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RESUMO

O objectivo deste estudo foi tdentificar um modelo de previsdo para o volume de clientes do servigo
telefénico pds-pago profissionais da Empresa Telecomunicagées de Mogambique, SARL como
ferramenta auxiliar ao planeamento de suas ac¢des. Por ser o volume de clientes um dos factores que
dita o desenvolvimento da empresa, ¢ de interesse conhecer 0 comportamento futuro do volume de
clientes em especifico. Para isso, utilizou-se a Metodologia estatistica para séries temporais, mais

especificamente o método Box-Jenkins.

Os dados tratados foram fornecidos pela TDM, SARL, Direc¢io Comercial, e se referem aos valores
mensais do namero de clientes dos servigos telefonicos pds-pago profissionais, na provincia de
Maputo, durante o periodo de 2001 a Agosto de 2008. Para realizar as andlises, fez-se uso dos
aplicativos computacionais Eviews e SPSS. Viarios modelos de previsdo foram avaliados, resultando

um modelo de previsio.

Para se atingir o objectivo, inicialmente foi feita a analise da série temporal com a utilizagio da
metodologia ARIMA — Modelos de Box-Jenkins, chegando-se a definigdo de modelos matematicos
que podem ser usados para previsdo. De acordo com os resultados das andlises, a série do volume de

clientes pode ser representada pelo modelo ARIMA (7.1,0);

As previses para o periodo de 05/2008 a 12/2008, usando o modelo ARIMA (7,1,0) ndo se

diferenciam bastante dos valores observados do volume de clientes;

Palavras-chave: Séries temporais, volume de clientes, Box-Jenkins, Previsdo.
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Capitulo |

1. INTRODUCAO

Na actividade de uma empresa, a previsio de volume de clientes é um factor essencial na condugio do
negdcio, seja na perspectiva tradicional da empresa monopolista, ou na perspectiva actual da

competi¢do em ambiente de mercado regulado.

O processo de previsdo pode exercer-se sobre objectos diversos e sob formas variadas, ou tendo em
conta horizontes temporais e espaciais muito distintos. Para certos objectivos de planeamento, pode ser

necessdria uma previsio da evolugdo do volume de clientes a longo prazo.

A previsio do volume de clientes duma empresa € de extrema importincia para auxiliar na
determinagdo de recursos, tanto humanos como de equipamentos, para um atendimento eficaz aos
clientes ajudando, deste modo, aos gestores na tomada de decisdes e na aplicagdo de melhor estratégia

no sentido de garantir o crescimento do negdcio.

A previsdo do volume de clientes ¢ elaborada utilizando-se técnicas quantitativas e qualitativas ou
ainda uma mistura de ambas. Os métodos quarititativos utilizam dados para prever a procura em
periodos futuros baseando-se em modelos matemadticos, enquanto que, os métodos qualitativos
baseiam-se em opinides de especialistas. Para este trabatho, foi usada uma das técnicas quantitativas

mais difundidas, o modelo ARIMA de Box-Jenkins, para a andlise dos dados historicos.

O objectivo de estudo do presente trabalho, ¢ a previsido do volume de clientes no servico telefénico
fixo pds-pago profissionais residenciais na provincia de Maputo, da Empresa Telecomunicagdes de
Mogambique, SARL.

1.1 Breve historial da Empresa Telecomunica¢des de Mogambique, SARL:

A Empresa Telecomunicagdes de Mogambique foi criada em 1981 pelo decreto 05/81, de 10 de Junho,

como E.E., num contexto de economia de planificagdio centralizada a partir da separagdo dos Correios,
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Telégrafos e Telefones (CTT). Em 1992 foi transformada em empresa publica, E.P., através do decreto
23/92, de 10 de Setembro, num contexto de economia de mercado. Em 2002 foi transformada em
empresa de direito privado, SARL (Sociedade Andnima de Responsabilidade Limitada), pelo decreto
47/2002, de 26 de Dezembro, designagio essa que vigora até ao momento.

A Empresa Telecomunicagdes de Mogambique, SARL tem vindo a oferecer vérios produtos e servicos,
tais como: Servigos de Comunicagdo de voz (Telefone fixo pos-pago, Telefone fixo pre-pago, Cartdo
pre-pago bla-bla, Fixo sem Fio (CDMA), Postos publicos assistidos, Postos publicos a cartiio,
Televotagdo, Linha Verde (800), INMARSAT, Voice Mail, servicos suplementares), Servigos de
Dados e Internet (Circuitos Alugados, RDIS, TDM Evolution, Internet Dedicada, Internet Sem Fio,

~ TDM Bandalarga) e Servigos de Transmissdo de Imagem (Videoconferencia). (TDM, SARL -

Direccéio de Marketing, 2008)

1.2 Justificativa

A introdug#o, no mercado de comunicagdes mogambicano, de servigos de telefonia mével, tem sido
apontada por muitos, como sendo a hipdtese forte para justificar a tendéncia negativa dos indices de
procura dos servigos telefonicos das Telecomunicagdes de Mogambique, a partir do ano de 2001, dai
que, a adopgdo duma politica de previsdo do volume de clientes nos servigos telefénicos pds—pago,

torna-se de extrema importdncia para o planeamento futuro do negécio da empresa.

A motivagio da escolha do tema centra-se na avaliagdo da aplicabilidade do modelo estatistico ARIMA

para o caso das Telecomunicagdes de Mogambique, SARL.

1.3 Defini¢éio do problema

Havendo um leque de ferramentas estatisticas que podem tornar as decisdes mais rapidas e precisas do
ponto de vista de previsio complementando o planeamento, surge entdo a seguinte questdo: Como
prever o volume de clientes no servio telefonico pds-pago profissionais das Telecomunicagdes de

Mog¢ambique, SARL, na provincia de Maputo?
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1.4 Objectivos
1.4.1 Geral

Mostrar a viabilidade teorica e pratica do modelo ARIMA na previsdo do volume de clientes nos
servigos telefénicos pds-pago profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo para o periodo de
Maio a Dezembro de 2008.

1.4.2 Especificos

» lIdentificar um modelo ARIMA que melhor se ajusta a série de evolugdo de clientes;

»  Prever o volume de clientes no periodo de Maio a Dezembro de 2008, na provincia de Maputo

1.5 Estrutura do Trabalho

Este trabalho esté estruturado em cinco capitulos, que constam do seguinte:

Capitulo I: € constituido pela Introdugio apresentando o tema abordado, ajustificativa para a escolha do
mesmo e 0s objetivos do trabalho;

Capitulo 1I: apresenta a revisdo de literatura dos assuntos pertinentes ao tema principal da dissertagdo,
com destaque a série temporais, sua classificagdo, descrigdo de alguns métodos e aplicabilidade na
previsdo de valores futuros;

Capitulo 111: descreve-se o material € os métodos aplicados;

Capitulo 1V: ¢ registada a discussdo ¢ interpretagfo dos resultados obtidos;

Capitulo V: Conclusdes.

Finalmente, tem-se: Referéncias Bibliograficas e Anexos.
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Capitulo |l

2 REVISAO DA LITERATURA
Neste capitulo introduz-se o principal conceito utilizado ao aplicar a metodologia de Box-Jenkins.

2.1 Introducio

Para Tubino (2000) e Moreira (1996) devem ser assumidas algumas pressuposigdes em relagfio aos
métodos de previsdo. A primeira é que as causas que estiveram presentes no passado, configurando a
procura, terdo a mesma influéncia no futuro. A segunda € que quanto maior o horizonte previsto maior

é a chance de erro.

Como a necessidade de previsio vem de diferentes areas como vendas, produgio, planeamento, é
necessario que uma empresa desenvolva multiplos enfoques para prever eventos incertos € criar um
sistema para previsdo. Isto, por sua vez, requer que a organizagio possua conhecimento e habilidades
que abranjam pelo menos: (MAKRIDAKIS er al, 1983)

Identificagfo e defini¢@o do problema a ser previsto.
Aplicagdo de métodos de previsdo.
Procedimentos para selecgdo do método apropriado para uma especifica situagéo.

Suporte organizacional para a aplicagio e utilizagio formal de métodos de previsdo.

Quanto & realizagdo de previsdes de procura elas podem ser realizadas utilizando meétodos

quantitativos, qualitativos ou combinag¢des de ambos (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001).

Para Amold (1999), os métodos qualitativos “sdo projegdes subjectivas baseadas no discernimento, na
intuigdo e em opinides informadas”. A abordagem para o processo de previsio, de modo geral, ndo ¢

explicita, mas baseada na experiéncia.
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Segundo Tubino (2000), as técnicas quantitativas de previsdo sdo aquelas que utilizam como

procedimento a analise dos dados passados de maneira objectiva.

Para Levine et al. (2000), os métodos de previsdo quantitativa utilizam dados histéricos com o objetivo
de estudar acontecimentos do passado para methor entender a estrutura basica dos dados, e dai, prover

0s meios necessarios para se prever ocorréncias futuras.

Makridakis ef al. (1998), observa que as técnicas quantitativas de previsdo podem ser aplicadas sob trés

condigdes:

1. Quando ha disponibilidade de informagdes referentes aos dados passados;
2. Quando as informagdes referentes aos dados passados estdo na forma de dados numéricos;
3. Quando se pressupdem que os padrdes que influenciaram os dados no passado continuam

influenciando no futuro.

Conforme Corréa (2000), os métodos quantitativos proporcionam uma boa aproximagio da realidade a
curto prazo desde que devidamente empregues. Entretanto, as incertezas sempre existirio e,
geralmente, sdo de duas fontes distintas: a primeira delas é o préprio mercado, que pode ser bastante

instavel; a segunda corresponde ao préprio método de previsdo.

O conceito de previsdo, ou seja, de curto ou de longo prazo, esta relacionado com a varidvel
independente dos dados. Ou seja, para uma previsio de longo prazo (um ano, por exemplo) os dados
utilizados ndo serdio em horas ou em dias, mas em meses. Do mesmo modo que, utilizando dados
horarios ou didrios, a intengfo € termos previsdes de curto prazo como, por exemplo, previsio para

uma semana.

As técnicas de previsdo quantitativa variam consideravelmente, tendo sido desenvolvidas com varios
propositos distintos. Cada técnica possui caracteristicas proprias, grau de precisio e custo de utilizagio,

0s quais devem ser considerados na escolha de um método especifico (Makridakis et al., 1998).
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Para Moreira (1996), os métodos quantitativos utilizam modelos matematicos para a determinagdo de

valores futuros € podem ser subdivididos em:

Relacionamentos causais — a procura esta correlacionada com variaveis internas ou externas a
empresa;
Séries temporais —avaliagdo do comportamento de valores tomados em instantes especificos de

tempo.

De acordo com Davis er al. (2001), as analises das séries temporais, de modo geral, devem ser
utilizadas para o curto prazo. As previsdes causais, ao seu tempo, devem ser utilizadas em situa¢des de

longo prazo.

Segundo Tubino (2000), as técnicas baseadas em séries temporais procuram modelar matematicamente
a procura futura relacionando os dados passados do proprio produto com o tempo, ou seja, partem do

principto de que a procura futura serd uma proje¢do do passado.

Segundo Moreira (1996), os métodos que utilizam séries temporais procuram identificar uma tendéncia
nas observagdes da procura ao longo do tempo. Via de regra, as observagdes levantadas tem um
espagamento constante (dias, semanas, meses, anos, etc.). Um dos pressupostos desses métodos é que

os valores projectados podem ser estimados com base nos valores passados.

