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RESUMO:

O mundo esta conectado de forma homogénea e os
negocios tém deixado de ser exclusivamente internos
no pais, alcangando niveis mundiais, através das
exportacdes. O objetivo deste estudo é estimar um
modelo nao-linear da classe geral ARCH para
compreensao dos efeitos da volatilidade da série de
exportagoes brasileiras. Os dados utilizados formam
uma série histdrica das exportacdes brasileiras (FOB)
em milhdes de ddlares, com coleta mensal, e se
referem ao periodo de janeiro de 1977 a agosto de
2016, totalizando 476 observacdes. A metodologia
empregada € a da modelagem ARCH. Com base no
modelo ajustado, foi possivel realizar previsdo in
sample. O processo gerador da série € um auto
regressivo de ordem 2, com uma diferenca necessaria
para tornar a série estacionaria, e componente médias
moveis de ordem 2, apresentando ainda efeito sazonal
no lag 12, e apresentando também heterocedasticidade
de ordem 1.

Palavras-chave: modelos ARCH; previsao;
exportagoes brasileiras.

ABSTRACT:

The world is connected homogeneously and businesses
are not exclusively nationals, reaching global levels,
through the exports. The aim of this study is to
estimate a nonlinear model of ARCH general class to
understand the effects of the volatility of the Brazilian
exports’s series. The data used form a historical series
of Brazilian exports (FOB) in millions of dollars, from
January 1977 to August 2016, with 476 observations
monthly. The methodology employed is the ARCH
modeling. Based on the adjusted model, it was possible
to perform forecast in sample. The generating process
of the series is autoregressive of order 2, with a
difference necessary to make the series stationary and
2 moving average parameter, with seasonal effect on
lag 12 and heterocedasticity of order 1.

Key-words: ARCH models; forecast; Brazilian exports.
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Atualmente, o mundo esta conectado de forma homogénea, nao s6 economicamente, mas em
todos os aspectos. Os negodcios tém deixado de ser exclusivamente internos no pais, para se
expandirem e alcancarem niveis internacionais, o que ocorre através da exportacdo, que é a
saida além das fronteiras do pais de origem de produtos, bens e servicos.

Segundo Cortifas Lopez e Gama (p. 190, 2005), as exportacdes sao vendas de servicos ou
produtos de uma empresa localizada em um pais de origem para outra empresa localizada em
outro pais.

O objetivo deste estudo é estimar um modelo linear da classe geral ARIMA para prever o
comportamento médio da série de exportagdes do pais e um modelo ndo linear da classe geral
ARCH para compreensao dos efeitos da volatilidade da série, uma vez que a oscilagao
econOmica reflete uma oscilacdo nas exportacoes.

Este estudo esta estruturado em seis sessoes: nesta primeira sessdo tem-se uma breve
introducao; a segunda sessao fornece o referencial tedrico; na terceira sessao apresentam-se
os procedimentos metodoldgicos aplicados e os dados utilizados na modelagem; na quarta
sessao estao os resultados e as discussoes e por fim, na sexta sessao, as conclusodes.

2. Referencial teorico

Os modelos ARIMA (Modelos Autorregressivos Integrados e de Médias Méveis), foram propostos
por Box & Jenkins em 1970 e consistem no ajuste dos modelos a um conjunto de dados, cuja
escolha da estrutura dos modelos é baseada nos préprios dados (Morettin & Toloi, 2004).

As séries temporais serao modeladas pelos filtros AR, MA, ARMA ou ARIMA, representados nas
equacoes 1 a 4:

AR Zt = U + ¢Zt—1 + ...+ ¢pzt—p + &t (1)
MA Zt = Uu + 91£t_1 + ...+ qut—q + &t (2)
ARMA Zt = u-+ ¢Zt—1 + ...+ ¢pZt—p + 918t_1 + ...+ 9q£t—1 + & (3)

ARIMA A%Z, = p+ ¢p10%Z 3+ o+ PpAZy_p+ 6161+ ot Oger_ g+ & (4)
Onde: Z; - a série original;

U - Média do processo;

¢1 > ¢, > Parametro AR;
6, = 6, — Parametro MA;

A% - nimero de diferencgas para tornar a série estacionéria.

