os modelos de alisamento exponencial sdo da década de 50 e anos 60
com os trabalhos de Brow (1959 apud Gooijer e Hyndman,2006,p.444). Mas foi
somente 10 anos depois que Pegels (1969, p.312) atribuiu uma classificacao
simples, definindo os padrdes de tendéncia, sazonalidade definindo modelos
aditivos (linear) e multiplicativos (n&o linear).

Mais tarde, Snyder (1985 apud Gooijer e Hyndman,2006 p.445) revelou
que os métodos de alisamento exponencial poderiam ser considerados como
resultantes de um modelo de espaco de estudo (ou seja, um modelo de uma
Unica fonte de erro). Ainda segundo os autores, embora esta informacao tenha
passado desapercebida no momento, nos ultimos anos forneceu a base de
uma grande quantidade de trabalhos com modelos de espacos de estudos
(Lima 2011). Porém, foi Box-Jenkins e Reinsel (1994, p.22) que forneceram
condigdes de colocar os modelos de alisamento exponencial dentro de um
quadro estatistico mais rigoroso ao demonstrar que algumas previsoes feitas
por tais modelos surgem com os casos especiais dos modelos de ARIMA.

Foi Yule, (citado por Lima 2011) que estudando o comportamento de
séries deterministas, langou o conceito de séries estocasticas por ter
identificado toda série que poderia ser considerada um processo estocastico.
Desde entao, vérios trabalhos sado publicados na area de séries temporais que
lidaram com estimacao estocastica de parametros, identificacdo, verificacao e
previsao futura.

Em 1976, surgiu a metodologia Box-Jenkins. Trata-se de uma técnica
completa de identificacdo do modelo que melhor se ajusta aos dados, de
estimacao dos parametros e da verificagdo da validade do modelo empregado.
Esta técnica fornece previsdes através de um modelo linear probabilistico,
embora apresente algumas restricdes de utilizacao, tais como identificacdo do
tamanho da amostra (que deve ser no minimo de 50 observagdes) e a
imprescindivel interferéncia de um analista, na fase de identificacdo do modelo
(chaves,1991), (citado por Souza, 2006).

O procedimento de Box-Jenkins consiste em explicar uma variavel por
meio de valores passados dela mesma e de valores passados de choques
(Sartoris, 2003).

Os modelos autorregressivos e médias méveis (ou modelos ARMA),
introduzidos por Box-Jenkins (1970, 1976), permitem modelar e prever séries
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temporais estacionarias e nao estacionarias através de uma representacao
autorregressiva e médias méveis (Caiado, 2011).

Box-Jenkins (1970, 1976) e, mais tarde, Box, Jenkins e Reinsel (1994)
entre outros, propuseram uma metodologia de andlise de séries temporais
baseada nas etapas de identificacdo, estimacdo, avaliacdo do diagndstico,
selecdo de modelos de previsdo, os modelos de fungdo transferéncia,
introduzidos por Box e Jenkins (1970, 1976), combinam as caracteristicas dos
modelos ARMA univariados com os modelos classicos de regressao linear
multipla (Caiado, 2011).

Na previsdo obtida através do uso dos métodos de médias méveis
utiliza-se algum tipo de média que leva em conta valores reais anteriores da
prépria variavel que se quer prever. Sao métodos que, normalmente, geram
previsdes ditas “adaptativas”, que se ajustam de forma automatica aos dados
mais recentes disponibilizados, (Moreira 2001), (citado por Bacci,2007).

Os métodos de médias, embora sejam Uteis, ndo oferecem informacdes
sobre o grau de confianca da previsao, pois nao utilizam uma regressao para
estimar o modelo. Por esse motivo, eles ndo permitem que se calcule o erro-
padrdao e nem que se descreva 0 componente estocastico ou ndo explicado da
série temporal (Pindyck e Rubinfeld 2004), (citado por Bacci,2007).

Os modelos de intervencgao, introduzidos por Box e Tiago (1975), num
artigo em que os autores analisaram os efeitos do controlo da poluigdo do ar
em Los Angeles e de algumas politicas econémicas, sdo um caso particular
dos modelos de fungéo transferéncia (Caiado,2011).

No contexto empresarial, Mentzer e Cox (citado por Caiado,2011)
estudaram os niveis de familiaridade e satisfacdo com os principais métodos
qualitativos e quantitativos de previsdo e vendas, tendo por base uma amostra
de 157 empresas a operar nos Estados Unidos.

No que concerne ao nivel de satisfacdo com os métodos de previsdo a
maioria dos gestores manifestou maior satisfagdo com os tradicionais métodos
quantitativos (regressao, alisamento exponencial, médias moveis e tendéncia
linear) do que com as previsées qualitativas do presidente da organizagéo, da
opinido dos vendedores e da expectativa dos consumidores. A regressao é o
método que revelou maior grau de satisfacdo, apesar de muitos estudos
cientificos sugerirem que os métodos de previsdo nao causais (alisamento
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exponencial, metodologia de Box-Jenkins) sdo mais eficientes que os métodos
explicativos (regressao e outros) (Caiado 2011).

O estudo de Mentzer e Box (1984) foi replicado 10 anos mais tarde por
Mentzer e Kahn (1995, 1997). Os resultados agora obtidos sugerem que 0s
gestores e executivos estdo mais familiarizados com os métodos quantitativos
do que ha 10 anos atras. Em particular, eles estdo mais familiarizados com as
técnicas de alisamento exponencial e menos familiarizados com as técnicas
qualitativas de previsdo como a opinido do presidente. Este estudo aponta
ainda para a existéncia de uma correlagdo positiva entre os niveis de
familiaridade e satisfacdo com os métodos de alisamento exponencial e uma
correlacdo negativa entre os niveis de familiaridade e satisfacdo com os
métodos de médias moveis (Caiado 2011).

Num outro estudo, Dalrymple (citado por Caiado 2011) analisou a
percentagem de utilizacdo dos diferentes métodos de previsao por sector de
atividade (industria e servigos). Segundo este estudo, as empresas industriais
recorrem mais a métodos de previsdao do que as empresas de servicos. A forca
de vendas e a opiniao do presidente sdo os métodos de previsdo mais
utilizados na industria, enquanto a opinido do presidente e a previsao naive
(método simples que utiliza os valores passados como as melhores previsdes
para o futuro) sdo os mais utilizados nos servicos. A proximidade entre
vendedores e consumidores faz com que a forca de vendas seja 0 método de
previsdo mais utilizado nas empresas industriais. Os resultados indicam ainda
que alguns métodos de previsdo quantitativos (médias moéveis, taxa de
variacao percentual, alisamento exponencial e projecdo em linha) sdo mais
utilizados nos servicos do que na industria. Por outro lado, os resultados
demonstram que os indicadores avangados, os métodos econométricos e a
regressdo multipla sdo mais populares nas empresas industriais do que nas
empresas de servicos (Caiado, 2011).

Estes e outros estudos tém mostrado que os métodos qualitativos (ou
subjetivos) sdo os mais utilizados na pratica. Contudo, deve ter-se em atencao
0s enviesamentos e limitagées que caracterizam o nosso julgamento quando
se pretende minimizar as consequéncias negativas da previsdo. A solucao
mais consentidnea passa por explorar as vantagens de ambos 0s métodos

(qualitativos e quantitativos), combinando adequadamente as previsdes obtidas

63



através de métodos estatisticos com as previsdes qualitativas de analistas
experientes e conhecedores da matéria substantiva (Caiado, 2011).

As empresas devem tomar o cuidado de utilizar as previsdes, como base
de suas decisdes, considerando que as mesmas estdo sujeitas a erros de
previsdo inerentes a qualquer experiencia aleatéria. Qualquer que seja a
metodologia utilizada o objetivo € minimizar estes erros de previsdo (Cortez,
2002), (citado por souza 2006). Para ter um controle destes erros € importante
que se defina uma fungao de perda, sendo que a mais utilizada é a do erro
quadratico médio (mse - mean square error) (morettin; toloi, 1985), (citado por
Souza,2006). Os erros de previsdes sdo causados, essencialmente, pela falta
de confiabilidade dos dados historicos e pela falta de um modelo que possua
um melhor ajuste, considerando a instabilidade do mercado (Corréa; Gianesi;
Caon,2000), (citado por souza, 2006).