2.2 Série Temporal

Para Milone ¢ Angelini (1995) chama-se série temporal a todo conjunto de valores passiveis de

ordenagdo cronoldgica,

O estudo de séries temporais trabalha com o comportamento dos dados no passado e presente, para que
estes fornecam a idéia de possiveis variagges dos dados no futuro. A previsdo ¢ o principal objetivo do

uso de séries temporais (Safadi e Nogueira, 2004).
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Para Ribeiro e Paula (2000), uma série temporal ¢ definida como um conjunto de observagdes de uma
dada variavel, geralmente distribuidas de maneira equidistante no tempo, e que possuem como
caracteristica central a presen¢a de uma dependéncia serial entre elas. A série é denotada por Z¢, onde
t= {1, 2, 3, 4, .., n} so os intervalos de amostragem e com fung¢do densidade de probabilidade p(Zt)

para cada ¢.

Segundo Ehlers (2003), uma série temporal é uma colec¢do de observagdes feitas sequencialmente ao
longo do tempo. A caracteristica mais importante deste tipo de dados ¢ que observacdes vizinhas sio

dependentes € o maior interesse de pesquisadores € analisar e modelar esta dependéncia.

A série temporal também pode ser vista como a realizagio de um processo estocastico, que ¢ definido
como uma sequéncia de observagdes regidas por leis probabilisticas. Isto significa que uma série
temporal pode ser considerada como uma amostra de um determinado processo estocastico (Ribeiro e
Paula 2000).

Morettin e Toloi (1987) mostram que, quando se analisa uma série temporal os objetivos basicos sio:

i) Modelagéio do fendmeno sob consideragiio;
it} Obtengdo de conclusdes em termos estatisticos;

iii) Avaliagfio da adequagdo do modelo em termos de previsdo.

Deste modo, a aplicagdo de séries temporais utiliza a avaliagdo dos dados histéricos para obter modelos
de previsdio. O objecto fundamental da andlise de uma série temporal é determinar suas componentes
basicas buscando identificar um padrdo de comportamento da série que possibilite fazer previsdes
(Makridakis et al., 1998).

Para a andlise de qualquer série temporal, ¢ essencial que, primeiramente, seja feito um gréfico, a fim
de obter uma visdo qualitativa geral do seu comportamento (FONSECA ef al., 1995). Entretanto, a
inspe¢do visual do comportamento da série € apenas um direcionador sendo necessdrias analises

estatisticas para uma conclus3o mais verdadeira sobre o comportamento da série.
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Segundo Tubino (2000), as curvas obtidas pelas séries temporais podem conter tendéncias,

sazonalidades, variagGes irregulares e variagdes randdmicas.

¢ Tendéncia: indica a dire¢io geral dos valores estudados. A principal caracteristica deste
componente € o movimento suave registrado num periodo longo de tempo, direcionando os
dados de modo constante, crescente ou decrescente. Makridakis ez al. (1998), asseguram que
um padrdo de tendéncia existe quando ha um aumento ou diminui¢do do valor médio dos dados

a longo prazo.

As variagdes sazonais sdo flutuagdes que se repetem periodicamente, acompanhando um padrdo
temporal (relacionadas ao factor tempo), como por exemplo, influéncias climaticas ou a procura
por algum produto ocorrem somente em determinado periodo do ano, onde se pode verificar a
tendéncia de picos de vendas. A sazonalidade refere-se 4s mudangas ou varia¢des ciclicas de
curto prazo. Sdo bastante parecidos com os ciclicos, com a diferenga de que os fendmenos
ciclicos sdo caracterizados por variagdes que oscilam em torno da tendéncia a intervalos
aproximadamente regulares de tempo € em longo prazo. Porém, alguns autores preferem nio
fazer diferenca entre os ciclos e a sazonalidade (ex: Moretin € Toloi, 1995). A luz de Levine et
al. (2000), o ciclo “demonstra oscilagdes ou movimentos para cima e para baixo ao longo da

série”.

As variagdes irregulares, para Tubino (2000), séo alteragdes na procura passada resultante de
factores excepcionais, como greves ou catastrofes climaticas, que nfio podem ser previstos e,

portanto, incluidos no modelo.

Aleatoriedade (ou Erro): Também chamado de erro residual possui uma sequéncia de variaveis
aleatorias independentes ¢ identicamente distribuidas (i.i.d)’, frequentemente com média zero e
variéincia constante igual a {12 S8o caracterizados por sua duragdo curta € intensidade variavel.

Para Mentzer € Bienstock (1998) esta componente da série temporal é denominada “ruido”.

O pressuposto de aleatoriedade e independéncia refere-se 4 diferenga entre cada velor observado e a média aritmética do seu proprio grupo,
onde estas diferengas deveriam ser independentes para cada valor observado. Isso significa que a diferenca (ou erro) para uma observagio

nfio deve correponder d diferenca (ou erro) de qualquer outra observaglio (Levine ef af., 2000).
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Neste caso, os dados passados apresentam variagdes aleatorias ou randdmicas. Estas variagdes, por sua
vez, ndo podem ser modeladas pelas técnicas de previsdo e sdo, de modo geral, tratadas pelas médias e

desvio padrfio ou varidncias.

Um outro tipo de classificagio das séries temporais pode ser feito baseando-se no nimero de séries

temporais envolvidas na modelagem. Esta classificagdo divide-se segundo Makridakis ef al. (1998) em:

Modelos Univariados: grupo de dados que inclui todos os métodos que se baseiam em uma tnica série
histdrica, ou seja, a série temporal € explicada (prevista) apenas por seus valores passados. Este serd o

modelo utilizado no presente trabalho.

Modelos Multivariados ou Causais: grupo de dados que modela simultaneamente duas ou mais séries
temporais permitindo, assim, relagdes de interdependéncia e causalidade, mas sem qualquer exigéncia
com relagdo a diregdo da causalidade entre elas. A série temporal € explicada (prevista) pelos seus

valores passados e também pelos valores passados de outras variaveis.

Para descrever séries temporais sdo utilizados modelos estatisticos que podem ser classificados em

duas classes, segundo o nimero de pardmetros envolvidos. (MORETTIN e TOLOI, 2004).

a) Modelos paramétricos: possuem um niimero de pardmetros finito. Os modelos mais comumente

usados sdo os modelos AR, ARMA, ARIMA e modelos niio lineares.

b) Modelos ndo-paramétricos: possuem um nomero infinito de paridmetros. Podem ser

exemplificados pela fungdo de auto-covaridncia (ou autocorrelagiio) e modelos de redes neurais.
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2.3 Ruido Branco

O termo erro € chamado de “ruido branco” se ele possui média zero, varidncia constante o2, e é ndo

autocorrelacionado. Ao definir-se um modelo de regressdo, é conveniente assumir que o erro seja um

ruido branco (Bryson e Ho, 1975).

A inclusdo de uma perturbagdo (aleatoria) ou termo-erro (com propriedades probabilisticas bem

definidas) no modelo de regressdo ¢ necessaria na analise de regressdo por trés importantes razdes:
(Stengel, 1986).

1. Desde que o propdsito do modelo de regressdo seja o de generalizar e simplificar. Processos
econdmicos geralmente incluem somente os termos deterministicos de primeira ordem para o estudo.
Isto significa que outras variaveis com efeitos de segunda ordem ou superiores ndo incluidas acabam
por serem incluidas no termo erro, que pode ser visto como representante do efeito dos termos de

segunda ordem e de ordens superiores;

2. A fim de levar em consideracdo o efeito de possiveis erros de medida da variavel dependente ou da

variavel a ser explicada;

3. Desde que o factor humano difira de uma forma aleatéria sob circunstincias idénticas, o termo-erro
pode ser usado para captar este factor humano inerentemente aleatério.

Para um bom ajuste dos modelos ¢ necessario utilizar técnicas em que a estrutura residual seja um
ruido branco, isto €, que o erro seja uma varidvel aleatoria independente e identicamente distribuida,

com distribuigdo normal, média zero e desvio padrio o - N(0;5) (Safadi, 2003).

Caso contrério, se o erro tem um comportamento disperso, 0s modelos de previsio ndo conseguem
modelar somente os dados e acabam por 'modelar também o erro € assim gerando instabilidades nas

estimagdes.
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Ehlers (2003), sugere um teste para verificar se o residuo € independente ¢ identicamente distribuido,
isto é, se o residuo é um ruido branco, é o teste de Box-Pierce-Priestley, o qual é baseado nas primeiras

autocorrelagdes dos erros residuais.

2.4 Processo estocastico estacionirio

Processo Estocastico (PE): ¢ uma sequéncia de varidveis aleatorias x definidas em um espago de
probabilidades (Stengel, 1986).

Processo Estaciondrio: se as caracteristicas estatisticas de um PE nio se alteram no decorrer do tempo,

os dados flutuam ao redor de uma média constante diz-se que o processo ¢ estaciondrio (Makridakis ef
al., 1998).

De acordo com Gujarati (2006), um processo estocastico ¢ um conjunto de variaveis aleatérias
ordenadas no tempo. E, define um processo estocdstico estaciondrio como sendo aquele que a sua
média e a sua varidncia sdio constantes ao longo do tempo e quando o valor da covaridncia entre dois
periodos de tempo depende apenas da distincia, do intervalo ou da defasagem entre os dois periodos, €

ndo do préprio tempo em que a covaridncia ¢ calculada.

E possivel definir o caricter estacionario de uma série em termos mateméticos rigorosos, mas para o
nosso propdsito interessa-nos verificar que a série tem um aspecto plano, sem exibir tendéncia
crescente ou decrescente, com dispersdo regular em torno da média e sem flutuagdes periddicas

indicando sazonalidade® (Menezes, 2007).

Assim um processo diz-se fracamente estacionario ou estacionario em covariancia se;

E(Xf)=#
Cov(X, X _)=r. Vt=1,.,Tak=012,.."

? Denomina-se estacionariedade fraca
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onde x € uma constante real € y; tem uma estrutura constante para cada k.

2.5 Funcio de Autocorrelacio

Por definigdo, autocorrelagiio é a correlagdo existente entre dois valores da mesma variavel nos

instantes xi € xi+k. Onde & é chamado de atraso (/ag). (Box e Jenkins, 1976).

Autocorrelagdo: possui a finalidade de medir a intensidade com que um valor observado no tempo t ¢

influenciado por aquele observado no tempo 1 — £.

Fazendo, na equagéo (2), k=0 obtém-se a varidncia de X,, dada por Var (X;) = yp. O termo ¥, € uma
fungdo de k € € conhecido na literatura como a fungdo de auto-covaridncia. Por outro lado, o= p_
k=7Yx/Yo € habitualmente designado por fun¢do de auto-correlagio (do inglés Autocorrelation
Function ou ACF) que desempenha, a par da média e da variancia, um papel crucial no estudo da
estacionariedade de um processo estocastico, uma vez que permite capturar a extensio temporal e
robustez da memoria do processo, ao medir a correlagéio dos valores actuais do processo com os seus

valores passados. Note-se que

~ Cov(X,, X,_,) A

Var(X,) Yo 3

k
onde yp = 6’ é uma constante, no pressuposto de que o processo X, 1= 1, 2, ..., T, é homoscedastico.
Uma propriedade importante da fungéo de auto-correlagio (condigdo necessaria) é que ela ¢ uma forma

semi-definida positiva, ou seja:

L

Ziafajq:,-til 20 !

1= f=i

para qualquer conjunto de momentos temporais 1y, 2, ..., I, € quaisquer nimeros reais ¢, @z, ... {ver,

e.g., Wei, 1990: 10-11),
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A fungdo de auto-correlagio tem a propriedade de se atenuar & medida que k aumenta e apresenta
comportamentos semelhantes em muitos casos sendo, por isso, dificil distinguir entre processos de
ordem diferente. Para ajudar nessa distingdio utiliza-se normalmente a chamada fungio de auto-
correlagdo parcial (do inglés Partial Autocorrelation Function ou PACF) que se obtém a partir do

seguinte processo AR (k):

X =g, X+ +d, X, +a,. (5)

A k-ésima auto-correlagdo parcial é dada pelo coeficiente ¢y do modelo (5). Uma caracteristica
importante da fun¢fo de auto-correlagfio parcial € que leva em consideragdo toda a histéria do processo
até ao desfasamento de ordem k& correspondente, ou seja, mede a correlagdo adicional entre X, € X4,
uma vez controlados os efeitos de todos os desfasamentos intermédios (ver, e.g., Enders (2004: 65-67),

para mais detalhes).