Pela metodologia Box & Jenkins, & necessario que ao modelar a série, esta seja estacionaria, o
gue pode ser comprovado pelos testes de raizes unitarias ADF - Dickley-Fuller Aumentado
(1997) e KPSS - Kwiatkowski, Phillips, Schmidt e Shin (1992) (OLIVEIRA, MILACH E CORTE,
2010). No caso da série ser nao estacionaria, € necessario a aplicacao de diferencas para tonar
a série estacionaria. Geralmente, a primeira diferenca estacionariza a média, e a segunda,
estacionariza a variancia.

A identificacdo de um modelo provisorio, e também a confirmacao da estacionariedade da série,
sera dada através da FAC - Funcao de Auto Correlacdo e da FACP - Funcgao de Auto Correlacao

Parcial, e permitem a posterior estimacdo dos parametros pelo Método dos Minimos Quadrados

Ordinarios.

O melhor modelo sera escolhido com base nos residuos gerados por ele (diferenga entre o valor
real e o valor previsto da série), pois quanto menor o residuo, mais representativo da série é o
modelo escolhido. O que se espera é chegar ao residuo denominado de ruido branco: média
zero, variancia constante e ndo auto correlacionados (BACO, PAIVA E LIMA, 2006).

Outro critério utilizado para identificacdo do melhor modelo ajustado a série serda a minimizacao



dos critérios penalizadores Akaike Information Criterion — AIC (equacao 5) e Bayesian
Information Criterion — BIC (equacdo 6), que leva em conta a parcimonia do modelo, ou seja, o
modelo com menor numero de parametros serd o modelo melhor ajustado a série (menores
valores de AIC e BIC) (LIMA JUNIOR, ET AL., 2013).

AIC = InG2 +n ; (5)
BIC = InG? +n ”‘TT (6)
Onde: 0% - é avariancia do erro;

T - é o numero de observagdes utilizadas;

n - é o numero de parametros estimados.
Apds o ajuste do melhor modelo, torna-se necessario testar as estatisticas de
previsdao: MAPE (7), U-THEIL (8) e EQM (9).

_ 2
n—1(J't+1— Yt+1>

t=1 vt
U= ; (7)
n__l(yti]—yt)
t=1 Ve
2(55)
MAPE (%) = —+.100 (8)
n 2
EQM = === (9)
Onde: n - é o numero de observagdes;

y:—> € o valor observado no instante t;
Ye+1 —> € 0 valor observado no instante t+1;
y: —> € o valor previsto para o instante t;
ef > é o erro de previsdo ao quadrado no instante t.

A modelagem ARIMA estuda a auto correlacao entre os valores da série dentro do periodo
utilizado para a analise. Caso essa auto correlacao acontece dentro dos anos de anélise, ela é
considerada como auto correlagao sazonal, com modelos chamados de SARIMA. Esses modelos
possuem uma parte ndao sazonal, com parametros (p,d,q) e outra parte sazonal, com
parametros (P,D,Q)s, sendo s representa a ordem da sazonalidade, sendo estes modelos
descritos por SARIMA (p,d,q) (P,D,Q)s (WERNER E RIBEIRO, 2003).

Outra classe de modelos econométricos € a modelagem ARCH (Modelo Auto Regressivo de
Heterocedasticidade Condicional), onde a variancia dos residuos ndo é constante, ocorrendo a
heterocedasticidade. Segundo Val (2006), se na estimacao do modelo ocorrer a
hetorocedasticidade, sdo gerados parametros nao eficientes, com erros que afetarao as
previsoes.