Desde entdo, muitas técnicas tém sido testadas com o intuito de se
efetuar previsbes mais precisas e preferencialmente automatizadas. Muitos
estudos na area da inteligéncia artificial (IA) foram dirigidos a este fim. Modelos
inspirados na natureza, como redes neurais artificiais (RNA), algoritmos
genéticos (AG) e algoritmos evolutivos (AE) e, dentre estes, a programacao
genética (kaboudan,2002), (citado por souza 2006), apresentaram resultados

promissores nesta area.

2.4.1. Alguns trabalhos relacionados

Alguns dos trabalhos encontrados na literatura que estdo relacionados
com o presente trabalho s&o:

O de Souza 2006 que apresentou uma metodologia alternativa para a
previsdo de séries temporais, utilizando um conjunto de técnicas de
programacao genética (PG) e, em seguida, uma combinacdo de preditores
(boosting) com intuito de minimizar os erros de previsao.

Souza utilizou a programacdo genética como algoritmo base e os
coeficientes de correlacdo entre os valores observados e os valores previstos
através da programacao genética (PG). O algoritmo Bosting Correlation
Improvement (BCI) proposto por este autor foi inicialmente desenvolvido, para

previsdo de séries temporais. As primeiras experiéncias realizadas utilizando
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os coeficientes de correlacdo mostraram a eficacia da técnica na tarefa da
previsao.

Lima em 2011 fez uma tese com objetivo de realizar uma andlise
comparativa do uso combinado de filtros de Wavelets e Kalmen juntamente
com os modelos de previsdo para séries temporais financeiras, para verificar
qual produz a melhor previsao futura.

O trabalho deste autor teve por foco fazer uma andlise do efeito da
aplicagdo dupla de um filtro de espaco e estado aliado a um critério de
decomposicao de alta e baixa frequéncias em ordens diferentes de ocorréncia,
além de comparar a qualidade das previsGes feitas em separado por cada
hipbtese.

Uma outra abordagem é feita na combinagdo de modelos para previsao
de séries temporais por Zou e Yang (2004), que propde uma combinacao
convexa de modelos candidatos a solucdo do problema ao invés de utilizar um
unico modelo. A ideia é que, quando existe muita incerteza na escolha do
melhor modelo, a combinacao de varios deles podera reduzir a instabilidade da
previsdo e, portanto, melhorar a precisdo da predicdo. Ele propée um
algoritmo, after, no qual os pesos sao sequencialmente atualizados apés cada
observagdo adicional. O método foi estudado teoricamente por Zou e Yang
(2004) e esse estudo mostrou que modelos combinados produzem melhores
taxas de convergéncia do que as encontradas por modelos individuais. Através
de suas experiencias, afirma que nao € uma
boa ideia combinar cegamente, todos os possiveis modelos disponiveis, mas
analisa-los preliminarmente e criar uma lista com os melhores modelos
disponiveis.

Em 2003, Hui publicou um trabalho no qual analisava a performance da
programacao Genética na analise de séries temporais, construindo um
programa capaz de produzir individuos que fornecessem uma previsdo para
aplicacoes financeiras futuras baseadas em n periodos passados, onde n seria
uma variavel a ser definida pelo usuario. Tendo realizado varias experiéncias
variando n e o tamanho da populacdo, chegou a uma configuracado capaz de
produzir individuos que forneciam previsdes razoaveis, porém considerando a

previsdo um passo a frente, (citado por Souza, 2006).
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A dissertacao de Bacci, em 2007, sobre métodos de séries temporais
para previsdo da procura de café no Brasil com o objetivo principal de prever a
procura interna de café soluvel e café torrado e moido, através da utilizacdo de
métodos de séries temporais. Selecionou os métodos de previsdo mais
adequados para se realizar a previsao, utilizando-se como critérios de escolha
as caracteristicas, o desempenho (apresentacdo de menores erros) € 0s
resultados estatisticos apresentados por cada um deles; verificou se a
utilizacdo de uma combinacdo dos métodos de séries temporais selecionados
apresentaria melhor desempenho e resultados estatisticos do que os métodos
individuais escolhidos para tomar parte dela, considerando-se um determinado
periodo de tempo; verificou se a escolha da combinagdo de métodos ofereceria
um menor risco associado a previsao, ou seja, se o desvio-padrao dos erros
apresentados pela combinagao seria menor do que o desvio apresentado por
cada método individual selecionado.

O trabalho de Junior (2007), baseado na analise de métodos de previsao
visando identificar o método de previsdo mais adequado para duas categorias
de produtos que apresentam comportamento sazonal em uma empresa de
perfumaria e cosméticos com o objectivo de minimizar os efeitos que os erros
de previsdo tém gerado nesta empresa. Especificante na identificacdo das
categorias de produtos e caracterizacdo de nivel de tendéncia e sazonalidade
das histérias de procura dos produtos usando métodos estatisticos; na
identificacdo do método de previsdo utilizado pela empresa e os parametros
para a analise de cada grupo de produtos; na analise e selec¢cdo de métodos
de previsdao baseados em séries temporais mais adequados em lidar com
produtos em analise; no estudo comparativo e verificacdo da eficiéncia dos
métodos de previsdo em relagdo ao utilizado pela empresa.

O trabalho de Peixoto (2005), com objectivo de mostrar a viabilidade
pratica e teérica de um modelo de previsdao de volume de procura, baseado em
técnicas econométricas, em analises gerenciais de empresas para oferecer
uma alternativa inovadora de controlo administrativo para o planeamento de
producdo e elaboracdo de estratégias em empresas através de modelos
econométricos; realizar uma revisdo bibliografica referente a técnicas de
modelagem em econometria; descrever uma metodologia pratica para criacao

de modelos baseados em regressdes lineares multiplas e de séries temporais;
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aplicar sobre um conjunto de dados recolhidos, definidos como exemplo para
este trabalho, modelos de regressao linear em conjunto com modelos de séries
temporais, para ilustrar e assim obter uma melhor compreensdo do efeito de
variaveis sobre a procura de um produto e poder realizar previsbes desta
procura; criar um trabalho que vai servir de apoio a estatisticos que desejam
implementar modelos econométricos em empresas.

Outro trabalho é o de Alencar (2006), com o propdsito central de analisar
e comparar diversos modelos econométricos de previsao da inflacdo, a fim de
verificar que modelagem é capaz de realizar as melhores previsées no curto
prazo: modelos puramente estatisticos ou amparados pela teoria econémica.
Desta forma, sao detalhadas as principais variaveis econémicas que afetam o
nivel geral de precos, como a taxa basica de juros da economia, a taxa de
cambio, a base monetaria, a producgao fisica industrial e a taxa de desemprego.
A abordagem macroecondémica moderna cita ainda a autonomia do banco
central como outro aspecto importante na reducdo da taxa de inflacdo. Alem
disso, o trabalho visa explicar a implementacédo do plano real e 0 seu sucesso
no cumprimento do objetivo da estabilizacdo monetéria, tanto no contexto do
regime de bandas cambiais como no regime de metas de inflagao.

3. METODOLOGIA

Este capitulo destina-se a demostracao da ferramenta adotado dentro dos
objectivos da pesquisa, detalhando os passos na determinagédo das premissas
que sustentam o tratamento dos conteddos sobre modelos de previsao, tendo

em conta:
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e A andlise dos programas curriculares de cinco universidades Angolanas
com cursos de pos graduacdo, mestrados em ciéncias financeiras e
contabilidade

e Fazer um estudo comparativo, analisando os conteddos dos programas
em termos de disciplinas e contetdos

e |dentificar concordancias e divergéncias entre o0s conteudos das
disciplinas nas cinco universidades em termos de conteudos de

modelos de previsao

3.1. Metodologia aplicada na investigacao

Segundo o Manual Frascati (OCDE, Paris, 1993) citado por Carvalho
(2009), diz que a investigacdo é um trabalho criativo prosseguido de forma
sistematica com vista a ampliar o conjunto dos conhecimentos, incluindo o
conhecimento do homem, da cultura e da sociedade, bem como a utilizacédo
desse conjunto de conhecimentos em novas aplicacoes.