A fungdo de autocorrelaglio (Autocorrelation Function — ACF) € usada para identificar a ordem de um
modelo autoregressivo. Note que é necessario usar outra funcfo, além de ACF, para identificar a ordem
de um modelo autoregressivo, pois todos os modelos autoregressivos tém uma ACF que decresce
exponencialmente e, portanto apenas o correlograma ndo traz informago sobre o grau do polindmio

autoregressivo na representag@o autoregressiva com média mével.

Em dados de séries temporais, o valor de uma varidvel em um periodo estd normalmente
correlacionado com seu valor no periodo seguinte. A correlagdo de uma série com seus proprios valores
defasados ¢ chamada de autocorrelagfo ou correlagfo serial. (Stock € Watson, 2004),

A forma da fungdo de autocorrelagdo define o modelo a ser utilizado para o ajuste através da
modelagem Box-Jenkins, além de determinar sazonalidade na série temporal € o periodo de ocorréncia

(Morettin e Toloi, 1985).
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A fungio de autocorrelagdo parcial (Partial Autocorrelation Function ~ PACF) mede a correlagéio entre
duas amostras x/ € xt+k, separadas por um intervalo de tempo k, excluindo a dependéncia dos valores

intermedidrios wi+1, wt+2, ..., wit+k-1.

Um caso particular de um processo fracamente estaciondrio ¢ o processo ruido branco (do inglés White

Noise ou WN). Num processo deste tipo a média € nula e a varidncia é finita: g=7v,=0 (k#0) e

Yo = . Contudo a média condicionada pela informagdo passada, £ (X, | 1-1), onde /,_, denota a histéria
p

do processo até ao momento (1, ndo € necessariamente nula em todos os passos do processo. Por este
motivo € possivel efectuar uma previsdo residual num processo ruido branco, apesar dele ndo ser

linearmente previsivel (ver, e.g., Hendry, 1996).

2.6 Passeio Aleatdrio

Embora nosso interesse seja as séries temporais estacionarias, com frequéncia encontramos séries
temporais ndo-estaciondrias, dentre as quais o exemplo classico € o modelo de passeio aleatério que é

representado por
X, =pu+pX, _ +os, (6)

onde &~ iid(0, 1), isto ¢, ¢ uma sequéncia de varidveis aleatorias independentes ¢ identicamente
distribuidas com média zero e varidncia unitaria. Na equag¢do (10) o termo g € uma constante ¢ o termo
¢ designa-se por volatilidade, ou seja, € o desvio-padrio dos residuos. O coeficiente de autoregressio p
determina a estabilidade do processo. Se p=c =1 e =0, o processo diz-se passeio aleatério. Para um
valor inicial Xp, o processo AR(1) é gerado pelos ruidos iid &. Calculando as expressdes para X1, X2,

..., € substituindo recursivamente em (10), obtém-se:

1=]

X=X+ S 0t (uras,), . Y
k=0

Donde se pode concluir que X,.; é uma funglio linear de Xp e de {g:s=1,...,¢-1}, logo ¢

independente de &. Neste caso, 0s & também se costumam designar por inovagdes ou processo de
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inovagéio e corresponde & componente ndo previsivel do modelo. Do mesmo modo, aplicando as

condi¢des dadas em (6) a0 modelo AR(1) definido em (10), obtém-se:

E(X)Y=pu+pE(X,_)
Var(X,)=p'Var(X,)+cVar(e,)

Na equagdo (12) # e o° sdo constantes, Var(e)=1 e p é o parametro de estabilidade do processo,
conforme anteriormente indicado. Assim, se |p| 2 1, a varidncia de X, é sempre maior do que a variancia
de X;-1, logo X, ndo pode ser um processo estacionario. Se |p[ > 1, o processo diz-se explosivo e X; —
com probabilidade 1. Se |p| = 1, sendo u # 0, 0 processo X, designa-se por passeio aleatorio com deriva.
Neste caso, substituindo g = | em (7), obtém-se:

X =X, +pt+0) g, (9

k=]

Donde se conclui que o passeio aleatorio com deriva tem uma tendéncia linear quer na média quer na

varidncia, crescente na média se x> 0 e decrescente se ¢ < 0 (ver, e.g., Brockwell e Davis, 2002):

E(X,)=X,+ut (10)
Var (X r) =to?
O processo passeio aleatério também pode ser visto como uma soma de variaveis aleatorias iid. Basta

notar que fazendo na equagdo (9) Xp= #=0¢ o = |, obtém-se:

X,=Zsk=5,+£2+...+5,. (1

k=|

Se |pl < I, o processo X; ¢ estacionario e admite a seguinte solugio estacionaria para a média ¢

varidncia:
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Num processo estacionério, as amplitudes dos choques ocorridos no sistema num dado momento vio-
se atenuando ao longo do tempo, fazendo que o sistema regresse a situagdo de equilibrio. Contudo,
num processo ndo estaciondrio, as amplitudes dos choques sdo persistentes, ndo permitindo o retorno a
situagdo de equilibrio inicial. Neste caso, o caracter do processo vai sofrendo mutagdes irreversiveis ao

longo do tempo.

O passeio aleatério com deriva pertence a uma classe de modelos designados por processos
estacionarios em diferengas (do inglés Difference Stationary Processes ou DSP) pois, diferenciando

uma vez a variavel original, obtém-se uma série que € estacionaria, ou seja:

AX, = p+og,, (13)

onde A representa o operador da primeira diferenga, tendo os restantes simbolos sido definidos
anteriormente. Deste modo, o passeio aleatério também se costuma designar por processo integrado de

primeira ordem, sendo que X; ~ (1) e AX; ~ I(0). Diz-se, entdo, que X, tem uma tendéncia estocastica.

Um outro processo ndo estaciondrio frequentemente encontrado em séries financeiras pertence a classe
dos processos estaciondrios em tendéncia (do inglés Trend Stationary Processes ou TSP). Neste caso a

componente ndo estaciondria do processo pode ser capturada por um termo deterministico do tipo
Mo+t t:

X1=4u0+-ult+£r’ (|4)

Onde € w4y séio pardmetros. Este processo ¢ estacionario em torno de uma tendéncia linear podendo,
no entanto, ser usada qualquer outra fungfio linearizavel. Na pratica, porém, é costume observar séries
que contém quer tendéncias deterministicas quer tendéncias estocasticas, pelo que uma possivel
estratégia de invesfigag:ﬁo passa por combinar os dois tipos de tendéncia acima referidos numa (nica

equagdo.
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A discussio anterior revela, embora de uma forma sucinta, a importancia da determinagfio da ordem de

integragdio de uma série observada x, para efeitos de inferéncia sobre o processo gerador dos dados.

2.7 Testes de Raiz Unitiria

Existem na literatura iniimeros testes que permitem analisar a questdio da ordem de integragio de uma
série observada x,. Estes testes s3o geralmente conhecidos como testes de ndo estacionariedade ou teste
de raiz unitdria, termo utilizado por analogia com a determinagdo das raizes da equagdo caracteristica
de uma equacdo com diferengas. Um dos testes de raiz unitaria mais popular entre os investigadores é o
teste Aumentado de Dickey-Fuller {do inglés Augmented Dickey-Fuller test ou ADF). O teste ADF,
também conhecido por teste 7 (Dickey e Fuller, 1979, 1981), baseia-se na seguinte regressio para a

variavel x;:

fd
Axr=lu0+ﬂlt+(p_])xt—l+Zyka'xt4+gr: (]5)

k=1

Sendo a hipdtese nula p = 1, usando para este efeito os valores criticos de MacKinnon (1991, 1996). O
nimero de lags ou desfasamentos do modelo ¢ escolhido de modo a que os residuos & ~ iid(0, o%).
Note-se que y ¢ uma constante, ¢ captura uma eventual tendéncia deterministica existente nos
dados, conforme anteriormente referido e (o-1)x,.; modela a respectiva tendéncia estocastica. Fazendo
#41 == 0, a equacdo de Dickey-Fuller (15) reduz-se a um processo AR(1) que pode ser visto como

uma realizagdo do processo descrito na equagdo (6).

O procedimento usual nos testes ADF consiste em testar a hipdtese nula p= | (existéncia de uma raiz
unitdria) para a varidvel em niveis (x,) e em primeiras diferengas (Ax,), contra a hipotese alternativa
1A <1 (estacionariedade). Este teste pode considerar a existéncia de uma constante e uma tendéncia
finear (7;), de uma constante (z,} ou de nenhuma delas (7), enquanto componentes deterministicas do
processo (4o + w1 ). Para além do termo que contém o coeficiente de auto-regressdo p, o modelo (15)
incorpora ainda a possibilidade de existirem termos auto-regressivos da varidvel dependente Ax,. Se a

hipdtese nula ndo for rejeitada em niveis, mas o for em primeiras diferengas, entdo a variavel x, ~ [(1).
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Se a hipdtese nula for apenas rejeitada em segundas diferengas, a variavel x,~I(2) e assim

sucessivamente.

Dickey ¢ Fuller (1979, 1981) propuseram dois testes para analisar as hipoteses acima descritas. O
primeiro baseia-se na distribuigdo limite da estimativa OLS de p. A estatistica do teste ADF utilizada

neste contexto obedece a forma tradicional dos testes ¢:

(16)

Mas ndo € assimptoticamente normal nem simétrica. Deste modo, os valores criticos usuais da
distribuigfo -Student ndo sdo validos neste ambito. Fuller (1976), Dickey e Fuller (1981) e mais tarde
MacKinnon (1991, 1996) fornecem os valores criticos adequados a esta situagio. A verdadeira

distribuigdo dos testes de Dickey-Fuller sob a hipétese nula é dada por (ver Dufrénot e Mignon, 2002):

_mn-t a7

i 2 H s)ds

Onde W (.) representa um processo de Wiener no intervalo [0, 1]. O segundo, baseia-se na distribui¢o

da estatistica 7(p-1), onde T denota a dimensio da amostra.

E interessante notar que 7, < 7, < T e que, para a estatisticar, os valores criticos do teste ADF pouco
diferem dos valores criticos da distribuigdo Normal estandardizada. Deste modo, o uso indevido destes
ultimos (ou, indiferentemente, dos valores criticos da distribui¢do t-Student) conduziria a uma sobre-
rejeicdo da hipotese nula, aumentando o problema ha medida que se introduzem mais componentes
deterministicas no modelo. Marques (1998: 282-286), descreve um conjunto de estratégias

aconselhaveis para o estudo do teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller baseadas nos artigos citados.
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Um resultado importante relativo aos testes de Dickey-Fuller é que a distribuicfio assintotica da
estatistica f, ¢ independente do nimero de desfasamentos das primeiras diferencas incluidos na
regressdo ADF. Estes, contudo, sdo necessarios para eliminar qualquer auto-corretagio de ordem
superior remanescente na varidvel residual e, deste modo, validar o pressuposto de residuos & ~ iid que
estd na base do uso do métedo dos minimos quadrados. Para, além disso, a inclusio no modelo de uma
componente de médias moveis (do inglés Moving Average ou MA) com um nimero adequado de
termos desfasados das primeiras diferengas, ndo altera a validade assimptética do teste ADF (Said ¢
Dickey, 1984).