Com a volatilidade variavel no decorrer da série, o valor do erro quadratico E(st.ct) nado é
constante, o que torna ideal para modelar esta série os modelos heterocedasticos, que vao
além da modelagem ARIMA, modelando o erro quadratico encontrado (ruido branco) (AREDES,
2008).

2
. A . e ~
Na modelagem ARCH, a variancia do erro et, depende de "t~1, ocorrendo auto correlacdao na

variancia dos erros de previsao (VASCONCELLQOS, 2007).
Um modelo ARCH, segundo Morettin (2008) pode ser representado pela equacao:



s = \/htet (10)
he = ag+ a1, + o + i, (11)

Onde: e; é i.i.d.com média zero;
h; é a variancia condicional;
m é a ordem do modelo.

Para estes modelos, algumas restricbes sao necessarias: ag > 0, a; = 0, para todo
t=2,..,me Yy a, < 1.
No caso de estacionariedade, a variancia sera conforme equacao:

ao

_m
t—1 %t

Var(r,) = - (12)

3. Metodologia

A modelagem foi realizada com um banco de dados retirado do Instituto de Pesquisa Econdmica
Aplicada - IPEA, e corresponde ao total de exportacdes do Brasil (FOB) em milhdes de ddlares,
coletados mensalmente, iniciando-se em janeiro 1977 e se encerrando em agosto 2016, com
um total de 476 observacoes.

As etapas a serem seguidas na metodologia serao as da metodologia Box & Jenkins, descritas a
seguir:

Verificar a estacionariedade da série, utilizando-se, para isso, os testes de raizes unitarias ADF
e KPSS;

Identificar os filtros que serao utilizados (AR, MA, ARMA, ARIMA, SARIMA ou ARCH) e suas
defasagens, através dos graficos da FAC e da FACP;

Logo apds a identificacdo do filtro, realizar-se-a a estimacao do modelo, por meio do Método da
Maxima Verossimilhanga;

Pelos critérios penalizadores AIC e BIC, sera realizada a investigacdo dos residuos do modelo,
definindo assim, o melhor modelo ajustado entre os modelos concorrentes. A previsao sera
realizada com o melhor modelo ajustado a série, e também serdo calculadas as estatisticas de
previsao: MAPE, U-Theil e EQM.

Definido o melhor modelo ajustado a série de dados, seus residuos quadraticos serao
modelados pela modelagem ARCH, onde etapas analogas ao procedimento ARIMA serao
utilizadas.

Para a modelagem dos dados foi utilizado o software Eviews 9 S.V.

4. Resultados e discussoes

O bando de dados coletado para o estudo forma uma série historica das exportagoes brasileiras,
com coleta mensal, totalizando 476 observacoes.

Com a inspecao grafica da série original, pode-se observar o comportamento da série das
exportacoes brasileiras, Figura 1, observa-se que a mesma possui tendéncia crescente, e pode-
se perceber que a série € nao estacionaria. A partir disso, a série necessitara de uma diferenca
para se tornar estacionaria, Figura 2, sendo possivel, com isso, a estabilidade dos parametros
estimados.
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Figura 1: Série Histdrica das Exportagoes Brasileiras.

Ainda com a observacao grafica da Figura 1, pode-se verificar que a série apresenta sinais de
volatilidade e de assimetria. Estes sinais de assimetria indicam que esses choques externos

impactam na série, o que sera comprovado posteriormente, com a utilizacdo da modelagem
ARCH.

Observando graficamente a série em estudo, percebe-se que a mesma teve um crescimento
gradual, desde o inicio das observacdes, em 1977, até o ano de 2003. Entre 2003 e 2008, este
cresimento se tornou mais acentuado. Apds o ano de 2008, a série comegou a apresentar picos
crescentes e vales, o que demontra que a série se tornou bastante instavel apds este periodo,
fato resultante da grande crise econbmica internacional enfrentada mundialmente no ano de
2008, que teve seus reflexos sentidos somente a partir do ano seguinte. Essa instabilidade, que
pode ser encarada como um cluster de volatilidade, sugere a aplicacao da modelagem ARCH.