Segundo Carvalho 2009, o termo método significa literalmente «segundo
um caminho» (do grego meta, «junto em companhia» e hodds, «caminho»).
Refere-se a especificacdo dos passos que devem ser dados, em certa ordem,
para alcangcar um determinado fim, o0 método é o caminho e 0s passos para se
atingir um determinado objectivo. Método cientifico é processo racional que se
emprega na investigacdo. E a linha de raciocinio adotada no processo de
pesquisa. Destas definicdes chega-se a concluir que a pesquisa é conduzida
seguindo um método cientifico, ou seja, um conjunto de etapas. Deste modo
para se atingir os objectivos propostos aplicando alguns instrumentos
selecionados, a pesquisa estd composta pelas seguintes etapas:

(1) Revisao documental

(2) Seleccao de universidades

(3) Entrevista as dire¢des das universidades

(4) Analise dos programas

Assim a pesquisa, como meio de investigagao, referente a técnica de
campo, aplicou-se a 5 universidades de Angola nas cidades de Benguela e
Luanda, que representa 17,24% das universidades, de diferentes
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caracteristicas, referente sobretudo ao ensino superior, 0 que garante a
representatividade da amostra. A pesquisa aplicada pode consultar-se no
anexo n? 2, tabela de pesquisa 1.

3.2. Preambulo Com a Descricao do Ensino Superior

O desenvolvimento necesséario e harmonioso do ensino superior em
Angola esteve condicionado as vicissitudes da colonizagdo e das guerras que
assolaram o nosso pais de 1961 a 2002; Os constrangimentos histéricos nao
impediram a afirmagéo e desenvolvimento do ensino superior; O alcance da
paz em 2002 foi o factor decisivo para o crescimento notério do ensino superior
nos ultimos anos.

Segundo a estatistica interna do ministério do ensino superior da ciéncia
e da tecnologia (MESCT) e diario da republica, neste periodo o ensino superior
funcionava somente com a Universidade Agostinho Neto, Universidade
Catélica de Angola, a Universidade Lusiada de Angola, e a Universidade Jean
Piaget de Angola em algumas provincias do pais. Entretanto o sistema
universitario passou, essencialmente desde 2000, por uma expansdao muito
notavel. A Universidade Agostinho Neto, passou a dispor de cerca de 40
faculdades, espalhadas pelas principais cidades do pais e a funcionar em
condicoes frequentemente precarias.

Nos anos 2000 houve duas alteragdes incisivas neste panorama. Por um
lado, a Universidade Agostinho Neto (UAN) foi desmembrada em 2009: as
suas faculdades nas diferentes provincias passaram a constituir universidades
autonomas, ficando a Universidade Agostinho Neto limitada em Luanda. Em
2011, a UAN teve proximamente 22 mil alunos, a Universidade Katyavala Bwila
(Benguela perto de 6 mil, as universidades José Eduardo dos Santos (Huambo)
e Mandume ya Ntamufeyo (Lubango) proximo de 5 mil cada, a Universidade 11
de Novembro (Cabinda) préximo 4 mil, e as Universidades Luanda Norte
(Malanje e Kimpa Vita (Uige) proximo de 2 mil cada. Ficaram na dependéncia
direta do MESCT os Institutos Superiores de Ciéncias da Educacao (ISCEDs)
do Lubango (préximo 7 mil alunos), do Uige (préoximo de 5 mil alunos), do
Huambo (2 mil alunos) e de Luanda (2 mil alunos) bem como as Escolas

Superiores Pedagodgicas do Bengo (Viana, mil alunos), do Bié (Kuito, mil
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alunos) e da Lunda Norte (Dundo, 2 mil alunos). Do lado do ensino superior
publico existem ainda os Institutos Superiores Politécnicos do Kwanza Norte e
do Kwanza Sul, o Instituto Superior de Servico Social de Luanda, e a Escola
Superior Agraria do Kwanza Sul. Para assegurar o enquadramento do conjunto
destas instituigcdes foi fundado o Ministério do Ensino Superior, da Ciéncia e da
Tecnologia.

Por outro lado, o numero de universidades privadas aumentou muito
significativamente. Em 2005 fundou-se a Universidade Independente de
Angola. Todas estas universidades tém a sua sede em Luanda. No ano de
2007 apareceu um total de oito novas universidades com numeros
aproximados de alunos: a Universidade Privada de Angola (Luanda e Lubango,
3 mil alunos), a Universidade Metodista de Angola (Luanda, 2 mil alunos), a
Universidade Gregorio Semedo (Luanda, 6 mil alunos), a Universidade Técnica
de Angola (Luanda, 7 mil alunos), a Universidades de Belas (Luanda, 4 mil
alunos), a Universidades Oscar Ribas (Luanda, 5 mil alunos), o Instituto
Superior de Ciéncias Sociais e Relagdes Internacionais (Luanda, 3 mil alunos)
e o Instituto Superior Técnico de Angola (Luanda, 3 mil alunos). Em 2011 este
panorama foi completado pela criacdo ou oficializagdo de toda uma série de
institutos superiores politécnicos: o ISP de Benguela (mil alunos), o ISP
Metropolitano (Luanda, 3 mil alunos), o ISP de Tecnologias, o ISP de
Humanidades e Tecnologias Ekuikui Il (Huambo, mil alunos), o ISP do
Cazenga (Luanda, mil alunos), o ISP da Tundavala (Lubango, mil alunos), o
ISP Pangela, o ISP Kangonjo (mil alunos) o ISP Gregério Semedo (Lubango), o
ISP Independente (quinhentos alunos).

Como era de esperar, estes desenvolvimentos macigos e incisivos
trouxeram consigo inUmeros problemas que a esta altura (2011) em muitos
casos ainda nao estdo resolvidos. No sector das universidades privados
observa-se, desde ja, em Luanda que a procura global foi sobrestimada, e que
ndao esta garantida a viabilidade do conjunto das instituicbes atualmente
existentes. De referir ainda que existem algumas universidades privadas que
nao foram oficialmente reconhecidas e cujos diplomas ndo sdo por conseguinte

validos.
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo apresenta e discute os resultados obtidos dentro da
pesquisa realizada com a utilizacdo das ferramentas selecionadas e aplicagéao
dessas ferramentas.

Desta forma séo descritos os seguintes resultados:

4.1. Resultado da revisao documental

A revisdo documental inclui a consulta de bibliografias sobre modelos de
previsao, e a revisdo documental ao programa dos cursos de pés-graduacao e
mestrados em finangas economia e gestdo que inclui a declaragcdo de

objectivos e competéncias.

4.2. Resultado da seleccao de universidades

Das varias universidades de Angola publicas e privadas foram
selecionadas universidades (faculdades) que ministram cursos de poés-
graduacédo e mestrados na especializacao financas, economia e gestao. Assim

sendo selecionou-se as seguintes universidades:

e Universidade Agostinho Neto de Angola (UAN) faculdade de direito na
provincia de Luanda; curso de p6s-graduagdao em mercados financeiros.

e Universidade Lusiada de Angola (ULA) centro de estudos, investigacao
e pos graduacao (CEIP) na provincia de Luanda; curso de mestrado em
economia.

e Universidade catélica de Angola (UCAN) na provincia de Luanda; pés-
graduacao de contabilidade e finangas empresariais.

e Universidade metodista de Angola (UMA) em parceria com a
Universidade de Evora, na provincia de Luanda; mestrado em financas.

e Cespu-formacao Angola em parceria com a Universidade Portucalense,
na provincia de Benguela; pés-graduacao em gestao de financas.
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4.3. Resultado da entrevista as direccoes das

universidades

Depois de feita a entrega da carta de pedido de dados na direccéo de
cada universidade, fez-se a entrevista aos responsaveis para os cursos de pos-
graduacédo e mestrados das respectiva instituicdes, onde estas manifestaram
que nas suas instituicoes, estdo de portas abertas para qualquer situagao do
género para engradecer 0 ensin0 no nosso pais. Posteriormente fez-se a

recolha dos seus programas curriculares.

