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RESUMO

os ultimos cinco anos a industria automotiva brasileira passou por momentos cicli-
cos, gerando dificuldades no planejamento de acdes. Sabe-se que a exportacao €
o caminho mais eficaz para garantir o futuro das empresas automobilisticas em um
ambiente globalizado, além de contribuir para a geracao de renda e emprego € promo-
cao do desenvolvimento econdomico do pais. Assim, o presente artigo teve o objetivo
de analisar a exportacao brasileira de automoveis de Janeiro de 2009 a Abril de 2018
e obter, por meio de séries temporais, um modelo estatistico capaz de representar o
comportamento da série, € que permitisse prever os valores futuros da exportacao.
Por meio do Critério de Informacao de Akaike (AIC) foram selecionados seis modelos
da classe SARIMA (Sazonal Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis), com e sem
intervencao, cujos residuos eram ruido branco. Tomou-se Erro Percentual Absoluto
Meédio (MAPE) para escolha do modelo de previsdo. Verificou-se que a metodologia
proposta foi util para descrever o comportamento da exportacao brasileira de auto-
moveis, sendo o modelo SARIMA(0, 1,1)(1,0,0);2 com intervencao em Maio de 2012 o
que forneceu previsoes mais satisfatorias.

ABSTRACT

In the last five years the Brazilian automotive industry has gone through cyclical mo-
ments, generating difficulties in the planning of actions. It is known that export is the
most effective way to guarantee the future of auto companies in a globalized world,
besides contributing to the generation of income and employment and promotion of
the economic development of the country. Thus, this paper analyzed the Brazilian
automobile exports from January 2009 to April 2018 and obtain, by means of time
series, a statistical model which allowed forecasting the future values of the serie.
Using the Akaike Information Criterion (AIC), six SARIMA models were selected. For
these models, were analyze the statistical significance of the coefficients and if the
residuals were white noise. The model that provided the best prediction was cho-
sen by the mean absolute error indicator (MAPE). MAPE is calculated by averaging
all absolute percentage errors. The model chosen was the SARIMA (0,1,1)(1,0,0)12
with intervention in May 2012, due to accurate forecasts and satisfactory statistical
results.

.

Palavras-chave: série temporal, exportacido de automoéveis, SARIMA, previsao.

12 ARTIGO DE I.C.


mailto: amandazucoloto@hotmail.com
amandazucoloto@hotmail.com
mailto: luciane@ufsj.edu.br
luciane@ufsj.edu.br
mailto: rejane@ufsj.edu.br
rejane@ufsj.edu.br

REVISTA ELETRONICA MATEMATICA E EsTATiSTICA EM FocCcoO

1 INTRODUCAO

Uma série temporal pode ser definida como um conjunto de observacoes sequenciadas
no tempo € equidistantes entre si, cuja principal peculiaridade € a relacao de dependén-
cia entre observacdes vizinhas, denominada autocorrelacdo serial. Assim, a analise de
séries temporais € uma metodologia empregada no estudo de dados com essa natureza e
que permite modelar essa estrutura de autocorrelacdo. Os modelos utilizados possibili-
tam investigar o mecanismo gerador da série, fazer previsoes de valores futuros, procurar
periodicidades relevantes ou apenas descrever o comportamento da série (Morettin e Toloi
[1]).

Uma suposicao frequentemente feita sobre uma série temporal € a de estacionariedade,
ou seja, a série apresenta média e variancia constantes no tempo e as covariancias entre
as observacoes dependem apenas da distancia entre os tempos € nao do proprio tempo.
Para modelar séries com essa estrutura de autocorrelacao, Box e Jenkins [2] propuseram
os modelos paramétricos da classe ARMA (Auto-Regressivos e de Médias Moveis). Porém, a
maioria das séries encontradas apresentam algum tipo de nao estacionariedade, tal como
componentes de tendéncia e sazonalidade. Nesses casos, € necessario transformar a série
antes de aplicar a metodologia. Para tanto, sio tomadas diferencas sucessivas até que se
obtenha uma série estacionaria. Alternativamente, essas componentes podem ser incor-
poradas na modelagem utilizando-se os modelos ARIMA (Auto-Regressivos Integrados de
Médias Moveis) e SARIMA (Auto-Regressivos Integrados de Médias Moéveis Sazonal).