2.8 Modelos de Previsfo

A previsdo de demanda utilizando métedos quantitativos pode ser feita através de varios modelos de
regressdo. O emprego de cada modelo depende basicamente do comportamento da série temporal que
se deseja analisar (PELLEGRINI e FOGLIATTO, 2001)

2.9 Modelos auto-regressivos (AR)

Num processo auto-regressivo, o valor presente da série temporal Xt é expresso linearmente em termos
dos valores passados da série e da perturbagio aleatéria e ocorrendo no instante t. A ordem deste
processo depende do valor mais antigo sobre o qual a regressdo tem lugar. Num processo auto-

regressivo de ordem p, o modelo pode escrever-se como:

X =0+a X +a, X, +..+a, X _, +¢,

em que os varios «, sdo constantes reais e a séric g, apresenta distribuigio normal de valores

independentes.

Uma variavel dependente x/ segue um processo auto-regressivo de primeira ordem quando o seu valor

num dado momento ¢ depende apenas do seu prdprio valor no periodo anterior (+-/) e de um termo
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aleatorio (ruido branco), ef, n3o correlacionado com xf, com média zero e varidncia constante (Stengel,
1986).

Um modelo autoregressivo ¢ simplesmente uma regressio linear do valor corrente da série sobre um ou
mais dos valores anteriores da série. Por isso, estes modelos podem ser criados usando a técnica dos

minimos quadrados, e tém uma interpretagdo facil.

2.1 Modelos de média mévet (MA - “moving average™)

Para Makridakis es al. (1998), o método consiste em calcular a média das ultimas » observagdes mais

recentes. O valor encontrado, ao seu tempo, € considerado a previsdio para o proximo periodo.

Para Stengel (1986) a representagio em média mdvel ocorre quando a observagdo actual de uma

varidvel possa ser explicada através de uma soma ponderada de ruidos anteriores e de um ruido actual.

Para Gujarati (2006), num processo dito de média mével, o valor presente da série expressa-se em
fungdo dos valores presente e passados das perturbagdes aleatorias, que formam uma série de ruido
branco. A ordem deste processo depende do valor mais antigo da série de ruido branco considerado;

para um processo de média movel de ordem g, a série exprime-se como

X, =6+pPe +56 ,+.+ B,

em que os varios a; sdo constantes reais. Isto €, um modelo de média mével constréi-se como uma

regressdo linear do valor presente da série sobre as perutrbagdes aleatérias de um ou mais valores
anteriores da série. Admite-se que estas perturbagdes sdo geradas por uma mesma distribuigfo,

habitualmente normal, de média e desvio padrio constante.

Este modelo difere do anterior na medida em que cada perturbagfo aleatéria se propaga para os valores
futuros da série. Por causa disto, ¢ mais complicado efectuar-se um ajustamento desta série e nfio se
pode usar um modelo linear de minimos quadrados. Além disso, os modelos MA sdo e mais dificil

interpretagdo que os AR.

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma aplicago na andlise e previsio do volume de clientes do servigo telefonico pds-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

2,11 Modelos mistos auto-regressivos e de média mével (ARMA)

Box & Jenkins popularizaram uma técnica que combina as caracteristicas dos modelos autoregressivos
AR ¢ de média movel MA. Embora estes modelos fossem ja conhecidos e investigados, a contribui¢do
de Box & Jenkins foi o desenvolvimento de um processo eficaz e sistematico de identificagdo e

estimagéio de modelos que pudessem incorporar em simultidneo ambas caracteristicas.

O processo de Box e Jenkins dito de tipo ARMA combina os dois efeitos anteriores. Um processo de

ordem p,q representa-se por:

X =8+ X  +a, X +..+ta,X _,+Pe  + P, +...+ B,

O modelo de Box e Jenkins assume que a série € estacionaria. Nalguns casos, subtrai-se a série do valor

médio, para se trabalhar com uma série de média nula.
2.12  Modelos auto-regressivos integrados ¢ de média mével (ARIMA)

Os processos definidos anteriormente s3o estacionarios. Significa isto que a média da série temporal e

as covariancias entre as suas observagdes ndo variam com o tempo.

Se o processo ndo for estaciondrio, terd que se proceder a sua estacionarizagdo, A estacionarizagdo de
uma série temporal recomendada por Box e Jenkins consegue obter-se com operagdes de diferenciagio,

mesmo que aplicada sucessivas vezes.

A série estacionarizada aplica-se entdo um modelo ARMA. Assim, ARIMA corresponde entdo a um
p

processo auto-regressivo integrado com média movel. A designagdo “integrado” explica-se pelo facto

de se reconstruir a série original a partir da série diferenciada, por uma operagio de integra¢do ou soma

recursiva.

Sdo conhecidos também como Modelos Box-Jenkins univariados, em homenagem aos dois

pesquisadores que mais contribuigdes fizeram a suas construgdes e aplicagdes: (BOX er al., 1994).
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Os modelos ARIMA compreendem:

* Modelo Auto-Regressivo de ordem p: AR (p): usado quando ha autocorrelagio entre as
observacoes;
Modelo de Média Mével de ordem ¢: MA (q): usado quando ha autocorrelagio entre os
residuos;
Modelo Auto-Regressivo de Média Mével: ARMA (p,q); usado quando hé autocorrelagdo entre
as observagdes e autocorrelagio entre os residuos;
Modelo Auto-Regressivo Integrado e de Média Mével: ARIMA (p,d,q): usado em séries ndo

estacionarias.

O modelo ARIMA ¢ um caso geral dos modelos propostos por Box € Jenkins (1976), o qual é

apropriado para descrever séries ndo estaciondrias, ou seja, séries que nio possuem média constante no

periodo de andlise, nas quais os pardmetros quase sempre s3o pequenos. Na prética, geralmente as

séries encontradas apresentam tendéncia e (ou) sazonalidade (Safadi, 2003).

Os modelos ARIMA podem possuir termos auto-regressivos {a variavel dependente e os termos
defasados no tempo) e podem ser integrados quando seus dados originais ndo sdio estacionarios. Sera
necessario diferenciar a série original dos dados d vezes até obter uma série estacionaria (sua média e
varidncia sejam constantes no tempo). Posteriormente, a série obtida pode ser modelada por um

processo ARMA (p,q) (Stengel, 1986).

Para um bom ajuste do modelo ARIMA, € necesséario utilizar técnicas em que a estrutura residual seja
um ruido branco, isto €, que o residuo seja uma varidvel aleatoria independente e identicamente

distribuida (Safadi, 2003).

O modelo ARIMA transforma uma série ndo-estaciondria em série estaciondria, ou seja, é necessario
que a série ndo apresente tendéncia e sazonalidade. Para verificar a presenca desses factores, é

necessério aplicar alguns testes apropriados.
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Em seguida € feita a regressdo linear tendo como varidveis independentes a propria série defasada no
tempo. Também, a sazonalidade ¢ eliminada através da aplicacio de médias moveis. Os coeficientes

podem ser estimados pelos métodos de Maxima Verossimilhanca.

Através de uma andlise das autocorrelagdes absolutas e parciais, define-se 0 modelo mais adequado

(Makridakis et al. 1998).

A metodologia para se prever uma série temporal através dos modelos ARIMA consiste de quatro

etapas (Gujarati, 2006):

Etapa 1 - Identifica¢io: ou seja, descobrir os valores apropriados de p, d ¢ g dentre as varias versdes

dos modelos de Box-Jenkins, sejam eles sazonais ou ndo, que melhor descrevem o comportamento da

série.

O primeiro pardmetro a ser identificado € o grau de diferenciagdo d necessario a estabilizagiio dos
dados. Isto ¢ feito através do diagrama da fungio de autocorrelagdo (ACF), no qual sdo apresentados os
valores das autocorrelag8es em relagéio aos atrasos (ou /ags, sdo intervalos de tempo em que ocorrem
maximas correlagdes) k. Se as autocorrelagdes decrescerem de forma exponencial, realizam-se
diferenciagdes na série, até que o diagrama apresente um corte abrupto para um valor qualquer de

autocorrelagdo, quando a série sera considerada estacionaria (Makridakis ef al. 1998).

Em geral, o niimero de diferenciagdes 4 ¢ no maximo igual a 2. Necessita-se de d = | quando a série é
ndo estaciondria em relagfio ao processo, isto &, quando a média durante um perfodo € uma e depois
desse periodo ocorre uma mudanga na média. E necessita-se de d = 2 quando a séric ¢ niio estacionaria
também quanto a inclinagdo, isto ¢, quando a série oscila em uma dire¢io em um certo periodo e depois

muda de direcdo (Makridakis et al. 1998).

A identificagio do modelo a ser estimado ocorre pelo comportamento das ACFs e PACFs € seus
respectivos correlogramas.A ordem autorregressiva p é determinada pela verificagio da fungfio de
autocorrelagdo parcial (PACP) da série estudada. Se a série for unicamente autorregressiva ARIMA

(p,d,0), sua fungdo de autocorrelagio rk sofrerd uma queda exponencial gradativa, conforme pode ser
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visto na Figura 2.1 e sua fungio de autocorrelagio parcial fkk sofrera uma queda repentina apds o lag
k, conforme pode ser visto na Figura 2.1. Se niio, efectua-se uma analise dos estimadores para verificar
até que ordem de defasagem do correlograma desta fungfio € estatisticamente significante. Essa sera sua

ordem autorregressiva (Ribeiro e Paula, 2000).

o, R
lags 0 lags

Figura 2.1 — ACF e PACF para um Modelo AR(1)

Se a série for unicamente de média movel ARIMA (0,d,q), sua fungéo de autocorrelagio p« sofrerd uma
queda repentina ap6s o lag k, conforme pode ser visto na Figura 2.2 e sua fungdo de autocorrelacio
parcial ¢u sofrerd uma queda exponencial gradativa, conforme pode ser visto na Figura 2.2. (Ribeiro e

Paula, 2000).

Pk&

| in

lags lags

Figura 2.2 — ACF e PACF para um modelo MA (1)
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Etapa 2 - Estimativa: depois de identificar os valores apropriados de p e g, o préximo passo ¢ estimar
0s pardmetros dos termos auto-regressivo e de média movel incluidos no modelo, que pode ser feito

pelo método dos minimos quadrados.

Etapa 3 - Verificagdo: depois de escolher um modelo ARIMA em particular, ¢ estimar seus
pardmetros, verifica-se se 0 modelo escolhido se ajusta aos dados razoavelmente bem, pois ¢ possivel
que um outro modelo ARIMA possa desempenhar o mesmo papel. Um teste simples do modelo
escolhido € ver se os residuos estimados desse modelo sdo ruidos brancos; se forem, podemos aceitar o
ajuste especifico; se nfio sdo, devemos repetir o processo. Assim, a metodologia de Box e Jenkins € um

processo iteractivo.

Etapa 4 - Previsio: em muitos casos, as previsdes obtidas com esse método sdo mais confidveis do que
as obtidas com a modelagem econométrica tradicional, especialmente para previsdes a curto prazo.

Naturalmente, € preciso checar cada caso.

Box e Jenkins (1976) formalizaram a teoria da utilizag3o de componentes autorregressivos ¢ de médias
moveis na modelagem de séries temporais utilizando-se de duas idéias basicas na criagdo de sua

metodologia de construgio de modelos:

1. Parcimonia, que consiste na utilizagdo do menor nimero possivel de pardmetros para obter uma

representa¢io adequada no fendmeno em estudo.

2. Construgdo iterativa do modelo em que a informagdo empirica € analisada teoricamente sendo, o
resultado deste estdgio confrontado com a pratica e assim sucessivamente até a obtengfio de um modelo

satisfatorio.
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O ciclo iterativo utilizado para a andlise de uma série temporal através da metodologia

de Box ¢ Jenkins esta representado na Figura 2-3

1- Obtencéo de estacionaridade
da série

_ ,2- Identiﬂcac?xo_do modelo a ser
optimizado

3- Estimacdo d&s pardmetros do
modelo

4- O modelo & adequado?

