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Resumo

A energia constitui um dos principais factores que contribuem para o crescimento econômico e

alivio da pobreza. Moçambique detêm um potencial considerável em recursos energéticos.o que

proporciona ao país condições favoráveis para satisfazer não só a procura interna como também as

necessidades em energia ao nível da região da África Austral. Este trabalho tem como objectivo

aplicar os modelos ARCH na avaliação das exportações de energia eléctrica de janeiro de 2011

à junho de 2022. Para a realização deste trabalho utilizou-se uma base de dados obtida no sitio

WWW.BM.CO.MZ da série das exportações de energia eléctrica de Moçambique(USD Milhões).

A série apresenta 150 observações. para a estimação dos parâmetros foi usado o método de má-

xima verossimilhança. Entre os modelos analisados. o modelo EGARCH (1,1) apresentou melhor

a habilidade de previsão,para fora da amostra. As previsões da variância condicional das exporta-

ções de energia eléctrica(USD Milhões) mostraram tendência decrescente,isto é, significando um

prejuízo em Milhões de Dolares Norte Americanos.

Palavras-chave: Modelos ARCH, Previsão, Séries Temporais, exportações de energia.
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Abstract

Energy constitutes one of the main factors contributing to economic growth and poverty alleviation.

Mozambique holds considerable potential in energy resources, which provides the country with

favorable conditions to satisfy not only domestic demand but also the energy needs of the Southern

African region. This work aims to apply the ARCH models in the evaluation of electrical energy

exports from January 2011 to June 2022. To carry out this work, a database obtained from the

series website www.bm.co.mz was used. of Mozambique’s electricity exports(USD Million), The

series presents 150 observations. to estimate the parameters, the maximum likelihood method

was used. Among the models analyzed, the EGARCH (1,1) model presented the best forecasting

ability, outside the sample; Forecasts of the conditional variance of electrical energy exports (USD

Million) showed a decreasing trend. that is, meaning a loss in Millions of American Dollars.

Keywords: ARCH models, Forecasting, Time Series, energy exports.
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Capítulo 1

Introdução

1.1 Contextualização

A energia constitui um dos principais factores que contribuem para o crescimento econômico e

alívio da pobreza. Moçambique detêm um potencial considerável em recursos energéticos, o que

proporciona ao pais condições favoráveis para satisfazer não só a procura interna como também as

necessidades em energia ao nível da região da Africa Austral.

A disponibilidade dos recursos, hídricos, gás natural, e carvão mineral a custos relactivamente

baixos em comparação com a maioria das opções ao nível da região, coloca o Pais numa posição

privilegiada.

As necessidades nacionais em energia e as opções de fornecimento são elementos de ponderação

por parte na análise das oportunidades de exportação e comercialização de energia. Projectos de

grandes envergaduras estão sendo concebidos no Pais, e o projecto hidroelétrico Mepanda Uncua

é um exemplo de destaque, cuja implementação iniciou em 1999 com o estudo de viabilidade,

estando a conclusão da sua implantação projectada para os anos 2007-2010.

Segundo PAAO (2022), a exportação total reduziu em 2.4% devido em parte à crise hidrológica

que causou uma baixa na geração da energia eléctrica. Não obstante, apesar da importação não ter

tido maior variação percentual, em 2021 verificou-se um aumento em relação ao ano de 2020.
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CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

1.2 Problematização

A exportação de energia é um processo que ocorre quando um pais produtor de energia exporta

parte da sua produção para outro país.

Segundo Ministério da energia (2011), houve uma queda de 7% das exportações de energia eléc-

trica neste período, tendo o zimbabwe, por exemplo, recebido 18%.

Segundo DNE(2021), as exportações de energia reduziram em 3,7%, 9.0%, 1,3%, 73,1% para

Africa do sul, Zimbabwe, Lesotho, Malawi, respctivamente. E houve uma subida de 599,5%,

589,9% para Eswuatini, Botswuana, respectivamente.

As variações de exportações de enegia eléctrica para estes países influencia negativamente no de-

senvolvimento macroeconômico do pais, dificulta o processo de tomada de decisões, de investi-

mento, bem como no uso das receitas por parte do Governo. concorrendo para que a curto/médio

prazo as exportações de energia eléctrica de moçambique não seja competitivo com outros países

da SADC.

1.3 Objectivos

1.3.1 Objectivo Geral

Aplicar os modelos ARCH na avaliação das exportações de energia eléctrica em Mocambique de

Janeiro de 2011 a Junho de 2022

1.3.2 Objectivos específicos

• Descrever o comportamento das exportações de energia eléctrica de Janeiro de 2011 à Junho

de 2022;

• Estimar os parâmetros dos modelos autoregressivos com heteroscedasticidade condicional

para descrever o comportamento dos dados da série em estudo;

• Prever o comportamento das exportações para a série em estudo no período de julho de 2022

a novembro de 2022.

Licenciatura em Estatística 2 Nica Zito Semente Lemos



CAPÍTULO 1. INTRODUÇÃO

1.4 Relevância de Estudo

Esse estudo é de elevada importância para o governo, empresas e agentes econômicos, pois, com

uma melhor compreensão da situação presente e da sua tendência, esses agentes podem tomar

melhor as suas decisões. Sendo assim, com este trabalho, uma vez caracterizado e modelado o

comportamento da variação das exportações de energia eléctrica de tal forma que se possa fazer as

previsões pelo menos a curto prazo, poderá ajudar de certa forma o Governo, empresas e agentes

econômicos na tomada de decisão neste ramo.

1.5 Estrutura do trabalho

O presente trabalho contêm introdução no capítulo 1,o capítulo 2 apresenta a revisão da literatura

contendo conceitos de séries temporais, modelos de análise de séries temporais, a metodologia

de Box e Jenkins; no capitulo 3 é apresentado o material usado e os métodos aplicados para a

elaboração do trabalho e os métodos de estimação dos parâmetros dos modelos, no capitulo 4

faz-se uma descrição das séries temporais, análise dos resultados do processamento dos dados e a

posterior discussão e o capitulo 5 apresenta as conclusões e recomendações.

Licenciatura em Estatística 3 Nica Zito Semente Lemos



Capítulo 2

Revisão da literatura

2.1 Conceitos de séries temporal

Segundo Mulenga (2018), uma série temporal (ST) ou sucessão cronológica é um conjunto de ob-

servações de um dado fenômeno, ordenadas no tempo. Geralmente as observações são recolhidas

em intervalos de tempo iguais, podendo ser anuais, trimestrais, mensais, semanais ou mesmo diá-

rios.

Segundo Morettin e Toloi (1981), o estudo de séries temporais pressupõe que o comportamento

dos dados no passado e no presente estejam interligados, e faz o uso desta carecteristica para prever

possíveis variações dos dados no futuro.

Ainda segundo Mulenga (2018), os objectivos do estudo de séries temporais podem ser agrupados

em 4 grupos fundamentais:

1. Descrição - é a caracterização do desenvolvimento geral do fenômeno por meio de gráficos,

linhas de tendência, correlogramas, bem como o cálculo de algumas estatísticas descritivas.

2. Explicação - é a fase da criação de um modelo explicativo e cálculo das estatísticas que carac-

terizam a tendência do desenvolvimento ou comportamento do fenômeno observado.

3. Previsão - é o estabelecimento de uma relação entre o actual comportamento da série e a sua

evolução num futuro próximo. Normalmente a previsão é feita depois de se conhecer o modelo

que descreve o actual comportamento da série.

4. Controlo - é o processo onde se procura modificar o comportamento da série no futuro, face

a um determinado objectivo quando se constata uma anomalia na evolução da série o que muitas

4



CAPÍTULO 2. REVISÃO DA LITERATURA

vezes se resume no controlo de qualidade.