4.4. Resultados da analise dos programas

Nesta seccdo serdao apresentados os resultados obtidos na analise dos
dados conforme indicados no anexo n®3, tabela de pesquisa 2. Os resultados
foram obtidos através de comparacao das disciplinas das varias instituicoes.

4.4.1 Resultados da analise da comparacao por disciplinas

Assim os resultados da aplicacdo da pesquisa aos programas

curriculares sdo apresentados a seguir:

a) Mesmas terminologias e mesmos conteudos:

e Métodos Quantitativos:
Onde ministram os seguintes conteldos:

Inferéncia Estatistica: Revisdo de métodos inferenciais em Estatistica
Univariada; Estatistica Multivariada: Analise preliminar de dados multivariados,
populagdes Normais Multivariadas, analise de variancia, analise de
componentes principais, andlise factorial, analise discriminante, analise de

clusters.
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Tabela 1 - Métodos quantitativos

Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 1. Métodos quantitativos
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Das 5 instituicdes selecionadas constatou-se que s6 em duas (40%), se
ministra métodos quantitativos. Em 3 delas (60%) ndo se ministra.

O objectivo principal é fornecer aos alunos instrumentos tedricos
fundamentais a realizagao de trabalho empirico, explorar alguns instrumentos
tedricos e computacionais necessarios a andlise estatistica de séries temporais
e desenvolver competéncias orientadas para a investigacdo de base

experimental com recurso aos instrumentos da economia computacional.

e (Contabilidade financeira

Das instituicdo selecionadas em contabilidade financeira tratam de: a
natureza e o objectivo da contabilidade financeira; principios contabilisticos
aceites em Angola e as normas internacionais; plano geral de contabilidade;
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contetdo e formato das principais pegas contabilisticas: balanco,
demonstracao de resultados, demonstracado de fluxos de caixas, notas anexas
as compras, relatério técnico, balancetes e plano de contas, balancete e

analise as contas.

Tabela 2 - Contabilidade financeira

Quantidade Opcao %
2 Nao 40
3 Sim 60
5 Total 100

Grafico 2. Contabilidade Financeira
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Constatou-se que no respeitante a disciplina de contabilidade financeira
é ministrada em 3 que corresponde a (60%), ndo acontece em 2 (40%). E
importante que os alunos tenham conhecimento sobre nog¢des basicas do
funcionamento das empresas e da relevagao contabilistica digréafica, de forma a
proporcionar aos alunos os instrumentos basicos necessarios a compreensao
dos aspectos mais genéricos da relevacao contabilistica da actividade e do

patrimoénio da empresa e a compreensao da movimentacao das contas.

74



¢ Mercados financeiros internacionais

Das instituicoes selecionadas em mercados financeiros internacionais
ministra-se o seguinte: A evolucdo e importancia das financas internacionais;
mercado internacional de cambio; Economia aberta e comércio internacional;
Diversificagéo internacional.

Tabela 3 - Financas internacionais

Quantidade Opcao %
2 Nao 40
3 Sim 60
5 Total 100

Grafico 3. Financas Internacionais
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Em 60% dos casos (3) as instituicdes ministram esta disciplina, e ndo se
faz em 2 instituicbes (40%). Compreender as diferencas entre a gestao
financeira e a gestéo financeira em ambiente internacional, onde existe mais do
gue um mercado, mais do que uma moeda e mais do que uma taxa de juro, é o
objectivo desta disciplina.
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e Econometria

Das instituicbes selecionadas em econometria ministram o0s seguintes
contetdos: Métodos de estimagdo: OLS, maxima verosimilhanga, variaveis
instrumentais e GMM. Modelos para variavel dependente discreta; Métodos
para lidar com truncagem, censuras e amostras com selecgdo; Todpicos

avancados de séries temporais: raizes unitarias e co-integragao.

Tabela 4 - Econometria

Quantidade Opgao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 4. Econometria
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Em econometria abordam-se um conjunto de técnicas econométricas
que permitem analisar o comportamento dos agentes de interesse.
Consideram-se aplicagdes praticas baseadas em dados reais e com recurso a
software adequado, de forma a desenvolver nos alunos a capacidade de
estudo de problemas empiricos no ambito econdmico e empresarial. E um
factor negativo de que em 60% que corresponde com 3 universidades nao se
ministra econometria como disciplina.
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¢ Financas empresariais avancadas

Das instituicbes selecionadas em finangas empresarias avancadas,
ministram: A definicdo de estrutura de capital das empresas; Modelos de
avaliacdo das empresas; A estrutura financeira das empresas e requisitos de
financiamento nos mecanismos tradicionais; Engenharia financeira;

Mecanismos de financiamento e operacdes internacionais; Fusdo de empresas.

Tabela 5. Financas empresariais avancadas

Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 5 - financas empresariais avancadas

FINANCAS AVANCADAS

120

100

80

60

0,
40 - %

20 -

Sim Nado Total

2 3 5 ‘

Do total de 5 instituicoes selecionadas em duas delas (equivalente a
40%) é ministrada esta disciplina, ndo acontece assim em 3 restantes (60%).

Fazer com que a questdo da avaliacdo de empresas e investimentos
possa ser equacionada de forma racional; Avaliar a racionalidade dos diversos
modelos de avaliagdo de empresas; Saber estruturar projetos e alinhavar a sua
execucao de acordo com as opgdes de financiamento, os racios de capitais
préprios e percebem a engenharia financeira e a sua importancia; Conhecer os
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instrumentos de financiamento de investimentos que podemos utilizar em
funcdo das caracteristicas dos investimentos projetados; Percepcionar a
importancia da fusdo de empresas na criacdo de valor para o accionista e

perceber a sua operacionalizagao.
e Fiscalidade

Das instituicbes selecionadas em fiscalidade ministram: Direito fiscal,
direito dos impostos, o sujeito passivo da obrigacao fiscal, impostos aplicaveis

ao sistema financeiro bancario.

Tabela 6 - Fiscalidade

Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 6. Fiscalidade
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No que respeita 0 médulo fiscalidade observou-se que é dada em 2
(equivalente a 40%), e ndo em 3 (60%). Nas sociedades contemporaneas é
cada vez maior a dependéncia da vertente fiscal na tomada das decisbes dos
gestores. Uma boa percepcdo dessa envolvente torna-se numa importante
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vantagem para os responsaveis das empresas, independentemente da sua

area funcional.
e Analise de dados

Das instituicoes selecionadas as que tém analise de dados ministram:
Tipos de Dados, analise de Correlagédo, analise de regressao simples, analise
de regressao multipla, tépicos de Econometria, analise de Séries Temporais,
Conceitos béasicos de estatistica descritiva.

Tabela 7 - Analise de dados

Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 7. Analise de dados
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Os resultados mostram que entre 5 instituicbes selecionadas s6 em 2
(40%) se ministra esta disciplina. Fazendo com que os alunos sejam capazes
de elaborar uma analise descritiva dos dados estatisticos recolhidos fazendo o
tratamento dos mesmos e interpretando o seu significado.

e Métodos de investigacao

Das instituic6es selecionada as que tratam de Métodos de Investigacéao
ministram: Nocbes de pesquisa e recuperacdo da informacdo em base de
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dados e Web; Nocbes de citacdo e descricao bibliografica, elaboracao e
apresentacdao formal de trabalhos académicos: papers, case studies,
dissertacoes; Questdes éticas da investigacao; Estrutura do projecto de
investigacao; A delimitacdo do problema e das questbes de investigacao; O
enquadramento tedrico; O debate quantitativo/quantidade; A amostragem; As
técnicas de recolha de dados; A anélise de dados.

Tabela 8 - Métodos de investigacao

Quantidade Opcao %
2 Nao 40
3 Sim 60
5 Total 100

Grafico 8 - métodos de investigacao
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O objectivo principal da unidade curricular de Metodologias de
Investigacdo consiste no desenvolvimento das competéncias teoricas e
técnicas necessarias para a pratica da investigacao cientifica no dominio das

ciéncias sociais.

b) Mesma terminologia conteudos diferentes
e Mercado financeiro internacional, na Universidade Agostinho Neto
e Universidade Lusiada de Angola, A Universidade Agostinho Neto,
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ministra: operacdes internacionais de emissao de divida; os GMTN;
O rating; Swaps, Titularizacao; sindicatos bancarios internacionais;
arbitragem internacional, o regulamento Roma | e as operacdes
financeiras internacionais. Enquanto na Universidade Lusiada de
Angola se ministra: introdugéo aos estudos do mercado financeiros; o
mercado cambial e a determinacdo da taxa de cambio; taxa de
cambio e o investimento financeiro internacionais; regimes cambiais;

crises cambiais e financeiras.