A estratégia para a construcao dos modelos € baseada em um ciclo iterativo. Primei-
ramente sao analisadas as funcoes de autocorrelacdo e autocorrelacdo parcial a fim de
identificar os possiveis parametros. Em seguida vem a fase de estimacdo, na qual os
parametros identificados sao estimados. Finalmente, € feita a andlise dos residuos para
verificacao de adequacidade. Caso o modelo ajustado nao seja adequado, o ciclo € repetido,
voltando-se a fase de identificacdo. Pode ocorrer de se ter mais de um modelo adequado
para explicar os dados. Nesse caso, deve-se utilizar algum critério de escolha baseado no
numero de parametros e na variancia do modelo.

Essa metodologia pode ser aplicada em diversas areas do conhecimento. Barbosa et
al. [3] utilizaram a metodologia para obter um modelo estatistico que permitisse prever os
valores futuros de temperatura média mensal da cidade de Bauru (SP). Tidre, Biase e Silva
[4] analisaram o comportamento da série do consumo de energia elétrica na regiao norte do
Brasil, por meio de modelos SARIMA com intervencao. Giarola, Takenaka e Rocha [5] estu-
daram o consumo de energia elétrica no Centro Federal de Educacao Tecnologica de Minas
Gerais (CEFET - MG) para avaliar por quanto tempo a producao energética seria capaz de
suprir o crescente consumo na instituicao, avaliar o potencial de geracao e a viabilidade de
implantacao de um sistema de geracao solar fotovoltaico. Santili [6] estudou o comporta-
mento da producao brasileira de caminhoes e fez previsdes utilizando um modelo ARIMA.
Souza [7] analisou a taxa de ocupacao hospitalar nos setores denominados Hospital Geral e
Pronto Atendimento do Hospital Universitario de Santa Maria para fazer previsao utilizando
intervencoes. Assim, destaca-se a importancia de utilizar estes procedimentos e métodos
estatisticos como ferramentas de analise para compreender e enriquecer a investigacao ci-
entifica referente aos mais diversos assuntos, buscando descrever e identificar padrées de
comportamento nas séries ao longo dos anos, bem como analisar as relacoes presentes nas
observacoes.

A metodologia também pode ser utilizada para analise da série temporal referente a ex-
portacao brasileira de automoveis. Nesse sentido, este trabalho teve por objetivo o estudo
da série histoérica da exportacdo de automoéveis brasileiros no periodo de Janeiro de 2009
a Abril de 2018 e a obtencao de um modelo de previsao, via metodologia Box & Jenkins,
que possa ser utilizado para fornecer estimativas futuras para a quantidade de automoveis
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exportados. A industria automotiva passou a atuar no Brasil a partir da década de 50 do
século XX, incentivada por programas criados pelos governos da €época. Em 1969, ocorreu
a primeira exportacao de veiculos brasileiros. Segundo Micaelo [8], até 1990 as exportacoes
das industrias automotivas brasileiras possuiam uma baixa representatividade mundial.
Entre 1991 e 1995 as exportacoes cresceram, reflexo de investimentos no setor devido ao
Mercosul e ao baixo desempenho do mercado interno. Com a chegada do Plano Real em
1994, o mercado interno se aqueceu e os investimentos foram insuficientes para atender a
demanda, gerando déficit externo do setor. Entao, foi lancado em 1996 o Regime Automo-
tivo, afim de atrair novas montadoras, modernizar o setor e estabelecer acordos com paises
do Mercosul. Para Micaelo [8], essa medida surtiu efeito a partir de 1998, provocando o
aumento do numero de exportacoes. A partir de 2005, a apreciacao cambial brasileira e
o dinamismo do mercado interno ocasionaram estagnacao e, posteriormente, queda das
exportacoes de veiculos até 2010. A reducao das exportacoes também pode ser explicada
pela concorréncia dos paises asiaticos, em particular a China. (Barros e Pedro [9]).