Matematicamente uma série temporal de valores y1, y2, ..., yn que ocorreram nos tempos t1, t2, ...,

tn é uma função do tempo T representada por yi = f(ti). De acordo com o período de ocorrência

ou mesmo de recolha, as séries temporais classificam-se em periódicas e instantâneas.

Segundo Morettin e Toloi (1981), para uma conceptualização mais formal, é necessário considerar

o processo estocástico subjacente. Dado um conjunto T, um processo estocástico é uma família

y = yt, t∈T, tal que, para cada t∈T, yt é uma variável aleatória. O conjunto T é, normalmente, o

conjunto de números inteiros 0,±1,±2, ... ou o conjunto de números reais. Imaginando um con-

junto infinito de trajectórias, um “corte” no instante t permitiria obter a distribuição de yt naquele

instante. Neste contexto, uma série temporal pode ser definida como uma trajectória ou realização

de um processo estocástico.

Segundo Reis (2016), a suposição básica que está por trás da análise de séries temporais é que

há um sistema causal mais ou menos constante, relacionado com o tempo, que exerceu influência

sobre os dados no passado e pode continuar a fazê-lo no futuro. Este sistema causal costuma

actuar criando padrões não aleatórios que podem ser detectados em um gráfico da série temporal,

ou mediante algum outro processo estatístico.

2.1.1 Principais componentes de uma série temporal

Segundo Mulenga (2018), as séries temporais econômicas são influenciadas por um grande con-

junto de causas ou factores que podem ser classificados em três ou quatro grupos fundamentais

designadas por componentes das séries temporais. A tendência, variações sazonais ou sazonali-

dade, os movimentos oscilatórios ou cíclicos e a componente residual ou aleatória.

1. Componente tendéncia - também chamada de tendência secular ou de longo prazo, é um

movimento evolutivo que traduz a influência de factores que fazem com que o fenómeno tenha a

sua intensidade aumentada ou diminuída com o passar do tempo. Esta componente caracteriza-se

como um movimento ascendente ou descendente de longa duração (períodos maiores de que um

ano). Quando a série temporal não apresenta qualquer tipo de tendência, ascendente nem descen-

dente, ela é chamada de série estacionária.

Licenciatura em Estatística 5 Nica Zito Semente Lemos



CAPÍTULO 2. REVISÃO DA LITERATURA

2. Componente sazonal - também chamada de estacionalidade ou sazonalidade, é um movimento

oscilatório de curta duração (períodos menores que um ano) que traduz a influência de factores cuja

actuação é periódica, no sentido de aumentar ou diminuir a intensidade do fenômeno.

3. Componente cíclica - é um movimento oscilatório de longa duração que exprime a influência

de factores aleatórios da acção reiterada. Tal componente indica as fases de expansão e contrac-

ção das actividades económicas, sendo de duração não fixa. Em geral quanto aos ciclos pode-se

denominar:

• Ciclos longos com duração de mais ou menos cinquenta anos;

• Ciclos médios com duração de mais ou menos dez anos;

• Ciclos curtos com duração de dois a sete anos.

4. Componente aleatória - também chamada de componente irregular ou residual, é um movi-

mento oscilatório de curta duração e de grande instabilidade que exprime a influência de factores

casuais, como por exemplo, secas, enchentes, greves, eleições, etc. Em geral, esta componente é de

grande instabilidade e representa todos factores não capturados pelas três componentes anteriores.

Segundo Reis (2016), pode-se considerar 3 formas de modelos fundamentais de decomposição de

uma série temporal.

Modelo aditivo: Yt = Tt + Ct + St + εt (2.1)

Modelo multiplicativo: Yt = Tt ∗ Ct ∗ St ∗ εt (2.2)

Modelo misto: Yt = Tt ∗ Ct ∗ St + εt ou Yt = (Tt ∗ Ct) + St + εt (2.3)

• A equação (2.1) é o modelo aditivo, em que cada componente é independente e responsável

por uma parcela do valor observado. As componentes não são correlacionadas umas com as

outras e são definidas na mesma unidade de medida dos valores observados;

• A equação (2.2) é o modelo multiplicativo, em que os efeitos das componentes são depen-

dentes entre si e são correlacionados. Só a tendência se defina na mesma unidade de medida

da série temporal;

• Na equação (2.3) as componentes estão na forma mista que combina as duas formas anteri-

ores.

Licenciatura em Estatística 6 Nica Zito Semente Lemos



CAPÍTULO 2. REVISÃO DA LITERATURA

2.1.2 Especificação de um processo estocástico

Segundo Bezerra (2006), supondo que t1, t2, ..., tn sejam elementos quaisquer de um conjunto T,

considerando:

F (z1, ..., zn; t1, ..., tn) = P (z(t1)) ≤ z1, ..., P (z(tn)) ≤ zn (2.4)

o processo estocástico, zi = z(ti), t ∈ T estará especificado se as distribuições com dimensão

finita na equação (2.4) forem conhecidas para todo n ≥ 1. Como, em termos práticos, não se

conhece todas essas distribuições com dimensão finita, existem certas características associadas a

equação (2.5) que são simples de calcular e interpretar, sendo uma delas, o momento do processo

estocástico z, ou seja:

µ = (r1, ..., rn; t1, ..., tn) = E(zr1(t1)), ..., E(zrn(tn)) (2.5)

µ(r, t) =
∫∞
−∞ ...

∫∞
−∞ z

r1
1 , ..., z

r1
n f(z1, ..., zn; t1, ..., tn)dz1, ..., dzn

onde f(z, t) é a função densidade de probabilidade de F(z, t). Porém, o que interessa são os

momentos de baixa ordem, ou seja, somente os momentos da 1ª e 2ª ordem. Ainda segundo

Bezerra (2006), um processo estocástico zt é considerado fracamente estacionário se a média e

variância forem definida por:

1. Média: E(zt) = µ para t = 0, 1, 2, ...

2. Variância: var(zt) = E(zt − µ)2 = σ2 para t = 0, 1, 2, ...

3. A covariância: cov(zt, zt−s) = E[(zt − µ)(zt−s − µ)] para t,s = 0, 1, 2, ...

4. A função de autocorrelação é dada por:ρs =
cov(zt, zt−s)√

var(zt) ∗ var(zt−s)

2.1.3 Estacionaridade das séries temporais

Segundo Gujarati (2011), um processo estocástico é chamado de estacionário se a sua média e

variância forem constantes ao longo do tempo e o valor da covariância entre os dois períodos de

tempo depender apenas da distância, do intervalo ou da defasagem entre os dois períodos e não o

tempo real ao qual a covariância é calculada.

Se uma série temporal for estacionária, a média, variância e autocovariâncias em variadas defasa-

gens permanecerão as mesmas não importa em que ponto irá medir-se, isto é, elas serão invariantes

no tempo. Tal série temporal tenderá a retornar para a sua média o que chama-se de reversão na

Licenciatura em Estatística 7 Nica Zito Semente Lemos



CAPÍTULO 2. REVISÃO DA LITERATURA

média, e fluctuações em torno dessa média medida por sua variância terão, de um modo geral, uma

amplitude constante.

Segundo Ehlers (2005), uma série temporal é dita estritamente estacionária se a distribuição de

probabilidade conjunta de yt1 , ..., ytn é a mesma de yt1+k, ..., ytn+k. Ou seja, o deslocamento da

origem dos tempos por uma quantidade k não tem efeito na distribuição conjunta que depende

apenas dos intervalos entre t1, ..., tk. Em particular, para k = 1 a estacionaridade rescrita implica

que a distribuição de yt é a mesma para todo t de modo que, se os dois primeiros momentos forem

finitos, tem-se a média E(yt) = µ e a variância var(yt) = σ2 constantes ao longo do tempo, isto é,

não dependem de t.para k = 2 a distribuição conjunta de y(t1) e y(t2) depende apenas da distância

t2-t1 , chamada desfasagem.