5- Previsio

Figura 2-3 - Fluxograma do Modelo ARIMA de Box ¢ Jenkins

Caso o modelo ndo seja adequado, o ciclo é repetido, voltando-se a fase de identificagdo Figura 2-6.
Quando se obtém um modelo satisfatorio, passa-se para a tiltima etapa da metodologia de Box-Jenkins,

que trata da realizacdo de previsdes.

2.13 Mdétodo dos Minimos Quadrados

Gauss propds estimar os parametros b0 e bl na equacdo de modo a minimizar a soma dos quadrados
dos desvios entre valores estimados e valores observados na amostra (ou seja, os desvios residuais).
Este critério para estimar os coeficientes de regressdo ¢ chamado de método dos Minimos Quadrados

{Montgomery e Runger, 2003).

Para observagdes (X7, Yi), temos o modelo:
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Yi=b0 +blYi+eii=1...n

Onde: ei é o ruido branco
b0 € a intersec¢do a ser estimada
bl € a inclinagdo do modelo a ser estimada

Deseja-se ajustar o modelo, estimando os pardmetros b0 e bl.

O método dos Minimos Quadrados considera os desvios de Y/ em relagdo ao seu valor esperado

(E(¥3):
Yi- (b0 +blXi)

Elevando-se ao quadrado esses desvios e aplicando-se o somatorio, temos o critério Q

0= (Yi-b0 +bl.Xi )

De acordo com o método de Minimos Quadrados, os coeficientes b0 e bl sdo os valores estimados que

minimizam o critério Q para a amostra (X1,Y1),..,(Xn,Yn) (Montgomery e Runger, 2003).
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Capitulo lil

3 METODOLOGIA

Neste capitulo € apresentado todo material necessario para a realizagfio do presente estudo. Faz-se mais
uma vez, referéncia & metodologia de Box-Jenkins, como principal método de analise de dados,

ilustrando-se as etapas para sua aplicagdo econométrica.

3.1 Fonte de dados

A variavel utilizada no presente trabalho € a série historica de volume de clientes do servigo telefonico
pos-pago profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo, no periodo de 2001 a Agosto de
2008 fornecida pela Direcgdo Comercial das TDM.

Para a materializagdo dos objectivos acima tragados, usa-se uma metodologia bastante conhecida no
meio cientifico, o0 modelo ARIMA (Auto-Regressivo Integrado de Média Mdvel) conhecido também

como metodologia de Box - Jenkins.

3.2 Metodologia de Box-Jenkins

O objectivo da metodologia de Box-Jenkins (Box & Jenkins, 1970) é encontrar um modelo estocastico
linear que possa ter gerado e que esse modelo possa ser utilizado para fornecer previsdes de valores
futuros da série. Um conceito importante nessa metodologia € o principio da parciménia. Tal principio
sugere que modelos mais simples, com poucos parametros, produzem melhores previsdes que modelos
super parametrizados. Um modelo parcimonioso ajusta bem os dados sem incorporar coeficientes
infiteis e quanto mais baixos os valores das estatisticas de Akaike ¢ de Schwarz, melhor o modelo. O

objectivo € se aproximar do processo gerador original dos dados e nio descrevé-lo exactamente.

Estacionaridade - O primeiro passo para desenvolver um modelo de Box - Jenkins ¢ determinar se a
série ¢ estaciondria. Isto se consegue observando se o grafico da série apresenta uma escala constante e
posicionamento estivel. Também se pode observar, num diagrama de autocorrelagiio, quando a série

ndo € estacionaria, verifica-se um decaimento muito lento da fun¢fio de autocorrelagio.
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Obtengdo de estacionaridade. Box - Jenkins recomendaram o processo de diferenciagdo para se obter a
estacionaridade de uma série, mas também ¢ possivel ajustar-se uma curva e trabalhar com a série das

diferengas para esta curva.

Se a série ndo for estaciondria, é habitualmente possivel converté-la numa outra estacionaria recorrendo

a algumas técnicas apropriadas:

a) Se os dados revelam uma tendéncia (“trend”) crescente ou decrescente, pode tentar-se ajustar
uma curva e subtrai-la aos dados, ficando com uma série de residvos. Como o propésito do
ajustamento ¢ remover a tendéncia de longo prazo, habitualmente um ajustamento de uma recta
é suficiente;

Se a varidncia ndo ¢ constante, extrair o logaritmo ou a raiz quadrada da série pode ajudar a
estabiliza-la.
Em qualquer caso, pode-se diferenciar a série. Isto €, dada uma série com elementos X,

constréi-se a série das diferengas Y

Yy =X~ X

A série diferenciada conterd menos um ponto que a original. Embora se possa diferenciar uma série
mais do que uma vez, ¢ comum que uma diferenciagdo seja suficiente. Como € evidente, a partir de
uma série diferenciada pode reconstituir-se uma série original por integragdo, ou seja, pela soma

acumulada dos elementos da série diferenciada.

3.3 Pressupostos

A fim de se obter melhores resultados na utilizagdo da metodologia de Box-Jenkins (ARIMA), trés
hipéteses basicas precisam ser observadas. A primeira € relativa ao tamanho inicial da amostra
geralmente aceita, que deve ser de, no minimo, 50 observagdes (Box & Jenkins, 1976). Este tende a ser

um obstaculo significativo para muitos dados que somente sdo colectados anualmente. A segunda
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suposig8o ¢ a de que a série de dados seja estaciondria, isto €, que a série varie em torno de uma média

constante e com uma variincia constante,

Rodar uma regressdo com duas varidveis ndo-estaciondrias pode causar resultados espurios (Granger &
Newbold, 1974). Se os dados forem nd3o-estaciondrios, a série de dados deve ser diferenciada ou deve-
se proceder a adigdo de uma tendéncia no tempo. Se os dados forem de tendéncia ndo-estacionaria
somente, entdo, adicionar a0 modelo uma tendéncia linear do tempo tornard a série estacionaria. Qs
dados com tendéncia ndo-estacionaria tém uma média e uma varidncia que mudam com o tempo, mas
por uma quantidade constante, Se os dados forem ndo-estacionarios em primeira diferenca, uma finica

diferenciagfo tornara a série estacionaria.

A terceira hipotese para os modelos ARIMA ¢ a de que a série seja homoscedastica, isto €, tenha uma
varidncia constante ao longo do tempo. Se a amplitude da variagdo em torno da média aumentar com o
tempo, mesmo apés a diferenciagdo, a série é considerada heteroscedastica. A solugdio para este
problema pode ser simples ou complexa e envolve medidas de ajustes tais como: usar o logaritmo

natural dos dados, usar raizes quadradas ou cubicas, truncar a série de dados, entre outros.

O primeiro componente do processo ARIMA ¢ o auto-regressivo. Tal componente prevé os valores
futuros com base em uma combinagfo linear dos valores passados. O segundo componente, de médias
mdveis, fornece as estimativas das previsdes com base nos erros presentes e passados de previsdo.

Estes dois componentes formam, juntos, os modelos auto-regressivo de médias moveis (ARMA). Se
uma série possuir tendéncia ou diferenga estaciondria, o modelo se transforma no modelo ARIMA de

Box-Jenkins (Box & Jenkins, 1976).

3.4 Algoritmo para estimar um modelo ARIMA

A modelagem ARIMA se compde, basicamente, de quatro estagios, a saber: Identificagdo; Estimagio;

Diagnéstico e Previsdo.
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Identificacio

Segundo Box,G.E.P,Jenkins (1976), Esta etapa consiste em descobrir os valores apropriados de p
(ordem da componente auto-regressivo), d (grau de diferenciagfio da série) e ¢ (ordem da componente
de media movel), através da anélise da fungio auto-correlagdo (FAC) e auto-correlagio parcial no

correlograma,

As principais ferramentas da identificagdo sfio: a fungdo auto correlagio (FAC), a fungdo
autocorrelacdo parcial (FACP) e os correlogramas resultantes, que sdo simplesmente as representacdes
graficas das FACs e FACPs contra o tamanho da desfasagem. Para o uso desta etapa é obrigatério

conhecer os modelos AR, MA e ARMA por meio das caracteristicas da FAC e da FACP.

Identificacdo das ordens p e q - isto se executa pelo exame das fungdes de autocorrelagio e de
autocorrelagdo parcial, comparando os seus graficos com o respectivo comportamento teérico quando

as ordens p e q sdo conhecidas.

Ordem p de um processo auto-regressivo - para um processo auto-regressivo AR(1) de ordem 1, a
fungdo de auto-correlagdo deve ter um comportamento com decaimento exponencial. Para processos
AR de ordem superior, poderdo observar-se combinagdes de aspectos de decaimento exponencial com
sinusdides amortecidas. Neste caso, interessa observar a fungdo de autocorrelago parcial, cujo valor

para um processo AR (p) deverd ser nulo para atrasos superiores a p.

Ordem g de um processo de média mével - um processo de média movel MA pode ser indiciado por
uma fungdo de autocorrelagdo com um ou mais picos. A fungdo de autocorrelagfio de um processo MA

{q) anula-se parta atrasos superiores a ¢.

A tabela seguinte resume como usar a fungfio de autocorrelagdo para identificar o modelo de uma série

temporal:
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Tabela 3-1: . Padrdes tedricos das fun¢bes de autocorrelagdo e auto-correlagdo parcial

Forma Modelo indicado

Exponencial, decaindo para zero Modelo AR. Usar o grafico da fungfio de autocorrelagio parcial

para identificar a ordem p do processo

Valores alternando entre positivos e | Modelo AR. Usar o grafico da fungfo de autocorrelagdo parcial

negativos, decaindo para zero - para identificar a ordem p do processo

Um ou mais picos, com os restantes | Modelo MA. A ordem q do modelo ¢ identificada pelo valor do

valores praticamente zero atraso em que a fung¢fo se anula

Decaimento s comegando apés | Modelo misto ARMA
alguns atrasos
Fonte: Ehlers (2003)

Estimagdo de parimetros

Uma vez identificado o modelo (AR, MA, ARMA, ARIMA), procede-se 4 estimagdo dos seus
pardmetros, recorrendo-se em geral a algum processo ou algoritmo que minimiza os quadrados dos
residuos ou no principio da maxima verosimilhanga. Niio desenvolveremos nestas notas introdutdrias

tais processos.

Diagnostico do modelo

Depois de escolher um modelo ARMA em particular, e estimar seus pardmetros, vemos em seguida se
o modelo escolhido se ajusta aos dados razoavelmente bem, pois é possivel que um outro modelo
ARMA possa ajustar melhor. Um teste simples do modelo escolhido € ver se os residuos estimados
desse modelo sdo de ruido branco; se forem, pode-se aceitar o ajuste especifico; se ndo sdo ruido

branco, deve-se retornar ao passo |. Assim, a metodologia BJ € um processo iterativo.

Previsio
Em muitos casos, as previsdes obtidas com esse método sfio mais confidveis do que as obtidas com a

modelagem econométrica tradicional, especialmente para previsdes de curto prazo (Gujarati, 2006)
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Em modelos ARMA as previsdes podem ser obtidas usando-se directamente a equagdo do modelo.
Assumindo que a equagdo do modelo seja conhecida a previsio %,(k) ¢ obtida substituindo valores
futuros dos erros &£ por zero, valores futuros da série X, X,,,,..., pela sua esperanca condicional, e

valores passados de X e de £ pelos seus valores observados.