Em setembro de 2013 houve um aumento subito no numero de automoveis brasileiros
exportados. Esse crescimento foi influenciado pela desvalorizacao do real frente ao doélar,
de acordo com informacao obtida no Portal Brasil [10]. Deve-se também aos acordos com
a Argentina, maior importador de automoveis brasileiros, que deixaram de vigorar desde
julho de 2013, passando a valer o livre comércio (Martello [11]).

Nos ultimos cinco anos a industria automotiva brasileira passou por momentos ciclicos,
gerando dificuldades no planejamento de acdes. A desvalorizacao cambial e a retracao da
economia brasileira contribuiram para que o Brasil registrasse um saldo positivo nas suas
operacoes de comércio exterior. Em Janeiro de 2017, de acordo com a Associacao Nacional
dos Fabricantes de Veiculos Automotores (Anfavea), o Brasil registrou a melhor marca em
exportacoes desde 2008. Foram vendidos ao exterior 37.189 veiculos montados, o que
representa uma alta de 56%, comparando com o mesmo més de 2016 (Fussy [12]).

Ressalta-se que na area automotiva ha uma caréncia de estudos. Salles et al. [13] uti-
lizaram modelos de regressao linear, amortecimento exponencial e modelos SARIMA para
verificar a performance de predicoes utilizando a série temporal mensal de vendas de au-
tomoveis no Brasil no periodo de Janeiro de 2000 a Agosto de 2009. Os modelos mais
adequados foram os da classe SARIMA, pois forneceram os melhores ajustes. O modelo
menos adequado foi obtido pelo método de regressao, pois este método nao capta o com-
portamento da tendéncia e sazonalidade presentes nos dados analisados. Guarnieri et al.
[14] através da metodologia de Box & Jenkins estudaram a série mensal producao de au-
tomoveis e realizaram previsoes para o segundo semestre de 2008 e primeiro semestre de
2009. Verificaram a discrepancia provocada pela crise economica, a partir de Setembro de
2008, entre os valores previstos e os valores reais de producao de automoveis. Salienta-se
que nao foram encontrados na literatura referéncias a analise e previsao da série de expor-
tacao brasileira de automoveis através da metodologia de Box Jenkins [2]. A importancia
desse estudo justifica-se na grande relevancia do assunto para as empresas, pois, segundo
o Ministério das Relacoes Exteriores [15], a exportacao € o caminho mais eficaz para garan-
tir o futuro das mesmas em um ambiente globalizado. Além disso, a atividade exportadora
tem também importancia estratégica para o Brasil, pois contribui para a geracao de renda
e emprego, para a entrada das divisas necessarias ao equilibrio das contas externas e para
a promoc¢ao do desenvolvimento econémico. Assim, a analise dessa série podera auxiliar
no planejamento de ac¢oes e investimentos no setor.

2 MATERIAIS E METODOS

A série proposta € a de exportacao brasileira de automoveis, no periodo de Janeiro de
2009 a Abril de 2018, totalizando 112 observagdes. O horizonte de previsdao contemplou de
Novembro de 2017 a Abril de 2018, portanto, os valores reais dos seis ultimos meses nao fo-
ram incluidos na modelagem e sim reservados para comparac¢oes com as previsoes. Os da-
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dos foram obtidos por meio do banco de dados da Associacdo Nacional dos Fabricantes de
Veiculos Automotores, disponiveis em http://www.anfavea.com.br/estatisticas.html. Tal
base de dados nao continha, no momento da pesquisa, informacdes sobre os meses poste-
riores a Abril de 2018.

Primeiramente, a série histoérica foi decomposta em suas componentes de tendéncia,
sazonalidade e parte aleatoria e foi construido o grafico de cada uma delas, a fim de se ter
uma visao geral do comportamento da série. Esses graficos podem revelar caracteristicas
importantes como a presenca de tendéncia, sazonalidade, variabilidade, observagdes ati-
picas, etc. Realizou-se também uma analise descritiva, apresentando os valores minimo,
médio e maximo de automoveis exportados, além de algumas medidas que quantificam a
dispersao dos dados, tais como o desvio-padrao e coeficiente de variacao.