A função de autocovariância entre yt nos instantes t1 e t2 também depende apenas de t2− t1 e pode

ser escrita como γk onde:

γk = E[yt − µ][yt+k − µ] = cov[yt, yt+k] (2.6)

é chamado de coeficiente de autocovariância a desfasagem k. Na prática, é muito difícil usar

a definição de estacionalidade restrita e costuma-se definir estacionalidade de uma forma menos

restrita. Sendo assim, um processo estocástico yt, t ∈ T é estacionário de segunda ordem ou fra-

camente estacionário se a média é constante e a sua função de autocovariância depende apenas da

desfasagem, isto é:

E(yt) = µ e cov(yt, yt+k) = γk (2.7)

Segundo Gujarati (2011), embora o interesse esteja voltado para a série temporal estacionária,

encontra-se frequentemente a série não estacionária. O exemplo clássico é o modelo de passeio

aleatório. Em geral, diz-se que os preços dos activos, como preços das acções ou taxas de câmbio,

seguem um passeio aleatório, isto é, eles são não estacionários.

Segundo Ehlers (2005), alguns processos estocásticos que são utilizados com frequência na espe-

cificação de modelos para séries temporais são:

Sequência aleatória - um processo em tempo discreto é puramente aleatório se consiste numa

sequência de observações εt independentes e identicamente distribuídas (iid). Isto implica nas
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seguintes propriedades:

1.E(εt) = µ 2.var(εt) = σ2 3.cov(εt, εt+k) = γk = 0, k = ±1,±2, ... (2.8)

Como a média e a função de autocovariância não dependem do tempo o processo é estacionário da

segunda ordem. A função de autocorrelação é simplesmente:

ρk =

 1 se k = 0

0 se k = ±1,±2, ..
(2.9)

Um passeio aleatório é as vezes chamado de ruído branco e pode ser útil, por exemplo, na cons-

trução de processos mais complicados. As propriedades na equação (2.9) podem ser entendidas

como ausência de correlação serial e homoscedasticidade condicional.

Ruido branco- seja εt um processo discreto puramente aleatório com média zero e variância finita

σ2
ε <∞ um processo yt é ruído branco se:

yt = yt−1 + εt (2.10)

Após substituições sucessivas obtém-se

yt = yt−2 + εt−1 + εt

yt = yt−3 + yt−2 + εt−1 + εt (2.11)

. . .

yt =
∑t

j=1 εj

E iniciando o processo em y0 = 0 é possível verificar que E(yt) = tµ e var(yt) = tσ2
ε como

a média e a variância dependem de t este processo é não estacionário. No entanto nota-se que a

primeira diferença de um passeio aleatória é estacionária já que:

4 yt = yt − yt−1 = εt (2.12)

2.1.4 Autocorrelação e função de autocorrelação

Segundo Ehlers (2005), o coeficiente de autocorrelação mede a relação entre observações de uma

série temporal em diferentes instantes de tempo, ou por outra, correlações entre observações desfa-

sadas em 1, 2, 3, ..., k períodos de tempo. A ideia é similar ao coeficiente de correlação. Dadas as
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observações y1, y2, ..., yn de uma série temporal yt, pode-se formar os pares (y1, y2), ..., (yn−1, yn),

considerando y1, ..., yn−1 e y2, ..., yn como duas variáveis, o coeficiente de autocorrelação ou

correlação serial entre yt e yt−1 é dado por:

ρ1 =

∑n−k
t=1 (yt − ȳ1)(yt−1 − ȳ2)√∑n−k
t=1 (yt − ȳ1)2(yt−1 − ȳ2)2

(2.13)

Simplificando a equação (2.13), usando a média de todas as observações ȳ =
∑n

t=1 yt
n

, pelo facto

de que ȳ1 ≈ ȳ2

ρ1 =

∑n−k
t=1 (yt − ȳ1)(yt−1 − ȳ2)

(n− 1)

∑n−1
t=1 (yt − ȳ)2

n

(2.14)

A equação (2.14) pode ser escrita como:

ρ1 =

∑n−k
t=1 (yt − ȳ1)(yt−1 − ȳ2)∑n

t=1(yt − ȳ)2

n

(2.15)

A equação (2.15) generalizada para observações desfasadas em k períodos de tempo é dada por:

ρk =

∑n−k
t=1 (yt − ȳ1)(yt+1 − ȳ2)∑n

t=1(yt − ȳ)2
(2.16)

Pode-se também obter o coeficiente de autocorrelação calculando antes o coeficiente de autocova-

riância que é dado pela fórmula:

γk =

∑n−k
t=1 (yt − ȳ)(yt+1 − ȳ)

n
(2.17)

e depois obter o coeficiente de autocorrelação através do quociente ρk = γk
γ0

. onde γ0 é o coefici-

ente de autocovariância quando k é igual a zero. As autocorrelações variam de −1 < ρk < 1.

O coeficiente de autocorrelação é uma medida para caracterizar uma série temporal através do

correlograma, que é um gráfico com os k primeiros coeficientes de autocorrelação em função de

k.

Função de autocorrelação

Segundo Murteira et al. (1993), o estudo de séries temporais pode-se fazer no domínio frequência

ou domínio tempo. No domínio tempo, mede-se a extensão do evento que ocorre em determinado

instante de tempo, do qual se atribui um papel preponderante a função de autocorrelação (FAC) e
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a função de autocovariância, ou seja, compreende a evolução temporal do processo. No domínio

frequência, o interesse está em verificar a frequência que alguns eventos ocorrem em determinado

período de tempo.

Segundo Pindyck e Rubinfeld (1998), a função de autocorrelação (ρk), é a autocovariância padroni-

zada que serve para medir o cumprimento e memória de um processo, ou seja, mede a intensidade

com que um valor observado num instante é influenciado por aquele valor observado no tempo e é

definido pela expressão:

ρk =
γk
γ0

=
cov[yt, yt−k]√
var(yt)var(yt−k)

(2.18)

Função de autocorrelação parcial

Segundo Franco (2012), a função de autocorrelação parcial (FACP) é a autocorrelação entre duas

observações seriais yk e yt−k, eliminando a dependência dos termos yt−1, yt−2, yt−k+1, e é repre-

sentada pela expressão:

φkk = corr(yt, yt−k|yt−1, ..., yt−k+1) (2.19)

Onde φkk é o coeficiente de correlação da distribuição de yt, yt−k condicionada a yt−1, ..., yt−k−1.

No geral

φkk =

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

1 ρ1 ... ρk−2 ρ1

ρ1 1 ... ρk−3 ρ2

... ... ... ... ...

ρk−1 ρk−2 ... ρ1 ρk

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

1 ρ1 ρ2 ... ρk−1

ρ1 1 ρ1 ... ρk−2

... ... ... ... ...

ρk−1 ρk−2 ρk−3 ... 1

∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣∣

(2.20)

2.2 Modelos de séries temporais

De acordo com Neto (2014), a classe de modelos amplamente utilizada, dada a relativa facilidade

de aplicação, é a dos modelos Autoregressivos Integrados e de Médias Móveis (ARIMA).
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2.2.1 Modelos autoregressivos

De acordo com Oliveira et al. (2011), diz-se que uma variável aleatória yt pode ser descrita por

um modelo autoregressivo de primeira ordem, quando for da forma

yt = φyt−1 + εt (2.21)

em que φ varia entre −1 < φ < 1 , εt, é uma variável aleatória de ruido branco de média igual a

zero que, neste contexto, é frequente designar como a inovação do periodo t. Em geral, o processo

Autoregressivo pode ser generalizado. para ordem p (AR(p))

yt = φ0 + φ1yt−1 + φ2yt−2 + ...+ φpyt−p + εt (2.22)

No processo AR(p) é necessário impor restrições aos parâmetros do tipo da restrição |φ| imposta

em AR(1 ) para assegurar um comportamento estacionário da variável.