Os intervalos de confianga 95% sdo construidos para as estimativas dos pontos preditos pelo modelo,
que sdo calculados assumindo a normalidade dos erros-padrio das estimativas, sendo que neste caso,

para uma série temporal X;:

Resumindo, Pode-se notar que nesta metodologia os dados tem de ser submetidos a um ciclo iteractivo,
cujo o processo consiste em submete-los a 4 (quatro) etapas distintas, que sdo: identificagfio, estimago,

verificagHo e previsdo, tal como se ilustra no diagrama da figura 2-3.
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Capitulo IV

4 RESULTADOS

Neste capitulo apresenta-se a andlise empirica do estudo. Inicialmente ¢ feita a descricdo das séries
utilizadas. Em seguida sdo feitos testes de raiz unitdria para verificar a estacionaridade da série e por
fim usa-se a metodologia de Box-Jenkins descrita no capitulo 3 para encontrar um modelo consistente e

representativo para a previséo do volume de clientes das TDM, SARL.

4.1 Caracterizacfio da série historica do volume de clientes

Neste estudo, utilizou-se uma série de dados mensais referentes ao volume de clientes que aderiram aos
servigos telefénicos pds-pago profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo, de Janeiro de

2001 a Agosto de 2008, totalizando 92 observagdes.

Uma representagio grafica dos dados &, em geral, o primeiro passo na andlise de qualguer série
temporal. A Figura 4-1 mostra o grafico da evolugio temporal do volume de clientes dos servigos
telefénicos pés-pago profissionais das TDM, SARL utilizada neste estudo. Pela observagio da
evolugdo da série, constata-se a existéncia de dois sub-periodos, um até 2005 e outro apds 2005. De
2001 até 2005 nota-se uma consideravel diminuigdo do nimero de clientes das TDM, mas de 2005 até

2008, nota-se que a procura por estes servigos volta a aumentar.
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Figura 4-1. Evolugdo temporal do volume de clientes nos servigos telefonicos pés - pago profissionais
das TDM, SARL em nivel, 2001-1 a 2008-8.
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Fonte: Adaptagic da autora

Admite-se que esta alteragdo estrutural na evolugfio temporal do volume de clientes nos servigos

telefdnicos pos-pago profissionais das TDM, SARL se deva:

a) A entrada em vigor dos servigos da telefonia méveis em Mogambique, no ano de 1997, muitas

empresas ficaram atraidos em experimentar aqueles novos servigos, em detrimento dos servicos

de telefonia fixa.

b) E a introdu¢do em 2005, dos servigos de Internet Bandal.arga na TDM, SARL acoplados as

redes telefonicas fixas, levou a um rapido aumento na procura destes servicos.

No entanto, em ambos sub-periodos (antes e depois de 2005), a série em estudo apresentou uma
tendéncia decrescente (até 2005) e crescente (depois de 2005) o que sugere que a série em estudo

possui uma raiz unitaria. Isto &, possui uma média e variancia mudando ao longo do tempo.
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Figura 4-2: Histograma do volume de clientes nos servigos telefonicos pés-pago profissionais das
TDM, SARL, 200!-1 a 2008-8.

Series: CLIENTES
Sample 2001:01 2008:08
Observations 92

Mean 9854.207
Median 9790.000
Maximum 10759.00
Minirmum 9103.000
Std. Dev. 518.2165
Skewness 0.099158
Kurtosis 1.530903

Jarque-Bera  8.424035
Probability  0.014816

]rllllllllll

10000 10500

Fonte: Adapta¢do da autora

Pela analise da figura anterior ¢ das respectivas estatisticas, constata-se que a série temporal em estudo
apresenta uma assimetria com desvio a direita, com um skewness (coeficiente de assimetria) de cerca
de 0.099158.% O indice de kurtosis (coeficiente de achatamento), cerca de 1.530903 da série indica que
se esta perante uma série que nio segue a distribuicio normal®. O que é confirmado com a estatistica de
Jarque-Bera (8.42) associada a uma probabilidade de 0.014816 <0.05, o que leva a rejeitar a hipétese

de que as observagdes tem uma distribui¢fio normal.

No entanto, a série do volume de clientes em primeiras diferengas ndio apresenta nenhuma tendéncia,
assemelhando-se ao comportamento de uma série de ruido branco, embora haja periodos que apresenta
grandes oscilagdes seguidas de periodos em que hé relativa estabitidade, sugerindo que a série ndo tem

varidncia constante ao longo do tempo (aglomeragio da volatilidade).

¥ Para uma curva normal simétrica o coeficiente ¢ nulo
* Para uma distribuigao normal o kurtosis seria de 3
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Figura 4-3. Evolucdo temporal do volume de clientes nos servigos telefonicos pés-pago profissionais
da TDM, SARL em primeiras diferencas, 2001-1 a 2008-8.
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Fonte: Adaptacdo da autora
4.2 Teste de Raiz Unitaria

O processo de modelagdo das séries temporais financeiras implica que, em primeiro lugar, se proceda a

analise das propriedades de estacionariedade da série em estudo. Para o efeito, utilizar-se-a o teste de

raiz unitaria de Dickey e Fuller descrito no capitulo 2. Nota-se que este teste permite detectar a
existéncia ou nfo de estacionariedade na série em estudo. Os resultados encontram-se nas Tabelas 4-1 e

4.2,

As hipdteses to teste ADF estdo descritas da seguinte forma:

Hg: A série em estudo tem raiz unitaria (nfio € estacionaria)

Hi: A série em estudo ndo tem raiz unitdria (¢ estacionaria)
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Tabela 4-1. Teste de raiz unitaria em nivel com intercepto e tendéncia para o logaritmo do volume de
clientes nos servigos telefonicos pos-pago profissionais das TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8.

MNull Hypothesis: LCLIENTES has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic

Augmented Dickey-Fuller test statistic 0.943956
Test critical values: 1% level -4.062040
5% level -3.459950
10% level -3.156109

*MacKinnon (19986) one-sided p-values.
Fonte: Adaptagio da autora

A tabela acima (4-1), apresenta o teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller, o qual n#o se rejeita a hipotese
nula de existéncia de uma raiz unitaria na série em estudo, uma vez que a estatistica de ADF
(0.943956) € menor, em modulo, que o valor critico de Mackinnon a 5%. Chega-se 4 mesma conclusio
observando-se a probabilidade de 0.99 superior ao nivel de significincia de 5%. Contudo, este

resultado era de esperar uma vez que a maioria das séries econdmicas € ndo estaciondria em nivel.

Portanto, A correc¢do da ndo-estacionaridade foi feita através da aplicagdo da transformagdo da fungdo
logaritmica para estabilizagdo da varidncia e tomadas as diferengas para estabilizagdo da média, e

submeteu-se novamente ao teste de raiz unitaria de Dickey-Fuller, conforme a Tabela 4-2.

Tabela 4-2. Teste de raiz unitdria em primeiras diferen¢as com intercepto e tendéncia para volume de
clientes nos servigos telefonicos pés-pago profissionais das TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8.

Null Hypothesis: D(LCLIENTES) has a unit root
Exogenous: Constant, Linear Trend
Lag Length: 0 (Automatic based on SIC, MAXLAG=11)

t-Statistic

Augmented Dickey-Fuller test statistic -9.819439
Test critical values: 1% level -4.063233
5% leve! -3.460516
10% ievel -3.156439

. *MacKinnon (1996) one-sided p-values.
Fonte: Adaptagdo da autora

Desta vez, a estatistica de ADF (-9.819439) ¢ maior em mddulo que o valor critico ao nivel de

significAncia de 5%, portanto, rejeita-se a hipdtese nula, o que significa que existem evidéncias
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estatisticas suficientes para se afirmar que a série das primeiras diferengas do volume de clientes em

estudo € estacionaria.

4.3 Estimacao de modelos

Para identificar e estimar 0 modelo mais adequado é necessario em primeiro lugar, fazer uma andlise

das fun¢des de autocorrelagdes absolutas e parciais.

4.3.1 Analise de Correlagio

Na Figura 14 em anexo, apresenta-se os correlogramas de autocorrelagfo e autocorrelagdo parcial da
série do volume de clientes. Dois factos se destacam: primeiro, a fun¢iio de autocorrelagdo decai muito
lentamente, até a defasagem 9, as fungdes de auto-correlagio sdo individualmente diferentes de zero, ja
que todas estdo fora do intervalo de 95% de confianga. Segundo, apés a primeira defasagem, a FAC cai

substancialmente e todas as FAC que se seguem nfo sdo significativos do ponto de vista estatistico.

Nota-se que a FAC descreve um comportamento padrdo de uma série de passeio aleatdrio, isto €, esta
série € tipica de um processo estocastico ndo estacionario o que foi confirmado com o teste de raiz

unitaria de ADF (vide figura 1A em anexo).

No entanto, o correlograma das fungdes de autocorrelagdo e da autocorrelagio parcial da série em
primeiras diferengas apresenta um padrdo bem diferente. As FACP nas defasagens 2, 4, 5 e 7 parecem
serem diferentes de zero em termos estatisticos, mas todas as demais defasagens ndo sdo

estatisticamente diferentes de zero (vide figura 2A em anexo).

As autocorrelagdes parciais com picos nas defasagens 2, 4, 5 e 7 parecem estatisticamente
significativas, mas as demais ndo so. Portanto, vai-se supor que o processo que gerou (a primeira
diferen¢a) do volume de clientes seja no maximo um processo AR (7). Obviamente, ndio tem que se
incluir todos termos AR até 7, pois a partir do correlograma parcial sabe-se que apenas os termos AR

das desfasagens 2, 4, 5 e 7 sdo signficativos.
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Designa-se as primeiras diferencas da série do volume de clientes nos servigos telefénicos pés pago
residenciais da TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8 por Y,', 0 modelo provisoriamente identificado como

AR é:

V' =6+a¥_,+a,) , +a 4.1

Com o auxilio do Eviews, obteve-se as estimativas da tabela 1B em anexo cujo modelo é representado

por:
¥, =0.000664 +0.201775Y,_, +0.265524F" , +0.129203Y" +0.099288Y" (4.2)

T (tau) = (0.195821) (1.982605) (2.658298)  (1.339836)  (2.241593)
R?=0.304713 DW=1.8019

Analisando-se 0 modelo acima, constata-se que a constante e o termo AR (5) apresentam coeficientes
ndo significativos em termos estatisticos. Portanto, € possivel que exista um outro modelo que melhor
se ajusta aos dados sem incluir os termos ndo significativos. Por isso, vai-se estimar um modelo sem
intercepto € sem o termo AR (5) como a seguir se ilustra.

Y= alt _, +(Z2}';:4 +at,_; (4.3)

!

Donde obteve-se as seguintes estimativas da tabela 2B em anexo

Y’ =0.200167Y_, +0.274989Y", +0.269661F", (4.4
T(tau)= (1.969037)  (2.763575)  (2.904959)

Verifica-se que, a um nivel de significdncia de 5% o coeficiente do parimetro AR(2) nido é
significativo (prob=0.0524>0.05).

Visto que o modelo 4.4 apresenta um dos seus coeficientes ndo significativos a 5%, vai-se achar um
outro modelo ARIMA que tenha coeficientes significativos. Para tal vai-se eliminar o termo AR (2)

estimando-se um modelo apenas com os termos 4 e 7 representado da seguinte forma:
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-

Y:. = aIYr.—4 +a,f; (4.5

O modelo encontrado consta na tabela 3B em anexo, com a seguinte representago:

Y’ =0.345857Y, +0.314365Y",  (4.6)
T (tau)= (3.664463)  (3.432905) .

Constata-se que os coeficientes sdo estatisticamente significativos, mas o R? vai diminuindo com a
retirada de algums termos auto-regressivos. Mas na verdade, isso nfio constitui problema porque
sempre que se aumenta ou se diminui varidveis num modelo, o R® vai aumentar ou diminuir

respectivamente, mesmo que estas varidveis nfo sejam significativas (Anderson, 2003).