Tabela 9. Mercado financeiro internacional

Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 9. Mercado financeiro internacional
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Em 2 (40%) dos casos pelo menos um faz com que o estudante toma
contacto com o funcionamento de mercados financeiros-chave, sendo a
especial tonica sobre o mercado de cambios, familiarizando-se com papel de
varios participantes no mercado, refletindo sobre o impacto das suas acgoes,
aumentando a sua preparacado para trabalhar em empresas financeiras, em
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organizacodes internacionais, em empresas envolvidas na economia global, em
empresas de consultério ou jornalismo que facam andlise de aspectos

relacionados com a politica econdémica internacional.

e Avaliacao de empresas, na Universidade Catdlica ministra os
seguintes conteudos programaticos: Métodos dos dividendos,
Métodos dos multiplos de mercado, Métodos baseados no custo de
reposicdo dos ativos, Métodos dos meios libertos atualizado,
Avaliacdo de negdcios através de opcodes reias; A estimacédo do
custo do capital da empresa, Casos praticos de avaliacdo de
empresas. Enquanto a Universidade Metodista de Angola ministra os
seguintes conteudos: A decisdo de investimento, A decisdao de
financiamento e a estrutura de capitais, A decisado de distribuicdo de

lucros.
Tabela 10. Avaliacao de empresas
Quantidade Opcao %
2 Sim 40
3 Nao 60
5 Total 100

Grafico 10. Avaliacao de empresas

AVALIACAO DE EMPRESAS

120

100

80

60

()
40 - %

Sim Total

82



c¢) Terminologia diferente mesmos conteudos

Das cinco instituicbes selecionadas uma trata gestdo financeira e
projecto e outra trata de avaliacdo das decisdes de investimento. Ministram os
seguintes conteudos: Tipos de investimento e faseamento de andlise, avaliacao
econdémica — financeiras de projecto, analises de risco, operagdes incorporadas
na decisédo de investimento, a decisao de financiamento.

Das instituicbes selecionadas duas tratam de métodos de investigagao,

e outra trata de seminarios financeiros de investigacgao.

d) Caso em que uma instituicao tem como disciplina e a outra como
subtema de disciplina.

e Derivados € ministrado como disciplina na Cespu-Financas e ¢é
ministrada como subtema da disciplina de mercado de capitais, na
universidade Agostinho Neto.

e Avaliacdo de empresas é dada na Universidade Metodista de Angola e
Universidade Catélica como disciplina e como subtema da disciplina
financa empresariais avangada na Cespu — Financas.

e Futuro e opgbes é dado como disciplina na Universidade Metodista de
Angola, enquanto opcdes é dado dentro de derivados na disciplina de
financiamento Mercados financeiros na Universidade Catdlica, opcoes é
dado como subtema da disciplina gestdo de carteiras na Cespu —
financas e futuros como subtema de derivados na Cespu — financgas.

e Econometria é dada como disciplina nas Universidades Lusiada e
Metodista enquanto na Cespu é dada dentro de Métodos quantitativos e

ainda na Metodista dentro de analise de dados.

4.4.2. Resultado da analise da comparacao dos conteudos por
disciplinas
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Tabela 11. Analise comparativa dos conteudos por disciplinas

UNIVERSIDADES

g E < | & 2
CONTEUDO POR DISCIPLINA Zo0|l2 | |2 |28
DISCIPLINA = = | Q < o | Z
nw w o n - w <
S &k 2|5 %2
< = © L
Conceitos bésicos de estatistica descritiva Nao | Sim | Nao | Nao | Sim
Tipos de dados Nao | Sim | Ndo | Nao | Sim
Andlise de Correlacao Nao | Sim | Ndo | Nao | Sim
ANALISE DE Regressdo linear Ndo | Sim | Ndo | Ndo | Sim
DADOS Andlise de séries temporais Nao | Sim | Nao | Nao | Sim
Deflacao de séries cronolégicas Nao | Nao | Nao | Nao | Sim
Nocdes de pesquisa e recuperacao da informacao em
¢ pesa beras ¢ Nado | Sim | Sim | Nao | Sim
bases de dados e web.
Normas de estagao e descricao bibliograficas. Elaboracao
i e apresentacao formal de trabalhos académicas papers, case Nado | Sim | Sim | Nao | Sim
METODO DE , . ~
. studies, dissertacoes
INVESTIGACAO R : _ _ : : :
Questodes éticos da investigacao Nao | Sim | Sim | Nao | Sim
A delimitagao do problema e das questdes de investigacao Nao | Sim | Sim | Nao | Sim
O enquadramento tedrico Nao | Sim | Sim | Nao | Sim
O debate quantitativo / qualitativo Nao | Sim | Sim | Nao | Sim
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A amostragem Nao | Sim Sim Nao | Sim
As técnicas de recolha de dados Nao | Sim |Sim |N&ao |Sim
A analise de dados Nao | Sim |Sim |Nao |Sim
Inferéncia estatistica Nao [ Ndo |Sim |N&o |Sim
Revisdo de métodos estatisticos Nao | Nao |Sim |Nao |Sim
Ecometria Nao | Nao |Sim |Nao |Sim
METODOS Modelo de regressao linear simples Nao [Nao |Sim |Nao |[Sim
QUANTITATIVOS Modelo de regressao linear multiplo Nido [Ndo |Sim |Nao |Sim
Multicolineariedade Nao | Nao |Sim |Nao |Sim
Heteroscedasticidade Nao [ Ndo |Sim |N&o |Sim
Auto correlacao Nao | Nao |Sim Nao | Sim
Modelos de regressao nao linear Nao | Nao |Sim Nao | Sim
Revisao do modelo de regressdao multipla ¢/ dados seccionais Nao | Sim Sim Nao | Nao
Estimacgéao e inferéncia pelo método dos minimos quadrados Nao | Sim Sim Nao | Nao
ECONOMETRIA Estimacéo e inferéncia pelo método da maxima verosimilhanca Ndo | Sim |Sim |Nao |Nao
Modelos com variavel dependente discreta e limitada Nao | Sim Sim Nao | Nao
Modelos de séries temporais univariados Nao | Sim Nao |[Nao |Nao
Modelos de series temporais multivariacyss Nao | Sim Nao |[Nao |Nao




Topicos avancados de séries temporais Nao | Sim Sim Nao | Nao
- Teste de raizes unitarias / Co-integracao
- Estatistica descritiva Sim |Nao |Nao |Sim |Né&o
- Probabilidades Sim |Nao |Nao |Sim Nao
- Pardmetros das variaveis aleatorias Sim |Nao |Nao |Sim Nao
- Teoria de estimacgéao Sim |Nao |Nao |Sim Nao
- Estimacéo pontual de parametros Sim |Nao |Nao |Sim Nao
ESTATISTICA - Estimacdo de Parametros por intervalos Sim [Nao |[Nao |[Sim [Nao
- Analise de variancias (ANOVA) Sim | Nao |Nao |Sim Nao
- Correlacao e regressao Sim |Nao |Nao |Sim Nao
- Analise de séries temporais Sim |Nao |Nao |Sim Nao
- Numeros indices. Sim |Nao |N&ao |sim Néo
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A tabela - 11 ilustra a comparacao entre os conteludos das disciplinas
que dao consisténcia nos conteudos relacionados com modelos de previséo.
Esta mostra que existe concordancia e discordancias em termos de conteldos
das disciplinas em causa, como se detalha a seguir:

A disciplina de Anélise de Dados, que faz com que os alunos tenham:
capacidade de trabalhar em equipa nas organizacdes, competéncia para a
aprendizagem ao longo da vida, auto organizacdo de desempenho, iniciativa e
espirito empreendedor, capacidade de tomada de decisdo e resolugao de
problemas relacionados com uma andlise estatistica, capacidade de gestdo em
tempo oportuno, capacidade de delinear, planear e conduzir processos de
investigacdo e confrontacdo dos resultados com os factos observados,
capacidade de construcdo de modelos e espirito critico, capacidade de
expressdo oral e escrita e aptiddo na transmissdo e recepcao de ideias e
informacao, capacidade de critica e autocritica com vista a melhoria continua,
capacidade de raciocinio integrado, capacidade de implementacao e utilizacao
das tecnologias de informacdo e de comunicacdo de suporte a decisao,
adequada e solida formacdo em metodologias quantitativas, competéncias
especificas de suporte a gestdo no ambito da analise estatistica e tecnologias
de informacdo, saber manusear, aplicar e implementar métodos, técnicas e
instrumentos de analise estatistica, demonstracdo de competéncia para
prosseguir os estudos de formacéao de ciclos mais avangados.