2.2.2 Modelos de médias móveis

De acordo com Oliveira et al. (2011), diz-se que uma variável aleatória pode ser descrita por um

modelo de médias móveis de primeira ordem MA(1), se for da forma

yt = εt + θεt−1 (2.23)

onde θ é uma constante diferente de zero e ε1, ε2, ε3. . . , εt−1, . . . é uma sequência de variáveis

aleatórias, independentes e identicamente distribuídas de ruido branco, ou seja,

1. E(εt) = 0,∀t;

2. var(εt) = σ2
ε ;

3. cov(εt, εt−s) = 0,∀t, t, s 6= 0

Os processos de Médias Móveis podem também ser generalizados. Assim um processo de médias

móveis de ordem q MA(q) com q finito, é definido por:

yt = εt + θ1εt−1 + θ2εt−2 + ...+ θqεt−q (2.24)

Num processo desta natureza, a memoria é limitada a q períodos.
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2.2.3 Modelos Autoregressivo Integrados e de Médias Móveis

Segundo Ribeiro (2014) os modelos Autoregressivo Integrados e de Médias Móveis (ARIMA) de

ordem (p, d, q), consistem em um processo misto de modelo Autoregressivo de ordem p, integrados

de ordem d e Médias Móveis de ordem q. Um processo ARIMA (p, d, q), é representado por:

yt = φ1yt−1+, ...,+φpyt−p + θ1εt−1+, ...,+θqεt−q (2.25)

Segundo Gujarati (2011), o modelo ARIMA é um caso geral dos modelos propostos por Box e

Jenkins (1976), o qual é apropriado para descrever séries não estacionárias, ou seja, séries que não

possuem média constante no período de análise. A metodologia de Box e Jenkins para a previsão

de séries temporais consiste nas seguinte etapas:

1. Identificação do Modelo (escolha provisória de p,d,q)

2. Estimação dos parâmetros do modelo escolhido

3. Diagnóstico do Modelo

4. Previsão

2.2.4 Modelos autoregressivo com heteroscedasticidade condicional

De acordo com Frank et al. (2017) a volatilidade tem sido alvo de estudo e interesse entre aca-

dêmicos e profissionais, sobretudo no que diz respeito aos modelos e estimadores utilizados para

calculá-la.

Segundo Engle (2001) a suposição básica nos modelos ARIMA é que o valor esperado de todos

os termos de erro, quando elevados ao quadrado, é constante em qualquer ponto dado. neste caso,

diz-se que os resíduos tem variância homoscedástica.

De acordo com Bollerslev (1986), enquanto as séries temporais convencionais e modelos econo-

métricos operam sob uma suposição de variância homoscedástica, os modelos autoregressivos com

heteroscedaticidade condicional (ARCH), introduzidos inicialmente por Engle (1982) são usados

para situações onde a variância dos resíduos não é homoscedástica, portanto, heteroscedástica.

De acordo com Newton Marques (2017) o modelo ARCH de primeira ordem pode ser representado

pela seguinte expressão:

yt = µ+ φtyt−1 + εt
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σ2
t = α0 + α1ε

2
t−1 (2.26)

onde a variância condicional σ2
t deve ser não negativa, os seus parâmetros devem satisfazer as

condições α0 > 0, α1 ≥ 0. Se α1 = 0, a variância condicional é homoscedastico (Franses e Van

Dijk,2000).

Propriedade 1. Média: E(εt)=0

Propriedade 2. Variância condicional: var(εt)=α0 + α1ε
2
t = σ2

t

Propriedade 3. Variância não condicional: σ̄2
t =

α0

1− α1

Propriedade 4. A autocovariancia é igual a zero: Et−1(εtεt−1) = 0

Propriedade 5. os resíduos apresentam um excesso de curtose: K(εt) = 3
1− α2

1

1− 3α2
1

> 3

O modelo ARCH de ordem p, ARCH(p) é representado da seguinte forma:

yt = µ+ φtyt−1 + εt e εt = ztσt

σ2
t = α0 +

p∑
i=1

α1ε
2
t−i (2.27)

Onde α0, αi ≥ 0 (i= 1, 2, .... p), a soma de todos os parâmetros deve ser inferior a 1, para que se

cumpra a condição de estacionaridade fraca.

2.2.5 Modelo ARCH Generalizado

De acordo com Amaro et al. (2016), embora o modelo ARCH seja simples e intuitivo, ele apre-

senta um inconveniente. A volatilidade da série temporal possui uma grande persistência, o que

requer um grande número de parâmetros para descrever correctamente o seu processo de volati-

lidade. Portanto, para contornar esta situação, Bollerslev (1986) sugeriu um modelo mais parci-

monioso. Este modelo foi chamado de Generalized Autoregressive Conditional Heteroscedasticity

(GARCH) e pode ser visto como uma generalização do modelo ARCH por possuir as mesmas

propriedades, porém ele propõe que a variância condicional seja função não apenas dos quadrados

dos erros passados, mas também dos seus próprios valores passados.

O modelo GARCH da primeira ordem GARCH(1.1) pode ser representado da seguinte forma:

yt = µ+ φtyt−1 + εt e εt = ztσt

σ2
t = α0 + α1ε

2
t−1 + β1σ

2
t−1 (2.28)

O modelo GARCH de ordem superior pode ser apresentado da seguinte forma:

σ2
t = α0 +

p∑
i=1

αiε
2
t−i +

q∑
j=1

βjσ
2
t−j (2.29)
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Onde:

p - ordem do processo ARCH q - ordem do processo GARCH

Para que o modelo tenha covariância estacionária é necessário que se verifiquem as seguintes con-

dições:

α0 > 0 αi ≥ 0(i = 1, 2, ..., p) βi ≥ 0(i = 1, 2...q) εt ∼ N(0, σ2
t )

No caso do modelo GARCH(1.1), a condição para que tenha covariância estacionária é α1+β1 < 1

Ainda segundo Newton Marques (2017), a manutenção da desigualdade garante que a variância

condicionada não seja negativa. Existindo a hipótese de ser considerada a variabilidade em função

da volatilidade dos períodos anteriores, a variabilidade é considerada condicionada. Sendo assim,

poderá verificar-se que o nível da volatilidade actual esteja positivamente correlacionado com o

nível de volatilidade dos períodos imediatamente anteriores.

2.2.6 Modelos Exponencial GARCH

Ainda segundo Amaro et al. (2016) tanto o modelo ARCH quanto o modelo GARCH possuem a

capacidade de modelar a persistência do processo de volatilidade, entretanto, estes modelos apre-

sentam como ponto fraco o tratamento simétrico do impacto dos choques positivos e negativos

sobre a volatilidade dos retornos. Esta lógica nem sempre pode ser considerada verdadeira, pois,

as inovações podem provocar impactos assimétricos na volatilidade dos retornos.

Segundo Newton Marques (2017), devido a limitação dos modelos ARCH e GARCH, em não con-

seguirem captar a influência assimétrica dos retornos, na modelação de séries financeiras, havendo

ainda o facto de que, os coeficientes do modelos não devem ser negativos. Estas caracteristicas re-

lativamente aos coeficientes garantem que a formulação da variância não permaneça não negativa

com a probabilidade igual a um. Acontece porém que esta condição não é cumprida e deste modo

dificulta bastante a estimação dos parâmetros.