Mesmo tendo-se encontrado um modelo que apresenta coeficientes estatisticamente significativos e gue
tenha um menor niimero de pardmetros, houve necessidade de se encontrar outros modelos com vista a
melhorar o coeficiente de determinagio R?, mas sem aumentar o nimero de parametros. Portanto,

estimou-se outros modelos AR (7) apresentados nas tabelas 4B, 5B, 6B, 7B, 8B e 9B em anexo.

Quando se estimou 0 modelo AR (7) o coeficiente do termo AR (2) estava associado a um valor de p-
value maior que 5% o que se levou a retira-lo do modelo uma vez que ndo havia evidéncias estatisticas
que suportam a sua inclusdio. No entanto, estimou-se 0 modelo com os termos AR(2) ¢ (7) e um outro
com os termos AR(2) e (4). em ambos modelos, o coeficiente do termo AR(2) mostrou-se
estatisticamente significativo. Os resultados da estimagdo constam nas tabelas 4B e 5B em anexo.
Nota-se que 0 modelo 5B apresenta um R* maior que o da tabela 4B, mas ambos sdo superados com o

do modelo com os termos AR (4) e (7) da tabela 3B em anexo.

Conforme foi descrito no capitulo 3, o algoritmo para encontrar um modelo de Box-jenkins &
interactivo. Por isso, houve necessidade de se encontrar outros modelos ARIMA que melhor se ajustam
aos dados da séric em estudo. Pelo que, estimou-se um modelo que tenha apenas o termo AR (2) outro
com AR (4) ¢ outro com AR (7). Os resultados constam nas tabelas 6B, 7B e 8B em anexo,
respectivamente. Os trés modelos apresentam coeficientes significativos embora com um coeficiente de

determinagéo baixo.
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Por uitimo, estimou-se um modelo misto ARIMA (4,1,2) na tentativa de melhorar o grau de predigio

dos modelos. Os resultados constam na tabela 9B em anexo.

Os coeficientes do modelo sdo estatisticamente significativos e conseguiu-se aumentar o RZ,

4.4 Diagnostico dos modelos estimados

Primeiramente, o objectivo ¢ verificar se 0 modelo ¢ parcimonioso, isto €, se ndo tem parametros em
excesso. A verificagdo da existéncia de pardmetros em excesso é feita com base no erro padrdo dos
coeficientes analisando o valor de p-value do parmetro estimado, caso o valor de p-value seja maior
que um nivel de confianga pré-estabelecido (neste caso 5%), conclui-se que ele ndo € significativo, ou

seja, ndo ha evidéncias estatisticas para suportar a inclusdo desse coeficiente no modelo.

Depois, gerou-se o residuo de cada modelo e obtiveram-se as fungdes de autocorrelagio e
autocorrelagdo parcial desses residuos até a defasagem 20. as FAC e FACP sio apresentados no anexo
C. Nehuma das autocorrelagdes geral e parcial sdo estatisticamente significativas. Pelo que, d4 se a
impressdo de que os residuos de todos modelos estimados sdo de ruido branco. Portanto, todos os
modelos se ajustam razodvelmente aos dados. Para saber qual desses modelos melhor se ajusta aos

dados da série em estudo, vai-se utilizar os critérios de selec¢@o de modelos descritos no capitulo 3.

4.5 Seleccdo de modelos

Para a selecgio do melhor modelo, utiliza-se os critérios de AIC (Akaike Information Criteria) e o SBC

(Schwartz Bayesian Criteria) descritos no capitulo 3.
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Tabela 4-3: Estatisticas de estimagdo de modelos

Maodelo b se Lglikeliho
od

C 0.000664 | 0.003389 | 0.195821
X(-2) | 0.201775| 0.101773 | 1.982605
X(-4) | 0265524 | 0.099885 | 2.658298
X(-5) | 0.129203 | 0.096432 | 1.339836
X(-7) | 0222564 | 0.099283 | 2241593
X(-2) | 0200167 | 0.101657 [ 1.969037
X(-4) | 0274989 | 0.099505 | 2.763575
X(-7 0.269661 | 0.092828 | 2.904959
X(-4) | 0345857 0094381 | 3.664463
X(-7) | 0314365 | 0.091574 | 3.432905
X(-2) | 0301782 0.098536 | 3.062672
X(-7) | 0.270404 | 0.096511 | 2.801784
X(-2) | 0266303 | 0099668 | 2.671894
X(-4) | 0305656 | 0.100661 | 3.036476
X (-2) | 0375651 0.099726 | 3.766839
X(-4) | 0.402809 | 0.097157 | 4.145946
X(-7) | 0.348279 | 0.097688 | 3.565198
X(-4) | 0373804 [ 0.100990 | 3.701413
e(-2) 0.295017 | 0.106930 | 2.758979

Fonte: Adaptagdio da autora

Analisando-se a tabela acima, constata-se que dos 9 modelos estimados, todos descrevem duma forma
parcimoniosa o comportamento do volume de clientes dos servigos telefonicos pds-pago residenciais da
TDM, uma vez que apresentam os valores tanto os de AIC como os de SBC aproximados exceptuando
os modelos 1 e 2 em virtude de apresentarem alguns dos seus coeficientes néo significativos. No
entanto, hd que se observar que os modelos 3, 4, 5 e 9 podem ser considerados os que apresentam
melhor desempenho uma vez que conseguem explicar uma percentagem elevada da variagio do
volume de clientes para além de que estes modelos sio 05 que maximizam o logaritmo da
verossimithanga. No entanto, para fins de previsdo, vai-se utilizar o modelo 3 por apresentar valores de

AIC ¢ de SBC baixos e um R? elevado comparativamente aos modelos 4, 5 e 9,
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4.6 Previsio

A previsdo constitui uma parte importante da andlise econométrica, para alguns a mais importante

(gujarati, 2006).

A partir dos modelos identificados, usou-se 0 modelo 3 da tabela 4-3, como o melhor e procedeu-se a
previsdo do volume de clientes dos servigos telefonicos pos-pago residenciais da TDM, SARL, na
provincia de Maputo, para os periodos de Maio a Dezembro de 2008, onde sdo apresentados os
intervalos de confianga para esse periodo. Com o advento de softwares as previsdes foram feitas com

recurso ao software estatistico SPSS. Os resultados constam na tabela 4-4.

Tabela 4-4. Previsdo do volume de clientes nos servigos telefonicos pos-pago profissionais das TDM,

SARL segundo o processo AR( 7) para o periodo de Maio a Dezembro de 2008,

volume previsto de Limite Limite
Meses(2008) clientes Inferior Superior
Maio 10506 10393 10619
Junho 10502 1039 10616
Julho 10511 10398 10624
Agosto 10544 10431 10657
Setembro 10543 10431 10656
Outubro 10551 10439 10664
Novembro 10665 10552 10778
Dezembro 10708 10596 10821
Fonte: Adaptagio da autora

Neste periodo, o volume de clientes apresentard uma. tendéncia crescente, passando de

aproximadamente 10500 em Maio de 2008 para cerca de 10700 em Dezembro do mesmo ano.

E importante referir que estas previsdes dentro da amostra se aproximam aos valores observados para o
volume de clientes nos servigos pos-pago profissionais das TDM SARL, na provincia de Maputo,
mostrando desta forma a aplicabilidade dos modelos ARIMA para a previsdo do volume de clientes dos
servigos telefonicos pés-pago profissionais das TDM, SARL. Os valores observados e previstos

apresentam-se na tabela 4-5.
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Tabela 4-5: Valores observados e previstos do volume de clientes no periodo de Maio a Agosto/08

Valor Valor
Meses(2008)  observado previsto
Maio 10547 10506
Junho 10633 10502
Julho 10693 10511
Agosto 10759 10544
Fonte: Adaptagio da autora
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Capitulo V

5 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Neste trabalho fez-se uma anilise do comportamento do volume de clientes dos servigos telefénicos
pds-pago profissionais das TDM, SARL, com o objectivo de mostrar-se & viabilidade tedrica e pratica

do modelo ARIMA na previsio do volume de clientes, tendo-se concluido o seguinte:

A série do volume de clientes, em estudo, apresentou um comportamento n3o estaciondrio em nivel,
sugerindo que sua media e varidncia variam ao longo do tempo. Mas, tomadas as primeiras diferencas,
a série tornou-se estaciondria, cumprindo-se assim, os requisitos para a estima¢do de modelos de

previsdo aplicando a metodologia de Box-Jenkins.

Dos modelos estimados, o ARIMA(7,1,0), modelo 3 da tabela 4-3, pode ser aplicado para modelar e

prever o volume de clientes.

As previsdes para o periodo de 9/2008 a 12/2008 sdo: 10543, 10551, 10665 ¢ 10708 com erros de
estimacgdo de 225, 225, 226 e 225, respectivamente.

5.1 Recomendagies

As conclusdes produzidas por este trabalho, sugerem a aplicabilidade dos modelos ARIMA para o
estudo e previsdo do volume de clientes nos servigos das TDM, SARL, por isso, recomenda-se que se
faga um estudo a nivel nacional. Recomenda-se ainda, que em futuras pesquisas sobre o volume de
clientes, sejam testados os modelos ARCH (Modelos Auto Regressivos de Heterocedasticidade

condicional) para captar a volatilidade da série.

5.2 Limitagdes

A limitagdo constatada na realizacfo deste trabalho foi a de ndo poder se extrapolar os resultados

obtidos para todo o pais, em virtude de se tratar de dados referentes apenas 4 provincia de Maputo.

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma aplicagdo na anilise e previsio do volume de clientes do servigo telefonico pds-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

6 BIBLIOGRAFIA
ARNOLD, J. R. Tony. Administra¢io de Materiais: uma introdugio, 1999. Sao Paulo:Atlas.
Box, G.E.P, Jenkis, G.M, Time Séries Analysis Forecasting and Control, 1976. Sam Francisco, Holden.

BRYSON IR, A. E; HO, Y. C. Applied Optimal Contro, 1975. Washington: Hemisphere Publishing
Company Corporation.

CAIADO, Jorge, O Desenvolvimento de Métodos Estatisticos para Analise de Séries Temporais

Econdmicas e Financeiras, 2004. Revista InforBanca 143.

CHATTERIJEE, S., BERTRAM, P. Regression analysis by example, 1991. New York: John Wiley &
Sons, Inc.

CORREA, Henrique L.; GIANESI, Irineu G. N.; CAON, Mauro. Planejamento, programagio e
controle da produgdo : MRP II/ERP (2000): conceitos, uso € implantagdo. 3.ed. Sdo Paulo: Atlas,

DAVIS, Mark M.; AQUILANO, Nicholas J.; CHASE, Richard B. Fundamentos da administracio
da produgio, 2001. 3.ed. Porto Alegre : Bookman Editora

Ehlers, Ricardo Sandes. Analise de Séries Temporaris. 2003.2" Edigdo. Brasil

FONSECA, Jairo S.; MARTINS, Gilberto A.; TOLEDO, Geraldo L. Estatistica Aplicada, 1995. Sio
Paulo: Atlas.

GUJARATI, D. N. Econometria Basica, 2006 Sdo Paulo: Makron Books.

LEVINE, David M.; BERENSON, Mark L. STEPHAN, David. Estatistica: Teoria e Aplicagées,
2000. Rio de Janeiro

MAKRIDAKIS, Spyros G.; WHEELWRIGHT, Steven C.; McGEE, Victor E. Fundamentals of
Quantitative Forecasting,1983. New York: John Wiley & Sons.

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma apiicagfo na analise ¢ previsdo do volume de clientes do servigo telefénico pds-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

MAKRIDAKIS, Spyros G.; WHEELWRIGHT, Steven C; HYNDMAN, Rob J. Forecasting: methods
and applications, 1998, 3.ed. New York: John Wiley & Sons.