Nesta disciplina as instituicbes convergem em: Conceitos basicos de
estatistica descritiva; Tipos de dados; Andlise de Correlacao: coeficiente de
correlacdo de pearson e coeficiente de correlacido de Spearman; Regressao
linear: hipéteses do modelo de regressdao simples, método dos minimos
quadrados, método da maxima verossimilhanca, analise de variancia,
inferéncia na andlise de regressédo simples, previsdo na analise de regressao
simples; Andlise de séries temporais, Deflacdo de séries cronoldgicas.

As Instituicbes Divergem em: A Universidade Metodista, em anélise de
correlacdo, para além do coeficiente de Pearson também fala de coeficiente de
correlacdo de Spearman enquanto a Cespu fala de tipos de correlagao linear.
Na regressao linear a Cespu também fala da avaliacdo da qualidade de

ajustamento.
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A Metodista, para além do modelo de regressao simples, também fala da
regressao multipla.

Sobre séries temporais a Cespu, fala de séries cronolégicas onde
destacam: valores reais e valores nominais, valores e pregcos correntes e a
precos constantes, o efeito de inflagcao e IPC (indice de preco de consumidor).

A Metodista, fala de anélise de séries temporais onde estudam teste de
estacionaridade, teste de independéncia, teste de linearidade, modelo ARIMA,
e outros modelos.

A Metodista, trata de tépicos de econometria, onde estudam:
transformacao lineares, varidveis explicativas qualitativos, testes a
normalidade, testes a heteroscedasticidade, testes a autocorrelacdo dos
residuos, testes a multicolineariedade, problemas de especificacdo e outros
modelos.

A Cespu, fala de sucessdes cronoldgicas: definicdo, componentes,
tendéncias, sazonalidade.

Na disciplina de Métodos de Investigacdo onde os alunos adquirem
competéncias tedricas e técnicas necessarias para a pratica da investigacao
cientifica no dominio das ciéncias sociais com capacidade de: Elaborar uma
pesquisa de informagao e recuperar informagdo adequada as necessidades de
investigacdo, citar correctamente as fontes utilizadas e apresentar listas
bibliograficas, conhecer e compreender o0s principais instrumentos de
investigacdo, elaborar um projecto normalizado, equacionar e delimitar um
problema em estudo, situando-o teoricamente e analisando de forma critica as
investigacbes de que foi objeto, identificar e selecionar os métodos mais
adequados a cada tipo de investigagdo, construir e executar um plano de
investigagcdo, respeitando as condigdes necessarias ao estabelecimento da
validade dos resultados.

Nesta disciplina, sdo tratados os seguintes conteudos: Nocbdes de
pesquisa e recuperacao da informacédo em bases de dados e Web, Normas de
citacdo e descricao bibliografica, elaboracdo e apresentacdo formal de
trabalhos académicos: papers, case studies, dissertacoes; Questdes éticas da
investigacdo: O consentimento informado, confidencialidade e anonimato,
Questdes de poder em investigacao; A estrutura do projecto de investigacao, a
delimitacdo do problema e das questdes de investigacdo; O enquadramento
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tedrico; o debate quantitativo/qualitativo; a amostragem; as técnicas de recolha
de dados; a analise de dados.

Na disciplina de Métodos Quantitavos, esta disciplina que faz com que
os alunos tenham conhecimentos que, no &mbito da Estatistica Multivariada,
possam contribuir para a resolucdo de alguns dos seus problemas
profissionais, nomeadamente, através da utilizacdo de métodos de andlise de
dados multivariados que proporcionam uma tomada de decisdo mais adequada
com capacidade para que, de forma critica, compreendam os principios,
conceitos e técnicas associadas a estatistica multivariada; selecionem e
organizem a informacao; reconhecam as condi¢coes de aplicacdo das técnicas
de analise multivariada de dados; saibam utilizar testes de hip6teses em
populacdes normais multivariadas; utilizem o software estatistico SPSS;
interpretem resultados de problemas da sua area e apliquem instrumentos da
estatistica multivariada na sua actividade profissional.

Desta disciplina os alunos buscam os seguintes conteudos: Na
inferéncia estatistica falam de estimadores em uma amostra finita, estimador
nao enviesado, estimador consistente e estimador ndo enviesado eficiente;
revisdo de métodos inferenciais em estatistica univariada; as revisbes de
probabilidades: variaveis aleatorias (discretas ou continuas), funcao distribuicao
(discreta), poison, funcao densidade probabilidades (continua), funcéao
distribuicdo, média ou valor esperado, variancia, covariancia, coeficiente de
correlacao, distribuicdo normal, variavel normal estandardizada, a terminologia,
distribuicao qui-quadrado, distribuicdo T de Student, distribuicdo F (Fisher); nas
revisdes de otimizacdo: procurar o ponto que maximiza ou minimiza a funcao,
as condi¢des para um 6timo; nas revisdes de diferenciagdo: para uma variavel,
para vectores; nas revisdbes de matrizes: solucdo de um sistema de equacdes
lineares, matrizes, vectores, vector linha, vector coluna, dimensdo de uma
matriz, matriz quadrada, matriz simétrica, matriz diagonal, matriz identidade,
matriz triangular, igualdade de matrizes, transposta de uma matriz, transposta
de um vector, operacdo de matrizes; econometria: de modelo de regressao
linear simples, modelo de regressao linear multiplo, multicolineariedade,
heteroscedasticidade, autocorrelacao e modelos de regressao néo linear.

Diferem-se em que a Universidade Lusiada em métodos quantitativos
para além dos conteudos citados também trata de caracteristica do trabalho
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empirico, analise e reconstrucdo de processos empiricos e aplicacdo ao
mercado financeiro.

Na disciplina de Econometria os estudantes buscam conhecimentos na
base de revisdo do modelo de regressdao multipla com dados seccionais:
Estimagcdo e inferéncia pelo método dos minimos quadrados, estimacdo e
inferéncia pelos métodos da maxima verosimilhangca e da quase maxima
verosimilhanga; modelos com variavel dependente discreta e limitada: modelos
para escolhas binarias, modelos para escolhas multiplas, modelos para dados
de contagem, modelos para propor¢cdes, modelos a duas partes, modelo tobit,
modelos para amostras com selec¢cao; modelos com dados de painel: modelo
de efeitos fixos, modelo de efeitos aleatérios, andlise de especificacao;
modelos de séries temporais univariados, caracteristicas gerais dos processos
estocasticos, processos estacionarios, processos nao estacionarios, métodos
de estacionarizacdo de uma série, testes de raizes unitarias; modelos de séries
temporais multivariados: especificacdo e avaliacdo, regressao espuria e
estimagcdo do modelo, cointegracdo, sistemas VAR, exogeneidade e
causalidade.

A diferenca que existe € que em modelo de regressdo multipla com
dados seccionais para além do conteddo ministrado a Universidade Lusiada,
também trata de método de estimacdo OLS, variaveis instrumentais e GMM.
Os conteudos de séries temporais univariados e multivariados que sao
ministrados na Universidade Metodista, na Universidade Lusiada séao
ministrados em métodos quantitativos. A disciplina de Econometria na Cespu é
dada dentro da disciplina de métodos quantitativos.