Na Figura 2, pode-se observar a série orginal e a série em primeiras diferencas.
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Figura 2: Série original das exportagoes brasileiras e série em primeiras diferencas.

A série histérica das exportacoes brasileiras torna-se estacionaria apds a aplicacdo de uma
diferenca (d=1).

Para a comprovacao da estacionariedade da série e a verificagdo de um possivel modelo, faz-se
a FAC e a FACP, conforme Figura 3, para escolha da classe de modelos que melhor se ajusta na
representacao ARIMA (p,d,q).

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob
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Figura 3: FAC e FACP da série original.

Observando a Figura 3, percebe-se que a FAC nao decai para zero, o que demonstra a nao
estacionariedade da série, e pela FACP, o modelo sugerido seria um auto regressivo.

Os testes ADF e KPSS sdo aplicados para determinar o grau de estacionariedade da série,
conforme Tabela 1.



Tabela 1 - Resultados apresentados pelos testes ADF e KPSS

ADFa KPSSb
Série em
) -0.708661 @ 2.231172
nivel
Série 12
. -5.153465 0.123119
diferenca

Fonte: Elaborado pelos autores.

Notas:

a Valores criticos de MacKinnon (1996): -3.493.129 (1%); -2.888.932 (5%) e
-2.581.453 (10%).

b Valores criticos de Kwiatkowski-Phillips-Schmidt-Shin(1992, Table 1): 0.739 (1%);
0.463 (5%) € 0.347 (10%).

Os testes corroboram que a série € nao estacionaria em nivel, isto &, I(1).

A escolha pelo melhor modelo foi baseada nos menores valores de AIC e BIC pela minimizagao
dos critérios penalizadores, com parametros e estatisticas que podem ser observados conforme
Tabela 2.

Tabela 2 - Melhor modelo representativo da Série de Exportacdes Brasileiras

SARIMA (2,1,2)(1,0,0),, — Equagdo da Média

d=1 | Pardmetro | Erropadrio | Estatisticaz | p valor AIC BIC Ruido Branco
?, 0.860037 0.012944 66.44205 0.0000
0, 0.569537 0.011265 50.55797 0.0000 16.09374 16.13857 Sim
d,, | -0.952561 0.009487 -100.4043 0.0000
ARCH (1,0) - Equagdo da Varidncia
d=1 | Parametro | Erropadrio | Estatisticaz | p valor AIC BIC Ruido Branco
e 215206.3 10568.02 20.36391 0.0000 :
ez | 1369178 | 0.139591 | 9.808481 | 0.0000 | 1609374 | 16.13857 Sim

Fonte: Elaborado pelos autores.

O melhor modelo que se ajustou a série € o modelo SARIMA (2,1,2)(1,0,0);> - ARCH (1).

Na Tabela 2 estao apresentados os parametros e estatisticas do melhor modelo ajustado a
série, que além de apresentar em seus residuos as caracteristicas de ruido branco, apresentou
ainda as melhores estatisticas para os critérios penalizadores AIC e BIC.

O modelo selecionado indica que as exportacgoes brasileiras apresentam um comportamento
auto regressivo de ordem 2, onde o més atual sera influenciado por 2 periodos anteriores, com
fator de influéncia positivo (0.860037), apresentando assim crescimento nas exportacoes. Foi
captado também um efeito sazonal de 12 meses, com parametro sazonal negativo (-0.952561),
mostrando um declinio com valor superior a dependéncia mensal. Em relagdo ao modelo ARCH,

a variancia dos residuos esta representada pelo parametro

2

e
t=1 (1.369178), revelando um

valor bastante alto, indicando uma queda nos préximos periodos, e esta instabilidade
representa mudancas que ocorrerdo na média das exportacdes brasileiras no futuro.