MONTGOMERY, Douglas C., RUNGER, George C. Estatistica Aplicada e Probabilidade para
Engenheiros, 2003. 2.ed. Rio de Janeiro. LTC - Livros Técnicos e Cientificos Editora S.A.,

MENTZER, John T.; BIENSTOCK, Carol C. Sales Forecasting Management, 1998. Thousand Oaks:
Sage

MILONE, Giuseppe; ANGELINI, Flavio. Estatistica Aplicada. 1995 Sdo Paulo: Atlas
MOREIRA, Daniel Augusto. Administragdo da produgfo e operagdes, 1996 2.ed. Sdo Paulo: Pioneira.
MORETTIN, Pedro Alberto; TOLOI, Clélia M. Séries Temporais, 1987 2.ed. S#o Paulo: Atual.

MORETTIN, Pedro Alberto. Econometria Financeira; Um Curso em Séries Temporais Financeiras,

2004 Departamento de Estatistica, Instituto de Matematica e Estatistica, USP.

MORETTIN, Pedro Alberto; TOLOI, Clélia M. Previsdo de Séries Temporais, 1995. Sdo Paulo: Actual
Editora.

MORETTIN, Pedro Alberto; TOLOI, Ciélia M. Anélise de séries temporais, 2004. Sdo Paulo: Edgard
Blucher.

MORETTIN, Pedro Alberto; TOLOI, Clélia M. Métodos Quantitativos; Séries Temporais. Previsdo de

Séries Temporais, 1986. Sdo Paulo: Editora Atual.

OLIVEIRA, Maria Cristina Neves. Métodos de Estimacdo de ParAmetros em Modelos Geoestatisticos
com diferentes estruturas de covariéncias, 2003. Escola Superior de Agronomia “Luiz de Queiroz” —

Universidade de Sdo Paulo, Piracicaba.

SALLES, André de Assis. Estimagdo do risco sistematico — uma abordagem Bayesiana. In:
ENCONTRO NACIONAL DE ENGENHARIA DE PRODUCAOQ. 1996. Anais... Sdo Paulo

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma aplicagdo na andlise e previsiio do volume de clientes do servigo telefénico pés-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

SAFADI, Thelma. Uso de séries temporais na analise de vazdo de agua na represa de FURNAS, 2004

¥

Disponivel em: www.editora.ufla.br/revista/28_1/art19.pdf.

STENGEL, Robert F. Stochastic Optimal Control: Theory and Application,1986. 1.ed. New York:
John Wiley & Sons Inc

STOCK, J.H. e M.W. WATSON. Econometria, 2004. Addison-Wesley

TDM, SARL,Direc¢éio de Marketing: 2008. Perfil da empresa e Catalogo de produtos e servigos

TUBINO, Dalvio F. Manual de Planejamento e Controle da Produgfio. 2000. 2.ed. Sdo Paulo:Atlas
S.A.

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma aplicagiio na andlise e previsfio do volume de clientes do servigo telefénico pos-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

Salmina Leonardo Moiane




Modelagem ARIMA: Uma aplicagdio na andlise e previsio do volume de clientes do servigo telefonico pds-pago
profissionais das TDM, SARL, na provincia de Maputo

ANEXO A: Dados do volume de clientes dos servigos telefonicos pds-pago residenciais

Tabela I1A: Volume de clientes dos servigos telefonicos pos-pago profissionais de 01/2001 a 08/2008

Meses 2001 2002 2003 2004 2005 2006 2007 2008
Jan-01 10382 10453 9845 9436 9182 9335 9820 10463
Feb-01 10387 10340 9785 9361 9165 9277 9795 10479
Mar-01 10410 10342 9772 9413 9145 9335 9902 10521
Apr-01 10573 10280 9770 9304 9131 9323 9926 10504
May-01 10547 10250 9804 9339 9144 9371 10067 10547
Jun-01 10576 10222 9772 9251 9136 9386 10219 10633
Jul-01 10486 10191 9668 9290 9103 9451 10223 10693
Aug-01 10625 10152 9627 9246 9123 9631 10264 10759
Sep-01 10482 10121 9609 9315 9200 9579 10302
Oct-01 10518 10066 9623 9304 9164 9576 10401
Nov-01 10556 9990 9617 9275 9250 9637 10425
Dec-01 10557 9889 9535 9195 9302 9693 10454
Fonte: TDM, SARL

Tabela 24: Estatisticas descritivas do volume de clientes dos servios telefonicos pés-pago

Estatisticas
Mean 9854.207
Median 9790.000
Maximum 10759.00
Minimum 9103.000
Std. Dev. 518.2165
Skewness 0.099158
Kurtosis 1.530903
Jarque-Bera | 8.424035
Probability 0.014816

Fonte: Adaptagio da autora
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Figura 1A — Grdfico de Auto correlagdo da Série do volume de clientes nos servigos telefonicos pés-
pago profissionais das TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8.(em nivel)
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Figura 2A ~ Grdfico de Auto correlagdo da Série do volume de clientes nos servigos telefonicos pos-
pago profissionais das TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8.(em primeiras diferengas)
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ANEXO B: Estimagiio de Modelos

Tabela 1B. Modelo AR (7) do volume de clientes nos servigos telefénicos pos-page profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

C 0.000664  0.003389  0.195821  0.8453
AR(2) 0.201775  0.101773  1.982605  0.0509
AR(4) 0.265524  0.099885  2.658298  0.0095
AR(5) 0.129203  0.096432  1.339836  0.184]
AR(7) 0.222564  0.099288 2241593  0.0278

R-squared 0.304713  Mean dependent var 0.000149
Adjusted R-squared 0.269509  S.D. dependent var 0.006507
S.E. of regression 0.005561  Akaike info criterion -7.488368
Sum squared resid 0.002443  Schwarz criterion -7.343677
Log likelihood 319.5115  F-statistic 8.655542
Durbin-Watson stat 1.801945 _ Prob(F-statistic) _ 0.000008

=,

Fonte: Adaptagdo da autora

Tabela 2B. Modelo AR (7) do volume de clientes nos servigos telefonicos pés-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(2) 0.200167 0.101657 1.969037 0.0524
AR(4) 0.274989 0.099505 2.763575 0.0071
AR(T) 0.269661 0.092328 2.904959 0.0047

R-squared 0.288491 Mean dependent var 0.000149
Adjusted R-squared 0.270923  S.D. dependent var 0.006507
S.E. of regression 0.005556  Akaike info criterion -7.512924
Sum squared resid 0.002500  Schwarz criterion -7.426110
Log likelihood 318.5428  Durbin-Watson stat _ 1821148

Fonte: Adaptacio da autora
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Tabela 3B. Modelo AR (7} do volume de clientes nos servigos telefénicos pos-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(4) 0.345857 0.094381 3.664463 0.0004
AR(7) 0.314365 0.091574 3.432905 0.0009

R-squared 0.254435  Mean dependent var 0.000149
Adjusted R-squared 0.245342  5.D. dependent var 0.006507
S.E. of regression 0.005652  Akaike info criterion -7.489979
Sum squared resid 0.002620  Schwarz criterion -7.432102
Log likelihood 316.5791 _ Durbin-Watson stat _ 1.820435

Fonte: Adaptagfio da autora

Tabela 4B. Modelo AR (7) do volume de clientes nos servigos telefonicos pos-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(2) 0.301782 (.098536 3.062672 0.0030
AR(7) 0.270404 0.096511 2.801784 0.0063

R-squared 0.221405 Mean dependent var 0.000149
Adjusted R-squared 0.211910  S.D. dependent var 0.006507
S.E. of regression 0.005776  Akaike info criterion -7.446630
Sum squared resid 0.002736  Schwarz criterion -7.388753
Log likelihood 314.7585_ Durbin-Watson stat _ L7351

Fonte: Adaptagio da autora

Tabela 5B. Modelo AR (4) do volume de clientes nos servigos telefonicos pos-pago profissionais das
TDM, SARL, 200i-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(2) 0.266303 0.099668 2.6718%94  0.0090
AR(4) 0.305656 0.100661 3.036476 0.0032

R-squared 0.230222  Mean dependent var 0.000229
Adjusted R-squared 0.221165 S.D. dependent var 0.006617

S.E. of regression 0.005839
Sum squared resid 0.002898

Log likelihood 325.0168 _

Akaike info criterion
Schwarz criterion
Durbin-Watson stat

-7.425674
-7.368986

_ 1995342

Fonte: Adaptagéio da autora
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Tabela 6B. Modelo AR (2) do volume de clientes nos servigos telefénicos pés-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares

Variable CoefTicient Std. Error t-Statistic Prob.
AR(2) 0.375651 0.099726 3.766839 0.0003

R-squared 0.136224  Mean dependent var 0.000371
Adjusted R-squared 0.136224  S.D. dependent var 0.006746
S.E. of regression 0.006270  Akaike info criterion -7.294957
Sum squared resid 0.003459  Schwarz criterion -7.266995
Log likelihood 325.6256 _ Durbin-Watson stat . 1.805698

.

Fonte: Adaptagdo da autora

Tabela 7B. Modelo AR (4) do volume de clientes nos servigos telefonicos pés-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8
. Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error 1-Statistic Prob.

AR(4) 0.402809 0.097157 4.145946 0.0001

R-squared 0.165569 Mean dependent var 0.000229
Adjusted R-squared 0.165569 S.D. dependent var 0.006617
S.E. of regression 0.006044  Akaike info criterion -7.368015
Sum squared resid 0.003142  Schwarz criterion -7.339671
Log likelihood 321.5087_ Durbin-Watson stat _ 1.960622

Fonte: Adaptacio da autora

Tabela 8B. Modelo AR (7) do volume de clientes nos servigos telefonicos pos-pago profissionais das
TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(7) ' 0.348279 0.097688 3.565198 0.0006

R-squared 0.132341  Mean dependent var 0.000149
Adjusted R-squared 0.132341 S.D. dependent var 0.006507
S.E. of regression 0.006061  Akaike info criterion -7.362132
Sum squared resid 0.003049  Schwarz criterion -7.333194
Log likelihood 310.2096_ Durbin-Watson stat _ L710627

Tl

) e —

S

e —

Fonte: Adaptagfo da autora
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Tabela 9B. Modelo ARIMA (4, 1, 2} do volume de clientes nos servigos telefonicos pés- pago
profissionais das TDM, SARL, 2001-1 a 2008-8

Dependent Variable: DCLIENTES
Method: Least Squares
Variable Coefficient Std. Error t-Statistic Prob.

AR(4) 0.373804 0.100990 3.701413 0.0004
MA(2) 0.295017 0.106930 2.758979 0.0071

R-squared 0.224309 Mean dependent var 0.000229
Adjusted R-squared 0.215183  S.D. dependent var 0.006617
S.E. of regression 0.005862  Akaike info criterion -7.418022
Sum squared resid 0.002921  Schwarz criterion -7.361334
Log likelihood 324.6839  Durbin-Watson stat _ 1919594

Fonte: Adaptagdo da autora”
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ANEXO C— Anailise Residual dos modelos estimados

Figura 1C: Grdfico dos residuos do modelo AR ( 7)
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Fonte: Adaptagfio da autora

Figura 2C: Correlograma da FAC e FACP dos residuos do modelo AR ( 7)
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Fonte: Adaptagio da autora
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Figura 3C: Grdfico dos residuos do modelo AR (7)
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Fonte: Adaptagdo da autora

Figura 4C: Correlograma da FAC e FACP dos residuos do modelo AR(7)

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat

1. 1. 1 0.059 0.059 0.2980
O 1. 2 -0.037 -0.041 0.4201
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g
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Fonte: Adaptagdio da autora
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Figura 5C: Grdfico dos residuos do modelo AR (7)
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Fonte: Adaptagdo da autora

Figura 6C: Correlograma da FAC e FACP dos residuos do modelo AR (7)

Autocorrelation  Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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Fonte: Adaptagdo da autora
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