Foi investigada a estabilidade da variancia através de um grafico de amplitude versus
média. Para a construcao deste grafico a série foi divida em grupos de 12 observacoes e
foram calculadas a média e a amplitude de cada grupo. Os valores das médias dos grupos
foram registrados no eixo das abscissas e os valores das amplitudes dos grupos no eixo
das ordenadas. Segundo Morettin e Toloi [1], se os pontos ficarem espalhados em torno
de uma reta paralela ao eixo das abscissas, ndao havera necessidade de transformacao.
Mas, se os valores das amplitudes forem diretamente proporcionais aos valores das médias
€ indicado utilizar uma transformacao logaritmica nos dados da série. Na medida em
que a interpretacao grafica possui um grau de subjetividade, procedeu-se a um teste de
hipotese para o coeficiente angular da reta de regressao linear. O teste segue a estatistica
t e sua hipotese de nulidade € de que a inclinacao da reta € nula, ou seja, as amplitudes
independem das médias. Para um dado nivel de significancia « a hipotese de nulidade €
rejeitada para p-valores menores que «, havendo entao a necessidade de se utilizar uma
transformacao logaritimica.

A verificacao da estacionariedade da série foi feita através do Teste de Dickey-Fuller
Aumentado (DFA). Nesse teste, a hipotese nula (Hy) € de que a série apresenta raiz unitaria
e, portanto, nao € estacionaria. Nos casos em que a hipotese nula nao € rejeitada, torna-
se necessario o uso de procedimentos matematicos, que consistem em tomar diferencas
na série, a fim de torna-la estacionaria. Sao tomadas tantas diferencas quantas forem
necessarias para se obter uma série estacionaria em nivel. Porém, cabe ressaltar que um
numero de diferencas excessivo deve ser evitado. Quando isso ocorre, a variancia da série
aumenta e um valor negativo, préoximo de -0,5, é obtido para a funcao de autocorrelacao de
ordem 1. Por outro lado, se a série é corretamente diferencada a variancia diminui. Para
identificar o numero de diferencas necessarias, ou seja, a ordem de integracao do modelo,
procedeu-se o teste de Dickey-Fuller Aumentado.

Apos diferencar corretamente a série, foi verificada a presenca da componente Sazona-
lidade, que pode ser entendida como periodicidades presentes nos dados. Uma ferramenta
utilizada para verificar a existéncia dessa componente em uma série temporal € o Perio-
dograma. Trata-se de um grafico no qual € possivel perceber a presenca de picos, que
podem indicar sazonalidade se estiverem entre os primeiros doze periodos. Nesse caso,
sao realizados testes de hipotese nestes picos de periodo (p) para confirmar a presenca de
sazonalidade ou verificar se este pico € devido somente a uma flutuacao aleatéria. Um teste
muito utilizado foi proposto por Fisher e consiste em testar o primeiro maior pico (max Ip)
entre os 12 primeiros periodos do Periodograma. A estatistica do teste € dada por

N/2
g = maX[p/Z Ipa
p=1

N/2
sendo Y Ip o somatorio das observacdes do Periodograma e N o nimero total de observa-
p=1
coes. Testa-se a hipotese de nulidade de que a série nao possui sazonalidade de periodo p.
1
Se comprovado que o valor da estatistica g € superior ao valor de Z, dado por Z = 1—(%)n-1

sendo n = N/2 , conclui-se que a componente sazonal com periodicidade p € significante,
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ou seja, rejeita-se a hipotese de nulidade e a série apresenta sazonalidade de periodo p. A
retirada das componentes de tendéncia e sazonalidade torna a série estacionaria e permite
a utilizacdo dos modelos propostos por Box e Jenkins.