O exame dos residuos se deu através da FAC e da FACP oriundos do modelo, e estes
apresentam-se nao auto correlacionados, sem apresentar informagdes adicionais ao modelo,



conforme Figura 4.

Autocorrelation Partial Correlation AC PAC Q-Stat Prob*
m O 1 -0.179 -0.179 14793
i il 2 -0.026 -0.060 15.117
i i 3 0.059 0.045 16.728

|'| |'| 4 -0040 0024 17493 0.000

a i 5 0.005 -0.002 17506 0.000
il dq 6 -0.065 -0.072 19.494 0.000
1L i 7 -0.001 -0.024 19.495 0.001
't lt 8 0.039 0030 20215 0.001
| I 9 0094 0118 24420 0.000
d i 10 -0.080 -0.044 27461 0.000
' [ 'l 11 0.142 0129 37.084 0.000
m o 12 -0.124 -0.102 44349 0.000

Figura 4: FAC e FACP dos residuos oriundos do melhor modelo ajustado a série.

Segundo os critérios de validacao, o modelo foi adequado, entdo foram realizadas previsdes in
sample, para verificar o comportamento futuro da série, conforme Figura 5.
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Figura 5: Previsao Mensal das Exportagoes Brasileiras.

Esta previsao, observada na Figura 5, estd de acordo com a realidade, pois o pais esta
passando por uma grave crise econOmica e politica, sendo assim, as exportacoes brasileiras
tendem a continuar em queda.

As estatisticas de previsao foram realizadas para verificar a adequacao dos modelos e os
valores encontram-se dentro do esperado. Para a estatistica U-THEIL, o valor esperado € o mais
proximo de zero, com valores variando de 0 a 1 para uma previsao adequada, e o valor
encontrado foi 0.891301. O MAPE é a estatistica mais utilizada, e considera os erros em termos
percentuais, o valor da estatistica gerado é 8.611283 e para o EQM o resultado encontrado foi
959.8217.

Observa-se o grafico do comportamento da volatilidade estimada pelo modelo linear

SARIMA(2,1,2) — ARCH(1) na Figura 6, onde a volatilidade da série permanece estavel
desde o inicio das observacdes até o ano de 2002, se tornando apds este ano instavel, se



mantendo assim até os dias atuais.

2
R e o
O parametro =1 do modelo ARCH tem valor 1.369178, o que mostra que a volatilidade da
série apresenta um alto valor, o que significa que as exportacdes brasileiras estao bastante
instaveis, com um alto grau de incerteza nesse ramo de atividades.
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Figura 6 — Grafico do comportamento da volatilidade estimada pelo modelo linear - SARIMA(2,1,2)(1,0,0)1, — ARCH(1).

Com isso, percebe-se que o modelo esta apto para realizacdao de previsoes, pois apresenta
todos os requisitos necessarios para um modelo adequado, com seus valores previstos dentro
do intervalo de confianca de dois desvios-padroes, trazendo bases cientificas para as decisoes
que serao tomadas com base no modelo.

5. Conclusoes

O processo gerador da série € um auto regressivo de ordem 2, com uma diferenca necessaria
para tornar a série estacionaria, e componente médias moveis de ordem 2, apresentando ainda
efeito sazonal no lag 12, e também heterocedasticidade de ordem 1.

Com base no modelo ajustado, foi possivel realizar previsdes in sample. Este estudo possibilitou
a verificagcdao do comportamento da média condicional, representado pelo modelo ARIMA
(Modelos Auto Regressivos Integrados de Média Movel) e também o comportamento da
variancia condicional a média do processo, com a utilizacdo da modelagem ARCH (Modelos Auto
Regressivos Condicionais a Heterocedasticidade).

A previsao da série continua com um decaimento, e este fato é corroborado com as
exportacoes do pais, que continuam em gueda. Assim, a metodologia empregada foi eficaz em
capturar os movimentos da série de exportacdes do Brasil.
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