Quanto as Universidades Agostinho Neto e Catdlica de Angola, nao
consta do seu programa do pés-graduacao nenhuma destas quatro disciplina,
mas no entanto elas tém no seu programa dos curso de licenciatura a disciplina
de: A Universidade Agostinho Neto a disciplina de Econometria onde tratam os
seguintes conteludos: Regressdao simples: relacdo determinista, relacao
estocastica; regressdao multipla: pressupostos basicos, derivagdo de equacgdes
normais necessarias para calcular os coeficientes de uma funcdo; uso de
determinantes para resolver sistemas de equacdes: a regra de Crammer, 0
método de inverno, o método pivotal ou de eliminacdo de gauss, outros
métodos casos aplicados; testes de hip6tese: T- Teste, F — Teste; coeficiente
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de determinagdo quadrado (R?); intervalo de confianca para os parametros;
apresentacao dos resultados de regressao; violacdo dos pressupostos basicos
e solugdes: heteroscedasticidade (o uso do teste Breusch Pagan, de Goldfeld-
Quandt, e do teste de White, uso de graficos, de residuos dummies, etc.; teste
de auséncia de Auto regressao (a estatistica de Durbin-Watson e outros
métodos; solucdes possiveis: transformacdo da equacdo em causa, oOu
transformacao através logaritmos; perturbacdes Autorregressivas, estimacao
interativa, de duas etapas (biopatica), método de Durbin, o uso das primeiras
diferengas, teste de multicolineariedade, o uso da matriz de correlacdo, uso do
determinante, solugdes possiveis: identificacdo da causalidade e sua correcao
etc.; formas funcionais de modelos econométricos: regressdo multipla-
extensdes (0 modelo de Logit e a sua estimagao, variaveis independentes nao
quantificaveis dummies de 0,1;dummies de 0,1,2 etc.); equacdes simultaneas:
caso de correlacao entre variaveis independentes e o0 erro, casos de erros nas
ambas variaveis (dependente e independente); identificagdo: order condictions
(condicbes necessarias); Rank condictions (condigdes suficientes); outros e
diversos métodos avancados de estimacao (e.g. MLE); omissdao de uma
variavel importante; etc.

Disciplinas de Estatistica | lecionam: estatistica descritiva: conceitos
fundamentais (populacdo amostra),distribuicdo de frequéncias, medidas de
estatistica descritiva; probabilidades: revisdes, experiencias aleatérias, espaco
de resultados, conceitos de probabilidades, probabilidade condicionada
independéncia; parametros das variaveis aleatérias: parametros de localizacao,
momentos ordinarios e centrados, parametros de dispersdo e parametros de
associacao (covariancia e coeficiente de correlagao).

Estatistica Il lecionam: Teoria de estimagdo: nogbes de inferéncia
estatistica (tipos de amostragem, distribuicbes amostrais, distribuicdes normal,
qui-quadrado, Student e Fisher, médias, diferencas de propor¢cdes e razao de
variancias); estimacdo pontual de parametros: definicbes, estimacao,
estimador, estimativa, propriedades de estimadores; estimacao de parametros
por intervalos: definicées, intervalos de confianca, principio, intervalos de
confiangca para média, variancias, proporgdes, intervalos de confianca para
diferencas de duas proporcdes; intervalo de confianca para razao de duas
variancias; analise de variancias (ANOVA): conceitos basicos, principios,
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analise de variancia simples, soma de quadrados (entre e dentro dos grupos),
graus de liberdade (entre e dentro dos grupos), variancias entre e dentro de
grupos, valor do teste, comparacao e tomada de decisao, quadro de analise de
variancia; correlacao e regressao: diagrama de dispersao, regressao linear
simples (o método dos minimos quadrados), correlacao linear, coeficientes de
determinacao e andlise de variancia; anédlise das séries temporais: introducao,
definicdo, componentes de uma série temporal, analise da tendéncia (método
dos minimos quadrados) métodos dos meios moéveis), analise da componente
sazonal (método da percentagem média) calculo dos indices sazonais, analise
da componente clinica; numeros indices: introducéo, tipos de numeros indices,
indices simples, propriedades, indices compostos ou agregados, indices
compdsitos ou sintéticos, manipulacdo dos numeros indices, deflacdo de séries
temporais [0 indice de preco do consumidor (IPC) e alguns problemas na
determinagéo do (IPC)].

Quanto a Universidade Catdlica, na disciplina de estatistica lecionam os
seguintes conteudos: O uso da estatistica na economia e gestao; apresentacao
de dados; medidas descritivas para populacdo e amostras: média aritmética e
média ponderada, mediana e moda, relagdo entre moda média e mediana,
critérios matematicos associados com a média, mediana e moda, percentis e
quartis como medidas parciais, medidas de dispersao: amplitudes e amplitudes
modificadas; variancia e desvio padrao, aplicacdo do desvio padrao, o desvio
padrdao para dados agrupados, probabilidades, definicbes: acontecimentos
mutuamente exclusivos, nao exclusivos, e regras de adicdo, eventos
independentes, e probabilidade condicional, regras de multiplicacdo e de
ocorréncia conjunta de dois acontecimentos, teorema de bayes, tabela de
probabilidades conjuntas, probabilidades marginais, métodos de contagem
para determinacdo dos resultados; variaveis aleatérias discretas: distribuicao
de probabilidades, binomial, hipergeométrica, aproximacao pela binomial aos
valores das probabilidades da hipergeométrica, poisson; distribuicdo normal de
probabilidades: distribuicdo de probabilidades para varidveis aleatérias
uniformes, distribuidas (continuas), distribuicdo normal, pontos percentuais
para variaveis distribuidas normalmente; distribuicado da amostra e intervalos de
confianca para média da populacao: distribuicado da média amostral, teorema
do limite central, intervalos de confianca para a média, usando a distribuicao
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anormal, determinacdo do tamanho necessario da amostra; distribuicdo da
amostra e intervalos de confianca para média da populagéo: distribuicao “t” de
Student, intervalos de confianca para a média usando a distribuicao “t” de
Student; outros intervalos de confianca; hipéteses de teste respeitantes a
média da populacao: pela “normal”, pela “t” de Student; outras hipdteses de
teste, andlise da variancia; andlise de séries temporais: modelo classico,
analise de flutuacdes ciclicas, medidas das variacdes sazonais, aplicacao de
ajustamentos sazonais; métodos estatisticos ndo paramétricos; analise de

regressao e de correlacgao.
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5. CONCLUSOES

As consideracbes e conclusbées tidas como pertinentes foram ja
enunciadas ao longo do trabalho. Assim nesta secc¢ao procurar-se-a sobretudo
efectuar a respectiva listagem ou sintese e sumariar os aspectos essenciais do
trabalho que se desenvolveu.

Esta pesquisa analisou programas curriculares de 5 instituicbes do
ensino superior correspondente aos cursos de pés-graduacdo e mestrados,
para identificar os conteudos que sustentam os modelos de previsdo, através
de um estudo comparativo entre as disciplinas e os conteldos das distintas
instituicoes.

A partir da andlise realizada aos programas da amostra, concluiu-se
que, em geral, consideram-se definidos os objectivos e que todos concorrem
para o0 mesmo fim que é: destinam-se a empreséarios e quadro médios com
envolvimento nas tomadas de decisdes financeiras, dotando os estudantes de
boas praticas e ferramentas necesséarias a uma gestao eficaz, tendo em conta
a mudanga continua, a globalizacdo e o desenvolvimento sustentavel. Para
além da valorizacao pessoal e/ou institucional, a pés graduagao permitira aos
jovens licenciados, em momentos de opcao de percurso profissional, optar por
adquirir competéncias numa area de suporte e de desenvolvimento
fundamental para a organizacdes actuais, sejam estas privadas ou publicas.

Na analise feita pela comparacdo por disciplinas estes revelam que
existem disciplinas com mesma terminologia e mesmos conteudos, algumas
divergéncias pelo facto de aparecerem entre instituicbes disciplinas com o
mesmo nome e conteudos diferentes, e 0 caso de algumas disciplinas
aparecerem como subtema de disciplinas de outras instituicoes.