Para a série de producao de veiculos, o modelo estatistico selecionado foi o SARIMA
(Sazonal Autorregressivo Integrado e de Médias Moveis), que € adequado para modelagem
de dados com autocorrelacdo periodica e inferior a um ano, o que caracteriza o efeito
sazonal. A escolha dessa classe de modelos e a identificacio dos mesmos foram feitas a
partir das funcoes de autocorrelacdo e autocorrelacao parcial da série estacionaria. Tais
modelos apresentam, além dos parametros autoregressivos de ordem p e de médias moveis
de ordem q, parametros sazonais autoregressivos de ordem P e de médias moéveis de ordem
Q. Para identificacdo dos valores dos parametros q e p observa-se os lags iniciais das
funcgdes de autocorrelacao e autocorrelacido parcial respectivamente, e para os valores dos
parametros Q e P observa-se respectivamente nas mesmas func¢des os lags multiplos do
periodo sazonal (s). A equacido que descreve o modelo é:

O(B)D(BY)AALZ, = 6(B)6(B)ay (1)
em que:
O(B) =1—01(B') — 05(B?) — ... — ©,(BP) o polinémio autorregressivo de ordem p;
®(B%) =1— ®1(B*) — ®3(B®) — ... — ®p(BF) o polindmio autorregressivo sazonal de ordem
P;

A? = (1 — B*)? o operador diferenca no qual d indica o namero de diferencas de ordem 1
necessarias para retirar a tendéncia da série;

AP = (1 — B*)P o operador diferenca sazonal no qual D indica o numero de diferencas
de ordem s necessarias;

0(B) =1 — 01(B') — 02(B?) — ... — 0,(BY) o polindmio de médias moveis de ordem g;

¢(B*) = 1—¢1(B*) — ¢a(B?) — ... — po(B?) o polinomio de médias moveis sazonal de ordem
Q:

Zy a variavel resposta do modelo;

a; representa o erro aleatorio e nao observavel do modelo ou ruido branco.

Em algumas séries pode ser notada a presenca de observacoes atipicas que provocam
uma mudanc¢a de nivel na série ou da sua inclinacdo. Essa manifestacao pode afetar
temporariamente ou permanentemente a série de modo abrupto ou gradual e € denominada
intervencao. Uma intervencao temporaria € caracterizada por um impulso na série. Esse
tipo de intervencao € incorporado ao modelo utilizando variaveis dummy do tipo:

w-{ 3

Sendo assim, foram identificados diversos modelos da classe SARIMA, com e sem inter-
vencao, e estimados seus parametros pelo método da maxima verossimilhanca exata. Para
cada um dos modelos ajustados, satisfazendo as condi¢oes de invertibilidade e unicidade
dos parametros, foi verificado se os residuos do modelo sdao ruido branco, utilizando-se
para tal o teste de Ljung-Box (Morettin e Toloi [1]). A estatistica do teste possui distribui-
¢ao Qui-quadrado com k-N graus de liberdade, dada na equacao (3):

k
Q=N(N+2)> (N—k) ", 3)

=1

em que k € o numero de defasagens utilizadas e r; € o valor estimado do k-ésino coeficiente
de autocorrelacao serial. O p-valor é dado por Prob[Q > X2,]. A hipétese de ruido branco
para os residuos foi rejeitada para p-valores inferiores ao nivel de significancia de 5%.
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Além desse teste, o diagnostico dos modelos também foi feito avaliando-se a funcao de
autocorrelacdo. Nesse caso, considerou-se os modelos cujas func¢oes de autocorrleacao
apresentavam no maximo 5% dos lags significativos, isto €, fora dos limites do intervalo de
confianca.

Dentre os modelos que apresentaram residuos caracterizados como ruido branco, foram
selecionados os cinco modelos mais parcimoniosos por meio do Critério de Informacao de
Akaike (AIC). Esse critério considera o numero de parametros do modelo ajustado e sua
variancia, sendo obtido através da equacao (4):

AIC(l, k) = Inog; + 2(k + 1)/N, (4)

na qual ‘71%,1 € uma estimativa da variancia residual e N o numero de observacoes da série.

Utilizando os modelos selecionados, foi realizada a previsao dos valores da quantidade
de automoveis exportados no Brasil entre Novembro de 2017 e Abril de 2018. Para todos
os modelos foi calculado o Erro Percentual Absoluto Médio (MAPE), cuja equacédo é dada
em (5):

k
MAPE = [(A; - F)/A)/N, (5)

i=1

sendo A; a demanda real no periodo, F}; a previsao para o periodo t e N o namero de periodos
de previsao t.