Para que fosse possível ultrapassar as dificuldades dos modelos ARCH e GARCH, Nelson (1991),

introduziu o modelo Exponencial GARCH. (EGARCH) para ter a capacidade de diferenciar as

respostas dos choques positivos e negativos, sem a necessidade de qualquer restrição paramétrica.

Este modelo é expresso pela equação onde a variância condicional, σ2
t é uma função assimétrica
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dos valores passados, ou seja:

Ln(σ2
t ) = α0 + α ∗ |εt−i|

σt−i
−
√

2

π
+ γ ∗ εt−i

σt−i
+ β ∗ Ln(σ2

t−1) (2.30)

Onde:

α0 é constante

β, α, γ são parâmetros do modelo

σt−i desvio padrão dos erros no instante t-i

Segundo Newton Marques (2017), γ é o parâmetro referente a assimetria, quando:

• γ < 0 significa que a volatilidade é assimétrica e que os impactos positivos (boas notícias)

têm um impacto menor do que os impactos negativos, ou seja, geram menor volatilidade.

Neste caso, a variância aumenta quando εt−1 é negativo;

• γ > 0 significa que os choques positivos geram maior volatilidade do que os negativos. A

variância diminui quando εt−1 é positivo.

• γ = 0 um choque positivo terá um efeito semelhante na volatilidade de um choque negativo

da mesma amplitude.

O modelo EGARCH garante que a variância seja sempre positiva, por ser apresentada em loga-

ritmos, sendo isto, um factor vantajoso. Apresentando no entanto como desvantagem, de que a

variância futura esperada para além de um período não poder ser calculada analiticamente.
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Capítulo 3

Material e Métodos

3.1 Material

Para a realização deste trabalho, e tendo em conta os objectivos, utilizou-se uma base de dados

secundária referente a série de exportares de energia eléctrica de moçambique(USD Milhões), A

série apresenta 150 observações mensais no período de Janeiro de 2011 a junho de 2022. A base

de dados usada foi obtida no WWW.BM.CO.MZ

Os dados foram processados com auxílio do software EViews na sua versão 12. Para a edição do

texto foi usado o software TeXstudio.

3.2 Métodos

3.2.1 Testes preliminares das séries Temporais

Teste de raiz unitária

Para testar a presença de raiz unitária na série, utilizou-se o teste de ADF, proposto por Dickey e

Fuller,1979,1981.

4 yt = µ0t+ δyt−1 +

p∑
k=1

γk 4 yt−k + εt (3.1)

Assim como a maioria dos testes para estacionalidade, o teste de ADF(Dickey Fuller Aumentado)

possui como hipótese nula a existência de uma raiz unitária, ou seja, as hipóteses para o teste de

ADF são descritas da seguinte maneira:
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Estatistica de teste de ADF: δ̂ =

∑n
t=1 yt−1yt∑n
t=1 y

2
t−1
− 1 H0 : A série possui raiz unitária

H1 : A série não possui raiz unitária

Regra de decisão

p value < α aceita se a hipótese nula,ou seja, a série é estacionaria. p value > α rejeita se a hipótese

nula, ou seja, a série não é estacionaria.

Teste de Normalidade

Segundo Aiube (2007), se uma série é considerada normal, seu comportamento poderá ser descrito

por um modelo linear, por exemplo o modelo ARMA. Uma propriedade da distribuição normal é

que todos os momentos impares maiores que dois são iguais a zero. Seja y uma variável aleatória

qualquer com média µ e variância σ2. A assimetria de y é definida pela equação 3.2.

A(y) = E

[
(y − µ)3

σ3

]
(3.2)

A curtose desta distribuição é definida pela equação (3.3).

K(y) = E

[
(y − µ)4

σ4

]
(3.3)

Para a distribuição normal a Assimetria = 0 e Kurtose = 3, os estimadores para a média e variância

estão definidos nas equações 3.4 e 3.5, respectivamente.

µ =
1

n

N∑
k=1

yi (3.4)

σ2 =
1

n

N∑
k=1

(yi − µ)2 (3.5)

Os estimadores para a Assimetria e Curtose estão definidos nas equações 3.6 e 3.7, respectiva-

mente.

Ây =
1
n

∑N
k=1(yi − µ̂)3

σ3
(3.6)

k̂y =
1
n

∑N
k=1(yi − µ̂)3

σ3
(3.7)

Denota-se que Â ∼ N(0,6/N) e K̂ ∼ N(3,24/N). Jarque e Bera (1987) utilizaram este facto para

identificar se uma amostra provém de uma distribuição normal. A estatística do teste de Jarque e

Bera é dada pela equação 3.8.

JB =

Â− 0√
6
N

2

+

k − 3√
24
N

2

(3.8)

Licenciatura em Estatística 18 Nica Zito Semente Lemos



CAPÍTULO 3. MATERIAL E MÉTODOS

As hipóteses do teste de normalidade são:

 H0 : Os dados seguem uma distribuição normal

H1 : Os dados não seguem uma distribuição normal

Se: Assimetria = 0 e Kurtose = 3 os dados seguem uma distribuição normal se assimetria 6= 0 e

Kurtose 6= 3 os dados não seguem uma distribuição normal.

Regra de decisão

Sob a hipótese nula de que a série é normalmente distribuída, a estatística JB segue a distribuição

de qui-quadrado com 2 graus de liberdade. Se o valor do p-valor calculado para a estatística

JB for menor que o nível de significância α, rejeita-se a hipótese de que a série é normalmente

distribuída. Mas se o valor do p-valor for maior que o nível de significância α, não se rejeita a

hipótese de normalidade.

Teste de autocorrelação

O teste de Ljung-Box tem como objectivo verificar a existência de autocorrelação nas séries yt ou

seja, se a FAC de yt é zero ou não até uma determinada desfasagem k. Assim, as hipóteses do teste

são dadas pela equação 3.9.  H0 : ρâ,1 = ρâ,2 = ...ρ ˆa,m = 0

H1 : pelo menos um ρ ˆa,m 6= 0
(3.9)

A estatística de teste de Ljung-Box, que converge para a distribuição χ2
k e é dada pela equação

(3.10)

QLB = N(N + 2)
m∑
k=1

1

N − k
ρ2k (3.10)

Onde N é o número de observações da série temporal e k o número de desfasagens da FAC amos-

tral.

Sob a validade da hipótese nulaQLB tem distribuição χ2
k comm graus de liberdade e assim, rejeita-

se a hipótese nula para um nível de significância quando QLB > χ2
1−α,(m) ou p-value <α

O teste de Ljung-Box é aplicado em três momentos.

Primeiro, aplica-se o teste aos resíduos do modelo ARIMA para a média condicional, onde pretende-

se verificar se os resíduos são autocorrelacionados ou não. Em segundo momento, aplica-se o teste
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a série quadrática dos resíduos do modelo ARIMA, pois ao apresentar correlação serial significa

que esta série possui variância condicional, necessitando a modelação por meio de modelos de

classe ARCH. A última aplicação do teste de Ljung-Box se dá nos resíduos estandardizados do

modelo ARCH, GARCH e EGARCH e na série quadrática destes resíduos, onde se pretende ve-

rificar a não rejeição da hipótese nula nos três casos, indicando que a série residual é puramente

aleatória, sem dependência serial na média e na variância.

Teste multiplicador de lagrange de efeito ARCH

De acordo com Engle (1982), para testar a presença do efeito ARCH utiliza-se o teste Multiplica-

dor de Lagrange (LM). A estatística LM pode ser calculada a partir de NR2, onde N representa o

número de observações e R2 é o coeficiente de correlação múltipla da regressão:

ε2t = α0 + α1ε
2
t−1 + ...+ αpε

2
t−p

Regra de decisão

Se o valor observado do qui-quadrado não exceder o valor crítico ao nível de significância esco-

lhido, não rejeita-se a hipótese nula de homoscedasticidade. Caso contrário, se o valor observado

do qui-quadrado exceder o valor crítico ao nível de significância escolhido, rejeita-se a hipótese

nula de que os resíduos são homoscedásticos.