Sendo os métodos de previsdo para a gestdo um instrumento Gtil e
valioso para profissionais e estudantes de gestdo, recursos humanos,
economia, financas e outros campos em que 0s métodos econométricos e de
previsdo sao relevantes, para maior eficacia e eficiéncia no processo de
tomada de decisdo (Caiado 2011) os técnicos buscam nos cursos de poés-
graduacdo conhecimentos para tal efeito nas disciplinas de métodos
quantitativos, analise de dados, econometria e métodos de investigacao, onde
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com os conhecimentos adquiridos na disciplina de econometria os alunos
conseguem especificar adequadamente algumas das formas funcionais
econométricas mais usuais; inserir variaveis especiais aos modelos;
diagnosticar a presenca de multicolineariedade, autocorrelagcdo, e
heteroscedasticidade, bem como avaliar e aplicar os testes e tratamento para
as correcoes desses problemas em modelos econométricos.

Na disciplina de andlise de dados, esta unidade curricular, de indole
tedrico-pratica faz com que os alunos obtenham formacao ao nivel de topicos
especificos de econometria e de séries temporais. Sdo alvo de andlise alguns
tépicos de Econometria, nomeadamente a verificacao das hip6teses do modelo
classico de regressao linear, as transformacdes lineares, os modelos de
escolha qualitativa e os modelos de escolha binaria. Sdo utilizados programas
informaticos para aplicar os modelos apresentados.

A disciplina de métodos quantitativos faz com que os alunos tenham
conhecimentos que, no ambito da Estatistica Multivariada, possam contribuir
para a resolucédo de alguns dos seus problemas profissionais, nomeadamente,
através da utilizacdo de métodos de andlise de dados multivariados que
proporcionam uma tomada de decisao mais adequada.

Na disciplina de métodos de investigacdo adquirirem ferramentas
adequadas para a elaboracéao de trabalhos cientificos.

Os modelos econométricos utilizados em estudos empiricos de gestao,
marketing, economias, e outras ciéncias empresariais sdo baseadas em
técnicas de regressao, deste modo é importante que os alunos no seu
desempenho no uso dos modelos de previsdo como solucdo dos seus
problemas.

Na andlise comparativa dos conteudos das disciplinas verifica-se que as
premissas teoricas que sustentam os modelos de previsdo encontram-se nas
disciplinas de métodos quantitativos, econometria, analise de dados e métodos
de investigagao.

Ainda nesta analise dos conteudos por disciplinas também conclui-se
que das instituicdes selecionadas a universidade Metodista é a que apresenta
um programa mais eficiente a cerca das disciplinas que dao consisténcia aos

conteudos relacionados com modelos de previsao.
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Sugestao: Do ponto de vista da investigadora face a estas situacdes
tendo em conta as disparidades encontradas nas varias instituicbes uma vez
que estas concorrem para o0 mesmo fim de maneiras a uniformizar os
conteudos sobre métodos de previsao pela sua imensuravel importancia para
os estudantes dos referidos cursos seria viavel em todos os programas constar
pelo menos uma destas disciplinas sendo todas de maneiras a dotar
conhecimentos nesta 4rea recomendagdo: este trabalho é de particular
importancia nas condicbes actuais de Angola, onde a formacdo das novas
geracdes deve dar resposta 4 preparacdo dos protagonistas no processo de
desenvolvimento da nagéo.

- Recomenda-se que se desenvolva outros trabalhos para mestrados,
com ideias semelhantes em temas modelos de previsao.

- Que se faca um trabalho no sentido de estudo metodolégico sobre
modelos de previsao.

- Recomenda-se também que os gestores no desempenho das suas
atividades fagam o uso dos modelos de previséo.
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ANEXOS
ANEXO 1. ENTREVISTA AO RESPONSAVEL DE CURSO

Solicito sua colaboracdo para poder desenvolver o meu trabalho de
investigacdo que tem como tema: “modelos de previsdo: uma revisao de
literatura”. Tendo em conta o seu desempenho na direccao da instituicdo, estou
ciente que suas reflexdes serdo de grande utilidade, pelo que desejaria que
desse respostas as seguintes questdes. Agradeco de antemao suas reflexdes.

Em Vossa instituicdo tem curso de pos graduacao?
A quanto tempo trabalha como responsavel dos cursos de pés graduacao?
A quanto tempo se ministra estes cursos? E quais sdo as especialidades?

> 0 nhp =

Como posso ter aceso aos programas curriculares dos cursos de pos

graduacao?
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ANEXO 2. TABELA DE PESQUISA 1

UNIVERSIDADE

CURSOS

DISCIPLINA

AGOSTINHO NETO

Pés-graduacéao em

mercados financeiros

Contexto macroeconomia

Sistema financeiro angolano

Operacdes bancarias

Seguros

Mercado de capitais

Gestao de instituicoes financeiras
Compliance

Fiscalidade das instituicdes financeiras
Contabilidade de instituicoes financeiras
Mercados financeiros internacionais

Arbitragem internacional

METODODISTA DE ANGOLA

Mestrado em finangas

Financas empresarial

Mercado financeiro e taxas de juros

Economia, capital de risco e financiamento da inovacao
Metodologia de projecto

Investimento em activos financeiros
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Andlise de dados para negécios Il (meto quantidade)
Avaliacao de empresa

Futuros e opcdes

Finangas internacionais

Seminario de projecto

Contabilidade financeira
Andlise financeira
Contabilidade de custo

Avaliacdo das decisdes de investimento

Pds-graduagao em Planeamento e controlo orcamental
CATOLICA DE ANGOLA contabilidade e Fiscalizagao

finangas empresariais Gestdo de tesouraria e decisdes de curto prazo
Avaliacdo de empresa
Financiamento e mercados financeiros
Business Plan & capital Bud gehing
Macroeconomia

, Mestrado em
LUSIADA DE ANGOLA . Macroeconomia avancada
economia

Historia do pensamento econémico
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Métodos quantitativos e instrumento computacionais
Topicos avancados de macroeconomia

Economia monetéria e financeira

Economia dos recursos humanos

Topicos avancados de econometria

Mercados financeiros internacionais

Politica publica e prospectiva

Politicas econémicas

Seminarios financeiros de investigacao
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ANEXO 3.TABELA DE PESQUISA 3

UNIVERSIDADES

Disciplina Agostinho Neto Metodista de | Lusiada de Catolica de Cespu- Formacao
Angola Angola Angola Financas

01 Andlise de dados X X
02 Andlise financeira X
03 Analise de dados para negécio |l X X
04 Andlise de relatério de contas X
05 Avaliacao de empresas X X
06 Avaliacdo das  decisbes de X

investimento
07 Arbitragem internacional
08 Business Plan & capital bud getting X
09 Capital de risco e financiamento da X

inovagao
10 Contabilidade financeira X X
11 Contabilidade de custos X
12 Contabilidade de instituicao X X
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financeira

13 Compliance
14 Contexto de macroeconomia
15 Derivados
16 Econometria X X
17 Economia dos recursos humanos X
18 Economia monetaria e financeira X
19 Economia e finangas internacionais X
20 Financas empresariais avancadas X
21 Financas internacionais X X
Financiamento e mercados
e financeiros
23 Fiscalizacao
o4 Fiscalizacao das instituicdes
financeiras
25 Futuros e opcdes X
26 Gestéao financeira e projecto
o7 Gestédo de tesouraria e decisbes de

custo prazo
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28 Gestao de instituicoes financeiras
29 Gestéo de carteiras
30 Gestéo do risco
31 Histéria do pensamento econdmico
32 Investimento em activos financeiros X
33 Mercados financeiros internacionais X
34 Métodos quantitativos e instrumento
computacionais
35 Mercados de capitais
36 Macroeconomia
37 Mercado financeiro e taxa de juro X
38 Microeconomia avancgada
39 Métodos de investigacao X
40 Nogobes fundamentais de
contabilidade
41 Operacoes bancarias
42 Politicas publicas e perspectivas
43 Politica econémica
44 Planeamento e controlo orcamental
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Produto e mercado de taxas de

45 .
juros
46 Seguros
47 Sistema financeiro angolano
48 Seminario de projecto X
49 Topicos avancados de macro

economia
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