O MAPE ¢ a média de todos os erros absolutos percentuais e constitui um indicador
da qualidade da previsao, na medida em que fornece uma indicacao do tamanho médio do
erro, expresso como uma porcentagem do valor observado, independentemente do erro ser
positivo ou negativo (LOPES [16]). Para Lewis [17], o MAPE € considerado como uma das
medidas de erro mais usadas para se avaliar os métodos de previsdo. Assim, utilizou-se
0 MAPE como critério de escolha do modelo mais adequado, sendo este o que apresenta o
menor MAPE.

Para a manipulacao e analise estatistica dos dados utilizou-se o software livre GRETL
[18]. As analises foram feitas considerando um nivel de significancia « igual a 5%.

3 RESULTADOS E DISCUSSOES

A Figura 1 apresenta o grafico da série de exportacao brasileira de automoveis no pe-
riodo de Janeiro de 2009 a Marco de 2017 e sua decomposicao nas componentes de ten-
déncia, sazonalidade e parte aleatoria. A analise visual desses graficos sugere que a série
nao € estacionaria, pois oscila em torno de um nivel que varia com o tempo, caracterizando
uma possivel tendéncia estocastica. Além disso, subentende-se a presenca de sazonalidade
aditiva através de um padrao periodico na série. Tais comportamentos necessitam de uma
verificacao objetiva, através de testes de hipoteses, que possam comprova-los.

A Tabela 1 apresenta uma analise descritiva da variavel em estudo. Os altos valores
obtidos para o desvio padrao e para o coeficiente de variacdo, aproximadamente 31%,
indicam uma alta variabilidade dos valores observados em torno da média, o que corrobora
para a suspeita inicial da existéncia de tendéncia na série.

No intuito de investigar a estabilidade da variancia foi construido o grafico de amplitude
versus média, apresentado na Figura 2. A analise grafica sugere que nao ha necessidade
da utilizacao de transformacao logaritmica. Para uma analise mais objetiva, foi feito o teste
de hipoteses para o coeficiente de inclinacao da reta de regressao linear, considerando-se
um nivel de significancia de 5%. O p-valor obtido para o teste foi de 0,786161, indicando
que nao ha a necessidade de transformacao logaritimica.
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FIGURA 1: Grafico de decomposicao da série temporal de exportacao brasileira de automoéveis

Medidas Estatisticas Valores

Média 32695
Minimo 12594
Maximo 59737

Desvio Padrao 10046
C. V. 30,73%

TABELA 1: Estatisticas descritivas da série de exportacao brasileira de automoveis.

grafico amplitude-média para w1
35000 T T T

30000 - + B

25000 + i

20000 | + -

amplitude

15000 q

10000 - + T

5000 L 1 1 1 1
20000 25000 30000 35000 40000 45000 50000 55000

media

FIGURA 2: Grafico Amplitude versus Média

Para verificar a presenca de raiz unitaria na série e a ordem de integracdo do modelo
procedeu-se ao Teste de Dickey-Fuller Aumentado (DFA). De acordo com esse teste, a série
possui raiz unitaria, o que indica sua nao estacionariedade, apresentando um p-valor de
0,9347. Ainda pelo teste, a presenca de uma constante no modelo nao € significativa, ao
nivel de 5%, e nao melhora o ajuste do modelo, de acordo com o critério AIC, conforme
Tabela 2. Para o modelo com tendéncia, o teste indicou que a ordem de integracao do
modelo € 1, pois a partir da segunda diferenca nao foi verificada significancia. Ressalta-
se que ha um aumento da variancia quando tomada a segunda diferenca. Para a série
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diferencada uma vez o desvio padrao € de 8079, 8 e para a segunda diferenca o desvio padrao
€ de 13580. Assim, foi aplicado o operador diferenca na série apenas uma vez, conforme os
resultados obtidos no teste DFA.

Modelo AIC

com constante 2045,99
sem constante 2044,96

TABELA 2: Valores do critério AIC do Teste DFA para os modelos com constante e sem constante.