As hipóteses para o teste LM são as seguintes: H0 : α1 = α2 = ... = αp = 0

H1 : ∃αj 6= 0, com j = 1, ...p
(3.11)

3.2.2 Estimação dos parâmetro dos modelos da classe ARCH

Uma vez identificado um modelo, o passo seguinte é a estimação dos seus parâmetros. De acordo

com Tsay (2005), admitindo que as variáveis são iid e normais reduzidas, os parâmetros do modelo

podem ser estimados através do método da máxima verossimilhança. A função de verossimilhança

de um modelo ARCH(q) é dada por:

f(α|ε1, ..., εT ) =
T∏
t=1

1√
2πσ2

i

exp(− ε2t
2σ2

t

) (3.12)

onde ε1, ε2, ..., εT representa o conjunto de informação disponível no momento t (t = 1, ..., T ) e

f(α|ε1, ..., εT ) é a função densidade de probabilidade conjunta de ε1, ..., εT
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Segundo Tsay (2005), como esta função apresenta geralmente uma expressão bastante complexa,

é habitualmente retirada da função de verossimilhança em (3.12) principalmente nos casos em que

a amostra é grande. Desta forma, utiliza-se a função de verossimilhança condicional.

f(α|ε1, ..., εT ) =
T∏
t=1

1√
2πσ2

i

exp(− ε2t
2σ2

t

) (3.13)

De forma a simplificar os cálculos e porque maximizar (3.13) é equivalente a maximizar o seu

logaritmo, a função a maximizar é dada por:

l(α|ε1, ..., εT ) =
T∑
t=1

(−1

2
Ln(2π)− 1

2
Ln(σ2

t )−
1

2

ε2t
σ2
t

) (3.14)

Uma vez que 2π é constante, maximizar a expressão (3.14) é equivalente a maximizar:

l∗(α|ε1, ..., εT ) = −1

2

T∑
t=1

(Lnσ2
t +

ε2t
σ2
t

) log L(α|ε1, ..., εT ) = −1

2

T∑
t=1

(logσ2
t +

ε2t
σ2
t

)

Segundo Lutkepohl e Kratzig (2004), a estimação da máxima verossimilhança é a especificação

do vector de parâmetros que maximiza a função de log-verossimilhança. A estimação de α não

é obtida analiticamente, para obter os parâmetros são usados métodos de optimização iterativos

por exemplo o método de Newton-Rapson, o algoritmo BHHH, etc. Segundo estes algoritmos a

i-enésima estimativa é obtida como por exemplo pela equação (3.15).

αi = αi−1 + φ(H(αi)
−1 ∗ S(αi)) (3.15)

Onde αi denota o vector de parâmetros estimados na interação i, φ é um escalar usado para modi-

ficar o comprimento da distância entre etapas sucessivas, S(αi) e H(αi) denotam o vector escore

ou gradiente e a matriz hessian da função log-verissimilhança na iteração i respectivamente. Se-

gundo Berndt, et al (1974), entre vários critérios usados, o processo de iterações termina quando

a diferença entre duas estimativas consecutivas de coeficientes é minima possível. Para alguns

softwares, quando a condição de paragem não é indicada, por defeito o valor 0.001 é assumido

como a condição de que a solução óptima foi alcançada.

Diagnóstico do modelo

Identificado um modelo e estimados os seus coeficientes, deve ser efectuado um diagnóstico tendo

em conta os seguintes aspectos:

• Análise da significância estatística de cada um dos parâmetros estimados;
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• Análise dos resíduos estandardizados zt = εt
σt

onde εt e σt representam os valores dos resí-

duos e da respectiva variância:

∗ Serem não correlacionados através da análise da FAC e FACP residuais é possível estudar

a correlação dos resíduos;

∗ Serem desprovidos de qualquer efeito ARCH, o que pode ser testado recorrendo aos testes

descritos na subsecção 3.2.4;

∗ A análise dos coeficientes de curtose e de assimetria dos resíduos estandardizados permite

verificar a validade da hipótese da distibuição admitida. A titulo de exemplo, se os resíduos

seguem uma distribuição normal padrão então os seus coeficientes de curtose e assimetria

devem ser 3 e 0 respectivamente. Esta hipótese pode ser testada através de um teste de

normalidade como o de Jarque-Bera (1987).

Critérios de informação

Segundo Asteriou e Hall (2007), os modelos estimados geralmente são comparados usando o cri-

tério de informação de Akaike (AIC) e o critério de informação de Schwartz (CIS).

CIA = n ∗ Ln(SQR) + 2p (3.16)

CIS = n ∗ Ln(SQR) + pLn(n) (3.17)

p=número de parâmetros estimados;

n=número de observações;

SQR=soma dos quadrados de regressão.

Tanto o CIA quanto o CIS aumentam conforme a soma dos quadrados do regressão (SQR) au-

menta. Além disso, ambos critérios penalizam modelos com muitas variáveis sendo que valores

menores de CIA e CIS são preferíveis visto que pretende-se ter um modelo parcimonioso. Para

amostras grandes o CIS tem melhor desempenho e para amostras pequenas os critérios apresentem

desempenho similar por isso, dos dois critérios, o CIS é preferível.

Previsão fora da amostra

Para o caso da previsão fora da amostra, o processo tem que ser feito dia-à-dia, ou seja, para se

prever 5 dias depois do final do intervalo temporal da série tem que se prever para o dia seguinte

(utilizando toda a amostra) e adicionar esse valor à série original, e de seguida prever o segundo
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dia após, e assim sucessivamente até alcançar a previsão do quinto dia.

yt = a0 + a1yt−1

3.2.3 Medidas de desempenho nas previsões

Segundo Gutierrez (2003), para avaliação do desempenho de previsão dos modelos da classe

ARCH geralmente são usadas as seguintes medidas:

Raiz do erro médio quadrático

A raiz do erro médio quadrático (REMQ) - é uma medida do desvio médio entre o σt e σ̂t , onde

as diferenças entre σt e σ̂t são elevadas ao quadrado. Tal como as outras medidas, varia de zero

a infinito onde, quanto menor o valor, melhor é o modelo. Essa medida é descrita pela seguinte

fórmula:

REMQ =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(σ2
t − σ̂2

t ) (3.18)

onde t é o número de períodos de previsão e n é o tamanho da amostra, σ̂2
t é a variância prevista e

σ2
t a variância actual.

Erro absoluto médio

O erro absoluto médio (EAM) é a diferença absoluta média entre a variância prevista e a variância

actual. Essa medida varia de zero a infinito onde, quanto menor o valor, melhor é o modelo. Essa

medida é calculada pela seguinte fórmula:

EAM =
1

n

n∑
t=1

|σ̂2
t − σ2

t | (3.19)

Erro percentual médio absoluto

O erro percentual médio absoluto (EPMA) - é a diferença média absoluta percentual entre a va-

riância prevista e a variância actual. Essa medida também varia de zero a infinito onde, quanto

menor o valor, melhor é o modelo. Essa medida é calculada pela seguinte fórmula:

EPMA = 100× 1

n

n∑
t=1

∣∣∣∣(σ̂2 − σ2
t )

σ2
t

∣∣∣∣ (3.20)
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Coeficiente de desigualidade de Theil

CDT =
REMQ√

1
n

∑n
t=1 σ̂

2
t +

√
1
n

∑n
t=1 σ

2
t

(3.21)

As duas primeiras estatísticas dependem da escala de medida da variável dependente. São usadas

como medidas relativas para comparar a qualidade da previsão ou ajuste para a mesma série em

diferentes modelos; quanto menor o erro, melhor é a habilidade preditiva do modelo. As duas

últimas são invariantes em relação a escala de medida da variável dependente. O coeficiente de

desigualidade de Theil sempre situa-se entre 0 e 1, onde 0 indica um bom desempenho do modelo

nas previsões.
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Capítulo 4

Resultados e discussão

4.1 Análise exploratória dos dados

A tabela 4.1 apresenta as principais estatísticas descritivas da série de exportações de energia eléc-

trica de Moçambique(USD Milhões) no período de Janeiro de 2011 à junho de 2022.