A Figura 3 apresenta o grafico da série diferencada uma vez. Observando-a em conjunto
com a Figura 1 notou-se a presenca de observacoes atipicas nos meses de Maio de 2012 e
Julho de 2015.
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FIGURA 3: Grafico da série diferencada.

A partir da série diferencada, foi construido o Periodograma, que se encontra na Figura
4, a fim de investigar a presenca da componente Sazonal. Foi observado um pico de pe-
riodo 3 (Max I3= 5,14E+07) e entao, foi aplicado o Teste de Fisher. O valor obtido para
a estatistica g foi de 0,100909533 e para Z foi de 0,125376703. Sendo assim, com 95%
de confianca, nao existem evidéncias para se rejeitar a hipotese de nulidade, ou seja, nao
existe periodicidade de periodo 3.
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FIGURA 4: Periodograma da série estaciona- FIGURA 5: Grafico da autocorrelacao
ria. e autocorrelacdao parcial da
série estacionaria.

A Figura 5 apresenta as funcdes de autocorrelacao e autocorrelacao parcial da série
diferencada. A observacao das mesmas permitiu notar que decaem rapidamente para zero,
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confirmando a estacionariedade da série. Além disso, foi possivel notar a necessidade de
identificar modelos com possiveis parametros sazonais. Foram tomados os valores O, 1 ou
2 para o parametro p e O ou 1 para os parametros q, P e Q e testados modelos com todas as
combinacoes possiveis para esses valores dos parametros. Foram ajustados modelos com
e sem intervencao, considerando intervencées ocorridas em Maio de 2012 e Julho de 2015.
Os seis modelos mais parciomoniosos, de acordo com o critério AIC foram selecionados. Os
p-valores do Teste Box Pierce e os valores dos critérios AIC para cada um deles encontra-se
na Tabela 3.

MODELO MAPE Ljung-Box(p-valor) AIC
(0,1,1)(0,0,0)12 15,786 0,188 2158,77
(0,1,1)(0,0,1)12 13,241 0,391 2154,175
(1,1,0)(0,0,1)12 ¢/ interv. Jul/2015 13,86 0,532 2156,769
(1,1,0)(1,0,0)12 ¢/ interv. Mai/2012 e Jul/2015 12,458 0,79 2150,193
(0,1,1)(1,0,0)12 12,486 0,469 2155,367
(0,1,1)(1,0,0)12 ¢/ interv. Mai/2012 12,37 0,811 2149,115

TABELA 3: Modelos selecionados pelo critério AIC, seus valores de MAPE e p-valores do teste Ljung-
Box.

Utilizando-se dos p-valores indicados na Tabela 3 para o teste de Ljung-Box, pode-
se dizer que nao exitem evidéncias para se rejeitar a hipotese de ruido branco para os
residuos, ao nivel de significancia de 5%. Portanto, os modelos selecionados segundo o AIC
apresentam residuos independentes e normalmente distribuidos.

Para cada um dessses modelos o valor obtido para o Erro Absoluto Percentual Médio
(MAPE) também encontra-se na Tabela 3. Pode ser observado que o modelo que forneceu
o menor MAPE foi o SARIMA (0,1,1)(1,0,0);2 com intervencao em Maio de 2012, sendo
este o escolhido como o mais adequado para a modelagem da série. Segundo Wyatt [19],
considera-se que as previsdes sao boas, pois o MAPE foi inferior a 15%.

A intervencao observada, que provocou queda nas exportacoes em 2012, justifica-se
pela falta de competitividade dos produtos brasileiros ocorrida no periodo e a crise econo-
mica que afetava os mercados europeus (Pogetto [20]).

A Tabela 4 apresenta as estimativas para os parametros e seus respectivos erros padrao
e p-valores.

Parametro Estimativa Erro padrdao p—valor

01 —0, 480848 0,0855898 1,93e — 08
O3] 0, 325689 0,106144 0,0022
w1 —18704,5 5407, 95 0,0005

TABELA 4: Parametros do modelo de suas estimativas.