O valor máximo atingido nas exportações de energia eléctrica neste período foi de 109.1000 Mi-

lhões de Dólares americanos e o minimo foi de 8.5 Milhões de dólares americanos. o valor médio

atingido foi de 32.8380 Milhões de Dólares americanos.

O teste de normalidade de Jarque Bera rejeita a hipótese nula de que a série de exportações de

energia eléctrica de Moçambique(USD Milhões), seguem a distribuição normal.

Tabela 4.1: Estatísticas descritivas da serie de exportações de energia eléctrica

Estatística Exportações de energia eléctrica(USD Milhões)
Média 32.8380
Mediana 30.4
Máximo 109.1000
Minimo 8.5
Desvio padrão 13.0356
Coef de assimetria 1.6124
Coef de curtose 9.7659
Jarque-Bera 351.11
Probabilidade 0.000

Da Figura 4.1 pode-se fazer uma análise preliminar da Estacionaridade, onde verifica-se que a sé-

rie apresenta uma tendência, o que indica a não existência de estacionalidade na série. Porém, é

necessário fazer um teste formal.

25



CAPÍTULO 4. RESULTADOS E DISCUSSÃO

(a) Exportacoes de energia.

Figura 4.1: Comportamento da série de Exportações de energia

Tabela 4.2: Resultado do teste de Dickey Fuller Aumentado

Em nível Em primeiras diferenças Valores críticos

Séries Estatística t P value Estatística t P value 1% 5 % 10%

Expo de energia -2.533 0.1097 -9.9489 0.0000 -3.4758 -2.8814 -2.5774

O teste de raiz unitaria de Dickey Fuller Aumentado não rejeita a hipótese nula da existência de

uma raiz unitária nas exportações de energia da série em estudo, isto é, Exportações de energia

eléctrica de Moçambique não são estacionarias em nível, facto que já era de se esperar devido a

tendência que a Figura 4.1 apresenta. Neste sentido,de acordo com a literatura e a Tabela 4.2 a

série das exportações de energia tornou-se estacionaria em primeiras diferenças.

4.2 Resultados dos modelos da classe ARIMA

Apôs ser garantida a condição da estacionalidade das série, seguiu-se o passo da estimação dos

parâmetros dos modelos ARIMA, para tal, calculou-se a função de auto correlação e a de auto

correlação parcial das série temporal dos retornos em estudo.

Entre vários modelos propostos, escolheu-se os que tiveram menores valores dos critérios de infor-

mação de Akaike e Schwartz, menores valores da variância condicional que representa a variância
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dos resíduos, e maiores valores de R2 ajustado que é a percentagem de variação das Exportações

de energia que é explicada pelos seus valores passados através do modelo subjacente, sendo que,

para a serie foram escolhidos 2 modelos que são apresentados na Tabela 4.3.

Tabela 4.3: Resultados da modelação da série de Exportações de energia eléctrica.

Série Modelos AIC SBS σ2 R2
aju

Exp de enegia MA(1) 9.8801 9.941 34.309 0.275

Exp de energia AR(1) 9.8715 9.9320 33.307 0.2710

O modelo AR(1), Foi escolhido, pois, apresentou os melhores valores deR2 ajustado, e dos valores

dos critérios de informação de Akaike e Schwartz.

Teste LM para verificação do efeito ARCH

De acordo com a literatura, terá efeito ARCH na série dos resíduos, sempre que existir uma relação

de dependência entre os quadrados dos resíduos (ε2) e os seus valores desfasados p períodos. No

caso do teste rejeitar a hipótese nula de existência de autocorrelação na variância do termo de erro

na regressão estimada, é uma evidência de que existe a presença do efeito ARCH na variância do

termo de erro (p value < 0.05).

Tabela 4.4: Teste LM de efeito ARCH para a variância dos erros do modelo das Exportações de

energia eléctrica

Variável(série) coeficientes E.padrão Estatistica-t P value

C 409.1099 198.7489 2.058 0.0413

Exp energiaRESID2(−1) 0.6282 0.0643 9.7633 0.000

A partir dos resultados, pode-se afirmar que há condições para estimar um modelo ARCH, para

a série de Exportações de energia eléctrica de Moçambique, para descrever correctamente o pro-

cesso de formação de variância condicional do erro.
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4.3 Resultados da estimação dos modelos da classe ARCH

4.3.1 Estimativas para a série exportações de energia eléctrica

Para a série de exportações de energia eléctrica foi estimado o modelo ARCH(1), como mostra

a tabela 4.5, onde todos os parâmetros são significativos, concorrendo assim para ser o modelo a

seleccionar.

Para o modelo GARCH, depois de vários ensaios foi identificado o modelo GARCH(1,1) como o

mais adequado para descrever á variância condicional de εi, mostrando que se a volatilidade em

dado período for elevada, então no período seguinte permanecerá elevada.

Com o objectivo de verificar a existência de um efeito de alavanca na volatilidade das exporta-

ções de energia eléctrica de Moçambique, foi estimado o modelo EGARCH(1,1), cujo o resultado

encontra-se na tabela 4.5. De acordo com o resultados da tabela 4.5, o modelo mostrou que tam-

bém é adequado para modelar a variância condicional dos resíduos pois, os coeficientes do modelo

são todos estatisticamente significativos, (P value <0.05 ). Destes resultados, verificou-se que, o

coeficiente γ é estatisticamente diferente de zero, o que significa que um efeito alavanca estava

presente na volatilidade das exportações de energia eléctrica de Moçambique, visto que γ > 0,

significa que a volatilidade diminui com choques positivos. O coeficiente β = 0.2269, indica a

persistência da volatilidade, isto é, pode-se dizer que a persistência é baixa uma vez que o valor do

coeficiente β1 não é próximo de 1.
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Tabela 4.5: Resultados dos modelos ARCH(1), GARCH(1.1) e EGARCH(1.1) para as exportações
de enegia eléctrica de Moçambique.

Modelo Parâmetros coeficientes E.Padrão Estatística- Z Probabilidade

C 1000.178 102.9951 9.7109 0.0000

ARCH(1) α1 0.2594 0.1924 1.348 0.0017

C 989.2198 99.017 9.990 0.0000

GARCH(1,1) α1 0.1500 0.056 2.662 0.0078

β1 0.0237 0.0429 -0.5528 0.0058

C 3.4538 1.176 2.9368 0.0033

EGARCH(1,1) α1 0.635 0.2104 2.917 0.0035

β1 0.2269 0.1802 -1.2593 0.0024

γ 1.0005 0.186 2.263 0.0231

Comparação dos modelos da classe ARCH estimados

Segundo os critérios de informação de Akaike e o de Schwarz , os modelos ARCH(1), GARCH(1,1)

e EGARCH(1,1) descrevem bem o comportamento da volatilidade das exportações de energia eléc-

trica de Moçambique no período de Janeiro de 2011 à junho de 2022, dado que os parâmetros dos

modelos foram todos significativos. Entretanto o modelo EGARCH(1,1), foi o modelo que apre-

sentou menor valor dos critérios de informação de Akaike e o de Schwarz.

Tabela 4.6: Estatísticas da estimação dos modelos ARCH(1), GARCH(1.1), EGARCH(1.1).

Estatísticas

ARCH(1) GARCH(1.1) EGARCH(1.1)

R2 0.2724 -0.0047 0.2701

R2 ajustado 0.0251 -0.0116 0.2652

CIA 9.6728 9.879 9.6087

CIS 9.7538 9.9800 9.7302

log verossimilhança -711.79 -726.028 -705.04

Durbin-watson 2.4215 3.064 2.3132
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(a) ARCH(1). (b) GARCH(1.1). (c) EGARCH(1.1).

Figura 4.2: Curva de impacto de noticia dos modelos ARCH(1),GARH(1.1) e EGARCH(1.1)

respectivamente.

De acordo com a Figura 4.2a e 4.2b pode-se observar que as curvas para os modelos ARCH(1) e

GARCH(1.1) são simétricas, isto é, não há efeito alavanca na volatilidade.e em relação a Figura

4.2c pode-se observar, que a curva para o modelo EGARCH(1.1) é assimétrica, o que confirma

ja verificado pelo valor de γ > 0, indicando de que choques positivos e negativos tem impactos

diferentes sobre a volatilidade.

Diagnóstico dos modelos da classe ARCH estimados

Depois da estimação dos modelos, a fase seguinte é o diagnóstico. Inicialmente efectou-se os

correlograma da série dos resíduos dos modelos que foram estimados. O teste utilizado foi de

Ljung-Box com 36 defasagem. os resultados do teste estão apresentados na tabela 4.7

Tabela 4.7: Teste de autocorrelação nos resíduos dos modelos da classe ARCH

Modelos Nível de significância Q P value

ARCH(1) 5% 33.086 0.561

GARCH(1,1) 5% 44.23 0.477

EGARCH(1,1) 5% 33.141 0.558

Verifica-se que, para um nível de significância de 5%, as estatísticas de Ljung-Box Q até o desfasa-

mento 36 são estatisticamente não significativas dado que Q = 33.086, Q = 44.23, Q = 33.141 <

χ2
36(0.05) = 50.9985 e os P value correspondentes são 0.561, 0.477, 0.558 respectivamente. todos

maiores que 0.05. Assim, não se rejeita a hipótese de que todos os valores de Q não são significa-

tivos até ao desfasamento 36 e, portanto, os resíduos são não correlacionados. Em consequência,

pode-se admitir que esta-se perante um processo com ruído branco.
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Quanto à distribuição dos resíduos, considerando um nível de significância de 5%, verificou-se que

estes não seguem uma distribuição normal uma vez que a aplicação do teste de Jarque-Bera conduz

à rejeição da hipótese nula, ja que os valores obtidos são diferentes de 3 e 0 para os coeficientes de

curtose e assimetria, característicos de uma distribuição normal.

Tabela 4.8: Resultados do teste de Jarque-Bera de normalidade dos resíduos.

Modelos Assimetria Curtose JB Probabilidade

ARCH(1) 0.8775 9.3871 270.569 0.0000

GARCH(1,1) 0.8160 8.0614 175.655 0.0000

EGARCH(1,1) 1.4404 12.357 591.1411 0.0000

Previsão

A previsão de série é composta por uma previsão fora da amostra, para os últimos 5 meses para a

série das exportações mensais de energia eléctrica de Moçambique.

Segundo a Tabela 4.9, comparando as previsões fora da amostra para os três modelos, o modelo

EGARCH(1,1) mostrou menores valores para REMQ, EAM e CDT, significando desta forma que

este modelo é preferível, para descrever a volatilidade das exportações de energia eléctrica de

moçambique, que os modelos ARCH(1) e GARCH(1,1).

Tabela 4.9: valores da previsão fora da amostra para o modelo EGARCH(1,1).

Medidas do desempenho da Previsão EGARCH(1.1)

REMQ 39.020

EAM 22.259

EPMA 95.3262

CDT 0.9731

A partir do modelo EGARCH (1,1) procedeu-se a previsão fora da amostra da volatilidade das

exportações de energia e dos erros associados, para o período de 07/2022 à 11/2022. Analisando a

tabela 4.10,
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Tabela 4.10: Previsão da volatilidade das exportações de energia eléctrica

Data Variância E.Padrão

07-2022 0.523 1.25

08-2022 0.413 1.17

09-2022 0.400 1.1

10-2022 0.383 0.26

11-2022 0.368 0.23

De acordo com a Tabela 4.10, verifica-se uma tendência decrescente na variância das exportações

de energia eléctrica nos próximos meses. É de salientar que o valor do erro padrão para as previsões

é decrescente, isto é, confiança nas previsões vai aumentando a medida que as previsões se afastam

do instante inicial.

4.3.2 Discussão dos resultados

Os modelos ARCH apresentado por Engle(1982) e ARCH Generalizados apresentado por Bol-

lerslev(1986) são caracterizados por produzirem a mesma resposta perante variações positivas e

negativas de yt , ou seja, variações positivas e negativas cujo valor em modulo é idêntico têm o

mesmo impacto na variância condicional do modelo. o modelo GARCH exponencial responde de

forma diferente a variações positivas e negativas de yt . este raciocínio converge com os resultados

obtidos neste estudo, conforme mostram as curvas de impacto de noticias presente na pagina 30.

Em grande parte dos casos, processos ARCH de ordem baixa são suficientes para modelar a série

temporal, como por exemplo os processos GARCH(1,1), EGARCH(1,1) e ARCH(1), estes resul-

tados seguem a mesma ordem de ideia com os resultados obtidos no presente estudo.

De acordo com a literatura o Modelo EGARCH é o melhor modelo para modelar as séries financei-

ras comparado com os modelos ARCH e GARCH, pois, este modelo é parcimonioso e responde

de forma diferente a choques positivos e negativos, este raciocínio converge com os resultados

obtidos neste trabalho, pois, para a série de exportações de energia eléctrica o melhor modelo foi

EGARCH(1.1).
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Capítulo 5

Conclusões e Recomendações

5.1 Conclusões

Este trabalho tinha como objectivo aplicar os modelos ARCH na avaliação das exportações de

energia eléctrica de janeiro de 2011 à junho de 2022, do estudo conclui-se que:

• A serie de exportações de energia eléctrica(USD Milhões), no período de Janeiro de 2011 a

Junho 2022, apresentou períodos de menores exportações de energia(USD Milhoes), segui-

dos de períodos de maiores exportações.

• Os modelos ARCH(1), GARCH(1.1) e EGARCH(1.1) foram identificados como os mais

adequados para descrever a variância condicional.para a série de exportações de energia

eléctrica de Moçambique

• Entre os modelos analisados, o EGARCH (1,1) apresentou melhor desempenho em termos

de habilidades de previsão fora da amostra

• A previsão fora da amostra usando o modelo EGARCH(1,1), mostrou que as exportações de

energia eléctrica tinham uma tendência decrescente, significando um prejuízo em Milhões

de Dolar Americano.

5.2 Recomendações

Recomenda-se que, em futuras investigações sobre as exportações de energia eléctrica(USD Mi-

lhões) , que sejam testados outros modelos assimétricos como TARCH e GJR-GARCH, entre

vários.
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Apêndices

(a) ARCH(1). (b) GARCH(1.1). (c) EGARCH(1.1).

Figura 5.1: Correlograma dos modelos ARCH(1),GARH(1.1) e EGARCH(1.1) respectivamente,

da série de exportações de energia eléctrica de Moçambique
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Apêndices

(a) ARCH(2). (b) GARCH(1.1).

(c) EGARCH(1.1).

Figura 5.2: Distribuição dos resíduos da série de exportações de energia eléctrica.
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