Assim, a série pode ser estatisticamente representada pela seguinte expressao:

(1+0,480848B)a;

(1—-0,325689B1%)(1 — B)’ (©6)

Z, = —18704,5X 1, +

em que a variavel dummy é:

[0t #4
X“‘{ 1,t =41

Na Tabela 5 sao apresentadas informacées sobre a previsao para Novembro de 2017
a Abril de 2018, utilizando-se o modelo SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 com intervencao em Maio
de 2012. Nessa tabela podem ser vistos os valores reais , os valores previstos, o erro de
previsao (residuo) e os limites dos intervalos de 95% de confianca a cada més.
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Més/Ano Valorreal Previsto Residuo Limite Inferior Limite Superior
2017:11 61586,00 55424,87 6161,13 42816,53 68033,21
2017:12 52247,00 55399,47 -3052,47 41193,28 69605,66
2018:01 38006,00 50029,50 -12023,5 34387,85 65671,15
2018:02 54932,00 57261,11 2329,11 40305,08 74217,13
2018:03 52242,00 58706,52 -6464,52 40530,92 76882,11
2018:04 56084,00 56313,68 -229,68 36995,35 75632,00

TABELA 5: Estimativas para os meses de Novembro de 2017 a Abril 2018 utilizando-se o modelo
SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 com intervencao em Maio de 2012.
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FIGURA 6: Grafico do modelo ajustado juntamente a série original.

A Figura 6 apresenta o grafico do modelo ajustado sobreposto ao grafico da série origi-
nal. Pode ser observado que o modelo ajustado conseguiu captar a dinamica temporal da
série.

A fim de complementar os resultados, foram feitas previsdes para doze meses, de Maio
de 2018 a Abril de 2019, utilizando o modelo ajustado. A Figura 7 apresenta o grafico
dos valores preditos e seus respectivos intervalos de 95% de confianca. Ressalta-se que
previsoes mais precisas podem ser obtidas se houver uma atualizacao periodica dos dados,
incorporando os novos valores ao conjunto de dados e refazendo a analise.
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FIGURA 7: Previsao e Intervalos de Confianca a 95%
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4 CONCLUSAO

A série de exportacao brasileira de automoéveis apresentou, no periodo de Janeiro de
2009 a Abril de 2018, um comportamento nao estacionario necessitando de modelos in-
tegrados que incluam parametros sazonais em seu ajuste. Nesse sentido, empregou-se
a metodologia Box & Jenkins, e foram propostos modelos da classe SARIMA, com e sem
intervencao, para desenvolver previsoes e obter estimativas para a série de exportacao bra-
sileira de automoveis.

Foram selecionados os seis modelos que apresentaram o menor valor de AIC e cujos
residuos possuem caracteristicas de ruido branco, o que corroborou para a qualidade do
ajuste. Dentre estes, assim como Tidre [4], o0 modelo mais adequado para a modelagem
foi um modelo com intervencao. O SARIMA(0,1,1)(1,0,0);2 com intervencao em Maio de
2012 apresentou o menor valor do MAPE, sendo este o escolhido. A intervencao se justifica
na falta de competitividade dos produtos brasileiros e na crise econémica que afetava os
mercados europeus em 2012. Dessa forma, a metodologia de Box e Jenkins utilizada
mostrou-se adequada para a modelagem da exportacao brasileira de automoveis e para a
previsao de valores futuros, visto que o MAPE foi inferior a 15%.

As previsoes fornecidos pelo modelo ajustado para os meses de Novembro de 2017 a
Abril de 2018 foram préximas dos valores reais. Observa-se também que estes valores
reais situam-se dentro dos intervalos de confianca de 95% para a previsao. Isto significa
que o modelo conseguiu captar a dinamica temporal da série.

Ressalta-se que a exportacao € a atividade que proporciona a abertura do pais para
o mundo. E uma forma de se confrontar com os demais parceiros, conhecer concorren-
tes e técnicas que nao teriam acesso em seu mercado interno, além de poder equilibrar
contas externas e promocao do desenvolvimento econéomico. Desta forma, espera-se que
os resultados apresentados na Figura 7, possam vir a contribuir de forma despretensiosa
para estudos de planejamento e controle do mercado de exportacoes, importante setor da
economia brasileira.
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